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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je pfijit na zpusob, jak 1ze vyhodnocovat kvalitu automobilové
inzerce pomoci umeélych neuronovych siti. Teoreticka ¢ast obsahuje tvod do problematiky
neuronovych siti, obecné popisuje jednotlivé typy, topologie a udici algoritmy. Popisuje
také problémy, které pfi u¢eni mohou nastat.

V praktické casti jsou nejprve popsany technologie pouzité pro feSeni problému a zptsob,
jakym se ziskavaji data z inzertnich servert. Poté je pfistoupeno k realizaci samotné neu-

ronové sité a vyhodnoceni vysledk.

Kli¢ova slova: neuronové sité, data mining, web, crawling, inzerce

ABSTRACT

The aim of this thesis is to find a solution how to measure a quality of car advertisements
using neural networks. The theoretical part contains an introduction to the topic of the neu-
ral networks and generally describes their types, topologies and learning rules. It describes

also problems that may occur during the learning.

In the practical part used technologies are described. It describes the way how to obtain a
data from advertising servers. At the end the neural network is implemented and the results

are evaluated.

Keywords: neural networks, data mining, web, crawling, advertising
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UvVOD

Hlavnim impulzem ke zvoleni tohoto tématu diplomové prace byla zkusenost s dennodenni
praxi autoprodejcii. Ti totiz béhem své pracovni doby stravi nékolik hodin nudnou opaku-
jici se ¢innosti, kdy vyhodnocuji automobilovou inzerci na inzertnich portalech. Diplomo-
va prace si klade za cil sestrojit funkéni model neuronové site, ktery bude schopen tuto

¢innost automatizovat.

Teoreticka Cast se nejprve vénuje biologickému neuronu. Poté je popsana historie siti, je-
jich zékladni ¢lenéni a ucici algoritmy. Diraz je kladen piedev$im na dopifedné neuronové
sité.

Nasledujici prakticka ¢ast se v ivodu zabyva pouzitymi technologiemi a také vysvétluje
postupy, vyuzivané pii sbéru dat z inzertnich portalt. Dalsi kapitoly se uz vénuji samotné
implementaci neuronové sit¢ pomoci knihovny brain.js a to véetné¢ pfipravy trénovacich

dat a procesu uceni. Na zavér je provedeno zhodnoceni dosazenych vysledki.
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1 DATA MINING

Data mining je analytickd metodologie ziskavani netrivialnich skrytych a potencialné uzi-
te¢nych informaci z dat. Nékdy se chape jako analyticka sou¢ast dobyvani znalosti z data-

bazi, jindy se tato dv€ oznaceni chapou jako souznacna.
Data mining se pouziva:

e v komercni sféte (napfiklad v marketingu pfi rozhodovani, které klienty oslovit do-
pisem s nabidkou produktu),

e ve védeckém vyzkumu (naptiklad pti analyze genetické informace)

e v jinych oblastech (naptiklad pii monitorovani aktivit na internetu s cilem odhalit

¢innost potencidlnich Skiidct a terorista).

1.1 Historie

Prvni naznaky aktivit, které dnes oznacujeme jako data mining, se objevily v 60. letech 20.
stoleti s rozvojem pocitadové techniky. Slo naptiklad o vyuZivani regresni analyzy s auto-
matickym vybérem proménnych a prvnich rozhodovacich stromi. VétSinou vSak $lo jen o

ojedinélé nebo akademické zalezitosti.

Rozvoj statistickych metod, databazovych aplikaci a umélé inteligence spolu s rychlym
ristem rychlosti a paméti pocitact byly predpoklady, které umoznily v sedmdesatych a
osmdesatych letech prvni systematickd vyuZiti data miningové metodologie v praxi. Slovni
spojeni data mining tehdy ovSem stale mélo spiSe hanlivy pfidech. Oznacovalo ,,vyzobava-
ni rozinek® z dat, hledani korelaci ve velkych datovych souborech, které — jak znamo ze
statistické teorie — je vystaveno obrovskému nebezpeci, Ze ,,objevi pouze nahodilé fluktu-

ace v datech bez moZnosti zobecnéni a praktického vyuziti.

Obrat ptisel pocatkem devadesatych let. V té dobé byly jiz vybudovany metody, umoziuji-
ci vyhnout se zminénému nebezpec¢i faleSnych korelaci (naptiklad kontrola zalozend na
vynechanych datech nebo na metodé Monte Carlo). Navic zejména v USA rostla poptavka
ze strany komerc¢nich organizaci, disponujicich jiz velkymi objemy dat a neschopnych z
nich pomoci klasickych tabela¢nich metod ziskat pottebné podklady pro rozhodovani. To
napomohlo k rychlému etablovani data miningu jako svébytného oboru aplikované védy a

k jeho $irokému pouziti v komeréni praxi. Casté aplikace jsou piedevsim v oblastech:

e piimého marketingu (vybér klientl pro osloveni),
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e finané¢nictvi (odhadovani rizika, hledani podvodut)

e maloobchodniho prodeje (analyza nakupnich kosiku)

e telekomunikaci (segmentace klientt, prodej programii)

e internetového prodeje (analyza piechodii mezi strankami, efektivity reklamy

apod.).
[29]

Pouzivanymi technikami v oblasti data miningu muze byt napiiklad regresni analyza, shlu-

kova analyza (napt. pro marketingovou segmentaci) nebo neuronové sité.
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2 NEURONOVA SiT

Neuronova sit’ je algoritmus, ktery si bere za vzor ¢innost lidského mozku. Jiz v diivéjsich
dobach bylo zjisténo, ze mozek je tvoien velkym mnozstvim vzajemné propletenych bu-
nék, které nazyvame neurony, jez spolu komunikuji pomoci elektrickych impulzi. Od
vzniku prvnich pocitaci se programatorské kapacity snazi vytvotit algoritmus, ktery bude
¢innost lidského mozku napodobovat. Vznika tak pojem umé¢la inteligence, ktery vysledky
takového snazeni nékdy vice a nékdy méné reprezentuje. Princip neuronovych siti je v
dnesni dobé implementovan v fad¢ dostupnych analytickych a rozhodovacich softwarii a v
ruznych oborech lidské Cinnosti podava extrémné dobré vysledky, tedy ve srovnani se

»standardnimi* typy rozhodovacich algoritmd.

Neuronové sit¢ maji (n€kdy az pozoruhodnou) schopnost extrahovat pravidla a trendy z
komplikovanych prabéhti v datech. Dalsi vlastnosti, pii spravné aplikaci, je schopnost
velmi presné predpovédet udaje, které nebyly soucasti trénovacich dat, tedy schopnost zo-
bectiovat. Toto maji samoziejmé i jiné typy algoritmu, které spadaji do oblasti Data Mi-

ningu.[3]

2.1 Srovnani prace pocitacii a nervovych siti

Nervova soustava funguje zcela jinak nez klasicky pocita¢ dle Von Neumannovy architek-
tury. V nasledujici tabulce je provedeno srovnani klicovych prvki kazdého pocitace a ner-

vove soustavy.

Tabulka 1: Srovnani kli¢ovych funkci pocitace a nervové soustavy

Pocitaé Nervova soustava

Existence centralniho procesoru provadéji- | Centralni procesor nebyl v nervovych tka-
ciho veskerou Cinnost nich dosud objeven a nic nepotvrzuje jeho

existenci

Nizka paralelizace, vyjimecné vice proceso- | Velmi vysoky pocet jednodussich (z hledis-
i (< 1000) komunikujicich mezi sebou ka zpracovani informace) procesori-
neuronu (cca 10'), velmi vysoka hustota

propojeni mezi nimi (1 03) pro kazdy neuron

Piesnd znalost zpisobu vyhodnoceni a | Velmi matna predstava o Cinnosti jednotli-

zpracovani informace (stroje typu RAM — | vych elementl, téméf Zadna piredstava o
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Random Access Machine, RASP — Random

Access Stored Program, Turinglv stroj)

zpusobu komunikace mezi elementy

Nutnost detailni algoritmizace, podlozena
hlubokym teoretickym pozadim (napf. nut-
nost existence poznatki linearni algebry pro

feSeni soustav linearnich rovnic).

Zda se, ze schopnost vyhodnocovani rtz-
nych situaci je integralni vlastnosti nervo-
vych systémii bez potfeby pochopeni a
uvédomeéni si zpusobu zpracovani informa-

ce

Velmi vysoka rychlost pocetnich elemen-

tarnich operaci (dnes cca 3GHz).

Pomaly pfenos informace (fadu milisekund)

Presné definovana architektura procesoru

Velky pocet lokalnich elementii vzajemné
propojenych, s velkou variabilitou hustoty a

zpusoby spojeni.

[4]

2.2 Biologicky neuron

Lidsky mozek je neuvéfitelné slozity organ. Je zodpovédny za naSe uvazovani a tidi funkce

celého lidského téla. Jeho zakladni stavebni jednotkou je nervova buiika — neuron.

V primémném lidském mozku se jich nachazi asi 1x10™

Neuron je tvofen sférickym télem zvanym soma. Signaly, které generuje, jsou pfenaSeny

do ostatnich neuronii vybézky zvanymi axony nebo nervova vlakna. DalSim typem stro-

movitych vybézki jsou dendrity, které jsou zodpovédné za piijem piichozich signall gene-

rovanych jinymi neurony.
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Dendrity

Myelinova pochva

Axam

Obrazek 1: Nervova burika[33]

Délka axonu se pohybuje od zlomku milimetru do jednoho metru. Axon je vzdy pouze
jeden, je to vlastné prodlouZeni bunécného téla. Na konci se axon rozSifuje a je spojen
s druhym neuronem pomoci synapsi. V synapsich se neurony ptimo nedotykaji, ale je mezi
nimi tzv. synaptickd Stérbina 0 Sifce asi 20nm. NejbéZnéjSim spojenim je spojeni mezi
axonem prvniho neuronu a dendrity druhého neuronu. I kdyZ to neni zcela béZné, synap-

tické spojeni muze vzniknout i mezi dvéma dendrity nebo axony.

Neurony jsou pokryté semipermeabilni membranou, jejiZ tloustka je pouhych Snm. Mem-
brana je schopna selektivné absorbovat a odmitat ionty intracelularni tekutiny. Membrana
se v zasad¢ chova jako iontova pumpa, kterd udrzuje rozdilnou koncentraci iontlh mezi in-
tracelularni a extracelularni tekutinou. Pro zachovani rovnovéahy jsou ionty sodiku neustale
extrahovany z intracelularni tekutiny, zatimco ionty drasliku jsou absorbovany dovnitf
bunky. Pravé diky rozdilu koncentrace iontll se membrana polarizuje. V rovnovazném sta-

vu mé neuron tzv. klidovy potencial, jehoz hodnota je asi -70mV.

Neuron pfijima vstupni signaly z velkého poctu ostatnich neuront skrze synapticka spoje-
ni. Nervovy signal putujici pfes presynaptickou membranu zptisobi, Ze jsou neurotransmi-
tery vylity do synaptické membrany. Tyto poté putuji a vazou se k receptorim na postsy-
naptické membran€, coz zplsobi zvySeni nebo snizeni jejiho potencidlu. Pii depolarizaci

(zvySeni permeability pro sodné, draselné a chloridové ionty) mluvime o excitaci synapse,
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pii hyperpolarizaci (zvyseni permeability pro draselné a chloridové ionty) mluvime o inhi-
bici synapse. Ke vzniku vzruchu musi dojit k mistni depolarizaci membrany a nahlému
rychlému poklesu membranového potencialu. Prahova hodnota, pfi které dojde k otevieni
elektricky Fizenych iontovych kanald a ke vzniku vzruchu, je -55mV. VétSinou je zapotiebi

vice signall z vice neurontl, aby bylo mozné ptrekonat prahovou hodnotu.

dendrity

synaplicka
membrana

presynapticka
membrana

synapse

Obrazek 2: Detail synaptické membrany [5]

Excitace neuronu zptisobi v axonovém vybézku docCasné preruseni transportu iontl skrze
bunénou membranu, tim se narusi rovnovaha mezi vnitini ¢asti buiiky a jejiho okoli. Po-
kud je depolarizace dostatecné velkd, membrana zkolabuje a neuron ziska nakratko kladny
— akéni potencial. Akéni potencial poté putuje smérem k piilehlému axonovému vybézku a

prenasi se tak na ostatni neurony.

Po kazdém pienosu akéniho potencialu nasleduje tzv. refrakterni perioda, kdy jsou iontové
kanalky v deaktivovaném stavu a nelze je oteviit bez ohledu na membranovy potencial.
Diky této skutecnosti je mozné pienaset signaly pouze jednim smérem. Refrakterni perioda
trva obvykle cca 1ms. Celkovy pocet impulzi a rychlost, s jakou se $ifi do synapsi daného
neuronu, urcuje, zda bude depolarizace dostate¢né k prekonani prahové hodnoty a tim pa-

dem k excitaci neuronu a vyslani signalu do axonu.
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+40
refrakterni perioda
70

klidowy potenciél

Obrazek 3: Siteni akéniho potencidlu v ¢ase [5]

Axony jsou vétSinou obaleny myelinovou pochvou, ktera je izoluje od extracelularni teku-
tiny a také v zavislosti na své §ifce ovlivituje rychlost pfenosu signalu. Myelinovéa pochva
je prerusovana Ranvierovymi zatfezy, které ptisobi jako ptirodni zesilova¢. Nervovy signal
preskakuje z jednoho na druhy, pfi kazdém skoku dochdzi k obnoveni jeho pivodni inten-

zity.

Velmi Casto je pfenos nervového signalu mezi neurony popisovan jako ptenos signalu digi-
talniho, kde je neuron bud’ plné aktivni, nebo Uplné neaktivni. Nicmén¢ neni to tak uplné
pravda, protoze intenzita nervového signalu je dana jeho frekvenci. Mnohem lepsi je proto
uvazovat o biologické nervové soustavé jako o formé ptenosu informace za pomoci pulzni
modulace. Jednotlivé signaly maji témét stejnou amplitudu, ale pocet generovanych pulzi

a jejich ¢asové rozmezi se 1i8i.[5]

2.3 Historie

I ptesto, Ze jsou neuronové sité povazovany za relativné novou zaleZitost, prvni pokusy se
datuji jiz do prvni poloviny 20. stoleti. V roce 1943 Warren McCulloch a Walter Pitts
predstavili prvni model jednoduchého neuronu. Model mél dva vstupy a jediny vystup.
Vahy pro kazdy vstup byly stejné a vystup byl bindrni. Dokud soucet vSech vstupl nepie-
konal urcitou prahovou hodnotu, vystup zistaval nulovy. Pozdéji vzeSel neuron Warrena

McCullocha a Waltera Pittse ve znamost jako logicky obvod.

Prvni praktické vyuziti neuronové sité pfislo roku 1958 s vynalezem perceptronu, ktery je
schopen uceni, Frankem Rosenblattem. Perceptrony vyuzil k sestaveni neuronové sité
K rozpoznavani vzord. Prvotni uspéch prinesl velké nadseni. Pozdé&ji se ale ukazalo, ze za-
kladni perceptronova neuronova sit’ dokaze fesit pouze linearné separovatelné ulohy a nad-

Seni tak upadlo.
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Zhruba ve stejném obdobi prisel Bernard Widrow a Ted Hoff se sit¢émi ADALINE (Adap-
tive Linear Neuron) a MADALINE (Multiple ADALINE) a novym ucicim algoritmem,

ktery se pouziva do dneska, tzv. delta pravidlo.

Rosenblatottova i Widrowova sit’ trpéla stejnymi omezenimi — dokazala fesit pouze linear-
né separovatelné ulohy. Tuto skutecnost publikoval Marvin Minsky a Seymour Papert ve
své knize. Rosenblatott i Widrow si byli téchto omezeni védomi a tak navrhli nové sité,
které tyhle problémy odstraiiovaly. Nebyli vSak schopni upravit jejich ucici algoritmy pro

trénovani vice komplexnich siti.

Tahle skutecnost a také nedostatek vypocetni sily tehdejSich pocitaca staly za utlumenim
vyzkumu v oblasti neuronovych siti na vice nez deset let. | v tomto ,,obdobi temna“ badani
v omezené mife pokracovalo. Nové modely siti uvedli napiiklad panové Steve Grossberg,

Teuvo Kohonen nebo Henry Klopf.

Obnoveni zajmu nastalo az v 80. letech. Nejprve John Hopfield prezentoval nové myslen-
ky ve své seminarni praci. Tvrdil, ze by se vyzkum neuronovych siti nemél zabyvat pouze
vytvafenim umélych modeld, ale mél by zkoumat techniky, které by mohly pomoci pii
feSeni kaZzdodennich problému. Poté byl roku 1986 objeven nezéavisle nékolika vyzkumni-
Ky backpropagation algoritmus, ktery umoznil trénovani vicevrstvych perceptronovych siti.

Resil tak problém, ktery koncem 60. let kritizoval Minsky a Papert.[6,7,8]

2.4 Vice vrstev, vice neuront

V soucasnosti se vyzkum v oblasti neuronovych siti ubira k co nejvérnéjsi simulaci lidské-
ho mozku. Cilem je vytvofit sit¢ s mnoha vrstvami slozenych z velkého poctu neurontl,
které budou schopny rozpoznat v datech vice charakteristickych vlastnosti. Vyzkumnikiim
se ale dlouhou dobu nedafilo vyvinout algoritmus, ktery by tyto sit¢ dokazal spolehlivé

naucit. Pozitivni vysledky byly zaznamenany pouze na 2 — 3 vrstvych sitich.

Zlom nastal az vroce 2006, kdy G. E. Hinton a jeho tym pfedstavili na univerzité

v Torontu DBN (Deep Belief Networks) a algoritmus pro jejich nauceni.

Na vzestupu jsou takeé sité, které nepotiebuji k prvotnimu nauceni oznacena data. Adaptac-
ni proces u takovych siti probiha nasledovné. Nejprve siti predloZime velké mnoZstvi neo-
znaenych dat, sit’ se mezi nimi snaZzi najit charakteristické vlastnosti a data spravné klasi-

fikovat. Poté jeste sit’ natrénujeme s ozna¢enymi daty. Vyhoda takového postupu je ziejma.
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Neoznacenych dat je v drtivé vétSin€ pripadu daleko vice nez dat oznacenych. Proces uceni

tak mize byt mnohem automatizovang;jsi.

Jednim ze zajimavych projekti soucasnosti je Human Brain Project. Ten se snazi o detailni

zmapovani lidského mozku a o kompletni pieneseni jeho funk¢nosti do virtudlniho svéta.

Neuronové sité jsou v soucasnosti nejvyspélejsi algoritmy z oblasti strojového uceni, které

zname a jejich budoucnost je vice nez nadéjna.[10, 11, 12, 13]

2.5 Umély model neuronu

Jak bylo popsano v kapitole 2.1, pienos nervového signalu z jednoho neuronu na ostatni

skrze synapse je komplexni chemicky proces.

Um¢ély model neuronu je inspirovan svym biologickym vzorem a je jakousi zakladni vypo-
¢etni jednotkou neuronovych siti. Obsahuje nékolik vstupt (X1, X2, ... Xn), které jsou ohod-
noceny vahami (Wi, Wa, ... Wy) a jeden vystup y. Cim je hodnota vahy vyssi, tim je dany

vvvvvv

neuron Vv pasivnim stavu.

Prah neuronu

b

ry o———m N
T Aktivacni funkce
Vstupy Ia o > UWo . E ,@ - Y
. Vystup
Iy 00— Wy

Vahy

Obrazek 4: Umély model neuronu

Celkovy vystup neuronu Yy je pak dan vztahem

n &)
y = £ wix) + b)
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kde f je aktivacni funkce neuronu [5]

2.5.1 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce umélého neuronu je v podstaté abstrakce akéniho potencialu jeho biolo-
gického vzoru. Prevadi vnitini potencial neuronu do definovaného oboru vystupnich hod-
not y. Nejcastéji je obor vystupnich hodnot omezen intervalem [0,1] nebo [-1,1].
V nejjednodussi formé miize byt binarni. Rik4, zda je neuron v excitovaném stavu nebo ne.
Mnohem rozsitenéjsi a pouzitelnéjsi je logisticka sigmoida, nebot’ je diferencovatelna
Vv celém svém definicnim oboru. Je ddna vztahem

1 )

V= THe

Na nasledujicim obrazku jsou zndzornény nékteré z aktivacnich funkeci.

a) ostra nelinearita b) saturovana linedrni funkce
(skokovita funkce) (linedrni prahova funkce — LTF)
y i
.................. .

¢) standardni (logistickd) sigmoida d) hyperbolicky tangens

Obrazek 5: Aktivac¢ni funkce [4]
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2.6 Topologie siti

Neuronové sité jsou inspirovany svym biologickym vzorem. Mohou byt tvofeny jednim
nebo i nékolika stovkami neuronti a mnozstvim spojeni mezi nimi. Dle typu spojeni rozli-

Sujeme n¢kolik typa zakladnich architektur: doptedné sit'¢ a rekurenti site.

2.6.1 Dopredné sité

V doptednych neuronovych sitich jsou neurony organizovany do vrstev. Neurony ve vrst-
vach dostavaji vstupni signdly z neuronti v ptedchozich vrstvach a své vystupy posilaji
zase neuronim ve vrstvach niz$ich. V tomto typu siti nejsou povolena vzajemna spojeni
neuronil ve stejné vrstvé. Posledni vrstva neuront se nazyva vystupni a vrstvy mezi vstupni
a vystupni jsou nazyvany Vvrstvy skryté. Vstupni vrstvu tvofi pouze neurony, které zpraco-
vavaji externi vstup do vystupniho signalu. Sité, ve kterych neni pfitomna skryta vrstva,
nazyvame jednovrstvé sit€. Pokud je pritomna alespon jedna skryta vrstva, mluvime o vi-

cevrstvych sitich.

2.6.2 Rekurentni sité

Struktury, kde je diky zpétnym vazbam sité umoznén i tok informaci vazbé z jakéhokoliv
vystupniho bodu zpét na vstup sité, do urcité vrstvy nebo mezi neurony stejné vrstvy, na-

zyvame rekurentni neuronové sité. Pfikladem rekurentni sité je naptiklad Hoppfieldova sit.

2.7 Uceni

Proces uceni je nedilnou soucasti aplikace neuronovych siti. Snazime se pfi ném nastavit
vahy a prahové hodnoty jednotlivych neuronti tak, aby mnozina vstupli vytvarela spravny
vystup. Na zacatku uceni byvaji vahy nej€astéji nastaveny na ndhodna ¢isla. Mizeme také
upravovat prenosové funkce, poCty neuront v siti, poptipadé i celkovou topologii sité. Ty-

py uceni mizeme rozde€lit do dvou skupin: uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

2.7.1 Uceni s ulitelem

Je ziejmé nejbéznéjSim typem uceni. Probihd na trénovaci mnozin€ s oznacenymi daty.
Neuronova sit’ upravuje vahy jednotlivych neuront tak, aby rozdil mezi vstupem a oceka-
vanym vystupem byl co nejmensi. Velikost zmén vah je obvykle malé. Graficka znazorné-

ni jsou zobrazena na nasledujicim obrazku:
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X

Obrazek 6: Znazornéni oznacenych dat
Asi nejznaméj$im algoritmem pro uceni s ucitelem je backpropagation. Toto téma a jed-
notlivé ucici algoritmy budou rozebrany v nésledujicich kapitolach podrobnéji.
Nevyhodou tohoto typu uceni je pravé ptitomnost oznacenych dat. Ta je totiz mnohdy ob-

tizné sehnat v dostate¢ném poctu.

2.7.2 Uceni bez ucitele

Pfi tomto typu uceni je siti taktéZ poskytnuta trénovaci mnozina, ale s daty, ktera nejsou
nikterak oznacena. Sit’ si musi v datech najit strukturu pro jednotlivé vzory. Algoritmy jsou
zaloZzené na vzijemné soutézi mezi jednotlivymi neurony. Uceni bez ucitele se také fika

samoorganizace.

Jak takové mnoZiny dat mizou vypadat 1ze vidét na obrazku 7:
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Xi

Obrazek 7: Znazornéni neoznacenych dat

Velkou vyhodou vS§ech algoritm, které se fadi do kategorie uc¢eni bez uditele, je sSchopnost
pracovat s neoznacenymi daty. Tyto algoritmy ovSem nelze pouzit pro vSechny typy pro-

blému.

2.7.3 Overfitting a underfitting

Jednim z problému, ktery muze béhem procesu uceni nastat, je tzv. overfitting neboli pte-
trénovani sité. Pi1 pretrénovani je sit’ vyborné adaptovana na trénovaci data, ale nedokéaze

zobecnovat.

Opacnym problémem je tzv. underfitting, ktery vznika, kdyz sit’ neni dostatecné adaptova-
nd ani na trénovaci data. Snazime se tedy dosahnout optimélniho stavu, kdy sit’ dokaze
aproximovat trénovaci data s piijatelnou chybou a zaroven dokdze dostatecné zobeciiovat.

Popsané situace jsou znazornény na nasledujicim obrazku.
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Podtrénovani Optimalni stav Pretrénovani
Underfitting Overfitting

Obrazek 8: Ilustrace moznych stavii po nauceni sité [35]

2.8 Typy neuronovych siti

Protoze jsou vSechny neuronové sité zalozené na stejném konceptu vzéjemné propojenych
neurond a jejich aktivaénich funkcich, jsou si také vSechny podobné svou strukturou. Nej-
vice rozdilti nalezneme v jejich zptsobu uceni a také v tom, jak uceni ovliviiuje jejich ty-

pickou topologii.
Obecné aplikace neuronovych siti spadaji do né¢kolika hlavnich kategorii:

e Predikce

e Kilasifikace
e Asociace

e Segmentace

e Filtrace

2.8.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussim modelem dopfedné neuronové sité. Sestava pouze z jednoho
neuronu. Jeho vnitini potenciél je definovany jako vazeny soucet vSech vstupii. Dokud je
vnitini potencial mensi nez prahova hodnota vystupem je 0, po ptekonani dojde k excitaci

a vystupem se stava 1.

Uceni probihd na zakladé tréninku s ucitelem. Perceptronu jsou predkladany vstupni vekto-
ry spolu s o¢ekdvanymi vystupy a ucici pravidlo nasledné upravuje hodnotu jednotlivych

vah a prahu tak, aby byl vypocitany vystup co nejblize originalu.
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Jednoduchy perceptron ale dokaze rozdé€lit prostor moznych feSeni pouze na dva polopro-
story, proto je jeho pouziti omezené. Pro feSeni komplexnéjsich tloh je nutné neurony spo-

jit do neuronovych siti.

2.8.2 Jednovrstva neuronova sit’

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi kapitole, jeden neuron neni schopen fesit slozit&jsi pro-
blémy. Tento problém Ize piekonat, kdyz jednotlivé neurony spojime do sité. Jeden neuron

tak fesi pouze Cast celého problému.

Jednovrstva neuronova sit’ obsahuje jednu vstupni vrstvu s libovolnym poétem neurond a
jednu vrstvu vystupni. Vystupni signaly neuronti vstupni vrstvy jsou pouzity jako vstupni
signaly pro neurony vrstvy vystupni. Aktiva¢ni funkce mize byt linearni i nelinearni. Pro

nauceni lze pouzit napf. velmi jednoduché Hebbovo pravidlo nebo pravidlo Delta.

2.8.2.1 Hebbovo pravidlo

Prvni ucici pravidlo pro neuronové sité bylo ptedstaveno Donaldem Hebbem roku 1949
Vv jeho knize The Organization of Behavior. Spo¢iva v jednoduché myslence: Pokud neu-
ron obdrZi vstupni signal z jiného neuronu a pokud jsou oba v excitovaném stavu, tak by

vaha mezi nimi méla byt zesilena.

2.8.2.2 Delta pravidlo

Delta pravidlo bylo poprvé pouzito v 60. letech pany Bernardem Widrowem a Tedem
Hoffem v neuronové siti ADALINE. Nékdy je také oznaCovano jako Widrow-Hoffovo

pravidlo.

Delta pravidlo se pokou$i minimalizovat celkovou chybovou funkci vystupu pomoci gradi-

entniho sestupu.

Chybova funkce E s poctem vystupt ] muze byt definovana jako
1 @)
E= Zz(tj —¥)?
J

kde t je ocekavany vystup a Y je skuteny vystup neuronu

Snazime se najit takové vahy, aby hodnota celkové chybové funkce byla minimalni. Hle-
dame tedy smér poklesu chyby E Vv zavislosti na vahach sité. Postupujeme nasledovné:

Nejprve spocitame parcialni derivace chybové funkce pro kazdou vahu s indexem i jako
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oE (4)

awﬁ

Protoze pocitame s poétem j neurond, muzeme piepsat chybovou funkci E s vynechanim

sumace

1
0E 0 (7 (t — J’j)z) ®)
aWji B ale

Zjednodusime a rozlozime jako dvé derivace

1
a (7 (t — }’j)z) 3y, ©)
Levou derivaci spocitame jako
9yj 0
( J ]) ale
0y; Oh; (®)

( J y] ah] Wji
A pravou

Protoze vystup j neuronu Yy; je vlastné aktiva¢ni funkci g vstupu neuronu h;, miizeme pie-

psat derivaci y; podle h; jako prvni derivaci ¢

Oh; 9)
—(t: —v:)a'(h: 1
(ti —yDg (h) ow;
Dale piepiseme h;jjako soucet vSech k vah wj vynasobeny odpovidajicim vstupem xi
0 Xk XkWjk (10)

=t —yj)g (hj) ow;

Protoze nas zajima pouze vaha s indexem i je jedinym relevantnim vystupem sumace X;Wj;,

tedy
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Xi
aWji

Dostavame finalni rovnici pro gradient

oE , (12)
Wﬁ ==t — y)g (hp)x;

Zvolenim ucici konstanty o (learning rate) a eliminaci znaménka minus dostdvame konec-

nou podobu Delta pravidla

Aw;i = a(t; — ypg'(hy)x; (13)

[31, 32]

2.8.3 Vicevrstva perceptronova sit’

Jedna se patrné o nejpopuldrnéjsi typ sité, ktery ma vyuziti v nejriznéjSich odvétvich. Jeji
nejvetsi silou je schopnost fesit nelinearni problémy. Aktivacni funkce u vicevrstvych siti
je nelinearni, nejcastéji to byva logisticka sigmoida.

Typickd vicevrstva sit’ ma jednu vstupni vrstvu, jednu vystupni a alesponi jednu skrytou.
Zatimco pocet vstupnich a vystupnich neuronti je pevné velikosti dimenze vstupniho a vy-
stupniho vektor, pro ureni poctu skrytych vrstev a poctu jejich neuront neexistuje jedno-
zna¢né pravidlo. Nejrozsitenéjsi metodou je tzv. postupna adaptace, kdy zatneme s jednou
skrytou vrstvou a malym poctem jejich neurond. Sit’ natrénujeme a otestujeme jeji funkc-
nost. Pokud ma tato sit’ velkou chybu, jednoduse piiddme neurony nebo dalsi skrytou vrst-
vu. Takto pokracujeme az do bodu, kdyz jsme spokojeni s vysledky. Neda se ovSem fict,
ze velky pocet neurona a skrytych vrstev zaruc¢i optimalni parametry sit€. Proto musime

hledat optimalni feSeni, jehoz nalezeni neni pokazdé jednoduché. [14]
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Obrazek 9: Schéma doptedné neuronové sité se zpétnym Sifenim chyby

2.8.3.1 Backpropagation

Backpropagation algoritmus je vlastné zobecnénim Delta pravidla pro jednovrstvé neuron-
ové sité. Algoritmus je mozné pouzit pouze pro aktivacni funkce, jez jsou diferencovatel-

né, nejcastéji se jako aktivacni funkce pouziva logisticka sigmoida.

Algoritmus funguje nasledovné. Nejprve inicializujeme vSechny vahy jednotlivych neuro-

v r

nid na nahodna ¢isla. Provedeme doptedné $iteni signalu pies vsrtvy | a neurony i, pii némz

spoc¢itame hodnoty aktiva¢nich funkci.

Poté provedeme vypocet chyby 851), ktera nam fika, jak moc byl dany neuron ,,zodpovéd-
ny* za chybu na vystupu. Pro neurony ve vystupnich vrstvach spocitame rozdil mezi oce-
kavanym a vypocitanym vstupem a pouzijeme jej piimo k definici jeho chyby 85”1), kde n,

je vystupni vrstva.

Pro neurony al@ ve skrytych vrstvach spocitame jejich chybu 8?) jako vazeny priamér chy-

by neuront z nasledujici vrstvy.[15]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 28

Velkou nevyhodou backpropagation algoritmu je pouziti gradientniho sestupu pro minima-
lizace chybové funkce. Tato metoda totiz konverguje do lokalniho minima relativné poma-
lu a mize dokonce uviznout v nékterém z lokalnich minim jak je zobrazeno na nasleduji-

cim obrazku.

Chvha Lokalnt mmima

ste

Cilobalnt mmmuom

¥

Wihy

Obrazek 10: Lokalni a globalni minimum

Algoritmus backpropagation je i pies své zjevné nedostatky pouzivan dodnes. Nicméné je
velmi vhodné pouzit jinou metodu pro nalezeni globalniho minima chybova funkce. Jed-

nou takovou muze byt napiiklad Levenberg-Marquardt.

2.8.3.2 Levenberg-Marquardt

Levenberg-Marquardt je komplexni metoda druhého tadu pro feseni tloh vznikajici pii
neline4drni metodé nejmensich ¢tverci. U metod druhého fadu nevyuzivame pouze derivace
funkce (sklonu), ale i druhou derivaci v aktualnim bod¢. Je to metoda relativné jednodu-

cha, ale zaroven robustni. V podstaté spociva v feseni rovnice
JYy+AD6 =J'E (14)
kde
e Jje Jacobidn matice systému,
e 1jetzv. Lavenbergiv stabiliza¢ni faktor

e 0 je vektor zmény vah, ktery hledame.

e E je vektor chyb, vystupu

Vektor zmény vah 6 ndm tika, jak moc mame zménit vahy sité, abychom dosahli lepSiho

feSeni. Matice J*J miize byt aproximovana Hesianem. Stabilizacni faktor A je upravovan pii
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kazdé¢ iteraci a fidi optimalizacni proces. Pokud E konverguje pfili§ rychle, mizeme jako 4
zvolit mens$i ¢islo. Tim padem se algoritmus bude chovat podobné¢ jako Gauss—Newtontv

algoritmus. Naopak pokud je zména E nedostate¢na, miizeme parametr A zvetsit.

Vypocteme Jacobidn.

Spocteme gradient chybové funkce g = J'E.

Provedeme aproximace Hessianem H = J¢J.

Vyftesime rovnici (H + Al)§ = g a nalezneme §.

Za pomoci vypocteného § provedeme upravu jednotlivych vah sité.

Spocitame celkovou chybu.

N o o~ 0 Dd e

Pokud se chyba nezmensila, vratime vahy do ptivodniho stavu, zvét§ime parametr A
a pokracujeme znovu v bode¢ 2.

8. Pokud se chyba zmenSila, 4 zvétSime a pokracujem v bod¢ 2.
Algoritmus kon¢i dosazenim zvolené chybové hodnoty nebo maximalniho poctu iteraci.

Levenberg-Marquardt je velice citlivy na pocateéni nastaveni vah sité a Casto u n¢j také

muzeme pozorovat overfitting.[16, 17]

2.8.4 Hopfieldova sit’
Hopfieldova sit’ byla poprvé piedstavena Johnem Hopfieldem roku 1982.

Jejim hlavnim rozdilem oproti ostatnim neuronovym sitim je, ze vstupni vektor je apliko-
van soucasné na vSechny neurony V siti, ty jsou totiz vzajemné propojené. Po aplikaci na-
sleduje cyklus postupnych zmén excitaci neuronil az do dosazeni stabilniho stavu — vystu-

py predchozich kroki se stavaji novymi vstupy soucasného kroku.

Inicializa¢ni stav reprezentuje riznorodost excCitaci neuronti, které se vzhledem k tomu, ze
jsou vSechny propojeny, zacnou navzajem ovliviiovat. To miiZze znamenat, ze jeden neuron
se snazi neurony excitovat na rozdil od jiného, ktery se snazi o opacné. Vysledkem je nale-

zeni kompromisu - sit’ relaxovala do stabilniho stavu.[18]

Hopfieldova sit’ diky své struktute také poskytuje model pro porozuméni fungovani paméti

¢loveka.
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Obrazek 11: Hopfieldova sit’ [34]

2.8.5 Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy fadime do kategorie samoucicich se neuronovych siti. Jejich typickym
ukolem je prostorova reprezentace slozitych datovych struktur. Nejcastéji se vyuzivaji pro
redukci dimenze do dvou nebo tfirozmérného prostoru tak, aby bylo mozno tyto slozité

struktury nazorné vizualizovat.

Dale je Ize vyuzivat k nalezeni vzoru ve vstupnich datech naptiklad rozpoznani hlasu, ana-
lyza signali nebo rozeznani tvare. Vyuzivaji se taktéz pro vizualizaci rozsahlych databazi

(mapy kriminality, hustota osidleni), rozpoznani textu, automatické tfidéni a mnohé dalsi.
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Obrazek 12: Kohonenovy mapy [34]

Uc¢ici algoritmus vychazi ze strategie soutézniho uceni. Pti u€eni postupné siti predklada-
me jednotlivé tréninkové vzory. Po pfedlozeni tréninkového vzoru probéhne mezi neurony
soutéz, vitéznym neuronem je ten, jehoz Eukleidovska vzdalenost od predlozeného vzoru

je nejmensi. [18, 21]

2.8.6 Rekurentni vicevrstvé neuronové sité

Vsechny uvedené piedchozi neuronové sité byly nezavislé na ¢asovém kontextu. To zna-
mena, ze stejny vstupni vektor vedl vzdy na stejnou odezvu sité. Rekurentni neuronové sité
se snazi vnést do procesu uceni praveé ¢asovy kontext. To znamend, ze odezva sité nebude
zaviset pouze na vstupnim vektoru, ale bude brat v potaz i vliv vektort, které mu predcha-

zely. Jako ucici algoritmus je Casto pouzit backpropagation.

U rekurentnich siti se signal nesifi pouze od vstupu smérem k vystupu, ale dochézi 1 ke
zpétnému pienosu signalu z vyssich vrstev do vrstev nizSich pomoci tzv. rekurentnich neu-

ronu.
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-
:

Obrazek 13: Rekurentni neuronova sit’ [18]

Rekurentni neurony jsou ve stejném poctu jako klasické neurony ve vrstvé o stupen niZe.
Kazdy z téchto neuronti pfijima vstupni signal od pfislusného klasického neuronu ve vrstvé
niz8i. Vyvolani informace spociva v postupném piedkladani vstupnich vektorti s naslednou

odezvou, ktera bere v potaz ¢asovy kontext.[18]
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II. PRAKTICKA CAST
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3 POUZITE TECHNOLOGIE A FRAMEWORKY

Klicem k uspéchu jsou spravné zvolené¢ nastroje. V nasledujici kapitole jsou obecné

popsany pouzité technologie spolu s jejich pfednostmi a omezenimi.

3.1 Node.js

Jedna se o pomérné¢ mladou technologii. Prvni verze spatiila svétlo svéta v roce 2009 a

jejim autorem je Ryan Dahl.

Node.js je vysoce vykonné, udalostmi tfizené prostiedi pro Javascript. Zakladem Node.js je
javascriptovy interpret V8 z Google Chrome. Nad nim je tenka vrstva kodu v C++ posky-
tujici minimalni nutné zadzemi (prace se souborovym systémem, event-loop vyhodnocujici

piichozi udalosti, obsluha I/O bufferi a jiné). [19, 20]

Node.js je velmi vhodny pro realtime aplikace diky svému asynchronnimu neblokujicimu
I/0 modelu, naopak se nehodi pro aplikace, které jsou naro¢né na vykon CPU, protoze

pracuje pouze s jedinym vlaknem.

3.1.1 Asynchronni programovani

Jednim ze zakladnich piliti Node.js je jeho asynchronni programovaci model. Pfi volani
asynchronni funkce neni blokovano hlavni vlakno po celou dobu, kdy probiha né&jaka ¢a-
soveé naro¢na operace. Funkce miize tedy ,,skoncit* jesté predtim, neZ je znam vysledek
celé operace a v okamziku, kdy je operace dokonéena, je volana tzv. callback funkce, ktera

se predava jako parametr.

V ptipad€ Node.js je nepsanym pravidlem, Ze asynchronni funkce ptebira parametry dva.
Prvni parametrem je error callback. Funkce, ktera je volana v pifipadé chyby. Druhym pa-
rametrem je uz poté klasicky success callback, funkce, ktera se zavola po uspésném do-

konc¢eni asynchronni operace.

Koncept asynchronniho programovani je samoziejmé pfitomen i v jinych programovacich
jazycich, bézné¢ se pouziva naptiklad pfi navrhu uzivatelskych rozhrani. Ale teprve az No-

de.js jej dokazal zpopularizovat a prosadit i v takzvaném ,,programatorském mainstreamu.

Asynchronni natura celého programovani v Node.js mtze byt pro mnohé vyvojate pro-
blém. Je nutné dbat na spravnou kompozici vSech funkci a velmi peclivé osetfovat chybové
stavy. Pokud dojde k vyhozeni a nezachyceni vyjimky v synchronnim kédu, program vét-

Sinou ukon¢i svlj beh, ale chyba bude pfinejmenSim zaznamenana. Pokud ovSem nastane
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stejna situace n¢kde v prubéhu asynchronni funkce, vyvojar se o ni nemusi vilbec dozve-
dét. Casto pak dochazi ke skrytym memory leakiim, které se zpétné velmi tézko dohleda-
Vaji.

Pokud vyvojai nema zkuSenost se spravnou kompozici asynchronniho kodu, miize snadno

dojit k tzv. ,, callback hell“, kdd se poté snadno stane nepichlednym a neudrzovatelnym.

Pro ukazku jsou uvedeny 2 ptiklady pseudokodu napsaného v blokujicim modelu a poté v

modelu neblokujicim.

Kod napsany v blokujicim modelu

var connection = connectToDb();

var user = connection.selectUser();

var emailResult = sendEmailTo(user);
connection.updateUser(user.id, emailResult);

Kod napsany v neblokujicim modelu a vznik ,, callback hell

connectToDb(function(err, connection)) {
connection.selectUser(function(err, user) {
sendEmailTo(user, function(err, result) {
connection.updateUser(user.id, result, function(err, result) {

1)
1)
1)
};

Jak je z ptikladu patrné, kod napsany v neblokujicim modelu je mnohem hife citelny, ne-
mluvé o zpracovani chyb, které je v prikladu zcela ignorovano. Muzeme nastésti vyuzit
knihoven nebo technik z oblasti funkcionalniho programovani (napf. promises), které nam
s organizaci kodu pomiZzou. V nové vyslé specifikacit ECMAScript 6 1ze také vyuZzit kon-
ceptu tzv. generatord, pomoci kterych lze asynchronni kod zapsat téméf stejné jako kod

synchronni.

Podrobnéjsi zpracovani tohoto tématu je jiz ale nad ramec diplomové prace, proto jsou

V nasledujicim seznamu jen uvedeny nazvy knihoven, které tyto problémy fesi:

e async (https://github.com/caolan/async)
o ( (https://github.com/kriskowal/q)

e promise (https://www.npmjs.org/package/promise)


https://github.com/caolan/async
https://github.com/kriskowal/q
https://www.npmjs.org/package/promise
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V zakladni instalaci je Node.js dodavan s promyslenym systémem pro spravu externich
zavislosti - npm (Node Packaged Modules). V dobé psani diplomové prace bylo v je-

ho repozitafi k dispozici ptes 68 000 nejriznéjsich nastroju a knihoven.

Node.js nelze povazovat za mladou technologii s nejistou budoucnostni. V soucasnosti jej

pouzivaji i obii jako PayPal, Yahoo!, LinkedIn, ¢i Heroku. [22]

3.2 MongoDB

MongoDB je multiplatformni dokumentové orientovana databaze. Radime ji také mezi
NoSQL databaze. Oproti tradicnim relacnim databazim vyuzivaji NoSQL databaze jiné
prostiedky pro uklddani a zpracovani dat nez tabulky s relacnim schématem. Vyhodou
tohoto pfistupu miize byt jednoduchost designu, horizontélni a vertikalni Skalovatelnost a
jemn¢jsi kontrola dostupnosti. Databaze bez SQL jsou ¢asto vysoce optimalizovand tloZis-

té typu kli¢-hodnota (ne vzdy).

Segment NoSQL databazi v soucasnosti vyznamné roste a prospiva predevsim v oblasti big
data a real-time webu. NoSQL systémim se také obcas tika ,,nejen SQL* pro zdiraznéni

faktu, zZe casto umoziuji dotazy v SQL (¢i podobném) jazyce.

Bariéry k rozsahlejSimu nasazeni téchto ulozist’ do praxe jsou napf. nepfitomnost plnohod-
notné podpory transakéniho modelu ACID, pouziti (riznych) nizkotroviovych dotazova-
cich jazykl, nedostate¢nd standardizace rozhrani a vysoké realizované investice podniki

do SQL v minulosti.[30]

Zakladni jednotkou je dokument - objekt ve formatu JSON. Ten miiZze byt libovolného
schématu s libovolné zanofenymi daty, jedinym omezenim je jeho maximalni velikost -
16MB. Dokumenty jsou poté sdruzeny do kolekci. Pro pfedstavu si miizeme pomoci ana-
logii s relacnim databazovym schématem: tabulka ~ kolekce, dokument ~ fadek v tabulce.
Kazdy dokument musi mit unikatni kli¢ _id, ktery mize byt libovolného typu. Pokud neni
uveden, je pii ukladani dokumentu automaticky vytvoten jako typ ObjectID. V databazi je
poté uloZen jako hexadecimalni fetézec, ktery je slozen z aktudlniho timestampu, hashe

pracovniho stroje, ID procesu a ¢isla ¢itace poctu dokumentt v kolekci.

Data si MongoDB uklada data ve vlastnim formatu BSON (binarni JSON). [23]
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3.2.1 Deotazovaci jazyk

Dotazovacim jazykem je Javascript. Podminky a omezeni se zapisuji jako JSON objekt.
V nasledujici tabulce jsou uvedeny ukazky dotazii pro MongoDB a jejich ekvivalenty
v SQL:

Tabulka 2: Porovnani SQL dotazii s MongoDB dotazy

SQL dotaz MongoDB dotaz

SELECT* db.users.find()

FROM users

SELECT * db.users.find(

FROM users { status: "A",

WHERE status = "A" age: 50 }

AND age = 50 )

SELECT * db.users.find(

FROM users { $or: [ { status: "A" } ,
WHERE status = "A" { age: 50 } ]}
OR age = 50 )

SELECT * db.users.find().limit(5).skip(190)
FROM users

LIMIT 5

SKIP 10

[24]

3.2.2 UKkladéani dat

ProtoZe v MongoDB neexistuji Zadné relace a vazby, je nutné tuto skutecnost zohlednit pfi
ukladani dat. VSe by mélo smétovat k tomu, aby bylo moZzné data ziskat jednim dotazem.
Nutné tak bude dochazet k jejich duplikaci. Pii aktualizaci nékterého ze sdilenych zaznama

bude nutné projit vSechny dokumenty a v kazdém jej upravit. Jednoduchy zptsob ziskava-

vvvvvv

Pro ukazku je uveden dokument inzeratu vozidla, ktery obsahuje vnotené, ,,relacni* do-

kumenty pro prodejce — vendor, znacku a model vozidla — brand, model.

{

"_id": {

"$0id": "5323a2a05cbb06214c10000d5"

}s

"title": "Prodej osobniho vozu Skoda Octavia",

"url”: "http://www.aktualnivozy.cz/osobni/skoda-octavia-2-0-tdi-103kw-4513966/",

"domain": "http://www.aktualnivozy.cz",

"domain_id": "4513966",

"price": 230000,

"image": "http://www.aktualnivozy.cz/images/4514000/4513966/300x225/4513966-001-
skoda-octavia-2-0-tdi-103kw.jpg",

"vat_deductible": false,

"description": "6000 kvalitnich aut za nejlep3i ceny v CR. Nejvétsi vybér - nejleps3i
ceny - nejSirsi garance. 4500 vozl po 1.-2.majiteli. 24 mésicO garance na mechanicky
stav vozu, kontrola stavu najetych km. 19 poboéek po celé CR - auto vam zdarma prevezeme
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na vasi nejblizsi pobocku. Poznamka: VSechny naSe vozy prochazeji ddkladnou kontrolou
107 technickych parametrli. Ziskejte slevu 20 000 - 50 000 pri koupi vozu na uvér! Cena
pri financovani: 185000 Kc.",
"date_crawled": {
"$date": 1394846213413
¥
"vendor": {
"name": "AAA AUTO - 6000 kvalitnich a provérenych vozd",
"region": "Praha"
¥
"fuel": "nafta",
"color": "Sedad",
"gearbox": "manualni",
"date_made_year": 2010,
"km": 133617,
"kw": 103,
"ccm": 2000,
"brand": {
"_id": 93,
"name": "Skoda",
"kind_id": 1,
"kind_name": "osobni"
¥
"model™: {
"_id": 7e5,
"name": "Octavia”,
"brand_id": 93,
"kind_id": 1,
"kind_name": "osobni"

V relaénim databazovém modelu by struktura tabulek s relacemi vypadala zhruba takto:

_Ibrand ¥
id INT
i__ B ‘ ... VARCHAR(45)
— | vehicle ¥ | .
"l vendor ¥ id INT _i :
id INT .. VARCHAR(45) P1—— |
‘ ... VARCHAR (45) }" — — — —}<2 @ brand_id INT #
- @ model _id INT S 7 model v
¥ vendor_id INT I e
< l— —— o VARCHAR(45)

#brand_jd INT
»>

Obrazek 14: Ukazkové relacéni databazové schéma
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Z uvedenych piikladl by se mohlo zdat, ze strukturovana data automobilovych inzerati by
bylo vhodngjsi ukladat do relacni databaze namisto databidze dokumentové orientované.
Nicmén¢ inzeraty jsou z ruznych zdroju a data Casto nejsou kompletni. Jejich struktura je
tak mnohdy rtuznoroda. Nékdy se také nepodaii pfifadit znacku ¢i model vozidla, ale inze-
rat by i pfesto mél byt v databdzi ulozen. MongoDB také porazi tradi¢ni relacni databaze

co se tyce rychlosti pti vkladani novych dat.
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4 HODNOCENI A SBER DAT

Data automobilovych inzeratu byla ziskéna z vetejné dostupnych webovych stranek inzert-

nich portalt.

4.1 Sbér dat

Sbér dat je provadén pomoci specializovanych programii, tzv crawlerziz. Obecné je crawler
chapan jako program, ktery systematicky prochazi hierarchickou strukturu internetovych
stranek a uklada je do databaze pro naslednou indexaci a zpracovani. Nejcastéji tyto pro-

gramy provozuji fulltextové vyhledavace jako napt. Seznam ¢i Google.[27]

Crawler, ktery je pouzit pro potfeby diplomové prace, je vice specificky. Prochazi pouze
vybrané servery a vyhledava pouze konkrétni informace — detaily automobilovych inzera-

tt. Postupuje dle nasledujiciho schématu:

Nacte prvni pfeddefinovanou stranku (nejcastéji uvodni stranku, tzv. landing page).
Vyhleda na strance odkazy na detaily automobilovych inzerati.
Paralelné vyhledané odkazy nacte a zpracuje jejich detail.

Vyhleda na strance odkazy se strankovanim a ptejde na dalsi stranu.

o b 0w DN

Opakuje postup od bodu 2.

4.1.1 Mozné problémy

Pti sbéru dat ve velkych objemech je potieba pocitat s fadou piekazek. Servery se pochopi-
telné této ¢innosti brani a tak mnohdy limituji pocty povolenych ptistupt z jedné IP adresy.
Jedna moZnost, jak tenhle limitujici faktor obejit, je vyuZiti proxy serveru. TCP/IP spojeni
pak neprobihd napiimo mezi dvéma servery, ale putuje skrze prostiednika — proxy server.
Pro cilovy server se potom jako zdroj jevi pravé proxy server. Kazdy pozadavek na stazeni
webové stranky muze byt poté teoreticky sméfovan z jiné IP adresy. Jak je zobrazeno na
obr 15.

Dalsi moznosti je vyuzit VPN. Zdrojovy server se ptipoji na urcity ¢asovy usek do privatni
sit€¢ — zméni tak svou vetejnou IP adresu a mize vici cilovému serveru vystupovat s novou

identitou.
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2

Proxy server

Zdrojovy server Cilowy
web server

Obrazek 15: Znazornéni komunikace skrze proxy server [36]

Dals$im problémem, se kterym je nutno poditat, je nejednoznac¢nost URL. Jedna URL adre-
sa mize pod sebou skryvat rozdilny obsah a naopak, stejny obsah se mtze skryvat pod vice
URL adresami. Jako jednoznacny identifikator stranky je proto nutné zvolit néco jiného.
Lze vyuzit napiiklad toho, Ze vesmés vSechny weby né€kde zobrazuji ID inzeratu.

V ptipadé serveru tipcars je pfimo soucasti ¢ast samotné URL.
€ C' | [ otomoto.cz/osobni-vozy/znacka-skoda/skoda-fabia-141000km-193590.aspx

Obrézek 16: Zobrazeni ID inzeratu v adresnim fadku prohlizece

K jeho ziskani pak staci pouzit jednoduchy regulérni vyraz:

domain_id: url.match(/-(\d*).aspx/)[1]

Ziskané ID pak spolu s nazvem serveru tvofi unikatni kli¢ v databazi. Tim je zabranéno

vytvareni duplicit v sesbiranych inzeratech.

4.1.2 Krawler

Pro potieby sbéru dat automobilovych inzerati byl napsan crawler, ktery je k dispozici na

balickovacim systému npm pod jménem Krawler.

Diky asynchronnimu zpracovani kodu v Node.js je velmi jednoduché stahovat a zpracova-

vat nékolik stranek najednou. Krawler to vse jesté zapouzdiuje do jednoduchého API.

var Krawler = require('krawler')

var urls = [
"http://www.annonce.cz/inzerat/audi-a6-3-0-quattro-25024792-wpdydf.html",
"http://www.annonce.cz/inzerat/vw-passat-variant-1-9tdi-25304112-was8mb.html’,


http://www.annonce.cz/inzerat/audi-a6-3-0-quattro-25024792-wpdydf.html
http://www.annonce.cz/inzerat/vw-passat-variant-1-9tdi-25304112-was8mb.html
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"http://www.annonce.cz/inzerat/mercede-benz-ml-350-25328941-w71g8t.html"’
15

var krawler = new Krawler({
maxConnections: 10, // max. pocet soucasné otevrenych spojeni
parser: ‘'cheerio', // typ parseru
forceUTF8: false, // zda prevést data do kédovani UTF8
})s
krawler
.queue(urls)
.on('data', function($, url, response) {
// $ - cheerio instance

// url adresa stranky
// response objekt

1}

.on('error', function(err, url) {
// nastala chyba 'err' na strance 'url’

1)

.on('end', function() {
// vsechny stranky byly stazeny
1

Pfi vytvafeni nové instance lze v konstruktoru predat objekt s nastavenim. Je mozné omezit

maximalni pocet otevienych spojeni, jaky pouzit parser a zda data pfevést do kodovani

UTF-8.

Krawler se snazi simulovat chovani webového prohlizece a tak pii dotazovani na server
odesila 1 ptislusné HTTP hlavicky. Bere také v potaz nastaveni parseru a kodovani a hla-

vicky dle toho upravi.

Stahovani zahaji metoda queue, ktera piebira jediny parametr a tim je pole s URL adresa-
mi. Krawler generuje udalosti po staZeni stranky, pfi chybé a po dokonéeni stahovani. Na
udalosti je mozné zaregistrovat n&jaky listener pomoci metody on. Je to vlastné obdoba

callback funkce.

4.1.3 Cheerio

Aby bylo mozné stazena data dale vyuzivat, je potieba je nejdiive néjakym zplisobem
zpracovat neboli rozparsovat. Krawler ma v sob¢ implementovan parser nejen pro HTML,
ale 1 JSON a XML.

Parser pro HTML se nazyva cheerio. Implementuje klicCovou funkcionalitu velmi rozsite-
ného javascriptového frameworku jQuery. Pohyb v DOMu webové stranky a selekce

HTML elementt se pak provadi pomoci jednoduché intuitivni syntaxe.

Na obr. 17 je ukazano, jak lze ziskat titulek stranky a seznam v§ech HTML tagi H1.
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var pageTitle = $('title').text();
var headings = $('h1");

Pro ilustraci, jak takové parsovani probih4, je na nasledujicim obrazku zobrazen snimek

obrazovky s webovou strankou ze serveru Annonce .

: ; s “Lper Tools - http;//www.annonce.cz/inzerat/audi-a6-3-0-q.. = =
85 BrowserSync: Time-sa. X | () cheeriojs/cheerio x | W Cheerio - Wikipedia, th X Audi A6, 3.0 quattro, 5 X
— nts| Network Sources Timeline Profiles Resources » @201 > ¥ =,
€« C | [ www.annonce.cz/inzerat/audi-a6-3-0-quattro-25024792-wpdydfhtm (Yo d ) @2 = B <TTstyles| »
i Aplikace Y Aktualne § iDNES ¢ iHned [7] Nette S Twitter i@ ITZpravy B3 Zive 24 GA @ InfinityList [ KB » - . element.styke i
iU _ M= el width d3- 3
~ ‘l * ElTosemilbi Q +1 ]| Pinit N 5 divs :
lwidth d3-fullwidth"
. ope itemtype="http://schema.org/OFF
Typ inzeratu Nabidka ">
Znatka Audi
Model. A6
Varianta modelu quattro. S-LINE
Rok vyroby. 2009
Karoserie sedan
Objem motoru 3000 ccm
g Vykon 176 kW
- ;
w Barva bila
L
2 Palivo: nafta
3
Najeto 152000 km
Pfevodovka automaticka i
i Cena: .
Audio: DVD prehravat </th> margin: »@;
i vitds padding: »8;
Odpotet DPH Ano ¥ <a href="/osobni-auta-557100-680900- F-G161
Nové / ojeté ojeté L1e61.html"> .
<span itemprop="price">61 /span
Cena B197000 K& £ ke
Mésto [span 65px = 214] </a>
— <meta itemprop="currency" content="CZK">
Kraj Zlinsky </td>
R <tr>
Okres: Vsetin bty
> <tr
> <tr S
Popis Vybava j¢/toody> o
table>
>
Audi A8, 3.0 quattro S-line. Vozidlo v perfektnim stavu, « central « palubni pogitat v [int div div div div table thody tr td a m N € -

Obrazek 17: Zdrojovy kod detailu inzeratu

Na obr.17 je zdrojovy kod, ktery za pouziti cheerio extrahuje ze stranky klicova data. Data
jsou vlastnostmi JSON objektu advert. Pied uloZzenim do databaze jsou jesté normalizova-
na. To znamen4, Ze jsou odstranény uvozujici bilé znaky v textu, Cisla jsou pieformatovana
na spravny datovy typ apod.

var $table

$("table[itemtype="http://schema.org/0Offer']");

var advert = {
title: $('h1l').text().trim(),
url: url,
domain: self.config .domain,
domain_id: url.match(/-(\d{5,})-/)[1],
image: self.config_.domain + $('.thumbnails li:first-child img').attr('src'),

price: $table.find('th:contains(Cena)').next().text().replace(/[?*0-9]/g, "''),

km: $table.find('th:contains(Najeto)').next().text().replace(/["0-9]1/g, ''),

kw: $table.find('th:contains(Vykon)').next().text().replace(/[*0-9]/g, '"),

ccm: $table.find('th:contains(Objem)').next().text().replace(/[*0-9]/g, ''),

fuel: $table.find('th:contains(Palivo)').next().text().trim().toLowerCase(),
gearbox: $table.find('th:contains(Prevodovka)').next().text().trim().toLowerCase(),

date_crawled: new Date(),
date_made_year: $table.find('th:contains(Rok vyroby)').next().text().replace(/["0-

91/, ''),

description: $('div[itemprop=description]').text().trim(),
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vendor: {
name: $("span[itemprop="seller']").text().trim(),
region: $table.find('th:contains(Kraj)').next().text().trim(),
locality: $table.find('th:contains(Mésto)').next().text().trim(),
telephone: $('.phone-1link').text().replace(/["*0-9]1/g, ''),
}
}s

4.2 Metodika hodnoceni dat

Automobilové inzeraty byly hodnoceny na zéklad¢ toho, zda se jedna o ,, dobrou koupi“ i
nikoliv. ,, Dobrou koupi* muzeme zhruba charakterizovat jako vozidlo s nasledujicimi

vlastnostmi:

e Malo najetych km

e Velky objem

e Velky vykon motoru

o Nizké staii

e Nizk4 cena
Musime ale vzit také v potaz, Ze ptedchozi vymezeni nejsou stejnd pro vSechny modelové
fady ptipadné kategorie vozidel. Do hry pak vstupuje také typ prevodovky, vybava, barva,
typ karoserie. Cena také nesmi byt pfili§ nizka — s nejvétsi pravdépodobnosti se bude jed-

nat o faleSny inzerat nebo poskozené vozidlo.

Rozhodnout, zda je vozidlo prezentované na inzeratu ,,dobrd koupé*, je proto pomérné

obtizné a pro potteby diplomové prace byla piijata urcita omezeni.

4.2.1 Nutna omezeni

U vozidel je velké mnoZstvi vlastnosti a parametrl, které miZeme pii hodnoceni brat
V potaz. Nicméné vSechny nemaji stejnou vahu a nékteré lze proto Gpln€ vynechat. Diky
rozdilnym ¢iselnikiim inzertnich servert je také mnohdy problém nékteré parametry sprav-

né klasifikovat. Bylo proto zvoleno pouze 9 klicovych vlastnosti:

e Znacka

e Model

e Rok vyroby

e Pocet najetych km

e Vykon motoru
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e Objem motoru
e Typ ptevodovky
e Typ paliva

e Cena
Ostatni parametry jSou z jiz zminénych divodu pii hodnoceni zcela ignorovany.

Jelikoz rozptyl viceméné vSech vlastnosti vozidla je zna¢ny a spravné ohodnocenych dat je
nedostatek, bylo potfeba omezit celkovou variabilitu dat. Pokud by data nebyla omezena,

bylo by obtizné neuronovou sit’ spravné naucit.
Pro hodnoceni byla proto vybrana pouze vozidla s nasledujicimi omezenimi:

e Znalky: Audi, Alfa Romeo, BMW, Skoda

e Cena vétsi nez 500 000 K¢

e Maximalni stafi 2 roky
Zvolené znalky jsou v Ceské republice popularni a diky omezenim ceny a roku vyroby
byly odfiltrovany inzeraty, které by bylo obtizné¢ hodnotit.
Z cca 2 mil. nasbiranych inzerati bylo poté nahodné vybrano 200 inzerat spliujici prede-

§1é omezujici podminky.

4.2.2 Hodnotici webova aplikace

Nejvétsim problémem, ktery pii vyhodnocovani vybranych automobilovych inzeratl na-
stal, byla neochota prodejcti aut. I pfesto, Ze cela mySlenka strojové vyhodnocovat kvalitu
inzeratd vzesla z jejich potfeb a pfani, nebyli se bohuzel schopni odpovédné zapojit do
procesu hodnoceni a vétSinu dat proto musel vyhodnotit autor prace. Navzdory mé snaze
muZou byt proto zdrojova data ohodnocend neptesné. Chybi mi totiz nékolikaletd zkusSe-
nost, kterou autoprodejci bezpochyby maji.

Webova aplikace je velmi jednoducha. Jedna se o jednu stranku s vypisem inzerati. U
kazdého inzeratu miZe prodejce pomoci selectboxu zvolit, zda se mu libi - v/ ¢i ne - X
nebo zda se jedna o b&zny inzerat - [1. Jakmile prodejce provede ohodnoceni, znamka se

odesle na server, kde se uloZi a inzerat z vypisu zmizi.

Screenshot aplikace je na obr. 18.
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MEAN - A Modern Stack

BMW 24

Cena 1,261,999 CZK Najeto 10 km

PPevodovka Palivo benzin

Vikon 180 KW Objem ccm

Rok 2014 x

x|

s

BMW X5

Cena 1,520.834 CZK Najeto km

Pfevodovka Palivo nafia

Vykon 190 kW Objem 2,995 ccm

Rok 2013

BMW Rada 5

Cena 1,154,730 CZK Najeto 49,700 km

Pfevodovka automaticka Palivo nafta

Vyken 190 kW Objem 2,983 ccm -

Obrazek 18: Hodnotici webova aplikace

Inzeraty jsou zdmérné vypsany bez jakychkoliv dal§ich parametrii, zpétnych odkazli na
pivodni inzertni server nebo obrazki. Prodejce se tak musi rozhodovat jen na zakladé stej-

nych informaci, jaké bude mit k dispozici neuronova sit’.

Aplikace byla napsana tak, aby data mohlo hodnotit vice prodejci. Do databaze jsou

znamky ukladany jako pole JSON objektti majici dvé vlastnosti: ID uzivatele a znamku.

marks: [
{
"userId": "milan" ,
"mark" : "1"
s
{
"userId": "ondra" ,
"mark" : "1"
}
15

Vyslednd znamka vozidla je poté primerem ze vSech ziskanych zndmek.

Frontend webov¢ aplikace je napsan v javascriptovém frameworku AngularJS. Na backen-
du bézi Nodejs s Express frameworkem a MongoDB. Tato kombinace technologii je ozna-

covana zkratkou MEAN - dle pocateénich pismen jednotlivych nazvi.[28]
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5 TVORBA NEURONOVE SITE

Pro tvorbu neuronové sité byla pouzita javascriptova knihovna brain.js, kterou lze spustit

jak na serveru pomoci Node.js, tak i v béZzném internetovém prohlizeci.

5.1 Brain.js

Brain.js pracuje s dopfednymi neuronovymi sit€émi a jako ucici algoritmus pouziva back-

propagation.

V kapitole 3.1 bylo zminéno, Ze Node.js neni vhodny pro vypocetné nadro¢né operace, pro-
toze pracuje pouze s jedinym vladknem. To je pravda v ptipadé, kdy potifebujeme, aby in-
stance aplikace byla schopnd reagovat na dal§i pozadavky i béhem narocného vypoctu.
Typicky by se jednalo o ptipad webového serveru, ktery musi byt schopny zpracovat a
vyfidit nékolik pozadavki zardz a neni mozné, aby po néjaky ¢as neodpovidal. Pti uceni
neuronove sité nas tento problém netrapi. Miizeme vytvofit nékolik instanci, které¢ nedélaji

nic jiného, nez ze zpracovavaji algoritmus potifebny pro nauc¢eni neuronové site.

Je mozné polemizovat nad rychlosti javascriptového interpretu pii uceni sité. Interpretova-
ny javascriptovy kod bude nepochybné pomalejsi nez stejny kod napiiklad v C++. Nicmé-
né V8 dokaze provést mnohé optimalizace a vysledna ztrata rychlosti poté neni az takovy

problém.

5.1.1 Transformace dat

Brain.js pouziva jako aktivaéni funkci logistickou sigmoidu a pracuje pouze s vstupy
v intervalu <0;1>, proto je nutné veSkera vstupni data transformovat. U ¢iselnych datovych
typl je takova operace velmi snadnd - podélime je pfisluSnym koeficientem. U textu jako
jsou znacky, modely, musime nejdiive provést jejich substituci n¢jakym cislem. Vyuzije-
me toho, ze tato data jsou ulozena Vv databazi vzdy pod unikéatnim ¢iselnym identifikatorem
— ID. Toto ID je celé ¢islo, které opét podélime koeficientem, abychom jej transformovali

do pozadovaného intervalu.

V tabulce 3 jsou vypsany znacky a jejich ¢iselné identifikatory.
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Tabulka 3: Znacky a jejich ¢iselné ID

Znadka Audi Alfa Romeo BMW Skoda

slo/ID 2 1 5 93

(@
[

Typ paliva a pifevodovky je také nutné nahradit ¢iselnym ekvivalentem. Vzhledem k tomu,

ze téchto dat ale neni mnoho, je efektivné;si je definovat ptimo v hashmapé. Jeji klice jsou

textové fetézce — typy paliva, hodnoty jsou jejich ¢iselné substituenty.

Tabulka 4: Typy paliva a jejich ¢iselné substituce

Typ Benzin | Nafta LPG Elektro | Hybridni | CNG Ethanol | jiné

paliva

slo/ID | 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

)¢
[y

U ptevodovek jsou brany v potaz pouze dvé moznosti. Pokud mé vozidlo automatickou
pievodovku, je provedeno nahrazeni ¢islem 1, vSechny ostatni mozZnosti jsou interpretova-

ny jako 0.

Vyslednou transformaci poté obstarava funkce scale s jednim vstupnim parametrem, kte-

rym neni nic jiného nez samotné vozidlo. Jeji kod vypada takto:

/**
* @param {Object} vehicle
* @returns {*}
*/
scale: function(vehicle) {
var fuels = {
'benzin': 0.1,
'nafta': 0.2,
"LPG': 0.3,
'elektro': 0.4,
'hybridni': 0.5,
'CNG': 0.6,
'ethanol': 0.7,
'jiné': 0.8
}s

return {
brand: vehicle.brand._id / 1000,
model: vehicle.model. id / 10000,
year: vehicle.date_made_year / 10000,
km: vehicle.km / 10000000 || @,
kw: vehicle.kw / 1000,
ccm: vehicle.kw / 10000,
gearbox: vehicle.gearbox == 'automatickd' ? 1 : o,
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fuel: fuels[vehicle.fuel] || o,
price: vehicle.price / 100000000

};
}s

Brain.js piebira vstupni data jako JSON objekt s dvéma vlastnostmi (input, output), které
muzou byt bud’ polem nebo opét objektem. Knihovna poté na zakladé poc¢tu vlastnosti pro
vstup a vlastnosti pro vystup sama ur¢i odpovidajici pocet neuront. Vstupem je vozidlo

s transformovanymi Vlastnostmi, vystupem je aritmeticky primér nasbiranych znamek.

Transformaci provadi funkce transforminput

/**

*
* @param {Object} vehicle
* @returns {*}
*/
transformInput: function(vehicle) {

var sum = function(a, b) {
return a + b;

}s

var getMark = function(mark) {
return parseFloat(mark.mark);

s
return {
input: Helpers.scale(vehicle),
output: {
mark: vehicle.marks.map(getMark).reduce(sum) / vehicle.marks.length

}
}
}
3

5.2 Topologie sité

JelikoZ pocet neuront ve vstupni a vystupni vrstvé je pevné dan strukturou dat, jedinym
parametrem, ktery lze na topologii siti upravit, je pocet skrytych vrstev a jejich neuronti.
Otazkou je, jak tento pocet zvolit. Neexistuje totiz jednoznac¢né pravidlo, pomoci kterého
bychom jej zjistili a tak je mnohdy nejlepSim feSenim prosté vytvorit nékolik siti s riznymi

variantami skrytych vrstev. Ty potom naucit, otestovat a vybrat tu s nejmensi chybou.

Bylo zvoleno celkem 8 variant, jejichz struktura je popsana v nasledujici tabulce.
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Tabulka 5: Varianty sité

Varianta sité Pocet skrytych vrstev Pocet neuroni ve skrytych
vrstvach

9 1 9

12 1 12

18 1 18

27 1 27

9-9 2 9

12-12 2 12

18-18 2 18

27 - 27 2 27

5.2.1 Vysledna aplikace

Aplikace pomoci, které je mozné neuronovou sit’ ovladat a trénovat byla napsdna v

Javascriptu jako knihovna pro Node.js. Aplikace se spousti pies piikazovy fadek a je ji

mozné ovladat pomoci nékolika parametrt.

Parametr train spousti samotny proces u¢eni. Pokud neni stanoveno jinak, aplikace pouzije

své zékladni nastaveni. Paklize chceme uceni sité pfizpisobit naSim pozadavkliim, je tak

mozné ucinit pomoci nasledujici sady argument:

-h <¢islo> udava pocet neuroni ve skryté vrstvé, pokud chceme vytvofit vice skry-

tych vrstev, zaddme parametr —h <¢islo> vicekrat

o Ptiklad pro vytvoreni 2 skrytych vrstev s 6 a 3 neurony: -h 6 —h 3

-e <Cislo> urcuje pozadovanou chybu uéeni
o Ptiklad pro nastaveni chyby 5%: -e 0.05
-1 <¢islo> urcuje maximalni pocet iteraci

-1 <¢islo> nastavuje learning rate

-f <tetézec> jméno souboru, do kterého se sit’ po nauceni ulozi
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Béhem uceni jsou na konzoli vypisovany pocty iteraci a priabéznd chyba. Jakmile proces
skon€i, je vypsana dosazend chyba spolu s poctem iteraci a c¢asem potiebnym

k natrénovani sité.

Nasledujici kod spousti aplikaci pro trénovani neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami
kazda s deviti neurony. Maximalni pocet iteraci je stanoven na 100000, learning rate na 0.3
a pozadovana chyba na 5%. Neuronova sit’ bude uloZena do souboru s nazvem 99.json a

vypis prub¢hu uceni je z konzole presmérovan do souboru 99.log.

node app/run --train -h 9 -h 9 -e 0.05 -1 0.3 -i 100000 -f 99 > 99.log

Po celkovém dokonceni procesu u€eni je spravna funkénost sité ovéfena na testovaci mno-
zin¢ dat. Pro vozidla je vypoctena znamka a ta jsou nasledné vypsana jako pole JSON ob-
jektu.

{ error: 0.08457136698037446, iterations: 100000 }
train time: 607128ms
[ { url: "http://www.rajaut.cz/85495-audi-a6-allroad-30-tdi’,
mark: 0.5,
evaluatedMark: 0.9434402550799584 },
{ url: "http://www.sauto.cz/osobni/detail/audi/a8/14825288",
mark: ©.25,
evaluatedMark: 0.21412140975473043 },
{ url: "http://www.sauto.cz/osobni/detail/audi/a8/15017895",
mark: 1,
evaluatedMark: ©.5879737407081109 },
{ url: "http://www.sauto.cz/osobni/detail/bmw/rada-3/14997196",
mark: 0.25,
evaluatedMark: ©.3658594858825954 },
{ url: "http://www.sauto.cz/osobni/detail/bmw/rada-5/15178599",
mark: 0.5,
evaluatedMark: ©.24910757041484707 },
{ url: "http://www.cars.cz/inzerce/osobni-auto-0/BMW/X3/X3-2.5-i-Hatchback-
13949048234541652. html?clksrc=Y2Fyc2hwX2NsaWNrizhd"',
mark: 0.25,
evaluatedMark: ©.029789430278072068 },
{ url: "http://www.sauto.cz/osobni/detail/skoda/superb/15336144",
mark: 0,
evaluatedMark: 0.00006064410184827716 },

]

5.2.2 Udeni sité

Celkova mnozina ohodnocenych zdrojovych dat byla rozdélena na dvé ¢asti. Trénovaci

¢ast obsahuje 70% dat a testovaci zbylych 30%.
Pro ucent sité bylo zvoleno nésledujici nastaveni

e Pocet iteraci: 100 000
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e Chyba sité: 5%

e Learning rate: 0.3

Poté probéhlo nauceni pro kazdou variantu dle tabulky. Vyvoj chyby je zobrazen

v grafech.
Vyvoj chyby na sitich s jednou skrytou vrstvou
0,2
0,18
0,16
0,14
2012 +——
2 01 ~_————— —— —_— 27
S o008 18
0,06 12
0,04
0,02 —
0 . . . . . . . . . .
T EEZIR8YB5 8338 EE58888
—
Pocet iteraci v tisicich

Obrazek 19: Vyvoj chyby na sitich s jednou skrytou vrstvou

Jak je zgrafu patrné, chyba na sitich s jednou skrytou vrstvou vzdy konvergovala
k minimu, ale nikdy se nedokazala dostat pod pfedem stanovenou hranici 5% ani po do-
konceni stanoveného maximalniho poctu iteraci. Prubéh kiivky je ve vSech ptipadech ply-

nuly.

Nejlépe si vedla sit’ s 12 skrytymi neurony.
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Vyvoj chyby na sitich s dvéma skrytymi
vrstvami

Q
b~
2 — )7 - 27
£
S —18 - 18
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12-12
—O -
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Pocet iteraci v tisicich

Obrazek 20: Vyvoj chyby na sitich s dvéma skrytymi vrstvami
Oproti sitim s jednou skrytou vrstvou je zde patrny velky Sum pii pribéhu vsech kiivek,
nicméng vSechny opét konvergovali kK minimu.
Nejlépe si vedla sit’ s oznacenim 9 — 9, ktera se byla schopna naucit pod stanovenou mini-
malni chybu 5% b&hem poloviny z maximalniho nastavené¢ho poctu iteraci. Pod hranici 5%
se dokéazala dostat jest¢ robustni sit’ 27 — 27. Ostatni sité skoncili béhem procesu uceni

vzdy nad touto hranici.

5.3 Ovéreni vysledkii
Spravna funkce neuronové sité byla ovétfena na testovacich datech.

V nésledujici tabulce jsou vypsana vSechna vozidla z testovaci mnoZiny dat a jejich redlné
znamky. Ke kazdému vozidlu jsou zobrazeny i vypocitané znamky od vSech variant neu-

ronovych siti.

Tabulka 6: Znamky neuronovych siti pro testovaci data

Znamka dle neuronové sité

Viz |Znamka |9 12 18 27 9-9 (12-12 |18-18 |27-27

1 0,5 0,76 0,70 |0,73 |0,71 0,88 |0,94 0,74 0,60

2 0,25 0,14 |0,18 |0,27 |0,27 |0,02 (0,21 0,46 0,23
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3 1 0,55 |0,51 |0,54 |0,51 |0,38 (0,59 0,73 0,64
4 0,25 0,44 10,38 |0,48 |0,47 |0,32 |0,37 0,48 0,31
5 0,5 0,34 |0,26 |0,43 |0,42 |0,27 |0,25 0,36 0,15
6 0,25 0,06 |0,08 |0,05 0,09 |0,06 (0,03 0,24 0,27
7 0 0,00 {0,00 |0,00 {0,05 |0,03 |0,00 0,00 0,00
8 1 0,81 0,95 |0,91 |0,82 |1,00 |1,00 0,98 0,98
9 0,5 0,33 |0,05 |0,56 |0,39 |0,31 (0,58 0,53 0,75
10 0 0,21 |0,30 |0,32 |0,24 |0,36 (0,32 0,40 0,35
11 1 0,81 0,73 |0,80 {0,99 |0,98 |0,90 1,00 1,00
12 1 0,94 |1,00 |1,00 |0,92 |0,98 [1,00 1,00 1,00
13 0,5 0,30 |0,20 0,29 (0,31 |0,18 |0,28 0,17 0,18
14 0 0,72 10,88 |0,76 |0,69 |0,29 |0,67 0,52 0,52
15 1 0,75 |0,93 0,79 |0,70 |0,50 |0,64 0,50 0,50
16 0 0,18 |0,09 0,19 (0,24 |0,13 |0,24 0,16 0,10
17 0 0,14 (0,05 |0,37 {0,219 |0,25 |0,20 0,20 0,23
18 0,5 0,09 (0,03 |0,26 |0,15 |0,28 (0,19 0,19 0,21
19 0,5 0,24 (10,32 |0,24 |0,26 |0,38 (0,21 0,28 0,35
20 0,5 0,34 |0,56 |0,55 |0,54 |0,66 |0,74 0,82 0,54
21 0 0,15 |0,24 |0,11 (0,17 |0,33 (0,28 0,28 0,25
22 0,5 0,16 (0,25 |0,12 |0,18 |0,34 (0,29 0,28 0,30
23 0 0,00 {0,00 |0,05 |0,01 |0,00 |0,00 0,00 0,00
24 1 0,69 (0,43 |0,62 (0,88 |1,00 (0,91 1,00 0,99
25 0,75 0,37 |0,60 |0,60 (0,58 |0,82 (0,72 0,97 0,54
26 0,5 0,15 |0,36 |0,37 |0,45 |0,46 |0,50 0,82 0,53
27 0 0,12 |0,05 0,08 |0,10 |0,07 (0,01 0,07 0,11
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28 1 0,77 10,96 |0,91 (0,72 |1,00 (0,81 1,00 0,94
29 0 0,00 [0,00 |0,06 |0,01 |0,00 |0,01 0,00 0,00
30 0 0,18 0,05 |0,03 |0,00 |0,00 |0,22 0,00 0,00
31 0 0,00 (0,00 |0,01 (0,05 |0,08 (0,09 0,00 0,02
32 0 0,29 0,06 |0,08 |{0,26 |0,11 |0,08 0,10 0,11
33 0,5 0,47 10,31 |0,57 |0,52 |0,42 |0,50 0,48 0,83
34 1 1,00 {0,88 (0,96 |0,97 |0,89 |1,00 1,00 0,97
35 0,75 0,61 |0,79 |0,58 |0,53 |1,00 |0,74 0,64 0,80
36 1 0,53 0,92 |0,54 |0,40 |0,92 |0,47 0,92 0,96
37 1 0,54 (0,50 0,53 |0,50 |0,38 [0,57 0,71 0,61
38 0,5 0,24 (0,44 (0,42 |0,43 |0,46 (0,48 0,48 0,54
39 0,25 0,11 |0,25 |0,23 |0,01 |0,00 |0,11 0,20 0,23
40 0 0,26 (0,33 |0,26 |0,28 |0,38 (0,21 0,28 0,35
41 0 0,19 |0,08 |0,20 (0,25 |0,12 |0,24 0,16 0,09
42 0,5 0,54 |0,50 [0,54 |0,53 |0,56 |0,54 0,78 0,69
43 0 0,00 0,00 |0,00 0,00 |0,00 (0,00 0,00 0,00
44 0,25 0,46 (0,47 0,47 (0,41 |0,45 (0,47 0,23 0,29

Rozdily vSech vypoctenych znamek kazdé varianty sité byly zprimérovany a jsou zobra-

zeny v tabulce.

Tabulka 7: Primérna chyba siti na testovacich datech

Varianta sité¢ |9 12 18 27 9-9 12-12|18-18(27 - 27
Pramérna
chyba 0,21 0,17 0,18 0,18 0,17 0,17 0,15 0,14
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V grafu je poté ptehledné zobrazena dosazena chyba jednotlivych siti, pro trénovaci a tes-

tovaci mnozinu dat.

Srovnani chyb siti

27-27
18-18
o 12-12
% 9.9
27
18
12

9

M Trénovaci data

Varianta sit

M Testovaci data

0,00000 0,05000 0,10000 0,15000 0,20000 0,25000
Chyba

Obrazek 21: Srovnani chyb siti

PtrestoZe rozdily nejsou nijak markantni, z vysledkii vyplyva, Ze si pii ohodnocovani auto-
mobilovych inzeratd 1épe vedou neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami, nejlépe po-

tom sit’ 27 — 27.
5.4 Neuronova sit’

Na zakladé méfeni byla vybrana jako nejleps$i varianta sit’ 27 — 27.

Vysledna neuronova sit’ ma tedy 9 neurond ve vstupni vrstvé, jeden neuron ve vystupni
vrstvé a dvé skryté vrstvy, kazda s 27 neurony. Jeji schématicky nakres i spolu se vstupni-
mi vlastnostmi je zobrazen na nasledujicim obrazku.
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rmamka
virrdla

Obrazek 22: Schéma neuronové sité 27 - 27
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6 PRAKTICKA APLIKACE

Zadani diplomové prace bylo vytvofeno na zakladé praktickych potifeb autoprodejcti.
V této kapitole jsou proto uvedeny nékteré aplikace neuronové sité, které by jejich potieby

pomohly fesit.

6.1 Monitoring inzerce

Jednou z moznosti vyuziti neuronovych siti mize byt naptiklad monitoring inzerce.
V soucasné dobé monitoring inzerce funguje jako sluzba pro autoprodejce, kdy jsou emai-

v

lem upozornovani na nejnovéjsi inzeraty podle pfedem stanoveného filtru.

Na pozadi crawleri v kratkych ¢asovych intervalech opakované sbiraji inzeraty z inzert-
nich serverti a veskera data ukladaji do databéaze. Periodicky se poté spousti skript, ktery
z databdze nové inzeraty vybird a kontroluje, zda néktery odpovida nastavenym filtrGm.

Pokud ano, je na néj prodejce upozornén emailem.

Na obr. 23 je zobrazen email s novymi nabidkami vozidel BMW.

-
vehlco monitoring inzerce

W

BMW X1. xDrive 20d Automat Navi kiize, SUV, nafta

Cena 661 074 - K¢
Pridano: 03:11-27.3.2014
Zdroj: hitp:/’www.annonce.cz

BMW X3, 2.0xDrive M-packet Xenon Navi, SUV, nafta

Cena 925 537 ,- K¢
Pfidano: 03:11-27.3.2014
Zdroj hitp/‘www.annonce.cz

BMW X3, xDrive 20d M-packet, SUV, nafta

Cena 933 058 - K¢
Pridano: 03:11-27.3.2014
Zdroj: hitp:/’www.annonce.cz

Obrazek 23: Monitoring inzerce
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Aby se prodejce vyhnul zahlceni informacemi, musi filtr nastavit velmi podrobné. I pfesto

jsou mu casto zasilany inzeraty, které nejsou atraktivni.

Neuronova sit’ by zde tedy fungovala jako dalsi filtr, ktery vybere jen ty opravdu zajimavé
nabidky. Pokud by se jednalo o velmi vyhodnou nabidku, miize ji nabidnout i nad radmec

zakladniho filtru. Dobry prodejce si totiz nenecha ujit zddnou zajimavou nabidku.

6.2 Sekce TOP nabidky na inzertnich portalech

Inzertni portdl SEA24 nabizi vozy italskych prodejcii pro cesky trh. Oproti jinym inzertnim
portaliim neni jeho hlavnim zdrojem pfijmu reklama a placené inzeraty, které se zobrazuji
na uvodni strance. Portal pouze zobrazuje informace, zdrojem piijma je dovoz vozi do CR
a jejich nasledny prode;.

Na zékladé tohoto modelu je proto vyhodné zobrazovat na uvodni strané opravdu ty nej-
lepsi nabidky, tak aby byly co nejvice na ocich a potencialni zékaznik by o nich co nejdii-

ve veédél.
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SEA’
Vyhledat vz A

w Paaroney s

TOP nabidka

727 400 CZK 1329900 CZK

MitsubEnl Ostatnl 2550 O Dodge Ram 1500 4xa CREW
1780V N ITENSE N S BV FAR T ANAMIE RMANCE
e o5 msk T Mok c ] iz
Nme Ohkm Nae e Naew L Neae ko=
\es= s KW Whke ST KW Wke= « Ves= 2350 kw

761700 CZK
Luzy Ostatnl 25 Trow T

Citro®n Jumpy 27 1.5 HD /50

Buzu Ostatnl KT L35

Obrazek 24: Screenshot ivodni strany portalu SEA24

Jednou z mozZnosti jak toto provést, je rucné inzeraty prochazet a vybirat ty nejzajimavéjsi.
Na portalu je ale cca 40 000 inzerati, které se denné aktualizuji a neni to proto v lidskych
silach. Je nutné tento proces zautomatizovat, nejlépe pomoci neuronové sit€. Ta mize poté

pomoci i v boji proti fale$nym inzeratiim, které jsou zobrazeny se smyS$lenou cenou.
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6.3 Online aukce vozidel

Neuronova sit’ mize slouzit jako pomocnik pii online aukcich vozidel, které probihaji na
webovych strankach. Diky tomu, ze knihovna Brain.js umoznuje jednoduse vyexportovat
neuronovou sit’ jako javascriptovy kod, je velmi snadné z n€j poté vytvorit dopln¢k do pro-

hlizece, ktery by prodejci orientaci v auk¢éni mistnosti usnadnil, ¢i zcela automatizoval.

6.4 DalSi aplikace

Piedchozi ukazky demonstruji praktické vyuziti neuronovych siti pouze z oblasti automo-
bilového primyslu. Nicméné moznosti jejich pouziti jsou velmi Siroké, prakticky
Z kazdého odvétvi lidské cinnosti.

Pokud pomineme jejich uziti uz diive popsané v teoretické ¢asti diplomové prace a sou-
sttedime se na webové ¢i mobilni aplikace, neuronova sit’ mize byt dobrym pomocnikem

pti hledani nového bytu, dovolené ¢i tieba pracky.
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ZAVER
Hlavnim cilem diplomové prace bylo pfijit na zptsob, jakym bude mozné automaticky

vyhodnocovat kvalitu automobilovych inzeratd pomoci neuronovych siti.

Teoreticka ¢ast se nejprve zabyva pomérné podrobnym popisem biologického neuronu. Je
totiz nezbytné poskytnout ¢tenati zdkladni informace, na kterych stoji cely koncept ume-
lych neuronovych siti. Dale je rozebirana jejich historie, od prvnich krackt v poloviné 20.
stoleti az po soucasnost, kdy se védci snazi nasimulovat cely lidsky mozek s jeho miliar-

.7

dami neuront a synapsi. V neposledni fad¢ je v teoretické ¢asti popsano zakladni ¢lenéni

neuronovych siti s popisem ucicich algoritmt. Pozornost je soustiedéna na neuronové sité

s ucitelem, s nimiz se poté pracuje i v praktické ¢asti.

Prakticka cast se jiz zabyva konkrétnim problémem a to jak lze strojové zpracovat a vy-
hodnotit zajimavost automobilovych inzerati pomoci neuronové sité. Operuje se

S terminem ,,dobra koupé®.

V prvni €asti jsou popsany nastroje a techniky, diky kterym lze automobilové inzerity z
webovych stranek inzertnich portalii ziskat. Poté je popsan proces, jakym byla data hodno-
cena. Jako omezujici prvek jsou oznaceni autoprodejci, ktefi nebyli schopni, i pfes jejich
prislib, ohodnotit automobilové inzeraty. Ziskani oznaCenych dat pro sité, které pottebuji
ke svému nauceni ucitele, je obecné problémem. Neoznacenych dat je totiz v realnych si-

tuacich daleko vice.

Poté bylo pfistoupeno k realizaci samotné neuronové sit¢. Probéhlo nékolik méteni s ruz-
nymi variantami skrytych vrstev a po¢tem jejich neuronti. Ve vysledku se jako nejlepsi
volba ukézala neuronova sit’ s dvéma skrytymi vrstvami s 27 neurony Vv kazdé skryté vrst-

vé. Sit’ dosahovala primérné 14% chyby na testovaci mnozing dat.

V posledni ¢asti se diplomova prace zaobira praktickou aplikaci neuronovych siti v oblasti
automobilové inzerce. Popisuje situace, se kterymi se prodejci potykaji kazdy den a nabizi
feSeni.

Cil diplomové prace lze tedy povazovat za splnény. Bylo prokazéno, Ze neuronové sité
k vyhodnocovani kvality automobilovych inzerati pouzit lze. Je ale nutné zminit, Ze pro
jejich praktickou aplikaci by sit’ méla mit vétsi pocet vstupnich parametrti. Vzhledem

Kk tomu, ze prodejci nebyli schopni pomoci s hodnocenim inzeratd, musely byt piijaty ome-
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zujici podminky pro vSechny inzeraty. Neuronova sit’ se tedy naucila hodnotit inzeraty jen

na této omezené mnozin¢ dat. V praxi by nejspise neobstéla.

Pro tspésnou aplikaci neuronovych siti do kazdodenniho zivota prodejcti aut bude nutné

nejdiive obstarat dostatek kvalitné ohodnocenych dat. Jestli se tak podaii, zlistava otdzkou.
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1/0 Input/Output.

ID Jednoznacny indentifikator.

HTML  HyperText Markup Language.

URL Uniform Resource Locator

API Application Programming Interface
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JSON  JavaScript Object Notation

XML Extensible Markup Language

SQL Structured Query Language

ACID  Atomicity, Consistency, Isolation, Durability
VPN Virtual Private Network

IP Internet protocol

UTF UCS Transformation Format

BSON  Binary JSON

NoSQL Not Only SQL

TCP Transmission Control Protocol

npm Node Packaged Modules
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