1. Predspracovanie
1.1. Spracovanie jedného oleja

subor:
Predprocessing/convert_functions.py
volanie:
convert_oil(file_name, output, head)

vstupy:
file_name:
cesta k vstupnému suboru.
output:
otvoreny subor pre vypis pouzitim funkcie open.
head:
hlavicka obsahujuca typ oleja a id oleja (v naSom pripade nazov suboru).
vystupy:
Ziaden (zmeny sa zapisuju priamo na output).

opis:

Funkcia nacita Uudaje z textového suboru a prerobi ich na format csv. Tieto udaje
nasledne uloZi do vystupu. Funkcia méze byt spustena opakovane, aby spracovala viacero
suborov, v tom pripade sa udaje z nich zapiSu na samostatné riadky.

priklad:

convert oil ("data/GrupoC

-1L00/200428 071902/Spectra.POSITIVE.txt",
"converted.csv",
"LOO, 200428 071902")

1.2. Spracovanie viacerych olejov

subor:
Predprocessing/convert.py
volanie:
convert_multiple_oils(path, limit_sample, oil_type, output)

vstupy:
path:
cesta k prie€inku s prie€inkami vzoriek.
limit_sample:
Cislo, kolko vzoriek chceme (-1 ak vSetky).
oil_type:

nazov triedy.
output:



otvoreny subor s vystupom.
vystupy:
Ziaden (vystup je zapisany priamo na output).

opis:

Funkcia vykona spracovanie merani s poskytnutych. Spracuje niekolko text suborov
a zapise ich do poskytnutého cvs suboru. Tento subor na zapis ostava otvoreny, aby sa do
neho mohli zapisat’ vzorky z inych tried. V aktualnej verzii sa hlavi¢ka nevypisuje, prida sa
az v predspracovani.

priklad:

out = open (SAVE PATH, "w")

convert multiple oils(LOAD PATH EVOO, 1, "EVOO", out)
convert multiple oils(LOAD PATH VOO, 1, "VOO", out)
convert multiple oils(LOAD PATH LOO, 1, "LOO", out)

1.3. Odstranenie nepotrebnych stipcov
1.3.1.  Shift values

subor:
Predprocessing/filter_values.py
volanie:
shift_values(data,
left_range=int(CONFIG['filter_values']['left_range']),
right_range=int(CONFIG['filter_values']|['right_range)):

vstupy:
data:
DataFrame, pre ktory chceme odstranit’ stipce.
left_range:
podet stipcov vlavo od maxima
right_range:
podet stipcov vpravo od maxima
vystupy:
data:
DataFrame s odstranenymi stipcami.
opis:

Funkcia zisti a napravi posunutie danych dat a to nasledovne:
1. Vypocita priemer pre kazdy stipec
2. Vyberie poziciu maximuma z priemerov, ¢o povazujeme za orientacnu
hodnotu
3. Vrati dataframe o velkosti left range stipcov nalavo a right_range stipcov
napravo. Tieto hodnoty sa méZu upravovat podla podtreby, aktualne sa
pouzivaju hodnoty z analyzy prvych dat: 205 stred, 55 vlavo, 243 vpravo.



1.3.2.  Overenie chybajucich spektier

subor:
Predprocessing/check_missing_spectra.py
volanie:
add_missing_spectra(df)

vstupy:
df:
DataFrame suboru, v ktorom chceme overit, &i ma vSetky spektra.
output:
subor, ktory obsahuje vSetky spektra pre kazdy olej.
vystupy:
df:
DataFrame suboru s chybajucimi riadkami.

opis:

Funkcia overi, Ci subor obsahuje zaznam o vSetkych spektrach olejov, ktoré sa v
subore nachadzaju. V pripade, Ze chyba nejaké spektrum pre konkrétny olej, na chybajuce
miesto sa doplni riadok, ktory obsahuje hodnoty oil_id, spectrum a analysis_time, ostatné
hodnoty su NaN.

1.4. Celkové predspracovanie

subor:
Predprocessing/predprocess_data.py
volanie:
predprocess(data, train)

vstupy:
data:
DataFrame, ktory treba predspracovat.
train:
True/False podla toho, ¢i su data trénovacie alebo validacné.
vystupy:
data:
predspracovany DataFrame.
opis:

Funkcia skontroluje chybajuce spektra a odstrani vybrané stipce. V pripade, Ze sa
jedna o trénovacie data, funkcia normalizuje data. Ak mame testovacie data, funkcia ich len
transformuje.



1.5. Spracovanie a predspracovanie v procese

subor:
multiprocessing_app.py
volanie:
convert_predprocess_features(directories, sample_type)

vstupy:
directories:
zoznam adresarov na spracovanie
sample_type:
string obsahujuci typ vzorky: EVOO/LOO/VOO/OTHER
vystupy:
Ziadne

opis:

Funkcia vola funkcie convert, predprocess a create features file. Vytvara pritom
procesy podla aktualnej hodnoty max_chunk_size v configu. Kazdy proces vykona convert a
predprocess a po max_chunk_size sa procesy pockaju aby nenastalo pretaZenie procesora
prilis velkym poctom procesov.



2. Normalizacia

Normalizovanie stipcov v_xy na hodnoty v rozmedzi [0,1].

2.1. Spracovanie normalizacie

subor:
Predprocessing/normalization.py
volanie:
normalize(df)

vstupy:
df:
DataFrame s datami.
vystupy:
df:
DataFrame s normalizovanymi datami.
opis:

Funkcia zavola orezanie stlpcov s hodnotami zo spektrometra, nad ktorymi vykona
Skalovanie hodnét. Dalej zavola funkciu clip_values, ktord zabezpeéi, aby boli vetky
hodnoty v rozmedzi [0,1]. Upravené hodnoty sa nasledne vratia do povodného df. Navratom
funkcie je takto upraveny DataFrame.

2.2. Clip hodndt

subor:
Predprocessing/normalization.py
volanie:
clip_values(df1)

vstupy:
df1:
DataFrame zloZeny len z datovych stipcov v_xy.
vystupy:
df1:
DataFrame s orezanymi hodnotami.
opis:

Funkcia zabezpecli orezanie hodnét na hodnoty v rozmedzi [0,1]. Ziskanie v_xy
stipcov. Navratom hodnoty je upraveny DataFrame.

2.3. Orezanie df

subor:
Predprocessing/normalization.py
volanie:



cut_v_columns(df)

vstupy:
df1:
DataFrame s datami.
vystupy:
df1:
DataFrame obsahuijtci iba v stipce.
opis:

Funkcia vytvori novy DataFrame obsahujuci iba v_xy stipce vstupného df. Tento novy
df je navratovou hodnotou funkcie.

3. Praca s ¢rtami

3.1. Crty
3.1.1. Priemer

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
def mean(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame obsahujuci surové predspracované data pre prave jeden ole;j.
column:
nazov stipca pre ktory sa vytvori priemer.
vystupy:
mean_value:
vypoditany priemer.

opis:

Funkcia na vstupe ziska DataFrame dat pre prave jeden olej a nazov stipca z tohto
DataFramu (alebo slova ,,ALL"). V pripade nazvu stipca sa pre dany stipec vypogita priemer.
V pripade slova ,,ALL” v argumente sa vypocCita priemerna hodnota pre vSetky bunky v
DataFrame. Vypocitana hodnota je vystupom funkcie.

V pripade vyuzitia pre jeden konkrétny stipec sa vyuziva zépis v tvare “v_n” &ize
napriklad mean(df,”v_0”) vypo&ita priemer zo stipca v_0.

priklad:

df = pd.DataFrame (data = {'v_0':[1, 4], 'v_ 1':[4, 7]})
value = mean (df, 'ALL'")
assert value == 4




3.1.2. Maximum

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
max(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
max_value:
vypocitané maximum.

opis:
Funkcia na vypogitanie maxima v danom stipci.

3.1.3. Minimum

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
min(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
mean_value:
vypocitané minimum.

opis:
Funkcia na vypogitanie minima v danom stipci.

3.1.4. Median

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
median(df_values, column)

vstupy:
df values:



DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
median_value:
vypocitany median.

opis:
Funkcia na vypog&itanie medianu v danom stipci.

3.1.5. Smerodajna odchylka

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
std(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
std_value:
vypocitana smerodajna odchylka.

opis:
Funkcia na vypoéitanie smerodajnej odchylky (Standard deviation) v danom stipci.

3.1.6. Rozdiel medzi maximom a minimom

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
delta(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
delta_value:
vypoditany rozdiel maxima a minima.

opis:
Funkcia na vypoéitanie rozdielu medzi maximom a minimom v danom stipci.



3.1.7. Sucet

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
sum(df_values, column)

vstupy:
df values:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
column:
nazov stipca (v_0-v_448).
vystupy:
sum_value:
vypocitany sucet.

opis:
Funkcia na vypoéitanie suétu hodnét v danom stipci.

3.1.8. Point

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
point(df, attribute)

vstupy:
df:
DataFrame, vstup je tabulka, musi obsahovat stipec v_0.
attribute:
[function]_[value]-[value_len]-[spectrum]-[spectrum_len]:
function:
Ziadana funkcia max alebo mean.
value:
&islo, ktoré urduje zadiatoény stipec.
value_len:
podet hodnét (stipcov).
spectrum:
Cislo spektra od ktorého zacat.
spectrum_len:
pocCet spektier.
vystupy:
point:
vypocitana hodnota €rty point.

opis:



Vypocet Crty point, o je maximum/priemer z vyrezanej oblasti. PouZiva sa najma na
odhalené anomalie medzi triedami oleja. Ziskanie hodnét pre attribute je popisané v Zistenie
hodnét pre ¢rtu point (hfadanie anomalii).

priklad:

point (df, "mean 0-3-1-2")

v .0 v.1 v 2 v 3
0 1 1 2 -1
1 9 5 4 -1

14 224 22 0

23.333333333333332

(zobrazeny index nieje spektrum, nakolko spektrum zac¢ina od 1)

3.1.9. Diff - odchylka od Sablony

subor:
FeatureSelection/features.py
volanie:
diff(df, oil_type)

vstupy:
df:
DataFrame, tabulka s hodnotami.
oil_type:
typ oleja, na zaklade ktorého sa vyberie Sablona. v pripade, ak je k typu
pripojené “-mask” pouzije sa aj maska.
vystupy:
diff:
vypocitana hodnota Crty diff.

opis:
Funkcia vypocita celkovu odchylku od jednotlivych tried.

postup:
e Nacita sa $abléna pre olej, pripadne maska.

o Sabléna(DataFrame) bola vytvorena pomocou priemeru hodnét oleju danej
triedy (prvych 10 olejov).

o maska (DataFrame) je velkosti Sablony a obsahuje na vSetkych miestach
hodnotu 1, okrem miest, ktoré boli vyhodnotené ako variabilné v ramci triedy
na zaklade analyzy rovnakych 10-tich olejov.

e Vytvori sa Diff mapa od¢&itanim Sablény a aktualneho oleja.

o predstavuje rozdiel/odchylku.



e QOdstrania sa riadky obsahujuce nan hodnoty (spésobené réznym poctom spektier v
olejoch).

Z hodnét sa spravi absolutna hodnota, Cize vzdialenost hodn6t.

Rozdiely mensSie ako uréena hranica (threshold=2) sa zamenia za hodnotu O.

Ak je nastavené pouzitie masky, aplikuje sa vynasobenim aktualnej mapy maskou.
Funkcia vrati suCet vSetkych hodnét.

priklad:

features.diff (df,”diff EVOO-mask”)

3.2. Vytvorenie tabulky s Crtami

subor:

create_features_df.py
volanie:

def create_features_df(df)

vstupy:
df:
DataFrame obsahujuci predspracované data.
vystupy:
df features:
vystup funkcie. DataFrame obsahujuci udaje o triede k jedineénym id olejov.

opis:
Funkcia z DataFramu surovych predspracovanych dat vytvori DataFrame obsahujuci
len informacie o jedinecnych id olejov s informaciou a kategdrii oleja.

priklad:

df = pd.DataFrame (data = {'class':['EVOO', 'EVOO', 'EVOO'],
'oil id':('1', '1', '2'], 'data' :['1234', '2345', '3456']})
df control = pd.DataFrame(data = {'class':['EVOO', 'EVOO'],
'oil id':['1', '2'1})

df features = create features df (df)

assert df features.equals(df control) == True

3.3. Vytvorenie tabulky so vSetkymi Crtami



subor:

create_features_df.py
volanie:

def create_features(df)

vstupy:
df:
DataFrame obsahujuci predspracované data.
vystupy:
df features:
vystup funkcie. DataFrame obsahujuci vytvorené C&rty pre vSetky unikatne
oleje.

opis:
Funkcia z DataFramu surovych predspracovanych dat vytvori DataFrame obsahujuci
vypocitané v3etky Crty pre kazdy olej z daného DataFramu.

3.4. Zistenie chybajucich ¢ft

subor:
FeatureSelection/add_features.py - subor obsahuje funkciu na zistenie chybajucich
hodnét (features) vo vyslednom DataFrame.

volanie:
check_missing(df, features_to_check, df_features)

vstupy:
df:
DataFrame obsahujuci predspracované data.
features_to_check:
pole features, ktoré maju svoje funkcie pre ich vypocet.
df features:
DataFrame obsahujuci udaje o triede k jedineénym id olejov a mbze uz
obsahovat aj niektoré features.
vystupy:
ziadny (Crty sa pridaju priamo do DataFramu).

opis:
Funkcia zisti chybajuce C€rty a pre ne zavola prislusné funkcie na vypocet. Nasledne
su do DataFramu pridané chybajuce Crty.

3.5. Vytvorenie obrazka z dat
3.5.1. Vytvorenie obrazka

subor:
FeatureSelection/create_pictures.py



volanie:
create_image(oil_df, directory, oil_id)

vstupy:
oil_df:
DataFrame obsahujuci data (v_x stipce) jedného oleja. Index DataFrame(u) je
stipec Spectrum.
directory:
trieda do ktorej je olej zaradeny (EVOO, VOO, LOO).
oil_id:
ID oleja.
vystupy:
Ziadne (obrazok sa ulozZi do suboru)

opis:

Funkcia z vytvori obrazok z DataFramu dat pre jeden olej. Atributy obrazka (vyska a
Sirka) su nastavované ako globalne premenné. Vytvoreny obrazok sa ulozi do prie€inka,
ktory oznacuje triedu oleja, pod menom zadefinovanym ako ID oleja.

3.5.2. Linearna interpolacia farby

subor:
FeatureSelection/create_pictures.py
volanie:
linear_interpolation_color(value)

vstupy:
value:
hodnota konkrétnej bunky z DataFrame.
vystupy:
red:
hodnota Cervenej farby, ktora bude zapisana do obrazka. Hodnota je v
rozmedzi 0 - 255.
blue:
hodnota modrej farby, ktora bude zapisana do obrazka. Hodnota je v
rozmedzi O - 255.
opis:

Funkcia robi linearnu interpolaciu medzi modrou a ¢ervenou farbou. Vstupom funkcie
je hodnota, ktora je interpolovana. Maximalna a minimalna hodnota, medzi ktorymi sa
interpoluje su nastavené ako globalne premenné.

3.6. Vytvorenie diff mapy
3.6.1.  Funkcia na vytvorenie diff mapy

subor:



FeatureSelection/features.py
volanie:
diff_map(df1, df2, start_column, end_column)

vstupy:
df1,df2:
DataFrame, jednotlivé tabulky medzi ktorymi chceme vytvorit’ diffmapu.
start_column, end_column:
nazov zadiatoéného a koncového stipca, odkial a pokial chceme zobrat
hodnoty pre diff mapy.
vystupy:
result:
DataFrame, ktory predstavuje diff mapu.

opis:

Funkcia na vytvorenie takzvanej diff mapy, €ize od¢itanie hodnét v dvoch tabulkach
udajov. Pouziva sa na zistenie rozdielov medzi hodnotami réznych tried alebo v ramci jednej
triedy.

priklad:

diff map(dfl, dfz2, "v_0", "v_447")

3.6.2. Vygenerovanie diff map pre jednu triedu

subor:

FeatureSelection/create_diff_maps.py
volanie:

same_class_diff(source_file, output_path, size)

vstupy:
source_file:
subor, ktory obsahuje oleje rovnakej triedy, po predspracovani
(napr.dataEVOO.csv v Data/Raw).
output_path:
cesta, kde chceme aby sa vytvorili subory s diff mapami. Kazda mapa je
samostatny subor. cesta kon&i znakom “/”.
size:
velkost vzorky, pocet suborov, ktoré chceme vytvorit, “-1” ak chceme vsetky
mozne.
vystupy:
ziadne (vystup sa uklada priamo do suboru).

opis:
Tato funkcia vytvori diff mapu pre za sebou iduce dvojice olejov. Pre subor s 10-timi
olejmi tak vytvori 5 diff map.



priklad:

same class diff('../Data/Raw/dataEvVO0-10.csv',
'../Data/Feature/DiffMaps/EVO0O/', 5)

3.6.3. Vygenerovanie diff map pre rézne triedy

subor:
FeatureSelection/create_diff_maps.py
volanie:
different_class_diff(source_file1, source_file2, output_path, size)

vstupy:
source_file1,source_file1:
subory, kde kazdy obsahuje oleje rovnakej triedy, po predspracovani
(napr.dataEVOO.csv v Data/Raw).
output_path:
cesta, kde chceme aby sa vytvorili subory s diff mapami. Kazda mapa je
samostatny subor. cesta kon&i znakom “/”.
size:
velkost vzorky, pocet suborov, ktoré chceme vytvorit, “-1” ak chceme vSetky
mozné.
vystupy:
ziadne (vystup sa uklada priamo do suboru).

opis:
Tato funkcia vytvori diff mapu pre dvojice olejov pric¢om sa zoberie vzdy i-ty olej z

kaZzdej triedy. Pre subory s 10-timi olejmi tak vytvori 10 diff map.

priklad:

different class diff('../Data/Raw/dataEvV00-10.csv’,
'../Data/Raw/datal00-10.csv','../Data/Feature/DiffMaps/EVO0O-L0O0O/"
r 9)

3.6.4. Vygenerovanie diff map medzi olejom a jeho Sablénou

subor:
FeatureSelection/create_diff_maps.py
volanie:
template_diff(source_file, template, output_path, size)

vstupy:
source_file:



subor obsahuje oleje rovnakej triedy, po predspracovani (napr.dataEVOO.csv
v Data/Raw)

template:
cesta k Sablone, ktora bude pouzita.

output_path:
cesta, kde chceme aby sa ukladali vzniknuté diff mapy.

size:
velkost vzorky, pocet suborov, ktoré chceme vytvorit, “-1” ak chceme vSetky
mozné.

vystupy:
Ziadne (vystup sa uklada priamo do suboru).

opis:
Tato funkcia vytvori diff mapu pre oleje zo vstupu vzhladom na zadanu Sablénu.
Tieto mapy dalej sluzia pre vytvorenie masky oleja.

3.6.5. Vygenerovanie Sablony

subor:

FeatureSelection/create_diff_maps.py
volanie:

create_template(source_file, output_file)

vstupy:
source_file:
subor obsahuje oleje rovnakej triedy, po predspracovani (napr.dataEVOO.csv
v Data/Raw).
output_file:
cesta aj s nazvom suboru, kam sa ulozi Sablona.
vystupy:
Ziadne (vystup sa uklada priamo do suboru).

opis:
Tato funkcia vytvori $ablénu danej triedy oleja s poskytnutych olejov, a to priemerom

hodnét v olejoch.

priklad:

create template('../Data/Raw/dataEvVO0-10.csv',
'../Data/Feature/DiffMaps/templates/EVO0.csv")

3.6.6. Vygenerovanie masky

subor:
FeatureSelection/create_diff_maps.py
volanie:



create_mask(source_file, template, output_path)

vstupy:
source_file:
cesta k suborom ktoré vznikli funkciou template_diff. Su to diff mapy medzi
olejmi a Sablonou ich triedy.
template:
cesta k pouzitej $abléne, pre ktori chceme vytvorit masku, je potrebna aby
maska bola rovnako velka.
output_file:
cesta aj s nazvom suboru, kam sa uloZi maska.
vystupy:
Ziadne (vystup sa uklada priamo do suboru).

opis:
Tato funkcia vytvara masku danej triedy oleja s poskytnutych olejov, a to
nasledovnym postupom:
e Zistia sa oblasti v Sablone, kde sa nachadzaju variabilné hodnoty v ramci olejov
jednej triedy.
e \Vytvori sa zaklad masky, DataFrame rovnako velky ako Sabléna, obsahujuci len
hodnoty = 1.
e Na miesta zistené v kroku 1 sa doplnia hodnoty 0.

Maska sa pouziva tak, ze nou vynasobime hodnoty, Cize miesta kde je maska rovna
1 sa zachovaju a miesta, kde je hodnota 0 sa vynuluju.

3.7. Zistenie hodndt pre ¢rtu point (hfadanie anomalii)
3.7.1.  Aplikovanie hrani¢nej hodnoty (threshold)
subor:

FeatureSelection/select_point_feature.py
volanie:

apply_threshold(data, threshold)

vstupy:
data:
DataFrame, na ktory chceme aplikovat threshold.
threshold:
hraniéna hodnota (odporu¢ana hodnota 2).
vystupy:
data:
DataFrame po aplikovani threshold.
opis:

Funkcia zmeni hodnoty mensie ako hrani¢na hodnota na 0.



3.7.2. N3jdenie oblasti, kde su hodnoty (threshold)

subor:
FeatureSelection/select_point_feature.py
volanie:
get_points(data)

vstupy:
data:
DataFrame, pre ktory chceme ngjst’ oblasti.
vystupy:
points:
Dataframe obsahujuci najdené oblasti.
opis:

Funkcia je pouzivana na identifikovanie oblasti, kde su hodnoty. Je pouzivana pre
értu point na identifikovanie hranic anomalii.

Ohrani€enie je vykonané oddelenim Casti DataFrame pomocou odstranenia nulovych
riadkov/stipcov. Kvéli tomu nemusi oddelit anomalie blizko seba alebo v niektorych
Specifickych poziciach.

priklad:
start index end index startv endw max mean
0 1699.0 17000 v 205 v 205 20086 2005700
6 5270.0 52800 w 204 w 206 21784 1.841081
3 4579.0 45050 w 204 v 208 27110 1.7372G6
2 3724.0 37410 v 202 v_208 26580 1.758643
5 5035.0 51050 v 204 v 208 24000 1675175
3.7.3. Spriemerovanie diff map
subor:
FeatureSelection/select_point_feature.py
volanie:

average_diff_maps(maps_path)

vstupy:
maps_path:
cesta k mapam, ktoré chceme spriemerovat.
vystupy:
map_sum:

DataFrame tvoreny priemernymi hodnotami.

opis:



Vytvori mapu pomocou priemeru hodnét v poskytnutych mapach. Funkcia sa pouziva
na zovSeobecnenie odchylok pre dva oleje na odhalenie vieobecnych odchylok. Cize ak
vytvorime 10 map, ktoré reprezentuju rozdiely medzi 20-timi olejmi, tak spriemerovanim
tychto map dostaneme priemerné rozdiely v danej triede. Rozdiely boli pouzivané v
absolutnej hodnote.

3.7.4. Ziskanie hodnét pre ¢rtu point

subor:
FeatureSelection/select_point_feature.py
volanie:
get_diff_points(path, threshold)

vstupy:
path:
cesta k mapam, na ktorych chceme vykonat analyzu, (napr.
"../data/Feature/DiffMaps/templates/EVOQO").
threshold:
hrani¢éna hodnota, urCuje ako velké/malé anomalie hladame, odporucana
hodnota je 2 pre normalizované data.
vystupy:
DataFrame obsahujuci hodnoty len na zaujimavych oblastiach

opis:
Zisti hodnoty pre €rty point, CiZze hranice anomalii pre zadané diff mapy olejov. Tato
funkcia zahffa funkcie vysSie:
e average diff_maps(path).
e apply_threshold(averaged, threshold).
e get points(data_threshold).

3.8. Feature selection
3.8.1. Filtracia

subor:
FeatureSelection/select_features.py
volanie:
filter_method(df, threshold=0.5)

vstupy:
df:
cely DataFrame spracovanych dat s pravou stipca class z typu string na int.
threshold:
hranica korelacie pre vybrané Crty.

vystupy:
ziadne (vystup sa vypise priamo do konzoly).



opis:
Metéda hlada korelacie medzi ¢rtami. Nasledne urci relevantné C&rty(x>threshold).
VSetky Crty s korelaciou vac¢sou ako threshold(0,5) vypiSe.

3.8.2. RFE - Hladanie vhodného poctu Cft

subor:
FeatureSelection/select_features.py
volanie:
recursive_feature_elimination(df,labels)

vstupy:
df:
spracované data nagitané do DataFrame (bez stipca class).
label:
DataFrame stipca class.
vystupy:

Ziadne (vystup sa vypide priamo do konzoly).

opis:
Funkcia greedy pristupom vyhlfadava optimalny pocet ¢ft. Metoda vypiSe optimalny
pocet features a skore zvolenych features s decision tree klasifikatorom

3.8.3. Vypis najvhodnejSich Cit s danym mnozstvom

subor:
FeatureSelection/select_features.py
volanie:
print_rfe_features(df, labels, head)

vstupy:
df:
spracované data nacitané do DataFrame (bez stipca class).
label:
DataFrame stipca class.
nof:
pocet features, pre ktoré ma najst optimalne features.
vystupy:

ziadne (vystup sa vypiSe priamo do konzoly).

opis:
Funkcia zisti optimalne features pri danom mnozstve.



4. Tradi¢né klasifikatory

4.1. Vytvorenie modelu random forest
4.1.1. Train random forest

subor:
StandardClasification/random_forest.py
volanie:
train_random_forest(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylep3enie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf:
nastaveny klasifikator na random forest spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator Random Forest.

4.1.2. Tuning random forest

subor:
StandardClasification/random_forest.py
volanie:
rf_tuning(train_features, train_labels)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best_params_:
najlepsie parametre zvoleného klasifikatora.

opis:
Funkcia na najdenie najlepSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny.

4.2. Vytvorenie modelu decision tree
4.2.1. Train decision tree

subor:
StandardClasification/decision_tree.py



volanie:
train_decision_tree(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylep$enie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf:
nastaveny klasifikator na decision tree spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator Decision Tree.

4.2.2. Tuning decision tree

subor:
StandardClasification/decision_tree.py
volanie:
decision_tree_tuning(train_features, train_labels)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best_params_:
najlepsie parametre zvoleného klasifikatora.

opis:
Funkcia na najdenie najlepsSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny.

4.3. Vytvorenie modelu SVM
4.3.1. Train SVM

subor:
StandardClasification/svm.py
volanie:
train_svm(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.



train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylepSenie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf:
nastaveny klasifikator na SVC spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator SVM.

4.3.2. Tuning SVM

subor:
StandardClasification/svm.py
volanie:
svm_tuning(train_features, train_labels)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best_params_:
najlepsie parametre zvoleného klasifikatora.

opis:
Funkcia na najdenie najlepSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny.

4.4. Vytvorenie modelu KNN
4.4.1. Train KNN

subor:
StandardClasification/knn.py
volanie:
train_knn(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylep$enie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf:



nastaveny klasifikator na knn spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator knn.
4.4.2. Tuning KNN
subor:
StandardClasification/knn.py
volanie:
knn_tuning(train_features, train_labels)
vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best_params_:
najlepsie parametre zvoleného klasifikatora.
opis:

Funkcia na najdenie najlepSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny

4.5. Vytvorenie modelu naive bayes (gaussian)
4.5.1. Train naive bayse

subor:
StandardClasification/naive_bayes.py
volanie:
train_naive_bayes(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylepSenie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf:
nastaveny klasifikator na naive bayes spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator Naive Bayes.



4.5.2. Tuning naive bayes

subor:
StandardClasification/naive_bayes.py
volanie:
naive_bayes_tuning(train_features, train_labels)

vstupy:
train_features:
trénovacie features.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best_params_:
najlepsie parametre zvoleného klasifikatora.

opis:
Funkcia na najdenie najlepSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny.



5. Neurdénoveé siete

5.1. Multilayer Perceptron
5.1.1. Train MLP

subor:
StandardClasification/mlp.py
volanie:
train_mlp(train_features, train_labels, tuning=False)

vstupy:
train_features:
trénovacie fetures.
train_labels:
trénovacie labels.
tuning=False:
volanie funkcie na vylep3enie hyperparametrov je primarne vypnuté.
vystupy:
clf
nastaveny klasifikator MLP spolu s hyperparametrami

opis:
Funkcia, ktora vytvori a vrati klasifikator Multilayer Perceptron.

5.1.2. Tuning MLP

subor:
Neuronsn/train_mlp.py
volanie:
mlp_tuning(train_features, train_labels)

vstupy:
train_features:
trénovacie fetures.
train_labels:
trénovacie labels.
vystupy:
clf.best params_
najlepsie hyperparametre MLP klasifikatora.

opis:
Funkcia na najdenie najlepSich hyperparametrov zo zvolenej mnoziny.
5.2. VGG
52.1. InitVGG
subor:

Neurons/VVgg16Model.py



volanie:
def _init_ (self, num_classes)

vstupy:
num_classes:
pocet tried, ktoré klasifikujeme.
vystupy:
out:
posledna vrstva siete, ktora obsahuje predikcie.

opis:
Trieda Vgg16 reprezentuje architekturu konvoluénej neurénovej siete.

5.2.2. Classify VGG

subor:
Neurons/train_vgg_net.py
volanie:
classify_vgg16()

vstupy:
Ziadne.
vystupy:
ziadne (vystup sa vypiSe do konzoly).

opis:

Subor obsahuje funkciu na trénovanie neurénovej siete Vgg16. Funkcia si nacita
obrazky zo suboru pomocou datasetu. Data su nahodne rozdelené na trénovacie a
testovacie. Na trénovacich datach as natrénuje model Vgg16 a nasledne sa vyhodnoti jeho
uspesnost na testovacich datach.



6. Trénovanie
6.1. Spustanie trénovania 1 modelu

subor:
StandardClasification/train.py
volanie:
append_df(df, path)

vstupy:
df:
existujuci DataFrame.
path:
cesta k suboru, v ktorom su ulozené vypocitané features.
vystupy:
df:
DataFrame, ktory je doplneny o data z nového suboru.

opis:

Funkcia nacita novy DataFrame zo suboru ku ktorému sa poslala cesta. Nasledne sa
tento DataFrame spoji s pévodnym DataFramom. Tato funkcia je potrebna v aplikacii, kedy
kazda vzorka ma vlastny subor s vypocitanymi features.

6.2. Spustanie trénovania 1 modelu

subor:
StandardClasification/train.py
volanie:
train_model(classifier, train_features, train_labels)

vstupy:
classifier:
klasifikator, ktory chceme natrénovat.
train_features:
nacitané trénovacie data.
train_labels:
triedy, ktoré patria k jednotlivym datam.
vystupy:
clf:
natrénovany klasifikator.
name:
nazov natrénovaného klasifikatora.

opis:
Vo funkcii sa nadita klasifikator, ktory je nasledne natrénovany na zvolenych datach.
Natrénovany klasifikator je uloZzeny. Funkcia vracia natrénovany klasifikator a jeho nazov.



6.3. Dotrénovanie modelu

subor:
StandardClasification/train.py
volanie:
retrain_model()

vstupy:

vystupy:

opis:
Prazdna funkcia, ktora bude obsahovat kéd na dotrénovanie vybraného modelu na
novych datach.

6.4. Spustanie trénovania

subor:
StandardClasification/train.py
volanie:
train(classifiers, data)

vstupy:
classifiers:
pole klasifikatorov, ktoré chceme natrénovat.
data:
nacitané trénovacie data vo forme DataFramu.
vystupy:
names:
pole nazvov natrénovanych klasifikatorov.

opis:

Funkcia rozdeli trénovacie data na data a triedy. Nasledne natrénuje na datach
zvolené Klasifikatory. Funkcia vrati nazvy natrénovanych klasifikatorov, aby sme ich mohli
neskor identifikovat.



7. Klasifikovanie
7.1. Klasifikacia pomocou 1 modelu

subor:
StandardClasification/predict_classes.py
volanie:
predict_class(classifier, test_features)

vstupy:
classifier:
klasifikator, ktory chceme vyhodnotit.
test features:
nacitané testovacie data.

vystupy:
pred_labels:
pole predikovanych tried.
probability:
maximum z pola pravdepodobnosti o aku triedu sa jedna
opis:

Funkcia nacita natrénovany klasifikator a predikuje triedu nacitanych dat. Funkcia
vrati pole predikovanych tried.

7.2. Kilasifikacia modelov

subor:
StandardClasification/predict_classes.py
volanie:
predict(classifiers, data)

vstupy:
classifiers:
pole klasifikatorov, ktoré chceme vyhodnotit.
data:
nacitané testovacie data vo forme DataFramu.
vystupy:
predictions:
pole predikovanych tried.
predictions_arr:
pole predikcii jednotlivych klasifikatorov pre kazdu predikciu.
probability_arr:
pole maximalnych pravdepodobnosti o aku triedu sa jedna

opis:

Funkcia rozdeli testovacie data na data a triedy. Klasifikatory natrénuje a vyhodnoti
uspesnost predikcie jednotlivych klasifikatorov. Klasifikatory sa zadavaju ako cely nazov
suboru napr.: ['decision_tree-2020-12-07 12-43-57 .joblib", 'knn-2020-12-07 12-24-48.joblib']



7.3. Klasifikacia pomocou vyuZitia kombinacie modelov

subor:
StandardClasification/predict_classes.py
volanie:
combine_predictions(predictions_arr)

vstupy:
predictions_arr:
pole predikcii jednotlivych klasifikatorov.
vystupy:
final_arr:
pole predikcii.

opis:

Funkcia nacita pole predikci samostatnych klasifikatorov. Pre jednotlivé vzorky
identifikuje triedu, ktora sa vyskytuje naj¢astejSie ako odpoved.

Funkcia vracia pole predikcii, ktoré boli vytvorené na zaklade jednotlivych predikcii
klasifikatorov.



8. Evaluacia a grafy
8.1. Evaluacia klasifikatora

subor:
Statistic/evaluation.py
volanie:
evaluate_clf(test_labels, pred_labels)

vstupy:
test_labels:
skuto€né lable z klasifikatora.
pred_labels:
predikované lable z klasifikatora.
vystupy:
evaluation:
uspesnost klasifikatora, pole accuracy, F1 micro a F1 macro.
opis:

Funkcia vypocita metriky accuracy, F1 micro a F1 macro pre klasifikator, tie vracia v
percentach. Taktiez sa vytvara matica zamen, ktora sa vypiSe do konzoly.

8.2. Evaluacia viacerych klasifikatorov

subor:
Statistic/evaluation.py
volanie:
evaluate_multiple_clf(classifiers, data, total=True)

vstupy:
classifiers:
zoznam klasifikatorov ako nazov suboru joblib aj s priponou.
data:
vstupny DataFrame, na ktorom sa maju modely vyhodnotit.
total = True:
logicka premenna ur€ujuca &i sa vyhodnoti aj kombinacia vSetkych modelov.
vystupy:
scores:
uspesnost klasifikatorov, pole accuracy, F1 micro a F1 macro.
opis:

Funkcia vypocéita metriky accuracy, F1 micro a F1 macro pre vSetky vybrané
klasifikatory, tie vracia v percentach. Taktiez sa vytvara matica zamen, ktora sa vypisSe do
konzoly.

8.3. Vytvorenie grafu vysledkov pre v3etky tradi¢né klasifikatory

subor:



Statistic/create_chart.py, Subor obsahuje funkciu na vytvorenie grafu vysledkov pre
vSetky tradi¢né klasifikatory.

volanie:
scores_charts(score, labels, file_name="score”)

vstupy:
scores:
vysledky klasifikatora z funkcie def evaluate clf(test_labels, pred_labels,
name).
labels:
nazvy stipcov v grafe.
file_name:
nazov grafu pod ktorym bude ulozeny obrazok.
vystupy:
Ziadne (vystup sa priamo ulozi do suboru).

opis:
Funkcia vytvori graf vysledkov vSetkych tradiCnych klasifikator pre metriky accuracy,
F1 micro a F1 macro. Nazvy stipcov st v tvare: [KNN', 'RF', 'SVC', 'DT', 'NB', 'MLP', 'Total']



