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1 Uvod

V nasom projekte sa venujeme automatickému rozpoznavaniu spektier olejov zo vzoriek
ziskanych z AMIS (Advanced Ion Mobility Spectrometer). V tomto dokumente opisu-
jeme priebeh projektu. Definujeme globdlne ciele, ale aj ciele pre jednotlivé semestre,
celkovy pohlad na systém, organizaciu v podobe modifikovanych WBS diagramov a dia-
gramu monolitickej architektiry ndsho systému. V kratkosti su opisané funkcionality,

ktoré aplikicia poskytuje.



2 Globalne ciele

Hlavnym ciefom nésho projektu je vytvorif systém na automatické rozpoznavanie spek-
tier, ktory vyuZziva metddy strojového ucenia a neurénovych sieti na klasifikéaciu olivo-

vych olejov. Nasledne chceme tieto vysledky prezentovaf v aplikdcii.

2.1 Ciele zimného semestra

Pocas prvého semestra sme sa na systém pozreli z vyS$Sej perspektivy. Obozndmili sme
sa s datami a moZnymi smermi, akymi sme mohli {st.

Za zimny semester sme pripravili viacero prototypov réznych klasifikdtorov. Déta
sme nie len spracovali do podoby .csv stiborov, ale vytvorili sme aj obrdzky, ktoré sme
nasledne analyzovali.

Hlavné ciele, ktoré chceme splnif do konca zimného semestra su:

Predspracovanie dét a tvorba ¢ft na vylepSenie povodnych atributov.

Vytvorenie prvotnych tradi¢nych klasifikatorov (decision tree, knn, naive bayes,

svm a random forest).

Vytvorenie prvotnych neurénovych sieti (mlp a Vggl16).

Klasifikacia obrazkov vytvorenych z dat.

 Spisanie poZiadaviek a ndvrhu obrazoviek pre aplikéciu.



3 Celkovy pohlad na systém

Na obrazku 4 vidietf monoliticku architektdru pripravovanej aplikécie. Aplikdcia bude

mat 3 hlavné funkcionality:
* spracovanie dat
* vyhodnotenie dat

e zobrazenie dat

PC
— | Zobrazenie dat Sablony,
= Vyhodnotenie dat cm masky,
¢ .

Spracovanie dat

Models

&

Obr. 1: Pohlad na zjednoduSenii architektiiru

Vstupom pre aplikdciu st primdrne .txt sibory vygenerované spektrometrom, alebo
.csv stbory predspracované aplikdciou.

Hlavnou funkcionalitou aplikédcie bude klasifikacia olejov do troch tried EVOO,
VOO a LOO. Budu pouzité tradicné klasifikdtory KNN, SVM, Naive Bayes, Random
forest, Decision tree a dal§ie. Z neurénovych sieti budi vyuZité Vgg16 a MLP. Dal3imi
funkcionalitami bude aj vizualizicia jednotlivych olejov zo vstupnych dat a priprava
dat na klasifikdciu. V ramci pripravy dat na klasifikdciu budd spracované data do .csv

suborov, budud vytvorené nové Crty a nepotrebné dédta budu zredukované.



Stcastou aplikécie budi natrénované modely vySSie spomenutych klasifikatorov, ale
aj modely pripravené pre trénovanie na vlastnych datach.

Aplikécia bude obsahovaf aj $ablény, masky a iné sibory. Sablény a masky sd
generované pre kazdi triedu oleja a reprezentuju jej vlastnosti. Sabléna predstavuje
ocakdvané hodnoty a maska zabezpecuje odstranenie variabilnych hodnot v rdmci triedy,
¢ize hodndt, ktoré su rdzne v ramci olejov danej triedy. Tieto sibory boli vytvorené na

zéklade existujucich olejov a st potrebné pre vypocitanie Crty diff.

3.1 Modifikované WBS diagramy

WBS diagramy znazoriiuji mensie komponenty projektu. Nazvy komponentov si na
diagrame zndzornené fialovou farbou. Tieto komponenty su v Jire reprezentované ako
Epic. Kazdy Epic ma pridelené Story. Tie sme tematicky rozdelili. Tematické rozdelenie
jenaobrazkoch zndzornené oranZovou farbou. Sumarizécia stories je zndzornena zelenou
farbou.

Stavy jednotlivych sumarizécii stories si v lavom dolnom rohu. Nezacatd Story
je oznacend ako *ToDo’. Zacatd Story je oznacend ako ’In Progress’ a dokoncend ako

’Done’.

Spracovanie dat Refaktorizacia a optimalizacia Implementovanie klasifikatorov Prezentacia vysledkov
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Obr. 2: WBS diagram pre implementdciu klasifikdtorov.
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1 Uvod

Tento dokument opisuje postupy pri riadeni timu na projekte Automatické rozpozndvanie
spektier.

V nasledujicich kapitoldch st opisané role jednotlivych ¢lenov timu a ich manaZzér-
ska pozicia, z ktorej vyplyvaji ich zodpovednosti na projekte, prehl'ad podielu prace na
dokumentécii, opis sposobov aplikdcie manazmentov a zavadzania postupov v time, po-
krok timu na projekte pocas jednotlivych Sprintov a evidencia dodanych pouZivatel'skych

scendrov a globdlna retrospektiva.



2 Role ¢lenov a podiel prace na dokumentacii

2.1 Role ¢lenov timu

Meno a Priezvisko

Manazér

Rola

Simona Kluckova

Manazér datovej analyzy

Data scientist

Maros$ Kollar

ManaZzér vyvoja pre neurénové siete

Data scientist

Jakub Kucecka

Manazér kvality kddu

Developer

Zuzana Popovcova

Manazér uloh

Software architect

Miria Rajnikova

ManaZzér vyvoja klasifikacnych metdd

Data scientist

Alena Valova

Manazér dokumentacie

Scrum master

2.2 Podiel prace na dokumentacii

Meno a Priezvisko

Percentualny podiel

Simona Kluckova 16%
Maros Kollar 17%
Jakub KucecCka 16%
Zuzana Popovcova 17%
Maria Rajnikova 16%
Alena Valova 18%




3 Aplikdcie manaZmentov

Pre aplikdciu manazmentov v time vyuZzivame metodoldgie. Ide o dokument, v ktorom
si definujeme pravidl4 a postupy a procesy v time. Zoznam metodik ndjdete na stranke
timu.

Metodiky st priebeZne aktualizované a dopliiané. V kaZdej metodike sa preto nacha-

dza histdria verzii, ktord nesie informacie o vykonanych zmenach v dokumente.

3.1 Manazment komunikacie

Na komunikéciu v time vyuZivame viacero komunika¢nych ndstrojov. Hlavnym ndstro-
jom je Microsoft Teams. Tento ndstroj je vyuZivany na komunikdciu ¢lenov timu a ich
stretnutia.

NajvyuzivanejSim kandlom Microsoft Teams je kandl Stand-up, ktory pouzivame
namiesto daily stand-up.

Na komunikaciu s veducimi projektu (d’alej len PO) vyuZivame viacero komunika-
¢nych nastrojov. Primarne vSak vyuZivame Google Meet.

VSetky komunikacné nastroje a ich kandly, ktoré v time vyuZivame ndjdete v prilohe
C.

3.2 Manazment vyvoja

Hlavnym programovacim jazykom pre vyvoj projektu je jazyk Python. Odporti¢anym
vyvojovym prostredim pre ¢lenov timu je Pycharm.

Pre tvorbu kvalitného a dobre Strukturovaného kédu, sme si zadefinovali pravidla
vyvoja v Metodike vyvoja v Pythone. V rdmci metodiky sme urcili Struktdru pracovnych
adresarov projektu a zdkladné pravidla pre tvorbu jednotného a dobre Strukturovaného
kédu.

Podobne popisané pravidla vyvoja v jazyku Python st popisané v dokumente Meto-
dika vyvoja v Python-e. Tento dokument néjdete v prilohe D.


https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/documents
https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/documents

3.3 Manazment testovania

Ddlezitou sucastou vyvoja je testovanie. Napoméha k doruceniu validnych a nezdvad-
nych Casti softvéru. Pre validdciu dodanych rieSeni su vyuZivané akceptacné testy a
pre odhalenie chyb si vytvarané jednotkové testy. Jednotkové testy budi vykondvané
pomocou kniZnice pytest.

PresnejSie zadefinované pravidla pouZitia tychto testov a ich sprdava v projekte je

zadefinovana v dokumente Metodika testovania. Metodiku néjdete v prilohe E

3.4 ManaZment splnenia Glohy

Pre zadefinovanie pravidiel, kedy je ¢innosf na ilohe dokoncend sme vytvorili dokument
Metodika splnenej ulohy, ktory ndjdete v prilohe F. V metodike sme si zadefinovali pra-

vidl4, kedy bude dloha, pouZivatel'sky pribeh a projekt povaZzovany za tplne dokonceny.

3.5 ManaZment prace s ilohami

Hlavnym nastrojom pre manaZzment tloh na projekte je Jira. Tento ndstroj vyuZivame na
planovanie prace na jednotlivych Sprintoch. Vytvarame v iom ulohy, ktoré je potrebné
realizovaf na projekte. Vsetky dlohy sd vytvdrané v backlogu. Nasledne na spolo¢nom
stretnuti ohodnocujeme tlohy bodmi a zaradujeme ich podla priority do Sprintu.

Pre blizsie zadefinovanie stavov uloh, ich manipulaciu a spdsobu vytvarania bola

vytvorend Metodika prace s tilohami. Celd metodiku ndjdete v prilohe G.

3.6 ManaZment verziovania programu

Pre umozZnenie vytvdrania verzii programu a paralelného pracovania na projekte pouZi-
vame GitHub.

Vsetky pravidld pre manipuldciu s tymto ndstrojom, pomenovanie vetiev a potvrdzu-
jucich sprav su blizSie definované v dokumente Metodika verziovania programu. Celd

metodiku néjdete v prilohe H.



4 Sumarizacie Sprintov

4.1 Sprint &1

Nazov Sprintu Starohutsky vodopad
Trvanie 14.10.2020 - 23.10.2020

Prvy $print bol zamerany na zavddzanie procesov v time, vytvorenie reprezentaéného
webu a na urgenciu veduceho (d’alej PO) bola do Sprintov zaradend aj praca na kla-
sifikatore. User stories zahrnuté do Sprintu boli ohodnotené na 67 story points (dalej
SP).

Spolo¢ne sme v Sprinte zaviedli procesy prostrednictvom napisania metodik. Pra-
vidl4 v napisanych metodikach sa podarilo pocas Sprintu rychlo integrovat s vynimkou
metodiky vyvoja v Pythone a metodiky verziovania programu. Integracia pravidiel tychto
metodik bola podmienend ukon¢enim vSetkych implementacnych dloh. Pocas Sprintu sa
podarilo tspeSne vytvorif a odovzdat prihlasku na TP-cup.

V rdmci prace na projekte bolo do Sprintu zaradené spracovanie dat a vytvorenie
prvotného klasifikitora. VSetky dlohy na projekte boli zvladnuté vyborne. PO bol s
vysledkami prvotného klasifikdtora spokojny a nemal Ziadne vyhrady.

Najviac SP bolo pridelenych v Sprinte na vytvorenie webovej stranky. Stranka bola
uspeSne vytvorend a nasadena.

Najvicsi podiel bodov v Sprinte ziskal Jakub Kucecka, ktory vytvéaral webovu stranku

a odviedol pri tom skvelu précu.

User stories

Nazov SP Schvalena
Ako produkt owner potrebujem rozoznaft jednotlivé druhy ole- | 21 Ano

jov pomocou tradi¢nych klasifikatorov

Ako tim, potrebujeme vytvorif frontend pre prezenticiu timu | 23 Ano

Ako tim potrebujeme metodiky pre jasné definovanie pravidiel | 19 Ano

v time aby sme zefektivnili a zkvalitnili naSu pracu

Ako product owner chcem aby sa tim zucastnil siufaze TP cup | 4 Ano

pre reprezentdciu vysledkov projektu




Praca na projekte

Meno a Priezvisko Pocet dloh | Percentualny podiel na Sprinte
Simona Kluc¢kova 4 15%
Maros Kollar 5 15%
Jakub Kucecka 1 23%
Zuzana Popovcova 3 17%
Maria Rajnikova 3 15%
Alena Valova 4 15%

Burndown chart

Remaining work

Guideline

Number of story points left to complete this sprint Ideal burn rate
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Export dloh

Oct 17 Oct 19

Obr. 1: Burndown chart

Dokument s exportom tloh 1. Sprintu.

4.2 Sprint &.2

Nazov Sprintu

Vodopad Skok

Trvanie

23.10.2020 - 6.11.2020

Oct 21

Oct 23


https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/storage/Export_c1.pdf

Sprint bol zamerany na vylep$ovanie a roz§irovanie poétu klasifikdtorov, vytvaranie
obrazovych dat a implementovanie administrativneho rozhrania pre webovi stranku.
User stories zahrnuté do Sprintu boli ohodnotené na 60 story points (dalej SP).

Pocas Sprintu boli vytvorené 4 nové modely tradi¢nych klasifikdtorov a to Naive
bayes, decision tree, KNN a SVM. Vytvoril sa prvy model neurénovej siete a navrh
konvolucnej siete. TaktieZ sme v Sprinte pokraCovali v implementécii novych ¢ft. V
Sprinte sa podarilo vytvorif aj obrazovu reprezentdciu dat. VSetky tdlohy sivisiace s
klasifikdciou na projekte boli zvladnuté perfektne.

K reprezentacnej stranke timu bolo dspeSne vytvorené a nasadené admin rozhranie,

ktoré umoziiuje jednoduché pridavanie novych dokumentov na webovu stranku.

User stories

Nazov SP Schvalena
Ako tim potrebujeme vytvorif spravy o rieSeni projektu pre | 3 Ano
uspesné absolvovanie predmetu

Ako tim potrebujeme zrefaktorovat kod z predoslych Sprintov | 3 Ano
Ako tim potrebujeme v 2.tyZdni Sprintu zabezpecif pripravu a | 5 Ano
dokumentéciu stretnuti

Ako product owner potrebujem implementovat neurénové siete | 8 Ano
Ako product owner potrebujem implementovat tradi¢né klasi- | 4 Ano
fikdtory

Ako product owner potrebujem dosiahnuf najlepsSie vysledky | 14 Ano
pri klasifikécii, preto potrebujem rozsirif zoznam ¢ft

Ako tim potrebujeme v 1.tyZdni Sprintu zabezpecif pripravu a | 6 Ano
dokumentéciu stretnuti

Ako spravca webovej domény potrebujem implementovat bac- | 9 Ano
kend webu




Praca na projekte

Meno a Priezvisko Pocet dloh | Percentualny podiel na Sprinte
Simona Kluckova 6 17%
Maro$ Kollar 2 17%
Jakub Kucecka 4 18%
Zuzana Popovcova 3 17%
Maria Rajnikova 3 15%
Alena Valova 6 17%
Burndown chart
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Obr. 2: Burndown chart



Velocity report

Commitment Completed
The amount of work in the sprint when it began. The amount of work done during the sprint.
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Obr. 3: Velocity report
Export dloh

Dokument s exportom tloh 2. Sprintu.

4.3 Sprint &3

Nazov Sprintu TomaSovsky vodopad
Trvanie 6.11.2020 - 20.11.2020

Sprint bol zamerany na vytvaranie dokumentdcie k projektu a spisovanie poZiadaviek
na aplikdciu. Pokracovali sme vo vytvarani ¢t a dalSich klasifikdtorov. User stories
zahrnuté do Sprintu boli ohodnotené na 64 story points (d’alej SP).

Pocas Sprintu boli vytvorené 3 dokumenty.


https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/storage/Export_c2.pdf

* Dokumentacia k riadeniu - ’big picture”’riadenia projektu. Obsahom dokumentu

je prevazne prehlad roli ¢lenov v time a prehfad manazmentov.

* Dokumentacia modulov systému - Obsahom dokumentu je popis analyzy, na-

vrhu, implementécie a testovania.

* InzZinierske dielo - ’big picture”cielov semestra. Obsahom dokumentu si globalne

ciele semestra a celkovy pohlad na systém.

V Sprinte sme zacali definovaf poziadavky na systém a boli vytvorené a spisané

hlavné pripady pouZitia aplikdcie.

Pri klasifikdcii sme pokracovali vo vytvédrani novych ¢ft, ako napriklad diferencné

mapy, median, std a d’alSie. Bola vytvorend a otestovana prva konvolu¢na sief. Do Sprintu

sme zahrnuli aj analytické dlohy nad datami a dlohu o vyhladdvani existujicich rieSeni

pre klasifikaciu latok.

User stories

Nazov SP Schvalena
Crty 5 Ano
Analyza dét 8 Ano
Konvolu¢na neurénova siet 3 Ano
Predspracovanie dét 7 Ano
Diferen¢nd mapa 10 Ano
Vytvorenie dokumentu InZinierske dielo 3 Ano
Vytvorenie dokumentu Modulov systému 8 Ano
Vytvorenie dokumentu Riadenie projektu 2 Ano
Zabezpecenie pripravy dokumentécie a stretnuti - 2. tyzden 5 Ano
Zabezpecenie pripravy dokumentécie a stretnuti - 1. tyzden 3 Ano
Specifikdcia aplikacie 8 Ano

10



Praca na projekte

Meno a Priezvisko Pocet dloh | Percentualny podiel na Sprinte
Simona Kluckova 4 19%
Maros Kollar 4 17%
Jakub Kucecka 4 12%
Zuzana Popovcova 4 17%
Mairia Rajnikova 4 19%
Alena Valova 7 16%
Burndown chart
— Remaining work Guideline
Number of story points left to complete this sprint Ideal burn rate
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Obr. 4: Burndown chart
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Velocity report

Commitment Completed
The amount of work in the sprint when it began. The amount of work done during the sprint.
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Obr. 5: Velocity report

Export iloh

Dokument s exportom tloh 3. Sprintu.
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https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/storage/Export_c3.pdf

5 Globalna retrospektiva

5.1

Retrospektiva Sprintu ¢.1

Retrospektivy sa zdcastnili vSetci ¢lenovia timu.

Meno a Priezvisko | Zucastnil/a sa na stretnuti
Simona Kluckova Ano
Maros Kollar Ano
Jakub Kucecka Ano
Zuzana Popovcova Ano
Miria Rajnikova Ano
Alena Valova Ano

Co sme spravili dobre?

W

Zacali sme s klasifikdciou pomerne skoro.
Dokoncili sme pisanie metodik.

Dali sme do poriadku git.

Dobre sme zvl4dli komunikdciu v time.
Super komunikécia s PO.

Hotovy web po prvom Sprinte.
Odovzdana prihlaska na TP cup.

Podarilo sa nakonfigurovat server.

Co sme mohli urobit lepSie?

Pisanie dloh. Trvalo ndm to moc dlho.

Vkladanie odkazov na dokonceny vystup préce, ked ju posivame na review.
Zaviest stand-up, aby sme vedeli na ¢om, kedy a kto robi.

Viac planovaf implementdciu a menej riesit tlohy.

Castejsie riesif na stretnutiach implementaéné detaily.

Castejie zapdjat vedicich do vyvoja.
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Co ideme zaviest?

e Zmenif pomenovanie dloh zadanych pouzivatelom. Aktudlny nadpis pdjde do

opisu a nadpis bude podobny ako pri ostatnych tdlohich.

* LepSia priprava na stretnutia, na ktorych sa planuje Sprint. Vopred si pripravit

ulohy, ktoré dlohy chcem do Sprintu zaradit.
¢ Vkladanie odkazov do dloh, ktoré sme dokoncili.

» Zaviest stand-up prostrednictvom komunika¢ného kandla vytvoreného na Micro-

soft teams.

e Kazdu 2. stredu, asponi jeden krat za Sprint sa budd na stretnuti rieSif sposoby

implementécie.
* Dohodnuif si veddcimi stretnutie a spisaf s nimi pldn na 2 semestre.

» Zahrnif do uloh pripravu prezentécii.

5.2 Retrospektiva Sprintu ¢.2

Retrospektivy sa zicastnili vSetci ¢lenovia timu.

Meno a Priezvisko | Zucastnil/a sa na stretnuti
Simona Kluckova Ano
Maros Kollar Ano
Jakub KucecCka Ano
Zuzana Popovcova Ano
Miria Rajnikova Ano
Alena Valova Ano

Co sme spravili dobre?

e Zaviedli sme Standup a RRF.
» Zavedenie retrospektivy pomocou Trella.

* Planovanie $printov.

Splnili sme vSetky dlohy v dohodnutom case.

Zapracovali sme vSetky pripomienky z minulej retrospektivy.

 Zapojenie veducich do tvorby pribehov.
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e Konzultovanie obsahu dokumentacie.

 Zaviedli sme implementacné stretnutia.

Co sme mohli urobif lepsie?

* Viac SP pre tasky s testovanim.

* Viac farebnych grafov.

» Nezabtdaf na pisanie standup.

Prestat robit okamzité implementécie. Viac analyzy.

* Menej dlhych a nezaZivnych stretnuti.

* Menej dokumentacie.

Co ideme zaviest?

» Zacaf oznacovaf l'udi v skupine.

* Veci tykajice malej skupiny I'udi riesif v osobnom chate.

» Zacaf viac analyzovat.

ZohTadnovaf pri planning pokri dlohy, v ktorych sa programuje.

* Pomenovavanie $printov podla vodopadov. A pridanie obrazkov na web.

* Priddvanie ndlepiek k ndpadom, ktoré sa ndm v trelle pacia a nepacia.

* Do ndzvu karticky v trelle napisaf na zaciatok svoje inicidly.

5.3 Retrospektiva Sprintu ¢.3

Retrospektivy sa zicastnili vSetci ¢lenovia timu.

Meno a Priezvisko | Zucastnil/a sa na stretnuti
Simona Kluckova Ano
Maros Kollar Ano
Jakub KucecCka Ano
Zuzana Popovcovi Ano
Miria Rajnikova Ano
Alena Valova Ano
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Co sme spravili dobre?

e

Mame progress na klasifikacii.

Prezentécia vysledkov na sprint review.
Praca pod stresom.

Samostatné rieSenie problémov na dlohé4ch.
Vyborna komunikdcia pri rieSeni problémov.

Zvladnutie formatovania UC do latex.

Co sme mohli urobit lepSie?

Potrebujeme viac I'udi na review.

Tvorba backlogu.

Lepsie planovanie backlogu.

Lepsie pisanie opisu.

Pre-planning a planning rozdelif do dvoch stretnuti.

Pridanie viac odkazov k ulohe (tuto to ngjdes...), s lepSim vysvetlenim.
Lepsi systém pre hodnotenie uloh.

Nepisat spravy v noci.

Pri udelovani dloh rataf s rizikom.

Co ideme zaviest?

PrideTovaf k tlohdm jednotlivo Akceptora.
Pridat stipec Ready to Approve.
Urcif Tudi zodpovednych za backlog epic.

— Klasifikécia - Majka
— Aplikécia - Jakub
— Administracia - Ala

Noc¢ny rezim 23:00 - 10:00
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A Motivacny list

A.1 Predstavenie timu

Sme mlady a flexibilny tim pripraveny prekonaf kazdd vyzvu. Voldme sa Mikasa po
postave z anime a po znacke vyrobcu volejbalovych 16pt.

Kazdy ¢len timu sa uZsie Specializuje na nieco iné, ale nase predstavy o tom, comu sa
planujeme venovat su priblizne rovnaké. Zaujimaju nds neurénové siete, datova analyza
a vyvoj aplikécii a softvérov. Zoznam technoldgii, ktoré ovladame.

Spolo¢nym cielfom je vytvéraf produkty s vysokou kvalitou. Zakladom vysokej kva-
lity je:

* analyza - kazdy ¢len timu vypracoval uZ minimalne 3 analytické dokumenty.

* ndvrh - pocas Stidia sme vytvorili r6zne névrhy softvérov v roznych notaciach.

e program - zdleZi ndm na kvalite vysledného produktu, a fungujici program je
jeho zdkladom. Kazdy jeden z nds uZ napisal tisice riadkov k6du v minimdlne 4
roznych jazykoch.

» praktickost uplatnitelnitelnost vo svete - vSetky programy su tvorené pre l'udi, a

preto ndm zélezi na prinose do ich Zivotov.

Vyssie uvedené body kvality vieme zabezpecif aj vd'aka:

 Sime, ktord sa zaujima o datovi analyzu, strojové ucenie a virtudlnu realitu.V rdmci
svojej bakaldrskej prace ziskala cenu dekana za ohodnocovanie biometrickych
charakteristik na zdklade gest rukami, kde vytvorila vlastni hru, pomocou ktorej
ziskala data od pouZivatelov a tie ndsledne spracovala. PouZila machine learning
na zisfovanie moznosti identifikdcie pouZivatela na zaklade gest rukami a faktu,

¢i je mozné tieto behaviordlne ¢rty napodobnif a “ukradnuf”.

* MarosSovi, ktory sa zaujima o neurénové siete a na vacsine Skolskych projektov a aj
v ramci brigddy programoval backend. Vo svojej bakalarskej préaci na zéklade vizu-
alnych charakteristik ur¢oval komplementarne pary produktov pomocou siamskej

neurdénovej siete pre ich mozné vyuZzitie v rdmci personalizovaného odporucania.

 Jakubovi, ktory sa zaujima o tvorbu webovych stranok a aplikécii. TaktieZ je

flexibilny a vie sa chytif modelovania. Vo svojej bakalarskej praci Rekurentné
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vztahy v grafickych objektoch, vysvetloval fungovanie rekurentnych vzfahov pre
postupnosti trividlnym spdsobom na rekurentnych krivkach. Tiez ma skisenosti z

prace so spravou core-backendu a scriptovacimi jazykmi.

» Zuzke, ktord najviac zo vSetkého bavi modelovanie softvéru. Je flexibilnd a v
time pomdze, kde sa dd. Md skidsenosti s tvorenim webov a s neurénovymi sie-
fami. V rdmci bakaldrskej prace sa Zuzka venovala spracovanim medicinskych dat

pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti.

* Majke, ktord sa zaujima o ditovu analyzu a strojové ucenie, taktiez bola Sikovnou
vyskumnickou. V rdmci svojej bakalédrskej prace ziskala cenu dekana za vytvore-
nie modelu, ktory dokdZe rozoznaf ukradnutie mobilného zariadenia od bezného
pouzivania. Vyuzila pritom dita zo senzorov zaznamenané vlastnou mobilnou
aplikéciou.

* Ale, ktora sa zaujima tvorbu webovych strdnok, modelovanie softvéru a ma sku-
senosti aj s tvorbou hier. V jej bakaldrskej praci Meranie a navrhovanie algorit-
mickych zruc¢nosti, pomocou jednoduchej hry zisfovala, ktoré metriky vplyvaji

na vypoctové myslenie. Z hry ziskavala data a ndsledne ich spracovala.

A.2 Motivacia: Automatické rozpoznavanie spektier (08)

Pri skimani suc¢asného informatického sveta a sposobu, akym sa v poslednych rokoch
uberaju spoloc¢nosti si v ramci ndsho timu myslime, Ze spracovanie dét a strojové ucenie
su oblasti informatiky, ktoré budui postupne este viac Ziadané ako je tomu v stcasnosti.

Mnohi ¢lenovia ndsho timu by tak radi vyuZzili nadobudnuté vedomosti z predmetu
Inteligentnd Analyza Udajov alebo bakaldrskych prac. Vietci by sme vSak pomocou
price na tomto projekte svoje vedomosti radi prehibili, pripadne sa nauéili nie¢o dplne
nové.

Téma Automatického rozpozndvania spektier nds zaujala najmi vd’'aka tomu, Ze sa
primdrne jedna o vyskumne orientovand tému. Sticasne vSak téma vytvara priestor spojit
vyskum s praxou, na com by sme sa radi podielali.

Verime, Ze aplikdciu umoZiiujicu automatické rozpoznavanie spektier by prax uvi-
tala, ¢i uz v rdmci vyrobnych procesov alebo v rdmci dodato¢nych Specializovanych

rozborov.

A-2



Tému timového projektu tak berieme ako moZnost ziskania novych vedomosti z
oblasti datovej vedy ¢i skusenosti z price v time venujicemu sa didtam a strojovému
uceniu. MoZnost podielaf sa na tvorbe systému, ktory by odbornikom usetril mnoZstvo
casu by vSak taktieZ uspokojila nasu chuf zjednoduSovat pracu ludom z inych oblasti a
vytvorilo skusenosti pre nasledujici profesny Zivot.

Diifame, Ze naSe doterajSie skiisenosti so spracovanim dét a strojovym uc¢enim v kom-
bindcii s naSim zanietenim pre tdto oblast informatiky z nds robia vhodnych kandidétov

pre pracu na timovom projekte Automatického rozpoznavania spektier.

A.3 Motivacia: Podporny informacny systém pre Studijné oddelenie
(19)

Téma Podporny informacny systém pre Studijné oddelenie nds tim zaujala najmi z
dovodu, Ze sa jedna o komplexnu webovu aplikaciu. Ako sme uz spominali, naS tim ma
bohaté skusenosti s vyvojom webovych aplikacii ako aj ndvrhom softvéru. Pri prici na
tejto aplikdcii by sme radi vyuZili nase vedomosti z predmetu Webové technolédgie, ktory
absolvovali 3 ¢lenovia naSho timu a tiezZ z predmetu Webové publikovanie. TaktieZ sa
moZeme spolahnuf aj na Alu a Jakuba, ktori maji v letnom semestri zapisany predmet
Vyvoj webovych aplikdcii v prostredi cloudu. Zaroven by sme si velmi radi vyskusali
nasadenie funk¢nej aplikécie do pouzivania.

Dal§fm ddleZitym faktorom pri vybere tejto témy je aj moZnost pomdct nasmu stu-
dijnému oddeleniu. Studijné referentky si velmi podstatnou sticastou bezproblémového
fungovania fakulty, a preto maju asto prace vyse hlavy. Studenti sa na nich obracaji s
roznymi otdzkami a oni im na kazdd vel'mi ochotne odpovedaju. Preto by sme im chceli
ulahcit ich pracu systémom, ktory ponukne odpovede na opakujice sa otazky Studentov
a vybavenie roznych poziadaviek, ¢i uz zo strany Studentov ale aj inych zamestnancov
fakulty.

Myslime si, Ze prave nas tim ma potencidl na to, aby zvlddol prekonaft vSetky prob-
1émy, ktoré so sebou tato téma prinesie a vytvorif tak funkénud a pouZivatel'sky prijemnud

aplikaciu.

A-3



A.4 Motivacia: Korekcia dynamickych vlastnosti virtualnych mo-

delov komponentov vozidiel (13)

Autonémne vozidla st jednym z najzaujimavejSich smerov, do ktorého sa informatici
mdzu ponorit. Ciastodnd déast na tomto projekte by bola neoby&ajnou prileZitostou pre
nés tim.

Cely tim sa primarne zaujima o metody machine learningu a ich prepojenie s praxou.
Verlku vyhodu vidime aj v spolupréci so Strojnickou fakultou s firmou Slovakia Ring a so
zahrani¢nou firmou Siemens Belgium. Pre Slovensko je v budicnosti kI'icova spolupréca
na medzindrodnych projektoch, a preto je dolezité vytvorenie “dobrej” vizitky pocas
prace na tychto projektoch, ktort nas tim vie zabezpecit.

Na tejto téme nds zaujali nasledujice 2 smery:

* Al - Testovanie matematickych modelov pomocou Al by nemuselo byt v budic-
nosti vyuzivané iba pri autonémnych vozidlach. Nas tim mdze poskytnit kvalitu
odvedenej roboty, skisenosti a 100% nasadenie pocas celej doby projektu. Tim
vo svojich doterajSich pracach opakovane pouziva umelud inteligenciu, ktorej sa
planujeme venovat aj v profesijnom Zivote. Pracovanie na tomto projekte by bolo
jedinecnou prileZitosfou, ziskavat novych znalosti a roz§irenia rozhladov pri prici
s ML.

» Simula¢né prostredia - simulacné prostredia sd pre naSu budicnost kI'icové. Pre
vykondvanie niektorych ¢innosti sa zavedenim simuldtorov uSetri ¢as a ndklady na

testovanie.

TeSime sa na spolo¢né stretnutie a pripadne na nasSu dalSiu spoluprécu.
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A.5 Priloha A

Zoradenie tém podFa priority

uzitim technolégie blockchain [S-Chain]

Priorita Téma Cislo témy

1. Automatické rozpozndvanie spektier [ARS] 08

2. Podporny informac¢ny systém pre Studijné oddelenie | 19
[CROSS-CHECK]

3. Korekcia dynamickych vlastnosti virtudlnych modelov | 13
komponentov vozidiel [CarComponents]

4, VR laboratérium pre diStan¢né vzdeldvanie [VRLab] 17

5. Educational and coworking driven orchestration portal | 05
[EDUCO]

6. Inteligentny informacény systém zamerany na projektovy | 16
manazment a automatizaciu procesu verejného obstara-
vania [iPP]

7. FIF¢ International Cat Show [MIAOW] 18

8. Transformdacia priestorov na bezpecné a inteligentné | 06
miesta na pracu [SmartSpace]

0. Vzdialené monitorovanie zdravotného stavu ¢loveka po- | 09
mocou E-Health

10. Safety panel a spitnd analyza ddajov pre vyvoj autoném- | 12
neho vozidla [avPANEL]

11. Webové IDE pre ASIC [ASICDE] 02

12. Platforma pre sledovanie dodédvatel'ského refazca s vy- | 14

Tabulka 1: Zoradenie tém podla priority.
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A.6 Priloha B

Timovy rozvrh

rencii vediiceho.
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B Prihlaska na TP cup 2020

B.1 Nas tim

Sme mlady a flexibilny tim pripraveny prekonaf kazdd vyzvu. Voldme sa Mikasa po
postave z anime a po znacke vyrobcu volejbalovych 16pt. Sme ochotni na sebe pracovat
a ziskavaf nové skiisenosti z rdznych oblasti informatiky. VicSina ¢lenov nasSho timu
sa zaujima o strojové ucenie a neurdénové siete. V oblasti umelej inteligencie mame
nadobudnuté skuisenosti z predmetu Inteligentnd analyza tdajov, Umel4 inteligencia a z
bakalarskych pric. O kvalite naSej prace svedcia aj 2 bakalarske prace, ktoré boli oce-
nené dekanom nasej fakulty. Okrem toho méme skusenosti s ndvrhom softvéru, vyvojom
aplikécii, ¢i virtudlnou realitou.

Nebojime sa vyskumu rdoznych oblasti informatiky, akou je napriklad automatické roz-
poznévanie spektier. V radmci réznych pracovnych prilezitosti sme nadobudli skusenosti
s pracou v time a s vyvojom aplikdcii, preto verime, Ze sa v time dokdZeme popasovat s

akymkol'vek problémom.

B.2 Motivacia

Kvalita olivovych olejov je posudzovana primarne na zdklade chuti, vzhladu a vone.
V sucasnosti je hodnotenie kvality oleja regulované normami Eurdpskej tnie. Tieto
nariadenia definuju 3 triedy olivového oleja, ,.extra panensky* (EVOO), , panensky*
(VOO) a ,Jampantovy* (LOO). Kazd4a vzorka oleja je klasifikovand do 1 z tychto tried
pomocou panelového testu. Experti v danej oblasti posudzuju oleje v roznych kategériach
aprideluji mu urcité skére. Aplikovanim Statistickej analyzy na skore, ktoré bolo udelené
ucastnikmi testu sa vyhodnoti trieda oleja. Tento proces byva ¢asovo narocny a drahy,
preto sa hl'adaju iné alternativy vyhodnocovania kvality olivovych olejov. Ciefom ndSho
projektu je umoznif rychlejSiu analyzu oleja a vyhodnotenie bez nutnosti ¢asovo a

finan¢ne naro¢nej manudlnej analyzy spektra expertom v danej oblasti.

B.3 Nas projekt

Néplniou nasho projektu je automatické rozpoznédvanie spektier, ktoré ndim umozni ana-

lyzovaf kvalitu vzoriek olivovych olejov. Pre tento ucel vytvarame aplikéciu, ktord bude
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vyuZzivat algoritmy strojového ucenia a neurénovych sieti. VyuZitim r6znych met6d
chceme dosiahnuf ¢o najvyssiu moznu presnost pri klasifikovani olivovych olejov. Po-
mocou aplikdcie bude mozné zobrazif namerané vzorky vo forme diagramov, aby boli

data zrozumiteIné aj pre I'udi, ktori nie su expertami v oblasti analyzy spektier.

B.4 Ciele projektu

Hlavnym ciefom nésho projektu je vytvorif systém na automatické rozpoznavanie spek-
tier, ktory vyuziva metddy strojového ucenia a neurénovych sieti na klasifikaciu olivo-
vych olejov.

Navrhnuty systém by mal vediet spracovavat spektrum, ktoré je vystupom merania me-
racieho zariadenia AMIS (Advanced Ion Mobility Spectrometer). Spektrum si mdéZeme
predstavif ako Casovi sekvenciu merani spektralnych koeficientov uloZend vo forméte
* txt. Systém by mal vediet ndjst rozlicné crty pre olivové oleje, na zdklade ktorych bude
moct vyhodnotif triedu oleja.

Na nami identifikované poZiadavky sme navrhli nasledujtice rieSenie:

* Poskytnuté dita obsahuji vzorky 200 olejov, ktoré st rozdelené do 3 tried. Ka-
7da vzorka oleja obsahuje viac ako 10 000 spektier uloZenych v samostatnom
subore. Z tychto stuborov vytvorime celistvd tabulku, ktord bude obsahovat vSetky

informécie o vzorkach.

» KaZdy olej je charakterizovany nameranymi hodnotami v spektrach. Zo spraco-
vanych dat vypocitame Crty, ktoré nadsledne pouZijeme pri klasifikécii. V projekte
sa zameriame na zdkladné Crty, akymi su priemer alebo maximum, taktieZ vyhla-
dame aj komplexnejSie Crty. Pozrieme sa aj na hodnoty v Specifickych spektréach,

kedy mdZe nastaf zmena oproti inej triede.

* V projekte sa zameriame na niekolko algoritmov strojového ucenia, ktoré budeme
vyuzivaf na klasifikdciu olivovych olejov. Chceme vyskuSaf algoritmy, akymi
su Nahodny les (Random Forest), KNN, SVM a neurénové siete. Natrénované
modely vyhodnotime a tie najuspesnejsie z nich pouzijeme vo vyslednom produkte.
Budeme pritom dohliadaf na celkovud dspeSnost, ako aj dspesnost pre jednotlivé

triedy.
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* Vytvorime systém na rozpozndvanie tried olejov, pomocou ktorého bude moct
pouZzivatel zobrazovat data vo forme diagramov a klasifikovat vzorku oleja. Kla-

sifikaéné modely a spdsoby vyhodnotenia si bude mdct pouZivatel prisposobit.

Nasim cielom je vytvorif funkénud a spolahlivi aplikdciu, ktord bude moct byt v praxi
vyuZzivand, aby sa zabrdnilo zamienaniu kvalitnych a nekvalitnych olejov, aby nedo-
chddzalo k stratdm ziskov vyrobcov olivovych olejov. Verime, Ze kombinéciou naSich
skusenosti, ndpadov a modernych technolégii dokdZzeme vytvorif presny a spolahlivy

produkt.
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C Metodika komunikacie

C.1 Komunikacné nastroje

Metodika komunikdacie definuje pravidla komunikédcie medzi jednotlivymi ¢lenmi timu.
V tejto metodike su predstavené komunikacné kandly, ktoré sa pouZivaji v time, na to
aby sa predchddzalo vzniku komunika¢nému ruchu.

Google Meet

Nastroj Google Meet sa pouziva na pravidelné online stretnutia ¢lenov timu s vedicim
timu z dovodu diStan¢nej vyucby. Tieto stretnutia si naplanované v rozvrhu ¢lenov timu.
MsTeams

Nastroj MsTeams sa pouziva na pravidelné online stretnutia ¢lenov timu.

Komunikaé¢né kanaly

* General - uréeny na komunikdciu vSeobecnych veci a rieSenie problémov v pro-
jekte §

* Classification - ur¢eny na komunikéciu o spracovavani dat, vytvarani klasifika-

¢nych metdd a vyhodnocovani klasifikdtorov

* Web - urceny na komunikéciu k vytvdraniu wireframov, frontendu a backendu,

nasadzovania stranky

» Stand-up - kandl, ktory nahrddza ranné stand-upy, ¢lenovia timu sem napiSu ¢o

idd robif alebo aké problémy aktudlne rieSia
* Ready for review - kandl, kde sa priddvaju hotové tasky pripravené na review

Clenovia timu poznaju zameranie jednotlivych komunikac¢nych kandlov a vyuZzivaji ich
podla spomenutych pravidiel. Vzniknuté problémy riesi tim spolo¢ne, so vzniknutymi
problémami sa €len timu netrdpi sim. Ak chce ¢len spomentif v komunikcii iného ¢lena

timu, oznaci ho pomocou @. Kazdy ¢len timu moze vytvorif novy kandl. Novy kanal
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musi byt vystiZne pomenovany a musi byf predpoklad, Ze sa bude v buducnosti vyuZzivat.
Po vytvoreni nového komunikacného kandlu ho dany clen prida a primerane opise v

metodike.

Jira

Komunikécia o dlohich (otdzky, rieSenie bugov, ...) sa riesi prostrednictvom priddvania
komentarov k tilohdm v nastroji Jira. Kazdy ¢len timu mo6Ze pridat komentar k akejkol'vek
ulohe. Komentdre musia byt stru¢né a tykat sa konkrétnej dlohy. V pripade, Ze je komentér

prili§ dlhy je vhodné vyuZzif komunika¢ny kandl v ndsroji MsTeams.

Email

Komunikécia timu o projekte s d’al§imi stranami prebieha prostrednictvom emailove;j
adresy mikasa.fiit@gmail.com. Kazdy ¢len timu ma k emailu pristup a je povinny ho
pravidelne sledovat. V pripade, Ze ¢len timu prijme novu spravu, informuje o nej zvySok

timu.

Messenger

Messenger sliZi na sukromnui komunikaciu ¢lenov timu. Pomocou tohto komunika¢ného
kandlu sa dohaduju stretnutia ¢lenov timu. Clenovia timu mo6Zu pouzif tento kanal na

upozornenie ostatnych ¢lenov o dokonceni dlohy.
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D Metodika vyvoja v Pythone

D.1 Manipulacia s projektom

Pre zefektivnenie a zachovanie rovnorodosti prace na projekte si v tomto dokumente
definované pravidld manipuldcie s projektom.
Odporucanym IDE pre pisanie programov v jazyku Python je Pycharm. Zvolenym

jazykom pre vytvdranie pomenovani je anglicky jazyk.

Nazvoslovie pre siibory a adresare

Vsetky priec¢inky budu pomenované:
* v anglickom jazyku

* s velkym zaciato¢nym pismenom

Subory s koncovkou .py sa budi pomenovavat v zavislosti od ich obsahu:

* Triedy - V pripade, Ze obsahom stiboru bude definicia triedy, sibory sa pomenuji
cez cammelCase, s vynimkou velkého zac¢iatocného pismena. Podobne ako subory.

Napriklad trieda, ktord definuje prispevky pre pouZzivatel'ov sa bude volat UserPost.

* Scripty - Ak obsahom stiboru nie su triedy, sibory budi pomenované cez lo-
wer_case, t.j. vSetky slovd v nazve budu za¢inaf malym zaciatoénym pismenom a
budu oddelené cez podciarkovnik. Napriklad, pre funkcie upravujice refazce, by

bol ndzov suboru string_modifier.

Adresare v projekte

Pre zefektivnenie, sprehladnenie a zjednoduSenie prace na projekte budd v hlavnom

projekte existovat nasledujuce adresare:

* Preprocessing - vSetky stubory z predspracovania.

FeatureSelection - funkcie pre vytvaranie Cft.

¢ Neurons - neur6nové siete.

StandardClasification - Standardné klasifikatory.

Data - adresar obsahuje vSetky data. Tento adresar obsahuje aj:
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— Raw - adresar obsahujuci predspracované data.

— Features - adresiar obsahujici ddta s vypocitanymi Crtami, a adresire s

obrdzkami a diffmapami
— Original - adresar origindlne poskytnuté data, eSte pred spracovanim.
* Statistics - adresdr obsahujuci Statistické udaje, grafy a iné.

 UnitTests - adresar obsahujuci unit testy.

* Models - adresar obsahujuci klasifikacné modely.
— Neurons - adresér obsahujici modely neurénovych sieti.

— StandardClasification - adresar obsahujici modely Standardnych klasifik4-

torov.

D.2 Pisanie programov
Hlavicka dokumentu - Importy a globalne premenné

Vsetky globélne importy sa budi nachddzat na zaciatku siboru. Prvy import sa umiestni
na riadok ¢.1. V pripade Ze sa za importom globdlne premenné:

* nachddzaji - Nasleduju za importom 1 prdzdny riadok.

* nenachddzajd - Nasleduji za importom 2 prazdne riadky.

Nasledne budu umiestnené deklardcie globdlnych premennych. Nazvy globdlnych
premennych budi napisané velkymi pismenami, oddelenych podc¢iarkovnikom. Napri-

klad globalna premennd pre maximdlnu hodnotu bude oznafend ako MAX VALUE.

Priklad je uvedeny na obrazku ¢. 7

import csv

MAX VALUE = 1000000

def function:
# some code to add

Obr. 7: Priklad deklardcie hlavicky stiboru
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Telo dokumentu

Funkcie

Medzi funkciami budi 2 voIné riadky.

V pripade, ak sa jednd o spustitelny subor, je povinnd funkcia main v tvare:
if _name__=="_main__":

Podmienky

Uprednostnenie or a and pred || a &&.

Pre podmienky if, elif, else bude blok kédu za¢inaf vzdy na novom riadku.
Cykly

Blok kédu zacinat vZdy na novom riadku.

Polia s kI'a¢ovou hodnotou

Pri deklarécii poli s kI'iCovou hodnotou sa odportic¢a nepridavat ¢iarku na koniec posled-

ného riadku. Ukézka je uvedeny na obrazku €. 8

thisdict = {
"brand": "Ford",
"model": "Mustang",
"year": 1964

}

Obr. 8: Priklad deklardcie poli s kliicovou hodnotou

Refazce

Deklaricie refazcov budu primérne zacinat a koncit dvojitou tivodzovkou ”.
Tvorba pomenovani
Crty

Nazvy cft sa skladaji z dvoch casti, ktoré si oddelené podciarkovnikom. Prva cast

je nazov funkcie, ktord dand ¢rtu rata. Druhud Cast tvori stlpec alebo viacero stlpcov
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(riadkov), nad ktorymi sa dand Crta réta.

Priklad érty priemer vietkych hodnét zo stipca v_1:
mean_v_I

Ak je v ndzve viac ako jeden stipec (riadok) oddeTuji sa pomocou poml&ky. V pripade
nézvov, kde sa nachddzaju viaceré stipce v kombindcii s riadkami pi$u sa iba &isla daného
stipca (riadku). Ak nazov funckie tvori viac slov spdjaji sa pomocou pomléky.

Priklad vypoctu maxima z bodu (v-s-n):
max-point_1-7-10

V pripade, e chceme pri nejakej funkcii vyratat értu nad vietkymi stipcami pouZi-
jeme ako nizov stfpca slovo ,,ALL".

Priklad vypo&tu minima nad vietkymi stipcami:

min_ ALL

Premenné

Nazvy premennych v programe sa budu pisaf cez lower_case. Ndzvy premennych by
nemali obsahovaft slovesa, preferované st podstatné mend. Odporuca sa pouzivat jednotné
¢islo, s malymi vynimkami. Napriklad ndzov premennej, ktord uchovdva prispevky

pouZivatelov sa bude volaf user_posts.

Triedy

Triedy budu pomenované cez cammelCase s velkym zaciatoCnym pismenom. Napriklad
trieda uchovavajica prispevky pouZzivatelov sa bude volat UserPosts.
V pripade nedefinovanych pravidiel sa budeme spoliehat na Standardy PEP-8 a PEP-

257. Pravidla definované v tomto dokumente st nadradené pravidlam tychto Standardov.
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E Metodika testovania

E.1 Testovanie

.....

chyb. Preto by malo zastreSovat ¢o najvicsiu Cast vytvoreného produktu.
Vzhladom na druh produktu, ktory vyvijame a ditovu pracu s nim sdvisiacu, sme sa

rozhodli vyuZif najmi jednotkové testy a akceptacné testy.

Jednotkové testy

Jednotkové testy budu vykondvané pomocou kniZnice pytest. V rdmci vyuZivania tejto

kniZnice je preto nutné dodrzat konvenciu pomenovavania.

* Sibory: nazov stboru sa musi zacinaf slovom ,,test”. Aj napriek metodike vyvoja
v Pythone sa budu subory pomenovavavat cez lower_case nezévisle na tom, ¢i

obsahuju triedy alebo nie. Priklad: test_features.py

* Triedy: Podla metodiky vyvoja v Pythone sa triedy budi pomenovavat pomocou

CammelCase. Prvé slovo v triede musi byt slovo ,,Test”.

* Metody: Metéda musi zacaf slovom ,test”. Dodrzand bude metodika vyvoja v

Pythone, ¢o znamen4d, Ze metédy budu pisané ako lower_case.

Priklad jednotkového testu:

def test_mean_normal (self):
value = add_two_numbers (5, 2)

assert value == 7

Nutnost jednotkovych testov

Jednotlivé komponenty/metédy budu testované jednotkovymi testmi podla uvaZenia
osoby, ktord dany komponent/metédu napisala, ¢im musi zvazif nutnost jej iného ako
fyzického testovania.

Odportca sa vSak maf jednotkovymi testami pokryti €o najvicsSiu cast kodu, vdaka

¢omu si moZu vyvojari byt neustédle isti spravnym fungovanim komponentov/metdd.
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Existencia jednotkovych testov taktieZ napomoZze review novych Casti kédu, vdaka Comu
sa uSetri Cas na manudlnom testovani.

Taktiez sa odporuca, aby jednotkovy test k urcitému komponentu/metdéde napisala
osoba, ktord dany komponent/metddu vytvorila. USetri sa tak ¢as potrebny pre nastudo-

vanie komponentu/metédy inym ¢lenom timu.

Organizacia testov

Vsetky sibory s testmi budd v Specidlnom adresari ,,UnitTests” z dovodu ich jednodu-
chsej organizicie. Testy budd organizované do siborov a tried v zavislosti od ich logicke;]
organizicie.

Kazda metdda v stuboroch s testmi zobrazuje samostatny test.

Spustenie jednotkovych testov

Testovanie pomocou jednotkovych testov sa bude spustat prikazom ,,pytest -v”’ pomo-
cou konzoly z adresaru ,,UnitTests”. PrepinaC -v sliZi pre vypis stavu testovania po

jednotlivych testoch.

Akceptacné testy

Na konci fazy tvorby softvéru, ktory bude mozné pouzif pre pouZivatel'sky jednoduchsiu
klasifikiciu vzoriek oleja sa vykond akceptacny test.

Akceptacny test bude vytvoreny na zaciatku fazy tvorby softvéru. Test bude spisany
na zdklade dohody s product ownerom. Zadané budi moZzné vstupy a predpokladané
vysledky k nim. Testované musia byt aj hranicné vstupy, ktorymi sa overi schopnost
softvéru reagovaft na chyby a zotavif sa z chybovych stavov.

Pre akceptovanie akceptacného testu je nutné bez vynimky splnif vSetky dohodnuté

body testu.
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F Metodika splnenej tilohy

F.1 Definition of Done

V ramci vyvoja softvéru viacerymi ¢lenmi, je nutné si v rdmci timu dohodnuf jasné
pravidla, ktoré okrem iného oznacuju aj to, kedy je mozné urcitd ¢innost povazovat za
dokoncenu. Takéto pravidld nazyvame Definition of Done.

Definition of Done v rdmci nasho timu je prisposobend podla velkosti celku, ktory

je potrebné oznacif ako ,,dokonceny”. V ramci projektu teda rozliSujeme definiciu do-

koncenia pre:
» Task
» User Story

* Projekt

Definition of Done pre Task

Task je najmenSia jednotka, ktord je mozné povazovaft za dokon¢end. Ako task sa ozna-
¢uje ¢innost, ktord je vykonatelnd jednou osobou v rdmci User story.

Task ma4 jasne stanoveny nazov, ktory oznacuje o je nutné vykonat. Cinnost viak
lepsie opisuje popis tasku, ktory je viac detailnejsi ako samotny popis.

Pre povazovanie tasku za dokonceny je nutné:

Vykonat popisand ¢innost v rdmci kontextu projektu

V pripade kodu:

— Otestovaf samotny kod (jednotkové testy / manuélne)
— Otestovat spravanie kédu v spolupréci s inymi komponentmi

— Opisat novovytvoreny kod

Prejst si review tasku s inym ¢lenom timu

Zapracovaf pripadné zmeny z review a opaf vykonat review

F-18



Definition of Done pre User Story

User Story je celok, ktory ma v rdmci projektu priniest product ownerovi urcitd pridand
hodnotu. Je zloZzeny z Taskov, ktoré presne popisuji ¢innosti, ktoré je nutné vykonat pre
splnenie User Story.

Aby sme mohli User Story povazovat za dokoncené, je nutné:

» PovaZzovaf vSetky Tasky suvisiace s User Story za dokoncené
* Priniest funkcionalitu opisanu v zadani User Story

* Opverif funkcionalitu ako celok

* Zhodnotenie vSetkych ¢lenov timu o schvaleni User Story za dokoncené

Definition of Done pre Projekt

Projekt je moZné povaZovat za dokonceny, ked:
* Doda sa pldnovand funkcionalita
* Presnost rozpozndvania oleja bude na najlepSej moznej hranici
* Tim zrealizuje vSetky mozné ndpady zlepSovania vysledkov

* Nebude viac moZzné posunuf projekt na lepSiu troven
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G Metodika prace s tlohami

G.1 Praca s alohami

Pre zachovanie rovnorodosti prace, podporu spoluprdace timu na projekte a prevencii
vzniku nezrovnalosti pri préci s ulohami na projekte st v tomto dokumente definované
pravidla manipuldcie s tilohami, spolu s definiciou typov tloh.

Zvolenym softvérom pre vytvaranie a spravu rdznych typov uloh je Jira. Zvolenym
jazykom pre vytvdranie uloh je jazyk slovensky, jazyk pre ndzvy stavov udloh je jazyk
anglicky.

Issue types
Epic
V projekte sa vyskytuji nasledovné epiky:

* Administracia - zdruzuje vSetky administrativne tlohy a user stories. Patria sem
vietky issue types, ktoré sa tykaju administrativnej Casti projektu, ako napriklad

TP cup, udrziavanie metodik a priprava na stretnutia.

+ Klasifikacia - zdruZuje vSetky tlohy stvisiace s klasifikacnou Casfou projektu.

Napriklad rozpoznavanie druhov olejov a vytvaranie novych cft.

* Web - zdruzuje vSetky ulohy suvisiace s webovou reprezentaciou timu. Napri-
klad vytvorenie wireframov pre web, alebo vytvorenie frontendu. Tiez zastreSuje

spravovanie servera.

» Aplikacia - zdruzuje vSetky ulohy sivisiace s aplika¢nou casfou projektu. Na-
priklad Specifikdcia poZiadaviek, ndvrh pripadov pouZzitia (Use case), vytvorenie

aplikécie.

Pouzivatel'sky pribeh

Pouzivatel'ské pribehy, anglicky user stories, sa budu pisat s vedicimi projektu, v pripade,
Ze sa tak nestane, musia byf pribehy akceptované vedicimi. Podilohy su tvorené ¢lenmi

timu.
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Do opisu pribehu sa doporucuje zahrnut:

« Uvod - Ako KTO?, potrebuje CO? a PRECO?

* Analyza - jednoduchu analyzu tlohy.

 Podilohy - zoznam poduloh potrebnych na splnenie pribehu.

* Must be - zoznam bodov, ktoré musia byt v rdmci dlohy splnené pri dodani, aby
mohlo byt dodanie akceptované.

Poduloha

Podulohy, anglicky subtasky, su tvorené ¢lenmi timu, na spolo¢nych stretnutiach. Story
pointy podulohy su pridelované na spolo¢nych stretnutiach metédou planning poker.
Do opisu podilohy sa doporucuje napisat:

* Opis - Strucny opis tlohy.

* Vstupy a vystupy - V pripade implementa¢nych tloh sa moze nachadzat priklad

vstupu a vystupu prace alebo pridanej funkcionality.
» Testy - Rozhodnutie, ¢i je potrebné pre implementacnu tlohu vytvéaraf testy.

* Kontrolovanie vystupu - Zoznam bodov, ktoré treba skontrolovat, ked’ sa tloha
nachddza v stave ready for review.
Manipulacia s ilohami
Vytvaranie tloh a presivanie iloh do Sprintu

Ulohy sa prednostne vytvaraji a prestivaji do $printov na timovych stretnutiach. Prida-
vanie uloh do Sprintu pocas jeho priebehu sa neodporti¢a. Vynimkou je nahldsenie chyb

v projekte.

Stavy v dloh

Zoznam stavov dloh:
* To Do - Zoznam tuloh, ktoré treba dokoncit poc¢as Sprintu.

e In Progress - Zoznam rozpracovanych tloh alebo iloh, na ktorych sa zaéina

pracovat.
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* Ready For Review - Zoznam dokoncenych tloh, ktoré st pripravené na kontrolu.
Uloha musi byt dokon&end v zmysle pravidiel Metodiky splnenej dlohy. Kontrolu

uloh vykonava Jakub Kucecka.

* Done - Hotové tlohy, ktoré presli kontrolou.

Presun medzi stavmi je povoleny len v jednom smere, zlava doprava. Ulohy mdZu
presuvat T'ubovolni ¢lenovia timu s vynimkou stavu Ready For Review. Z tohto stavu
ulohy mdzu presuvat aj spitne do stavu In Progress a moze ich presuvat len ¢len timu

zodpovedny za kontrolu.

Create TODO
# need little improvement
start work

IN PROGRESS
end work

READY FOR REVIEW
# good job

DONE

Obr. 9: Diagram prechodov medzi stavmi tiloh
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H Metodika verziovania programu

H.1 Praca v nastroji GitHub

Pre zachovanie rovnorodosti priace, podporu spolupridce timu na projekte a prevencii
vzniku nezrovnalosti vo verzidch programu na projekte st v tomto dokumente definované
pravidld manipulécie s verziami projektu.

Zvolenym kolaborativnym néstrojom na projekte je Github. Slovensky jazyk sa bude
vyuzivat pri vytvarani:

* potvrdzujuicich sprév, (dalej commit message)

* ndzvov vetiev patriacich iloham

V anglickom jazyku budi pomenované vetvy master a dev.

Vetvy
Master

Hlavnou vetvou je vetva master. Do tejto vetvy sa budu pridavaf len hotové funkcionality
spustitelného programu. V tejto vetve by sa nesmie nachddzat program s nedokon¢enou
funkcionalitou a s chybami.

Nad touto vetvou méze existovat len vetva dev. Do tejto vetvy sa bude vykondvaf
merge vetvy dev a to prednostne na konci Sprintu po odsthlaseni v time. Pridand Cast
programu musi maf hodnotu pre zakaznika. Nedokonéena funkcionalita sa do tejto vetvy

nepriddva.

Dev

Vetva urCend na vyvoj je vetva dev. Do tejto vetvy sa budd pridavat len ukoncené
funkcionality z pridelenych uloh. Ak si obsah ulohy Ziada testovanie, nesmie byt do
vetvy pridand neotestovand Cast programu. Vynimkou tohto pripadu je scendr, kedy je
dané testovanie sucasfou inej ulohy.

Nad touto vetvou mozu vznikaf len vetvy, ktoré si vytvorené za ucelov splnenia

pridelenej ulohy. Do vetvy dev sa m6Ze vykonaf merge len s vetvou, ktorej:

» zodpovedajuca dloha je splnend na 100%
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* pridany program zodpovedajtci dlohe presiel kontrolou druhej strany.
Spéjanie vetiev bude vykonavat Jakub Kucecka. RieSenie konfliktov poCas spdjania bude
rieSif osoba, ktorej tiloha bola pridelena.
Vetvy tloh

Pre kazdu udlohu bude existovaft vetva, ktord sa vytvori z vetvy dev tesne pred zacatim
programovania a zanikne po ukonceni dlohy vykonanim merge do vetvy dev. Pre pod
ulohy sa nemusi vytvaraf vetva.

Vetvy budd nazyvané podla Cisla uloh, priradené systémom Jira (bez diakritiky).

Vzor:
ASR-1_vytvorenie_metodiky _verziovania_programu

Okolo pomlc¢ky na nenachddzaji medzery. Za id ulohy nasleduje podciarkovnik
a nazov udlohy v slovenskom jazyku. VSetky zaciato¢né pismend si malé a slova su

rozdelené podciarkovnikom.

Commit messages

Priklad commit message:
ASR-1 pridanie funkcionality ....

Zacina sa id ulohy, nasleduje popis k pridanej funkcionalite. Odporic¢a sa podrobny

popis.
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1 Analyza

Této kapitola je zamerand na analyzu problematiky. V prvej Casti je vysvetleny problém
klasifikdcie olivovych olejov, nasledne je opisany prehl'ad existujicich rieSeni. V d’alSej
Casti tejto kapitoly uvddzame funkciondlne a nefunkciondlne poziadavky na vyvijany
softvér. V poslednej Casti su opisané a analyzované déta pre trénovanie klasifikdtorov

poskytnuté vedicim projektu (PO).

1.1 Uvod do problematiky

Olivové oleje su posudzovand primarne na zdklade chuti, vzhladu a vone. Kvalita oli-
vového oleja nezavisi len od vyuZitia technologickych postupov pri spracovani oliv. Na
jeho kvalitu vplyvajui aj prirodné faktory.

Vyznamnym faktorom, ktory ovplyviiuje chuf oleja je druh pdody. Péda obsahuje
rozne zlozky, ktorych vyskyt a koncentrdcia sa Casto liSia v zdvislosti od oblasti a
nadmorskej vysky. ZloZenie pody vo velkej miere ovplyviiuje vyslednu chuf a celkovu
kvalitu olivového oleja.

Dalsim faktorom, ktory ovplyviluje kvalitu oleja je typ podnebia a s nim tizko
suvisiace zrazky. Podnebie indukuje syntézu sekunddrnych metabolitov, ktoré sa v rdmci
spektrometra analyzuju. Kvalita oleja zavisi od koncentréicie latok. Napriklad, ked sa v
pdde nachddza vicsia koncentracia vapnika a podnebie je suchsie, budu sa produkovat
latky s polyfenolyckymi Strukturami. Naopak, v pripade vlhkého podnebia a hornatého
kraja, budi sa produkovat lipidické Struktury.

V sicasnosti je hodnotenie kvality oleja regulované normami Eurépskej tnie. Tieto
nariadenia definuji 3 triedy olivového oleja, ,extra panensky* (EVOO), , panensky*
(VOO) a ,Jampantovy* (LOO).

Kazda vzorka oleja je klasifikovana do jednej z tychto tried pomocou panelového
testu. Experti v danej oblasti posudzuju oleje v roznych kategériach a pridelujd mu urcité
skore. Aplikovanim Statistickej analyzy na skére, ktoré bolo udelené ucastnikmi testu sa
vyhodnoti trieda oleja. Tento proces byva ¢asovo naro¢ny a drahy. Z tohto dovodu je
potrebné sa v sucasnosti zameraf na modernejSiu a lacnejSiu metddu zistovania kvality
oleja. Preto sa kvalita zisfuje napriklad pomocou spektrometra.

Spektrometer je druh vedeckého pristroja, ktory umoZziuje skimat prvkové chemické



zloZenie latky ¢i objektu na baze merania odrazeného svetla respektive odrazenej vinove;j

dizky svetla a jeho absorpcie alebo na zdklade merania vzniknutého svetla.

1.2 Existujice rieSenia

V ¢lanku [3] sa autori zaoberali falSovanim olivovych olejov a rozpozndvanim pravosti
oleja. Teda zisfovali, ¢i sa jednd o Cisty a kvalitny olej alebo bol zameneny napriklad za
slnec¢nicovy olej.

Autori navrhli dve metédy kontroly kvality oleja pomocou klasifika¢nych metdd:

* 32 ziskanych vstupov je aplikovanych celych bez uprav priamo do klasifikatora

* 32 ziskanych vstupov je zredukovanych na 8 a tie su aplikované do klasifikdtora

Dataset

Surové data z olejov boli zozbierané a zdigitalizované pomocou zariadenia e-nose (Cyra-
nose 320), ¢o je imitacny ndstroj ¢uchu, ktory ma 32 senzorov a z nich boli vygenerované
trénovacie a testovacie data.

Bolo ziskanych 12 r6znych druhov olejov (z rdznych regionov v Balikesir v Turecku)
a pre kazdy druh bolo zozbieranych 10 r6znych vzoriek. Testovacie a trénovacie data
tychto dvanastich druhov sa nemiesali.

Met6édy mali rozne vstupné data (Obrdzok 1), pretoze pri druhej metode bol pouzity

algoritmus PCA, ktory redukuje dimenzionalitu (pocet atribtitov).

For the first method For the second method
S1 - 532 Class svd_1 .- svd_8 Class
0,001309 e 0,00054 (1) 0,035625215 e 0,046224595 (1)
0,001093 e 0,000626 (2) 0,039502122 e —0,007833031 2)
0,001858 v 0,000817 (3) 0,063373384 e 0,09547233 3)
0,001043 v 0,000465 (4) 0,033603573 e 0,07006505 (4)
0,000819 e 0,00032 (5) 0,026595428 .- —0,01141755 (5)
0,000673 e 0,000177 (6) 0,020821755 .- —0,019554513 (6)
0,001115 s 0,000454 (7) 0,03409242 .- —0,146848992 (7)
0,001757 e 0,000852 (8) 0,050890223 .- —0,00503703 (8)
0,007326 e 0,003501 9) 0,248933465 e 0,008284441 %)
0,002671 e 0,001396 (10) 0,087664315 e 0,043067494 (10)
0,00404 e 0,002006 (11) 0,131178594 e 0,00053172 (11)

0,003203 e 0,001444 (12) 0,105479212 e —0,034223378 (12)

Obr. 1: Ukdzka ddt pre prvii metodu (vlavo) a pre druhii metodu (vpravo) [3]

Zoznam pouZzitych klasifikatorov:



* k-NN

* Naive bayes

* Decision Tree

* Support Vector Machine (SVM)

* Artificial Neural Networks (ANN)

* Linear Discriminate Analysis (LDA)

Autori v ¢lanku [3] uviedli aj nastavenia hyperparamterov danych klasifikatorov.
Tieto nastavenia moZeme vyskusSaf aj v naSom projekte, kedZe autori pomocou nich
dosiahli vyborné vysledky.

Nastavenia hyperparametrov k-NN:

* Measure type = Numerical Measures

* Numerical measure = Kernel Euclidean Distance
» Kernel type = Anova

» Kernel gamma = 0.5

* Kernel degree = 0.5

Nastavenia hyperparametrov Decision Tree:
e Criterion = gain ratio

* Maximal depth = 20

* Confidence = 0.25

* Minimal gain = 0.1

e Minimal leaf size = 1

* Minimal size for split = 4

e Number of prepruning = 3

Nastavenia hyperparametrov k-NN:

* SVM type = C-SVC

» Kernel type = linear

«C=2.0

 Cache size = 80

* Epsilon =0.001



Vysledky

Na vyhodnocovanie tspesnosti klasifikdtorov sa pouZivala metrika accuracy.
Vysledky pre prvi metddu (Obrazok 2) su v rozpiti 45% - 65%. Najlepsi vysle-

dok dosiahla neurénova siet, ktord ma naskok takmer 10% nad najlepSim tradicnym

klasifikdtorom SVM. Dalsie klasifikdtory mali priblizne rovnaki dspe$nost.

Train Test
Naive Bayes 65% 45,83%
K-NN 66,67% 48,33%
LDA 94,17% 52,50%
Decision Tree 98,33% 52,50%
ANN 71,67% 65,83%
SVM 74,17% 56,67%

Obr. 2: Vyhodnotenie prvej metody pomocou metriky accuracy. [3]

Vysledky pre druhtd metédu (Obrazok 3) su v rozpiti 56% - 70%. Najlepsi vysledok
dosiahol klasifikator naivny bayes a hned za nim bola neurénov4 sief. Aj v tomto pripade
je rozdiel medzi najlep$im a najhorsim klasifikitorom takmer 15%. Dalsie klasifikatory

mali priblizne rovnaku dspesnost v danom rozpati.

Train Test
Naive Bayes 85,83% 70,83%
K-NN 70% 60%
LDA 75,83% 56,67%
Decision Tree 98,33% 65%
ANN 95% 70%
SVM 90% 65%

Obr. 3: Vyhodnotenie druhej metody pomocou metriky accuracy. [3]

Pri porovnani metéd (Obrazok 4) mézeme vidiet, Ze druhd metdda bola ovela uspe-

SnejSia ako prva. Teda aj pri zredukovanom pocte dat klasifikator dokdzal spravne urcit

triedu. Najvacsi rozdiel je vidiet pri klasikatory naivny bayes, kde sa tispeSnost zvicsila

az 0 25%.
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Obr. 4: Porovanie vysledkov metod. [3]

V ¢lanku [2] sa autori zaoberali viacerymi moZnostami zaradenia oleja pomocou
klasifikaénych metdd. Teda vznikli tri hlavné body, ktorym sa venovali. Tie si nasle-

dovné:
e Zaradenie oleja do troch tried podla kvality oleja.
» Zaradenie oleja do piatich tried podla odrodu oliv.

» Zaradenie oleja do troch tried podla regiénu.

Dataset

Bolo zozbieranych 193 vzoriek (5 rdznych druhov oliv) z r6znych oblasti Grécka. Boli
ziskavané spektralne dita vo forme 2001 vlnovych diZok v rozmedzi od 20 do 700 nm.
TaktieZ boli zaznamenané charakteristiky oleja ako kyslost a oxidacné ukazovatele —
hodnota (PV), rovnako aj hodnota absorpcie K232 a K270, ktoré st tradi¢ne spojené s
kvalitou oleja.

Pri testovacich a trénovacich datach bola pouZzitd krizova validacia, konkrétne metdda

leave one out.

Pouzité Kklasifikatory

Zoznam pouZzitych klasifikatorov:



k-NN

* Linear discriminant analysis (LDA)

Vysledky

Pri vyhodnoteni (Obrazok 5) bola pouzitd metrika accuracy a vyhodnocovali sa dva body.
Variety — odroda oliv a Sens — kvalita oleja. V pripade odrody oliv mali klasifikatory
vacsiu uspesnost ako pri kvalite. AvSak pri hodnoteni kvality su tieto vysledky dobré,

nakolko niekedy ani l'udia kontrolujuci kvalitu nemévaji dspesnost 100%

Logistic regression (LR)

Artificial Neural Networks (ANN)

Quadratic discriminant analysis (QDA)

Criterion: Variety Criterion: Sens Software
Method Success - -
Training set Leave-one-out Training set Leave-one-out
Number 186 177 87 81 SPSS
LDA
[%] 99.5 94.7 95.6 89.0
Number 187 131 91 60 SAS
QDA
[9%] 100.0 701 100.0 65.9
Number 186 185 85 80 SAS
KNN
[%] 99.5 98.7 93.4 87.9
R Number 187 - 91 - SPSS
[9%] 100.0 - 100.0 -
Number - - 91 - JMP
ANN
[9] - - 100.0 -
Obr. 5: Porovnanie vysledkov pre odrody a kvalitu. [2]
Zhodnotenie

Vdaka analyze ¢ldnkov sme zistili, Ze pre ziskanie vysokej tspeSnosti postacuju aj tradi-
¢né klasifikatory. AvSak neurénova siet sa ukdzala ako vhodny klasifikétor, kedZze vzdy
patrila k skupine najlepSich klasifikdtorov. TaktieZ sme zistili, Ze nds ndpad vlozif vSetky
ziskané data do klasifikatora bez tprav a vyberu ¢it nema velky zmysel. Zredukované

data mali ovela viacSiu UspeSnost ako neupravované data. Takisto mdZeme vyskuSat

nastavenie hyperparametrov a krizovu validaciu.




1.3 Poziadavky na softwér

V tejto Casti analyzy sme opisali identifikované poZiadavky na softvér. V Casti Funkci-
ondlne poziadavky sme identifikovali funkcionality, ktoré méa systém vykondavat. V Casti

Nefunkciondlne poZiadavky sme definovali vlastnosti, ktord musi aplikdcia spliat.

Funkcionalne poziadavky

Pouzivatel mdze do aplikdcie vloZzif 1 alebo viacero vzoriek oleja v jednom behu naci-
tania suborov z priecinka, ktory si zvolil. Tieto vzorky musia byt vo formate .txt alebo
.csv. PouZivatelovi sa po nacitani zobrazi zoznam suborov, ktoré nacital. V pripade, Ze
sa rozhodne nejakid vzorku nepouzif, moZe tento sibor zo zoznamu vymazaf. Ak sa
rozhodne nevyhodnotif na¢itané vzorky, moZe ich vSetky naraz vymazat. Pri nacitavani
novych vzoriek bude mozné zvolif priecinok, z ktorého bude mozné déta do aplikacie
nacitat.

Pouzivatel mdze v aplikécii zobrazif vzorku oleja ako obrdzok. Obrazok je vygene-
rovany aplikéciou a reprezentuje hodnoty v spektrach namerané v Case.

Pouzivatel mdze vyhodnotif nacitany subor, teda vzorku oleja, zvolenym klasi-
fikatorom. Klasifikdtor si pouzivatel mdze zvolif z ponuky. Ponuka musi obsahovat
predtrénované klasifikdtory a mozZnost vybraf vlastny natrénovany model.

Pouzivatel ma moznost dotrénovaf model, ktory bol uz vopred natrénovany, na no-
vych datach. Taktiez mozZe natrénovat novy model na novych détach. Pri trénovani a
dotrénovani modelu nie je moZné menif hyperparametre jednotlivych klasifikatorov. Na-
¢itané data su rozdelené na trénovaciu a valida¢nu vzorku, pomer rozdelenia dat je pevne
stanoveny, teda pouzivatel ho nemdze zmenif. Po natrénovani alebo dotrénovani modelu
sa zobrazi tspeSnost modelu. Aby nedoSlo k strate dat, model bude po vyhodnoteni
dotrénovany aj na détach, ktoré boli oznacené ako validacné.

Pouzivatel m6Ze uloZif natrénovany model do priecinka, ktory si vyberie. Ukladanie
modelu je podstatnou stucastou, aby mohol byt tento model pouzity aj pri vyhodnoteni
novych dit.

Pouzivatel moZe uloZif predpracované stubory vo forméte .csv, aby ich pri dalSom
nacitani nemusel predspracovavat znova.

Pouzivatel moze uloZif obrdzok vo formate .png do priecinka, ktory si zvoli.



Pouzivatel si vie zvolif klasifikator, ktory vie identifikovaf extra virgin olivovy olej s

tym, Ze ostatné triedy vyhodnocuje ako 1 triedu.

Nefunkcionalne poziadavky

Pouzivatel vie do aplikdcie nacitaf naraz maximalne 50 siborov.

V pripade, Ze pouZivatel chce vloZif stubor, ktory je v inom formate ako .txt alebo
.csv, tak systém nezlyha. Ak tato situdcia nastane, systém upozorni pouZzivatela, Ze sa
snazi vlozit sibor s nepodporovanym formatom.

Aplikdciu je moZzné pouzivaf na pocitacoch s operacnym systémom Windows 7 a
vyssie.

Frekvencia zlyhania musi byf mensSia ako 0,5%. To znamend, Ze napriklad z 1000
nacitani novych siborov sa sibor nenacita maximalne 5-krat, resp. naCitavanie stboru
zlyha v 5 pripadoch.

Aplikédcia nekomunikuje alebo nespolupracuje s inymi softvérmi. Systém spracovava
data namerané pomocou spektrometra, ktoré si uloZzené v stbore. To znamend, Ze
spektrometer uloZzi dita do siboru v priecinku a aplikdcia tieto déta nacita, ale priamo s
nim nekomunikuje.

Pouzivatel musi vidief moznost vkladania novych dat a pit nacitanych siborov na

jednej obrazovke. Pri vybere klasifikatora sa vSetky moZnosti musia nachddzat na jednej

1.4 Opis dat

Od zadavatela projektu sme dostali data vo forméte .txt. Kazdy sibor reprezentuje 1
vzorku olivového oleja. Data su ulozené v 3 prie€inkoch podra triedy oleja (EVOO, VOO,
LOO), ktora bola priradend danej vzorke. Kazdy prieCinok obsahuje d’alSie prieCinky,
z ktorych kazdy reprezentuje 1 vzorku oleja a v nich st uloZené sibory s nameranymi
hodnotami pre dany olej. Takyto subor je pomenovany Spektra. POSITIVE.txt. Kazda
vzorka oleja obsahuje zdznamy o spektrach a hodnotéach, ktoré boli namerané v tychto
spektrach. Pocet spektier je v jednotlivych stiboroch variabilny, od 9149 do 10607

spektier. V jednotlivych spektrach sa zaznamendavaju:
* hodnoty intenzita driftového pola (ang. drift_field_intensity),

* tlak (ang. pressure),



teplota (ang. temperature),

di7ka driftovej trubice (ang. drift_tube_length),
¢as analyzy (ang. analysis_time),

cas, kedy bola nameranad intenzita,

intenzity namerané v danom case.



2 Navrh

V tejto kapitole je opisané navrhované rieSenie. RieSenie je rozdelené do dvoch Casti.
V prvej casti Klasifikdcia opisujeme navrhované moduly systému, spdsoby pred-
spracovania dat, navrhované Crty, trénovanie neurénovych a tradi¢nych klasifikdtorov a
sposoby vyhodnocovania .
V druhej Casti Aplikdcia popisujeme navrh aplikécie, ako napriklad pripady pouZzitia

navrhovaného softvéru.

2.1 Navrh metody

Nas systém identifikécie tried oleja je zaloZeny na 4 vicSich moduloch (Predspracovanie,
Extrakcia ¢ft, Klasifikacia, Vyhodnotenie), ktoré st zndzornené na Obrizku 6. Vstupom
st surové data z .txt suboru. Tieto data vstupuji do modulu predspracovanie, ¢oho
vystupom je .csv subor. Tento stibor ndsledne vstupuje do modulu extrakcia ¢ft, kde sa
vytvorené jednotlivé Crty a tie st uloZzené do nového stiboru .csv. Novovzniknuté data
su popisané v Casti Opis dat. Takto upravené data uz vstupuju do klasifikacie, kde sa

trénuju klasifikatory a vytvarajd modely. Nasledne si modely vyhodnotené.

BN (D

Extrakcia &t »  Klasifikacia

Axt

¥

¥

Predspracovanie Vyhodnotenie

N

CsV

Obr. 6: Ndvrh metody pre klasifikdciu kvality oleja.
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2.2 Predspracovanie dat

V procese predspracovania dat sa bude konvertovat .txt sibor do .csv stiboru, pre lepSiu
manipuléciu s datami. Vo forméte .csv bude spektrum reprezentované ako jeden riadok
s prisluSnymi hodnotami.

V tejto casti budeme identifikovat chybajice hodnoty alebo chybné hodnoty a upra-
vovat nestlad v détach. TaktieZ sa vykond normalizdcia dit. Normalizicia transformuje
data do normélneho rozdelenia, aby sme zmensSili rozptyl dat. Napriklad vSetky hodnoty
budu z rozsahu 0 — 1. Takéto rozdelenie pozaduji napriklad klasifikatory k-NN a SVM,

ked’Ze pocitaju so vzdialenosfou a podobnostou medzi datami.

2.2.1 Extrakcia ¢rt

Po predspracovani dét a dokladnej analyze vztahov medzi ¢rtami v zozbieranych datach,
vyberieme Crty, ktoré budu pre nds dolezité a pomo6zu ndm v identifikécii tried. Najprv
budeme vyberaf ¢rty ako priemer, maximum, minimum, medidn, Standardnd odchylka
pre vietky stipce a neskor sa doimplementuiju aj zloZitejsie Crty.

Pri extrakcii sa najskor vytvori samostatnd tabulka so zdkladnymi udajmi a do nej
sa budu postupne pridavat nové ¢rty. Teda po vytvoreni zdkladnej tabulky a pridani ¢t

sa nebudd musief pocitat vSetky Crty od zaciatku, ak budeme chcief pridat novu Crtu.

2.2.2 Klasifikacia

Klasifikacia sa bude vykondvat pomocou piatich tradi¢nych klasifikacnych algoritmov
a pomocou neurénovych sieti. Tieto klasifikatory boli vybrané aj na zdklade podobnych
prac, kde dosiahli vyborné vysledky v danej oblasti. Tieto prace st popisané v Casti
Existujuce rieSenia. Vybrané klasifikacné algoritmy su:

* k-NN

« SVM

* Decision Tree

* Random Forest

* Naive Bayes

¢ Artificial Neural Networks
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Pred trénovanim budeme delif ddta na testovacie a trénovacie v urcitych pomeroch a
z nich vyberieme jeden najefektivne;jsi. Taktiez skiisime aplikovat krizovi validaciu.
Pri trénovani klasifikdtorov budeme ladif hyperparametre a snaZzif sa dosiahnuf ¢o

najlepsie vysledky pomocou roznych nastaveni.

2.2.3 Vyhodnotenie

Pre kazdy klasifikator vyhodnotime ich skoére uspeSnosti pomocou metrik na vyhod-
nocovanie uspesnosti kvalifikatorov. Pre kazdy klasifikator vytvorime obrdazok matice
zadmen a taktieZ vytvorime jeden graf, na ktorom budd porovnané vysledky vSetkych
klasifikdtorov.

V pripade, ak su triedy nevyvazené, samotnd spravnost (angl. accuracy) moze byt
zavadzajica. Preto sa pouZiva viacero metrik, ktoré r6zne opisujui tspesnost klasifikatora.

Z matice zamen (Tabulka 1), moZno odvodif viacero metrik (Tabulka 2).

Tabulka 1: Matica zdmen pre dve triedy. [1]

Predikovana Predikovand
pozitivna trieda | negativna trieda
Pozitivna trieda | TP FN
Negativna trieda | FP TN

* TP —pravdivé pozitiva (angl. true positive), predstavuju pocet spravne oznacenych

vzoriek, ktoré do triedy patria [1].

* TN — pravdivé negativa (angl. true negative), predstavuji pocet spravne oznace-

nych vzoriek, ktoré do triedy nepatria [1].

» FP — falo$né pozitiva (angl. false positive), predstavuji pocet vzoriek, ktoré boli

nespravne klasifikované do triedy, do ktorej nepatria [1].

* FN — falo$né negativa (angl. false negative), predstavuji pocet vzoriek, ktoré boli

oznacené, Ze do triedy nepatria, ale do triedy patrili [1].
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Tabulka 2: Metriky hodnotiace tispesnost klasifikdtorov odvodené z matice zamen. [1]

Metrika Vzorec
Spravnost (acc) TP+$J]\7J+F?J\3[+FN
Presnost (pre) ijlripFP
ijlnosf (rec) TPZ%
F1 skére %

V naSom pripade méme tri triedy (EVOO, LOO, VOO), ¢iZe sa jedna o klasifikdciu
do viacerych tried. V tomto pripade pouZijeme metriky pre vyhodnotenie tspesSnosti

klasifikatora pri viacerych triedach (poc¢itame mikro- a makro-priemer metrik)

1 q
Bmacro*ZB(TP)\aFP/\aTNx\aFNA) (1)
q°x
q q q q
Buiro = B(Y, TR, FP\Y. TN, FN,) 2)
A A A A

* B — bindrna vyhodnocovacia metrika ako napr. presnost, tplnost, F; skore
* q — pocet tried

e )\ —trieda

B acro VypoCitava metriku zvIast pre kazdu triedu a potom urci ich priemer. B¢,

agreguje vysledky vSetkych tried na vypocet priemernej metriky [4].
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2.3 Aplikacia

V tejto kapitole si zadefinujeme pripady pouZitia, ktoré boli vytvorené po konzulticii s

PO, ale rovnako tak s celym timom.

2.3.1 Pripady pouzitia

UCO01 Nacitanie dat

Opis
V tomto pripade pouZitia je potrebné vlozif data do aplikicie a tie budu postupne spra-
cované do pozadovaného .csv forméatu. Tento pripad pouZitia sa moZe opakovat, nakolko

vieme pridaf viacero suborov.

Predpoklady

PouZivatel m4 nainStalovani a spustent aplikaciu.

Dosledky

Déta st pripravené na klasifikdciu a dalSie operdcie s nimi spojené.

Hlavny scenar

1. PouZzivatel v aplikdcii zvoli moznost nacitaf data.

2. Aplikdcia zobrazi okno vyberu stboru.

3. PouZzivatel vyberie vstupny stibor z adresara a potvrdi vyber.

4. Aplikdcia overi, i je to .txt alebo .csv subor a overi, ¢i je validny jeho obsah.
5

. Aplikdcia stbor .txt odoSle na spracovanie a zobrazi hlidSku, Ze to moze chvilu

trvat.

6. Po spracovani dét aplikdcia zobrazi hlaSku, Ze data boli spracované. [UloZenie .csv

suborov] [Vymazanie .csv stboru]
7. Aplikdcia odblokuje d’alSie tlacidla.

8. Pripad pouZitia konci.
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Od kroku Po krok Alternativny scenar
5 7 ASO1 Nacitanie .csv stiboru

Alternativne scenare

ASO1 Nacitanie .csv stiboru
1. Po kroku 4 UCO1 Nacitanie dat aplikdcia potvrdi validne .csv.
2. Scenar pokracuje krokom 7 UCO1 Nacitanie dét.

Od kroku Po krok Alternativny scenar
2 - ASO02 Neschvdlenie .csv siboru

ASO02 Neschvidlenie .csv siboru
1. Po kroku 1 ASO1 Nacitanie .csv suboru zistime, Ze .csv subor nie je validny.
2. Aplikdcia zobrazi hldsku, Ze subor nie je validny.

3. Pripad pouZitia pokracuje krokom 2 UCO1 Nacitanie dat.

UCO02 Klasifikacia dat

Opis
Pripad pouzitia je zamerany a vyhodnotenie predspracovanych dat.

Predpoklady
Aplikdcia mé predspracované data pomocou UCO1 Nacitanie ddt a madme natrénované

modely.

Dosledky

Pouzivatel vie do akej triedy patria jeho vzorky.

Hlavny scenar

1. PouZivatel zvoli moZnost klasifikdcie dat.
2. Aplikdcia zobrazi zoznam natrénovanych klasifikatorov.

3. Pouzivatel vyberie 1 alebo viacero klasifikdtorov.
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4. Aplikacia vyhodnoti vzorky dat zvolenymi klasifikdtormi.

5. Aplikdcia zobrazi klikateIny zoznam vzoriek z dat. [Zobrazenie detailu vzorky]

[UloZenie vysledku vyhodnotenia]

6. Pripad pouzitia kondi.

UCO03 Zobrazenie dat z obrazka

Opis
Pripad pouZitia ma za ulohu transformovat textové data do podoby obrazkov.

Predpoklady
Aplikédcia mé predspracované dita pomocou UCO1 Nacitanie dat.

Dosledky

Vizualizacia dat pomocou obrazkov.

Hlavny scenar

1. PouZivatel zvoli moznost zobrazenia dat v obrazku.

2. Aplikécia odosle subor na transformdciu na obrazok a zobrazi hlasku, Ze to moze

chvilu trvat.
3. Po transformadcii aplikdcia zobrazi klikateny zoznam obréazkov z dat.
4. Aplikdcia zobrazi detail vzorky. [Zobrazenie detailu obrazka][UloZenie obrazka]

5. Pripad pouZitia kon¢i.

UC04 Trénovanie modelu
Opis

Pripad pouzitia mé na starost vytvorif vlastné modely z predspracovanych dét.

Predpoklady

Aplikdacia ma predspracované data pomocou UCO1 Nacitanie dat.
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Dosledky

Pouzivatel m4a vytvoreny vlastny model, na ktorom bude mdct klasifikovat nové tdaje.

Hlavny scenar

1.

PouzZivatel zvoli moznost natrénovania si vlastného modelu.

. Aplikdcia zobrazi zoznam modelov, ktoré vieme natrénovat.
. PouZivatel zvoli modely, ktoré chce trénovat.

2
3
4.
5
6

Aplikdcia natrénuje modely.

. Aplikdcia zavolda UCOS5 Dotrénovanie modelov.

. Aplikdcia zobrazi klikateI'ny zoznam netrénovanych modelov. [Zobrazenie detailu

netrénovaného modelu]

. Pripad pouZitia kon¢i.

Od kroku Po krok Alternativny scendr

3

6 ASO1 Optimalizécia vyberu

Alternativne scenare

ASO01 Optimalizédcia vyberu

l.
2.

3.

PouZivatel vyberie moznost optimalizovat hyperparametre.

Aplikdcia natrénuje viacero kombindcii hyperparametrov pre jeden model a vy-

hodnoti, ktory je najlep$i. Na ten zavola UC05 Dotrénovanie modelov.

Pripad pouzitia pokracuje bodom 6 UC04 Trénovanie modelu.

UCO05 Dotrénovanie modelu

Opis

Pripad pouzitia m4 na starost dotrénovaf existujice modely z predspracovanych dat.

Predpoklady

Aplikdcia ma predspracované data pomocou UCO1 Nacitanie dat a natrénované modely
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uloZené v aplikécii.

Dosledky
PouzZivatel m4 dotrénuje existujici model s novymi ddtami. Klasifikdtor by mal dosaho-

vaft presnejSie vysledky.

Hlavny scenar

1. Pouzivatel zvoli moZnost dotrénovania existujiceho modelu.

2. Aplikécia zobrazi zoznam modelov, ktoré chceme dotrénovat.
3. Pouzivatel zvoli modely, ktoré chce dotrénovat.
4

. Aplikdcia dotrénuje, ulozi modely a zobrazi hlasku, Ze modely su dotrénované.

[UloZenie modelu]

5. Pripad pouZzitia kon¢i.

Od kroku Po krok Alternativny scendr
1 4 ASO1 Dotrénovanie modelu aplikéciou

Alternativne scenare

ASO1 Dotrénovanie modelu aplikdciou
1. Aplikécia zvoli moZnost dotrénovania existujiceho modelu.
2. Aplikéicia zvoli modely, ktoré chce dotrénovat.

3. Pripad pouZzitia pokracuje bodom 4 UCO5 Dotrénovanie modelu.

UC06 Ukladanie suborov

Opis

Pripad pouZzitia mé na starost ukladanie stborov.

Predpoklady

Miéme na vyber subory, ktoré vieme uloZif.
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Dosledky

Stbory st uloZené na lokdlnom pocitaci.

Body rozsirenia

Ulozenie csv suborov.

Ulozenie obrazka.

UlozZenie detailu.

UlozZenie vysledku vyhodnotenia.

Ulozenie modelu.

Hlavny scenar

1.

2
3
4.
5

PouzZivatel zvoli moznost ulozenia siborov.

. Aplikécia otvori okno s moznostou vyberu adresara, kde budu stibory uloZené.

. Pouzivatel vyberie adresér, kam maju byt uloZené data.

Aplikécia subory uloZi.

. Pripad pouZitia kon¢i.

UC07 Vymazanie siborov

Opis

Pouzivatel viem vymazaf stubory, ktoré pridal do aplikécie.

Predpoklady
Méme nacitané subory pomocou UCO1 Nacitanie dat, ktoré chceme odstranit.

Dosledky

Stbory nie su sucasfou aplikdcie.

Body rozsirenia

Vymazanie .csv suboru.

Hlavny scenar
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1. Pouzivatel zvoli moZnost vymazat subor.
Aplikécia sa opyta na potvrdenie rozhodnutia.
PouZivatel potvrdi vymazanie.

Aplikécia vymaZze subory.

A

Pripad pouZzitia konc¢i.

UCO08 Zobrazenie detailu
Opis

Pripad pouzitia zahffia zobrazenie detailu po vybrati polozky zo zoznamu.

Predpoklady

Zobrazena zoznam prvkov, pre ktoré vieme zobrazif detail.

Dosledky

Zobrazenie detailu prvku.

Body rozsirenia
Zobrazenie detailu vzorky.
Zobrazenie detailu obrizka.

Zobrazenie detailu netrénovaného modelu.

Hlavny scenar

1. PouZivatel zvoli moznost zobrazit detail.
2. Aplikécia zobrazi detail. [UloZenie detailu]

3. Pripad pouZitia konci.

2.3.2 Zavislosti medzi pripadmi pouzitia

Obrazok 7 reprezentuje nacitavanie udajov do aplikdcie. Subory, ktoré su nacitané, mozu

byt z aplikdcie aj uloZené a odstranené.

20



uc nacitanie_dat

Poufivatel’

(h

°

Extension Point : Ulozenie
csv siiborov

.

extension points
UloZenie csv siiborov
Vymazanie csv siboru
\\

A

Q-mee
wextend»
|

Extension Point
Vymazanie csv sdboru

/ \
/\
Aplikacia S
s i \
[

Obr. 7: Diagram, ktory ukazuje zdvislost medzi pripadmi pouZitia pri nacitavani ddt do aplikdcie.

Obrazok 8 reprezentuje klasifikovanie dat do jednotlivych tried. TaktieZ je nacitané

data mozné zobrazovaft vo forme obrizka, ktory je mozné ulozit.

ucdata

-
/ UC2 Klasifikdcia dat \
/ \
\ extension points |
\. Ulozenie visledku vyhodnotenia /

*\Znhrazama detailu vzorky
\n

Extension Point : UloZenie
visledku vyhodnotenia

=
. Extension Point : UloZenie
L ;.
\L/ obrézka

— - i N
T/
y
;‘

/N TTT—
UC3 Zobrazenie dat

Apiikicia
7 obrézka

extension points
UloZenie obrézka
\Zubrazenie detailu obrazka

\

Obr. 8: Diagram, ktory ukazuje zdvislost medzi pripadmi pouZitia, ktoré zodpovedajii za klasifi-
kovanie ddt a zobrazovanie obrdzka z ddt.
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Obrazok 9 reprezentuje moznost vytvorenia novych modelov, ktoré vzniknu natré-
novanim modelov na novych datach. Zaroven je mozné dotrénovat existujice modely na
novych datach. V oboch pripadoch vznikni nové modely.

uc trenovanie

/ UC4 Trénovanie \\
/
/ maodelu N
! A
| |
]
extension points /
%, Zobrazenie detailu na'.rennvanehn/

“\.modelu e

— aincludes
g |
o, -V
AN UCS Dotrénovanie \\
4\ modelu \
PouZivatel \
|
|
extension points J
\\\ UloZenie modelu //
) ——— Extension Point : UlaZenie
{/ \} A _ | modelu
\ I
& -
wextend»
4 \ ~— I
Aplikécia T~ . -
— -
~— - ™~
—~ / N
/

UC6E Ukladanie siiborov |

Obr. 9: Diagram, ktory ukazuje zdvislost medzi pripadmi pouZitia pri trénovani klasifikacnych
metod.

Obrazok 10 ukazuje, ¢o vSetko je mozné zobrazovat pomocou aplikéicie.

22



uc zobrazenie

UC2 Klasifikacia dat

extension points
UloZenie vysledku vyhodnotenia
Zobrazenie detailu vzorky

] Extension Point :
wextend» Zobrazenie detailu vzorky

Pouiivatel

UC8 Zobrazenie detailu

I
——————————————— - 1
extension points : :
UloZenie detailu 1 1
| |
1 1
| |
1 1
! Extension Point : Zobrazenie : :
wextendr .- ~ 77 detailu obrazka i |
| |
| |
| |
) i 1
UC3 Zobrazenie 1 |
3 3 | |
Aplikicia dat z obrazka 3 |
wextend» :
) p o |
extension points .” 1 1
UloZenie obrazka " | 1
obrazenie detailu obrazka o : :
- I I
1 s}
Extension Point : : ue}x‘llendw
Zobrazenie detailu | N
natrénovaného modelu 1 R
UCA Trénovanie : I :
J
modelu [ 1
[ !
,,,,,,,,,,,,,,, 1) !
s
extension points s !
Zobrazenie detailu natrénovanéh K |
odelu J/ |
v I
r‘ |
: 1
/; |
; 1
1
1
Extension Point : UloZenie |
detailu :
I
|
UCE Ukladanie siborov Jl

Obr. 10: Diagram, ktory ukazuje zdvislost medzi pripadmi pouZitia pri ukladani ddt v aplikdcii.
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3 Implementacia

V tejto kapitole su opisané postupy implementécie predspracovania, jednotlivych klasi-
fikatorov a vyhodnocovania dspesnosti nami navrhnutych klasifikatorov. Zaroven su v

tejto kapitole opisané aj vSetky subory, ktoré sme vytvorili pri spracovdvani dat.

3.1 Opis implementacie

Dokumentécia implementécie je zverejnend v dokumente prilohe A. V tejto kapitole
sa nachadzaju diagramy, ktoré zobrazuju jednotlivé kroky implementacie. Funkcie z
diagramov su bliZSie popisané v spominanej dokumentécii.

3.1.1 Predspracovanie dat

Obrazok 11 zobrazuje priebeh volania funkcii pri predspracovani dat.

act Predprocessing /
Reading TXT file
Al
convert.convert_multiple_oils() )
.
| convert functions.convert oil]) |
. ,/
V
check_missing_spectra.add_missing_spectral) |
\ly
y
normalization.normalize() l )
—
| normalization.cut_v_columns() |
\ v
\/
’ ~N
| normalization.normalize_fit() |
\ v
((normafization.normaiize_transfom)
\. 0 /
- — -
|‘ normalization.delete_v_448_mlumn ‘
/\L,
(&)
&
Preprocessed data

Obr. 11: Ukdzka priebehu predspracovania ddt.
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312 Crty

Obrazok 12 zobrazuje priebeh vytvarania ¢it z predspracovanych dat.

act FeatureSelection .~

Preprocessed data

features

create
create_features_df.create_features_df) = |- ———————=

add_features_df.check_missing() >

Create features

Features

Obr. 12: Ukdzka priebehu vytvdrania ¢t.

Obrazok 13 zobrazuje kontrolu, ¢i si vytvorené vSetky Crty. V pripade, Ze Crty

chybaju, zavolaju sa funkcie, ktoré chybajice ¢rty vytvoria.

act Check_missing

add features_df.check_missing()

add_features.check_missing()

features.diff()

[featwes.pmnt{]] [featwes.med\an()] [leatures.de\la{)] [leatwes.pmnl{)] [leatwes.mean{)] [ features.std() j [- t 0 ] [c s 0 ] [ featremnll j

Create diif maps

12

Create
features

Obr. 13: Ukdzka vytvorenia chybajiicich ¢t.
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Obrazok 14 zobrazuje priebeh vytvorenia diferencnej mapy, ktora je neskor vyuzita
ako Crta pri klasifikacii.

act Diff_map J/

features.diff()

¢/ Create diff maps
features.diff{) D /

create
~ template - --- create_diff_maps.create_template()
[ features.diff_mapl() j fusen
_7_¥ﬁ__ﬂ create i
wusen mask = create_diff_maps.create_mask() D

( point_feature.getDiffPoints() )

( select_point_feature.apply_threshold() j

Create diff maps D,

Obr. 14: Ukdzka vytvorenia diferencnej mapy.

Obrézok 15 zobrazuje priebeh vytvorenia ¢rty Point.

act Points 7

Create point feature

?

select_point_feature.get_diff_points() C]

( select_point_feature.average_diff_maps() j

( select_point_feature.apply_threshold() j

( select_point_feature.plot_data() )

( select_point_feature.get_points{) )

Point Feature

Obr. 15: Ukdzka vytvorenia ¢rty Point.
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Obrazok 16 zobrazuje generovanie obrazkov z predspracovanych dét.

act Pictures ~

Create picture

prepare_dataframe_for_picture() C]

( create_picture.cut_columns{) )

create_pictures.create_image() C]

( create_pictures.linear_interpolation_colorf{) )

5

mages as png

Obr. 16: Ukdzka generovania obrdzkov z predspracovanych dat.

3.1.3 Klasifikacia

Obrazok 17 zobrazuje ako su volané Standardné metddy klasifikdcie pocas trénovania
modelov.

act Standarddlassification_/

Use standard methods

create_chart.scores_chart()

kNN Random Forest Decision Tree Naive Bayes
svM

Knn.dlassify_knn() ()| | random _forest.classify_random forest)) (__) svm. lassify_svmf) (D) decision_tree.classify_decision_treel) () naive_bayes.classify_naive_bayes() ()

[ evaluation.evaluate_ciff ] [ evaluation.evaluate_cif{) ] evaluation.evaluate_cif) evaluation.evaluate_ciff) evaluation.evaluate_cif)

Iy
.

Trained models

Obr. 17: Ukdzka trénovania Standardnych klasifikdtorov.
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Obrazok 18 zobrazuje ako su volané trénované modely neurénovych sieti.

act Neurons /

Choosing network

VGE16 MLP

i

train_vgg_net.classify_vgg16() [_]

“d ~
l.\ ImageDataset.ImageDataset() /.l

g o
| train_mlp.classify_mlp()
\_ y.

r'd ™
N Vggl6Model.Vgg16() )

{ A
l.\ train_vgg_net.simplify_array() /.l

/\ -
\J{/ -
FonY

(e)

Trained model

Obr. 18: Ukdzka trénovania neuronovych sieti.

3.2 Opis dat
Spracované data

Stbory, ktoré sme dostali na zac¢iatku sme spracovali do 3 siborov — dataEVOO.csv, da-
taVOO.csv, datalLOO.csv. Tieto subory obsahuju zdznamy o vSetkych olejoch z jednotli-
vych tried. Stibory obsahuji stipce class, oil_id, spectrum, drift_field_intensity, pressure,
temperature, drift_tube_length, analysis_time, t_ 0 —t 448, v_0 — v_448:

« stipec class definuje triedu oleja,

* oil_id reprezentuje vzorku oleja,

* spectrum identifikuje ¢islo spektra, ktorého namerané hodnoty st uloZené v riadku,

« drift_field_intensity, pressure, temperature, drift_tube_length, analysis_time si stipce,

v ktorych st zaznamenané hodnoty namerané pre jednotlivé spektré olejov,
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* t.0 — t_448 je 449 stipcov, v ktorych st uloZené Casy, v ktorych boli namerané

intenzity,

* v_0 — v_448 je 449 stipcov, v ktorych sii uloZzené namerané intenzity v spektrach.

class oil_id spectrum drift_field_intensity pressure temperature drift tube length analysis_time t 0 t1 .. v.439 v 440
0 EVOO 200427_174846 1 558.521 994 85 110.292 11.51 013 2883505 2720288 . 0037 0031
1 EVOO 200427_174846 2 558.521 994 .85 110.202 11.51 0.26 28.83505 27.20288 ... 0.036 0032
2 EVOO 200427_174846 3 558.521 994 85 110.370 11.51 039 2883505 2720288 ... 0036 0033
3 EVOO 200427_174846 4 558.521 994 85 110.370 11.51 052 2882017 2719733 . 0038 0031
4 EVOO 200427_174846 3 558.921 994 .85 110.370 11.91 0.65 28.82017 2719733 .. 0.038 0.030

5 rows x 906 columns

Obr. 19: UkdzZka siitboru dataEVOO.csv.

Riadok v kazdom stibore obsahuje namerané data z jedného spektra, preto sme pridali
do stboru stipec oil_id, ktory identifikuje o aky olej ide, pretoze 1 vzorka oleja obsahuje
data o viacerych spektrach. V stiboroch sa nenachddzaju chybajice spektra, teda kazda
vzorka oleja obsahuje vSetky spektra.

Stbory dataEVOO.csv, dataVOO.csv a dataLOO.csv sme spojili do 1 stiboru a
vytvorili sme dataAll.csv, ktory ma rovnaké stipce ako predoslé siibory.

V rdmci testovania funkcionality softvéru sme vytvorili 3 testovacie subory —datal .csv,
data 3x1.csv, data3x5.csv. Vietky 3 stibory majii rovnaké stipce ako predoslé sibory.
Stbor datal.csv obsahuje namerané hodnoty pre 1 olej, data3x1.csv obsahuje hodnoty

pre 1 olej z kazdej triedy a data3x5.csv obsahuje hodnoty pre 5 olejov z kazdej triedy.

Crty

Stbor featuresAll.csv obsahuje niekol’ko ¢ft, ktoré sme vytvorili pocas prvych 2 Sprintov.
Crty boli vypocitané zo stipcov, ktoré sme identifikovali ako podstatné pre klasifikétor.

Z danych stipcov sme postupne vypoéitali:
* priemer pre kazdy olej,
« priemerni hodnotu pre kazdy stipec v danej vzorke oleja,
« maximum pre kazdy stipec v danej vzorke oleja,
« minimum pre kazdy stipec v danej vzorke oleja,

« medién pre kazdy stipec v danej vzorke oleja,
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« 3tandardnd odchylku pre kazdy stipec v danej vzorke oleja,
e deltu pre kazdy stipec v danej vzorke oleja (maximum - minimum),

« sti¢et hodnot pre kazdy stipec v danej vzorke oleja.

V ramci ¢t sme vytvérali aj diferencné mapy, ktoré reprezentuji rozdiel medzi 2
porovnavanymi vzorkami oleja. V jednotlivych olejoch porovnavame rozdiel hodnot vo
vybranych stipcoch. Porovnavali sme 2 oleje z rovnakej triedy, to znamend, vytvorili sme
5 suborov pre kazdu triedu, ktoré porovnavaja 2 rozne oleje. Zaroveni sme porovnavali
aj oleje z 2 rdznych tried (EVOO-VOO, EVOO-LOO, LOO-VOO). Opit sme vytvorili 5
suborov pre porovnanie z kazdej dvojice.

Aby sme mohli vyskusat konvolu¢né neurénové siete, vytvorili sme obrazky z vybra-
nych stipcov. Tieto obrazky st vo forméte .png a boli vytvorené pre vietky oleje z kazdej
triedy. Obrazky maju velkost pocet_spektrierX449 pixlov. Hodnoty st reprezentované
odtieimi modrej a Cervene farby, podla jej velkosti. Modra reprezentuje nizke hodnoty,

¢ervend vysoké, na prechod medzi farbami sme vyuzili linedrnu interpolaciu.
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4 Testovanie

V tejto kapitole st stru¢ne opisané testy. Na validaciu navrhnutého softvéru pouZivame
akceptacné testy a pre zamedzenie chyb v programe su pouZzivané jednotkové testy (dalej

ako unit testy).

4.1 Unit testy

Hlavnym ti¢elom unit testov je odhalovanie chyb vo vytvorenych funkciach. Pri testovani
unit testami sa porovndva oCakavany vysledok funkcie s vratenym vysledkom.
V ramci klasifikdcie st tymto sposobom testované funkcie na spracovanie dat. Cielom

je odhalif chyby a spravif systém robustnym voci neo¢akdvanym vstupom.

4.2 Akceptacné testy

Aby sme aplikdciu mohli odovzdaf product owner-ovi, potrebuje mu ukézaf, Ze sme
vytvorili pozadovanu aplikdciu. Na tito prezentdciu pouZijeme akceptacné testy, ktoré
sme si rozdelili do 2 kategorii.

Prva kategoria popisuje najjednoduchsie testy, ktoré je mozné vykonat pozorovanim.
» Aplikicia nesmie obsahovat gramatické chyby.

 Dizajn obrazoviek vyzerd ako v ndvrhu.

V druhej kateg6rii su zadefinované testy, ktoré overuju funkcnost aplikacie.
* Pouzivatel vie vlozif stibor vo formate .txt a .csv.
» Pouzivatel nevie vloZzif iny subor ako .txt alebo .csv.
* PouZivatel dokaZe nacitat 50 suborov do aplikécie.
* Pouzivatel vie vymazat nacitany stbor.
 PouZivatel vie zobrazif obrdzok z nacitaného stiboru.
» Pouzivatel vie klasifikovat vzorku oleja so zvolenym klasifikatorom.
* PouZivatel vie natrénovaf novy model.
* Pouzivatel vie uloZif obrazok.

* Pouzivatel vie uloZif predspracované data.
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Pouzivatel vie uloZif natrénovany model.

Pouzivatel vie nacitaf vlastny model na trénovanie.

Pouzivatel vie vyhodnotif iba triedu EVOO

PouZivatel vie ulozif vyhodnotené data.

Kroky a o¢akavany vystup akceptacnych testov

VloZenie suborov .txt a .csv

1. Otvorte si aplikdciu.
2. Vlozte subor test.txt do aplikdcie.
3. Vlozte subor test.csv do aplikdcie.

4. Ocakavany vystup — Subor test.txt a test.csv bude vloZeny do aplikécie.
Vlozenie stiboru s inou priponou ako .txt a .csv.

1. Otvorte si aplikaciu.

2. Vlozte subor test.pdf do aplikécie.

3. Ocakavany vystup — Stbor test.pdf nebude vloZzeny do aplikacie. Aplikacia upo-
zorni pouZivatela, Ze sa snazi vlozif stibor v nepodporovanom formaéte.

Pouzivatel dokdze nacitat 50 suborov do aplikécie.

1. Otvorte si aplikaciu.
2. Vlozte vSetky subory z priecinka test50 do aplikacie.

3. Ocakavany vystup — tbory z priecinka budi nacitané do aplikdacie.
Pouzivatel vie vymazat nacitany subor.

1. Otvorte si aplikaciu.
2. Vlozte subor test.txt do aplikédcie.
3. VymaZte stbor test.txt.

4. Ocakavany vystup — Subor test.txt bude odstraneny z aplikacie.
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PouzZivatel vie zobrazif obrazok z nacitaného suboru.

1.
2.
3.
4.

Otvorte si aplikdciu.
Vlozte subor test.txt do aplikacie.
Zobrazte obrdzok z dat nacitaného stuboru.

Ocakavany vystup — Zobrazi sa obrazok, ktory reprezentuje nacitané data.

Pouzivatel vie klasifikovat vzorku oleja so zvolenym klasifikatorom.

I.

Otvorte si aplikaciu.

. Vlozte subor test.txt do aplikicie.
. Vyberte moznost klasifikacie dat.

2
3
4.
5
6

Vyberte si 1 z pondkanych klasifikdtorov.

. Vyhodnofte triedu oleja.

. Ocakavany vystup — PouZivatelovi sa zobrazi predpokladana trieda oleja.

Pouzivatel vie natrénovaf novy model.

1.

2
3
4.
5
6

Otvorte si aplikaciu.

. VloZte vSetky subory z prieCinka test50 do aplikécie.

. Vyberte moZnost natrénovania modelu.

Vyberte si 1 z pondkanych klasifikatorov.

. Natrénujte model.

. Ocakavany vystup — PouZivatelovi sa zobrazi ispesnost modelu, ktory bol natré-

novany na novych détach.

Pouzivatel vie ulozif obrazok.

1.
2.
3.
4.

Otvorte si aplikéciu.
VloZzte sdbor test.txt do aplikdcie.
Zobrazte obrazok z dat nacitaného suboru.

UloZte nacitany obrazok ako test_obrazok.png do prieCinku test.
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5. Ocakavany vystup — UloZeny stbor test_obrazok.png v priecinku test.
Pouzivatel vie uloZif predspracované dita.

1. Otvorte si aplikaciu.

2. Vlozte subor test.txt do aplikécie.

3. Vyberte moZnost predspracovania dét.
4

. UloZte predspracované déta ako stubor predspracovane.csv do priecinku test.
5. Ocakavany vystup — UloZeny subor predspracovane.csv v priecinku test.
PouZivatel vie uloZif natrénovany model.

1. Otvorte si aplikdciu.

VloZte vSetky sibory z priecinka test50 do aplikécie.
Vyberte moznost natrénovania modelu.

Vyberte si 1 z ponukanych klasifikdtorov.

Natrénujte model.

UlozZte natrénovany model ako test_model.joblib do siboru test.

A G A

Ocakavany vystup — UloZeny sibor test_model.joblib v priecinku test.
PouZivatel vie uloZif natrénovany model.

1. Otvorte si aplikaciu.
. Vlozte vsetky subor z priecinka test50 do aplikacie.

. Vyberte moznost natrénovania modelu.

. Zvolte klasifikétor test_ model.joblib z priecinka test.

2
3
4. Vyberte moznost vlastného klasifikatora.
5
6. Vyhodnofte data.

7

. Ocakavany vystup — Nacitany klasifikator dokaze vyhodnotif triedu oleja.
Vyhodnotenie extra virgin olivového oleja.

1. Otvorte si aplikdciu.
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AN A T i

VloZzte subor test.txt do aplikdcie.

Vyberte moznost vyhodnotenia triedy EVOO.
Vyberte si 1 z ponidkanych klasifikdtorov.
Vyhodnofte triedu oleja.

Ocakavany vystup — Pouzivatelovi sa zobrazi predpokladana trieda oleja, ktora
je bud EVOO alebo INE. Na vystupe nesmieme dostat tried VOO alebo LOO.

Vyhodnotenie extra virgin olivového oleja.

AN A i

Otvorte si aplikaciu.

Vlozte vSetky subory z priecinka test50 do aplikacie.
Vyberte moznost klasifikacie dat.

Vyberte si 1 z pontikanych klasifikatorov.
Vyhodnofte triedy oleja.

UloZte vyhodnotené vzorky do suboru test_vyhodnotenie.csv, ktory sa bude na-

chddzat v prie€inku test.

Ocakavany vystup — UloZeny stbor test_vyhodnotenie.csv v priecinku test. Data

budu v subore ulozené vo forme ,,nazov_suboru trieda‘.
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A Dokumenticia implementacie

Dokumentécia systému automatického rozpozndvania spektier.


https://team05-20.studenti.fiit.stuba.sk/storage/Dokumentacia_c1.pdf
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