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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou strojového uceni, néstrojii pro strojové uceni a jeho
automatizaci, se zaméfenim na python knihovnu Autogluon. Cilem provedenych
experimentl je prozkoumat schopnosti nastroje pfi feSeni problému klasifikace, regrese a
rozpoznavani obrazl. Pro experimenty byly pouzity rizné datové sady s riznymi typy dat.

Vysledné modely byly hodnoceny metrikami, které nastroj AutoGluon nabizi.

Kli¢ova slova: strojové uceni, automatizace, AutoGluon, hyperparametry, model

ABSTRACT

This bachelor's thesis describes machine learning, tools used for machine learning and
automation of it. Thesis is targeted on python library called AutoGluon. Goal of experiments
done in the practical part is to explore machines capabilities to solve problems of
clasification, regression and image detection. Experiments used variaty of data sets. Finale

models where evalutated by metrics of AutoGluon itself.

Keywords: machine learning, automatization, AutoGluon, hyperparameters, model
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UvVOD

Cilem této bakalaiské prace je sezndmit Ctenaie s problematikou strojového uceni a
jeho automatizace pomoci nastroje AutoGluon. V rozsahu této prace je definovano, co to
automatizované strojové uceni je, ¢im se zabyva a jaké vyhody ma jeho automatizace oproti
normalnimu piistupu. Pomoci né€kolika experimenti jsou ukazany schopnosti zkoumaného

nastroje.

V teoretické Casti prace je popsano, jak strojové uceni probiha a které kroky je mozné
automatizovat. Déle popisuje, jakymi tlohami se tento proces zabyva a jaké data je schopen
zpracovat. Jsme také seznameni s riiznymi metrikami, kterymi se hodnoti jednotlivé vystupy

strojového uceni zvané modely.

V praktické Casti jsou popsany experimenty, které implementuji néstroj AutoGluon pfi
trénovani modeld pro rizné situace za pouziti nékolika vstupnich datovych sad. Kazdy
experiment se sleduje postup vyvoje modelti v zavislosti na zméné vstupnich podminek a
jejich koneéné vykonosti. Porovnavanim vysledki se také urcuje, zda jsou modely vhodné

pro praktické vyuziti.

Toto téma mi bylo navrZzeno panem Ing. Ulrichem po jedné z naSich konzultaci, kdy ve
mné vyvolal zajem o tuto problematiku. Nastroj AutoGluon byl vybran, protoZe je na trhu

pouze kratce a jeho moznosti nebyly doposud tak dobfe znamé jako u ostatnich néstroja.
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TEORETICKA CAST
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1 AUTOMATIZOVANE STROJOVE UCENIi (AUTOML)

Strojové uceni je jednim z nejrychleji se rozvijejicich oborti v informatice. Ma za cil
vytvaret algoritmy nebo jejich kombinace, které by se dokazaly ucit z nami pfedanych dat.
Na zékladé tohoto uceni je schopny se rozhodovat ¢i provadét predikee, aniz by bylo za

potiebi programovat kazdy jednotlivy krok. [14][17]

Automatizované strojové uceni je proces, vyuzivajici rizné metody a techniky, jejichz
ukolem je automatizace jednotlivych fazi strojového uceni. Typicky postup, ktery je Casove
narocny, pro tvoreni modell se sklada z nékolika krokd. Nejprve musi byt vybrana vhodna
vstupni data a ty nasledn¢ predzpracovany tak, aby s nimi mohl algoritmus pracovat. Dal$im
dalezitym krokem je vybér algoritmu. Ten musi byt schopen naSe data zpracovat a vytvorit
modely podle naSich pfedstav. Pokud ma model spravné fungovat, musi byt pfi trénovani
spravné ladény hyperparametry. Pfed nasazenim modelu je potfeba také vyhodnotit jeho

vysledky k ¢emuz se vyuziva riznych metrik. [14][17]

V poslednich letech miizeme vidét rostouci vyznam AutoML. Kvili velkému zajmu
napfic obory je v praxi pozadovan rychlejsi vyvoj a nasazeni modeld. Pro komer¢ni ucely je
dalezité zkraceni doby pro uvedeni produktu na trh. Pro akademické a vyzkumné prostiedi
naopak umozuji automatizaci experimentovani a diky tomu rychlejsi objevovani novych
metod. Z tohoto je patrna snaha velkych firem jako Google, Microsoft a Amazon, nabidnout
uzivatelim AutoML sluzby, které jsou jednoduché na pouziti a ddvaji ndm moZnost

Skalovani vypoctl a integraci do jiz existujicich systéma. [14][17]

1.1 Historie a vyvoj AutoML

Zacatky strojového ueni sahaji aZ do poloviny minulého stoleti. Jednim z prvnich, kdo
otevrel diskusi o inteligentnich algoritmech, je Alan Turing. Prvni matematicky model
neuronu, formalizovadna teoretickym zakladem neuronovych siti, ktery polozila uz v roce
1943 prace McCullocha a Pittse. Machine learning byl definovan pozdéji Arthurem
Samuelem vroce 1959. Ten vyvinul program pro hru dama. Vysoké ocekavani a

technologické omezeni zpusobilo Gtlum v 70. a 80. 1étech. [6]

Pocatkem 21. stoleti se, kvili ptilis slozité a na odborné znalosti narocné workflow ML,
za¢ind formovat koncept AutoML. Automatické optimalizace hyperparametrii je
vyznamnym milnikem, pfedev§im bayesovské optimalizace a nasledny nastup neural

architecture search. V dnesni dob¢ se z AutoML stal samostatny obor, ktery naSel podporu
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jak v akademickém vyzkumu, tak i v komer¢nich néstrojich. Jedna se jeden z nejrychleji

rostoucich obori umélé inteligence.[18][19]

1.2 Zakladni principy strojového uceni

Strojové uceni spada pod obor umélé¢ inteligence, kde se systémim zvysuje vykon na
zaklad¢ zkuSenosti a dat. Pro strojové uceni existuji tii zakladni pfistupy: uceni s ucitelem,
uceni bez ucitele a zpétnovazebni uceni. Pro uCeni s ucitelem je zapotiebi, aby tréninkova
mnozina obsahovala jak vstupy, tak 1 vystupy. Model se tedy nauci predikovat vystupy
novych vstupnich dat. Typickymi ulohami jsou regrese a klasifikace. UCeni bez ucitele se
snazi modely naucit vnitfni strukturu neoznacenych dat pomoci shlukovani nebo redukce
dimenzionality. Zpé&tnovazebni uceni je proces, pii kterém se modely uc¢i optimalni strategii.
Zpétnd vazba ndm dava informace o tom, jestli model uspél ¢i ne. podle toho je odménén

nebo potrestan.[1]

Meta-learning je jednou z klicovych oblasti pro AutoML. Pro feSeni novych problémi
se vyuziva zkuSenosti z pfedchozich tloh. Je dilezity pro automatizaci vybéru algoritmu a
nastaveni jeho hyperparametrt. Jejich optimalizace je dalSim dualezitym principem, na
kterém AutoML stavi. Jejich spravnym zvolenim muizeme zasadné ovlivnit vykonnost
modelu. Rychlost uéeni, hloubka neuronové sité a pocet stromil jsou nékteré z parametru,

kterymi modely disponuji. [2]

Kombinace vice algoritml je metoda, kterd se nazyvéa ensemble learning. Diky ni je
mozné dosdhnout vyssi pfesnosti a robustnosti. Déle se pro sniZeni rizika preuceni a zlepSeni
dalsich vlastnosti modelti pouzivaji metody jako boosting, bagging a stacking. VSechny tyto

metody dohromady tvoii zdkladni stavebni kameny modernich AutoML nastroji. [4]

1.3 Typicky workflow strojového uceni

Vytvéareni modelu s skldda z nékolika navazujicich fazi, jejichz slouceni vznika tzv.
machine learning pipeline. Pro tradicni ML je charakteristicky potfeba vysokd mira
odbornosti a zkuSenosti, aby bylo dosaZzeno dobrych vysledk. Navrh neuronovych siti a
ladéni hyperparametrti vyzaduji stovky experimentl, které mohou byt narocné na vypocetni
silu. Z toho vyplyva také velka casova ndrocnost. Z téchto diivodli vznikaji nastroje pro

AutoML, které maji za cil tyto kroky zjednodusit nebo pfimo automatizovat. [8][17]
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V prvni fazi sbirame data a nasledné je upravujeme dle potieby. Tyto data velmi Casto
obsahuji chyby jako odlehlé prvky, chybgjici hodnoty ¢&i duplikaty. Ukolem piedzpracovéni
je tedy vycistit a normalizovat data. [8][17]

Nasleduje vybér vhodnych modelti. Vybér zavisi na typu feSené ulohy, zpracovavanych
datech, jejich velikosti a cilové proménné. Pro regresni tlohy se vybira z linearni regrese a
boostingovych metod. Klasifikacni ulohy maji vice moznosti, mezi které patii naptiklad
logicka regrese, nahodné lesy, rozhodovaci stromy a neuronové¢ sit¢. Automatizace tohoto
kroku probiha tak, ze nastroj natrénuje vice modelll a poté vybere ten, ktery dosahl nejlepsich

vysledki. [8][17]

DalSim velmi dtlezitym krokem je ladéni hyperparametrti. Zde mtize dojit k velkym
chybam, a to pii nedostate¢ném uceni nebo naopak pfeuceni. Z tohoto divodu AutoML
témet cely automatizuje a nechava uZivateli moznost pouze zvolit si ¢asovy limit. Systém

poté sam provadi ladéni. [8][17]

Kdyz jsou modely natrénovany je nutné provést kontrolu, kterd se sklada z validace a
testovani. Casto vyuzivanou metodou je cross-validation. Trénovéani probiha na mnoziné dat,
kterd je rozdélena na vice podmnozin. Na rtiznych castech téchto dat je poté model
opakované trénovan a testovan. Cilem tohoto kroku je zjistit vykon modelu a zda nebyl

preucen. [8][17]

Posledni fazi workflow je nasazeni modelu do produkce. Je dulezité v produkénim
prostfedi monitorovat model z divodu poklesu jeho vykonu. Tento pokles je zplisoben tzv.
data driftem, tedy zménou datové distribuce. Je mozné tomuto zabranit jejich pravidelnym

pretrénovanim a kontrolou chovani. [8][17]

1.4 MozZnosti vyuZiti

V praxi se AutoML néstroje rozsifuji diky jejich schopnosti feSit realné problémy
v Siroké Skale oborl. Pomoci automatizace pfedem zminénych procesii se AutoML stava

ptistupnym i v oborech, kde se odbornici na strojové uceni normalné€ nevyskytovali. [10][11]

1.4.1 Finance

Strojového uceni je ve financnim sektoru vyuzivano jiz dlouho. PfedevsSim tedy
v oblastech fizeni rizika a detekce podvodi. Uplatnéni zde nachéazi hlavné pfi zjiStovani

neobvyklych transakci, budovani systému pro credit score a predikci platebnich
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schopnostech klientl. DalS§im zptsobem vyuziti AutoML je predikce vyvoje akciovych

trha[10][11]

1.4.2 Zdravotnictvi

I zde mizeme najit uplatnéni pro AutoML a to hlavné pfi diagnostice onemocnéni
z pacientovych zdznamt a l1ékai'skych obrazi. Je mozné jej pouzivat také pro odhad vysledkt
1écby pacientli podle doby a zdvaznosti onemocnéni. Je ovSem dulezité klast diiraz na

kontrolu dat, ktera mohou ovlivnit zdravi clovéka. [10][11]

1.4.3 Marketing a obchod

Zde nasel AutoML mnoho vyuziti hlavné k predikci chovani zakaznikti, personalizaci
reklam a segmentaci trhu. Obchodnici mohou pfizptisobovat nabidky jednotlivym
zakaznikiim pomoci a automatizace tvorby odporucovacich systémii. Tim zvysuji jejich
spokojenost a loajalitu. Je mozné jej také pouZzit v e-commerce pro dynamické stanovovani

cen optimalizaci skladovych zasob a predikci poptavky. [10][11]

1.4.4 Pramysl

V tomto prostiedi hraje kli¢ovou roli snizeni nédkladii na opravy a prostoje ve vyrobe¢.
Prediktivni tdrzba vyuZziva modeli, které ptedpovidaji pravdépodobnost selhdni stroji podle
senzorickych dat. Dale mohou optimalizovat vyrobni procesy pomoci sniZovani spotieby
energie, zlepSeni kvality produktl a zvySenim celkové efektivnosti. Je jej také mozné pouZit

pro rychlou reakci na zmény v provozu diky loT technologiim. [10][11]

1.5 Nastroje pro AutoML

S rozvojem AutoML je tzce spojena dostupnost nastroji. Tyto ndstroje se snazi
uzivatelim, ktefi nemaji hluboké znalosti datové védy pracovat s modely a vyuzivat je pro
vlastni potieby. I ptes spolecny cil se v nékterych oblastech 1i§i od miry automatizace az po

zaméieni na typy dat.[15][16]

1.5.1 AutoGluon

Jedna se o open-source knihovnu od AWS. Byla navrzena tak aby umoZziovala co
nejvice zjednodusit tvorbu modeld. AutoGluon provadi vSechny kroky automaticky.

Podporuje préci s tabularnimi daty, textem, obrazky a multimodalnimi Glohami. Disponuje
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také technologiemi jako stacking, bagging a klasifikaci s pfirozenou adaptaci na datové

typy.[15][16]

1.5.2 Google AutoML

Je soucasti Google Cloud Platform. Umoziuje vytvaret modely bez nutnosti psat kod.
Diky vyuzivani NAS automaticky navrhuje architektury neuronovych siti a ty dale
optimalizuje pro dané ulohy. Oblibenost si nasel hlavné v oblastech zpracovani ptirozeného
jazyka a obrazu. Diky integraci s ostatnimi cloudovymi sluzbami a rozsahlym vypocetnim

zdrojim dosahuje vybornych vysledkl.[23]

1.5.3 Microsoft Azure AutoML

Nabizi prostredi, kde miizeme tvofit modely a experimentovat s daty, prostiednictvim
vizuélniho rozhrani nebo programovatelného API. Podpora MLOps principl automatizuje
cely Zivotni cyklus modeld. Také ale nabizi moznost nahlédnout do nastaveni algoritmi a

tim z ¢asti ovlivnit proces ladéni.[16]

1.5.4 Amazon SageMaker Autopilot

Zasadni mySlenkou je zjednoduSit pouZivani AutoML na co nejméné piikazh. Je
soucasti ekosystému AWS. Podobné¢ jako ostatni nastroje také automatizuje predzpracovani
dat a nasledné trénovani modeld. Snazi se kombinovat vyhody jednoduchosti a
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na vykon a rychlost.[25]

1.6 Modely

Jsou jadrem kazdého procesu strojového uceni. Pfi béZném postupu je vybér spravného
algoritmu na datovém védci. Korektni vybér ovlivituje konecnou kvalitu vysledkl. Aby byl
tento proces usnadnén AutoML jej automatizuje tim, Ze testuje vice modelti a poté vybira

ten, ktery dosahl nejlepsich vysledk.[5]

Linearni modely jsou jedny z nejjednodussich a nejdéle pouzivanych algoritmii a patii
mezi n¢ napiiklad linedrni a logickd regrese. Nizka vypocetni naro¢nost a jednoducha
interpretovatelnost jsou velké vyhody. Ty vyplyvaji z predpokladu pouZiti u uloh s ptiblizné

linedrnim vztahem mezi vstupnimi a vystupnimi daty. Proto také byvaji pouzivany jako

vvvvvv
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Rozhodovaci stromy rozdéluji prostor vstupnich proménnych podle hierarchie pravidel.
Snadno zachycuji nelinearni vztahy bez potfeby komplikovaného pfedzpracovani. V praxi

se ale spiSe pouzivaji jejich ensemble, protoze jsou nachylné na pieuceni. [4][5]

Ensemble metody kombinuji vice stromi pro vyssi presnost a stabilitu. Patii mezi né
Random Forest anebo boostingové algoritmy jako XGBoost a LightGBM. Rozdil mezi nimi
je ve zpusobu pouziti stromd. Random Forest trénuje vice stroml na nahodnych datech.
Tento princip se jmenuje bagging. Oproti tomu boosting algoritmy vytvari nové stromy,

které vyuzivaji chyb predeslych modeli. [4][5]

Neuronové sit¢ dokdzou modelovat slozité nelinedrni vztahy a hledat abstraktni
reprezentace dat, diky jejich vrstvené architektute. Z tohoto diivodu je to nejvyznamnéjsi
metoda pro ulohy, které zpracovavaji obrazy, text a multimodalni data. Pro automatizaci

hledéani nejlepsi topologie sité AutoML vyuziva Neural Architecture Search. [4][5]

Metoda k-nejblizsich sousedi (kNN) hledd nejblizsi vzory mezi daty v tréninkové
mnozing. Jsou to velmi jednoduché algoritmy se snadnou implementaci ale pro velka data je
nevyhodou vypocetni narocnost. Proto se nepouziva piimo na produkci ale spiSe jako

srovnavaci metoda. [4][5]

Ensemble learning kombinuje tyto modely. AutoML néstroje jako AutoGluon je
schopen automaticky sestavovat sloZzené¢ modely a sniZit tim riziko nedostate¢ného vykonu

samostatného algoritmu. Jedna se o kli¢ovou soucast AutoML knihoven. [4][5]

1.7 Datové sady

Jsou jednim ze stavebnich kamenil procesu strojového uceni. Rozsah a kvalita dat pfimo
ovliviluje kvalitu a vykonnost vyslednych modeli. U tradi¢niho postupu ML je sbér dat,
jejich nasledné €isténi a anotace jednou z nejpracnéjSich krokl ptipravy dat. Tento krok, i
pies Castecnou automatizaci, ovliviiuje kvalita vstupnich dat, které AutoML neni schopné

ovlivnit, a uréuji miru dosazitelného uceni.

Datové sady se dale rozliSuje podle toho, ktery typ ulohy reprezentuji. Pokud je
kazdému vzorku pfifazena jedna z n¢kolika preddefinovanych tfid jedna se o klasifikaci.
Kdyz data obsahuji spojité hodnoty a maji slouZit k odhadu kvantitativnich veli¢in, jde
z pravidla o regresni datovou sadu. Jestlize mame data, pro které je zasadni zavislost na case
jako naptiklad vyvoj ceny kryptomeény, jedna se o Casové fady. Poslednim typem jsou

multimodalni alohy. Ty pracuji s datovou sadou, ktera kombinuje vice typti dat dohromady.
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Pokud je vyvijena AutoML knihovna je zapotiebi ji s jinymi a k tomu se pouzivaji
standardizované benchmarkové sady. Benchmarkovani je dulezit¢ kvali objektivnosti.
Nastroj AutoGluon byl testovan na desitkach tabularnich datasetd z platformy OpenML,

které jsou verejné dostupné. Mé&ii se rychlost trénovani, presnost a robustnost.

Pro vétsi vypovédni hodnotu je lepsi vyuzivat firemni nebo doménova data. Ty nejsou
vetejné dostupna. AutoML ma zde velkou vyhodu pro malé firmy, kde neni zapotiebi

hlubokych znalosti algoritmi, pro rychlé a jednoduché otestovani riiznych ptistupu.

Pfes to vSechno zlstdva zdsadnim faktorem dohled uzivatele, ktery musi zkontrolovat
pouzité datasety. AutoML nam pomaha pii zpracovani dat, ale nemiize zajistit jejich validitu

a kvalitu.[13]

1.8 Typy uloh

AutoML systémy jsou navrzeny tak, aby byly schopny zpracovavat Siroké spektrum
uloh. V praxi bézné vyskytujici se ulohy jsou napiiklad klasifikace a regrese, predikce
casové fady a zpracovani obrazu ¢i multimodalnich dat. Aby bylo mozné aplikovat AutoML

nastroj mezi rizné domény, musi mit jednotny workflow.

Jendou ze zékladnich uloh je klasifikace. Vstupnim vzorkiim jsou pfifazeny
preddefinované ttidy. Pro tyto Gcely je vyuzivdno ensemble metod a pomoci automatizace
je mozné jednoduSe zkouSet rizné klasifikacni pfistupy, jako linedrni logistiku nebo

neuronové sité. Tato Uloha je vhodna naptiklad pro detekci spamovych e-maild.

Regresni llohy maji za ukol predikovat spojité¢ hodnoty. Zasadni schopnosti modelu je
zjisStovani mezi vice proménnymi. Snazi se také o snizeni chyby predikce. Diky
automatickému schopnosti AutoML trénovat vice modeli sou€asné, je znatelné sniZen Cas

pottebny pro nalezeni nejlepsiho feseni.
Casové zavisla data tvoti naro¢nou tlohu

Velmi cCasto se AutoML pouzivd pro rozpoznavani obrazu, detekci objektd a
segmentaci. Kviili nutnosti znalosti konvolu¢nich neuronovych siti (CNN), patii k t€ém

vvvvvv

umoziuje generovat pro dany dataset optimalni model.

Kombinaci riznych typl dat dochdzi k multimodalnimu uceni. V rdmci jednoho
modelu je mozné vyuzit jak obrazova data, tak text a tabularni data. Velkého vyuziti se

dockal ve zdravotnictvi, kde analyzou zaznamt a klinickych udaji poméha pii diagnoze
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pacientil. Dalsi obor, ktery vyuziva tohoto pfistupu, je e-commerce. Zde kombinuje popisky,
produktové obrazky a uzivatelskd hodnoceni. Jednim z prikopnikl je AutoGluon, ktery je

schopen integrovat vice modalit do jedné predikcni pipeline. [9][14]
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2 AUTOGLUON

Jedna se open-source knihovnu zaméfenou na automatizované strojové uceni. Je
vyvijena spole¢nosti Amazon Web Servis. Vyvojaii se zam¢fuji na to, aby tento nastroj
umozioval tvorbu modeld s velkou vykonnosti i pro uzivatele, ktefi maji malé znalosti
v oboru strojového uceni. Zarovenn ale ponechavaji moznosti pro pokrocilejsi uzivatele.
AutoGluon byl predstaven roku 2020 a je stale vyvijen. Mezi nové rozsifeni patii moznost

zpracovavat multimodalni ulohy a predikce ¢asovych fad.

Oproti nekterym ostatnim AutoML nastrojim, které mohou byt pouze cloudové, je
AutoGluon volné dostupny a lokalné provozovatelny. Uzivatel diky tomu ziskava vyssi miru
kontroly nad celym procesem. Kladenim dirazu na jednoduchost pouzivani je mozné spustit
trénink modelu pomoci jen n¢kolika fadki. Ale zkuSeny uzivatel ma stdle moznost ladit
hyperparametry, zvolit metriky a dal$i pokrocilejsi funkce, dle vlastni libosti.

Knihovna podporuje mnoho typi tloh. Od klasickych jako klasifikace a regrese az po
srovnavacich studiich dosahuje vybornych vysledkli u vétSiny pouzivanych dataseti. To

potvrzuje jeji robustnost.

Ziskava velkou pozornost, a to hlavné kvlli kombinaci jednoduchému pouzivani,
Skalovatelnosti a skvélé vykonnosti. Je mozné ji tedy pouzit jak pro rychlou prototypizaci

nebo piimo nasazeni do produkéniho prostiedi.[18][21]

2.1 Architektura a principy fungovani

Jednim z hlavnich principd, pfi navrhovani této knihovny, byla automatizace celého
tvofeni modelu pocinaje vybérem, trénovanim a optimalizace aZ po pokrocilé techniky jako
ensemble learning. Autogluon velmi Casto vytvairi meta-modely, které skladd z n€kolika
modeld, pomoci metod stacking a bagging. Vysledny prediktor tim zvySuje svou stabilitu a

presnost.

Bagging metoda agreguje predikce vice modelii, které byly trénovany na jinych
nahodné zvolenych ¢astech trénovacich dat. Snazi se zabranit moznosti pfeuceni modelu a
jeho rozptyl. Dalsi metoda pouzivdna knihovnou AutoGluon je stacking. Ta spociva ve
vyuzivani meta-learner modelu, ktery se snazi optimalné zpracovat vystupy zakladnich
modeld. AutoGluon aplikuje tuto metodu nekolikrat a tim vzniké vicevrstvy stacking, kde

se kazda vrstva uci z vysledk té pfedchozi.
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Na vybér, pro zpracovani dat, ma knihovna velkou fadu riznych modeli. V zékladu
voli mezi témito: LightGBM, CatBoost, XGBoost, k-nejblizsich sousedli, rozhodovaci
stromy, neuronové sit¢ anebo naivni Bayestv klasifikdtor. Nabizi se také moznost pro
uzivatele zvolit, které algoritmy se maji pouzit, ale standartné¢ tento proces zastava knihovna

automaticky.

Jednou ze silnych stranek je podpora uloh vyuzivajici multimodalni data. AutoGluon
toto realizuje tim, Ze nejprve zpracuje kazdou modalitu samostatné a jejich vysledky poté,
pomoci jednotné pipeline, sjednocuje do predikce. Toto umoznuje efektivni feSeni napiiklad

pro ulohy, které kombinuji obrazek produktu s jeho popisem a cenou.[18][21]

2.2 Hlavni moduly AutoGluon

Aby mohl AutoGluon podporovat vice datovych modalit a s ni spojené velkou Skalu
uloh, je koncipovan jako modularni knihovna. Pro kazdy typ dat musi byt modely
optimalizovany jinak a z tohoto diivodu obsahuje n¢kolik prednastavenych pipeline. Tim je

zajiSténa automatizace ptipravy dat, vybér a trénovani modelt.

Nejpouzivangj$i modul této knihovny je tabular. Diky mnoha modeliim a za pomoci
vicevrstve stackingu je schopna dosahovat na téchto datech vysoké piesnosti. V zakladnim
nastaveni staci, aby uzivatel zadal vstupni data a zvolil cilovou proménnou. AutoGluon poté

vSechny dalsi kroky automatizuje.

TimeSeries modul pfiddva mozZnost predikce casovych fad pomoci kombinace
modernich algoritma strojového uceni a tradi¢nich statistickych metod. Casova slozka je

dilezitd pro mnoho finan¢nich ukazateli jako predpovéd energetické spotieby nebo

vvvvvv

Podporuje také Vision a text moduly. Pro lepSi vysledky a rychlejsi trénink je
vyuzivéano pied trénovanych a transfer learning. Vhodny pfti feSeni uloh klasifikace obrazkt

a analyzy textu.

Velmi vyznamny je multimodal modul, ktery zpracovava rizné typy dat. Kde nestaci
pouze jeden typ modulu je AutoGluon schopen spojit vice datovych modalit do jednoho.
Vysledky jednotlivych modalit jsou slouceny ve vychozi prediktor. NejcastéjSim prikladem
jsou e-commerce a zdravotnictvi, kde se cCasto spojuji texty s obrazky a Casovymi

z4dznamy.[22]
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2.3 Workflow prace s AutoGluon

AutoGluon byl navrzen tak, aby nebylo zapotiebi ptilis uzivatelskych zasaht. Pracovni
postup je proto velmi jednoduchy a zabere jen par krokti jako je pfiprava dat, trénink modeli,

zhodnoceni modeltl a nasledné prace s nimi.

Prvnim krokem je nacteni a jednoduché ptiprava dat. Knihovna je schopna automaticky
rozeznat s jakym typem promeénné pracuje a poté provede piedzpracovani dat. Dokaze
doplnit nékteré chybéjici hodnoty a prevést v textu zadana cisla na numerické hodnoty. Pro
zakladni pfipraveni dat je mozné pouzit knihovny Pandas nebo NumPy. Pokud je ovSem
proménnd zadand s jednotkou, je vhodné ji rucné odstranit. Nakonec staci tato data predat

AutoGluonu.

Dalsi fazi je trénink modelu. UZivatel zavold metoda fit(). V této metod€ je potieba
urcit pouze cilova proménna ale mize ji doplnit o preset nebo ¢asovy limit. O vSe ostatni uz
se opét stard sama knihovna. Vybér modelu jeho ladéni a ensembling. Protoze je mozné
zahgjit trénink za pouziti minimdalniho kédu urychluje to préaci pii tvofeni vykonnych

modelu.

Treti casti je zhodnoceni vysledkl, pro které AutoGluon nabizi napiiklad metodu
leaderboard(). Podle zvolené metriky nam setadi a zobrazi vSechny natrénované modely. To
uzivateli umoziuje porovnat vykony modelti mezi sebou a 1épe pochopit, jak bylo dosazeno

vysledku.

Poslednim krokem je pouziti modelu. Aby model vratil vysledky pro nova data je
volana metoda predict(). Knihovna také umoznuje uklddani a nacitani jiz natrénovanych
modell pro opétovné provedeni experimentd. Pokud jsme s modelem spokojeni mizeme jej

exportovat do produkéniho prostiedi.[21][22]

2.4 Presety pro AutoGluon 1.2.0

Presety jsou pieddefinované konfigurace, diky kterym muze uzivatel jednoduse podle
potieby zvolit nastaveni modelu. Lisi se podle zaméfeni, poZadované rychlosti a piesnosti.
Jako vychozi nastaveni je pouZivan preset medium. Ten se zamé&fuje na co nejrychlejsi
natrénovani na tkor mozného vykonu. Je vhodny pro prvni prototyp modelu. Pro kompromis
mezi rychlosti a pfesnosti je nejlepsi pouZzit preset good. Vysledné modely maji dobré
vysledky, ale jejich trénink stale netrva pfili§ dlouho. Preset high nabizi vysokou pfesnost

na ukor horsi inference nez u predchozich preseti.
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Best preset nebere ohled na cas tréninku a snazi se maximalizovat ptesnost. Vhodny,
pokud chceme model nasadit do produkce. Novy preset verze 1.2.0 je preset experimental.
Pouziva pokrocilejsi metody jako foundation model pro tabularni data a paralelni strategii

fitovani. Znacné¢ zrychluje trénink zvlaste za pouziti vicejadrového CPU. [21]

2.5 Hyperparamtery a jejich optimalizace

Velkym piinosem AutoGluon knihovny je schopnost automatické ladéni
hyperparametrti. Ty urcuji celkové chovani trénovaciho procesu a nasledny vykon modelu.
Mohou ovliviiovat, jak rychle se bude neuronova sit’ ucit z chyb, které udela, nebo kolik
iteraci ma béhem tréninku probéhnout. Pokud bychom hyperparametry méli ladit ruéné bude
nam to trvat mnohem déle nez pomoci automatizace. AutoGluon také rozliSuje mezi
globalnimi hyperparametry ovliviiujici cely ensemble a specifickymi hyperparametry
jednotlivych modeld. [21]

vvvvvv

maximalni dobu tréninku. Po jeho uplynuti AutoGluon ukon¢i fitovani modell. DalSim
velmi dilezitym je hyperparameters, coz je slovnik algoritmil, které maji byt pouzity. Jako
dalsi mizeme pouzit auto_stack. Ten nam umoziuje zapnout nebo vypnout automatiky
stacking. Pokud bychom chtéli ovlivnit hloubku stackingu nabizi se ndm hyperparametr

stack ensemble levels. Podobné jsme schopni ovlivnit také pocet foldii pro bagging. [21]

Jednotlivé modely poté maji specifické hyperparametry, kterym upravujeme piimo
jeden model. U modelu LightGBM je moZné zménit napi. learning rate nebo
num_boost round. Learning rate ovliviiuje rychlost ufeni z chyb a num boost round
urcuje maximalni pocet iteraci. Model CatBoost mé4 podobné moZnosti. Pro model XGBoost
muizeme upravit max_depth, ktery ovliviiuje hloubku jednotlivych stromt. U neuronové sité
nam AutoGluon ddva moZznost meénit pocet skrytych vrstev pomoci num layers nebo
hidden size, kterd meéni pocet neuronti v dané vrstvé. N_estimators pak u Random Forest

modelu méni pocet stromil v rozhodovacim lese. [21]

2.6 Hodnotici metriky v AutoGluon

Pro spravné posouzeni kvality modelt je diilezita volba hodnoticich metrik. AutoGluon
vybird ze Siroké Skaly metrik a automaticky je ptizplsobuje pro dané typy uloh. Pro

klasifikacni Ulohy se jako vychozi metrika pouziva accuracy, coz je podil korektné
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klasifikovanych vzork. Pro zohlednéni menSinovych tfid je mozné pouzit

balanced accuracy. [21]

Regresni ulohy vyuziva jako vychozi metriku RMSE. Ta zvyraznuje odlehlé¢ hodnoty.
Kdybychom chtéli minimalizovat praimérnou chybu a nezajima nas tolik jeji velikost je

vhodnéjsi pouzit MAE.
Pouzité symboly:
n — pocet vzorkll v testované/trénovaci mnozing.
1 — index jednotlivého vzorku (od 1 do n).
yi — skutecna hodnota cilové proménné pro i-ty vzorek.

yi — predikovana hodnota modelu pro i-ty vzorek.

n
1
MAE=—z 9,
. 1Iyl il
1=

Jedna se o metriku, ktera neni citliva na velké chyby. Jejim cilem je ukézat primérnou
chybu mezi skute¢nymi hodnotami a témi vytvofenymi modelem, pfic¢emz je kazda hodnota

brana jako absolutni.
n
1 5.2
MSE =~ (= 9)
i=1

Podobné jako MAE pocita rozdil mezi hodnotami, ale misto absolutni hodnoty je
umociiuje na druhou. Tim jsou zdlraznény vétsi chyby, a proto se Casto pouZziva pro

optimalizaci modelu.

n
1
RMSE= |~ (y; = 92
i=1

Tato metrika je pouze odmocnéna MSE a pouzivd se pro jednodussi interpretaci

v

vysledki. Cim nizsi RMSE vychazi tim pfesnéjsi jsou vysledky modelu.
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II

PRAKTICKA CAST
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3 CIL EXPERIMENTU

Cilem experimentil je zkoumat chovani nastroje AutoGluon, pfi zpracovani riznych
datovych sad a typii uloh. Je zkoumano, jak se méni kvalita predikci v zavislosti na pouzitych
presetech nebo hyperparametrech a jestli ma vliv ¢asové omezeni na trénink. Dale jsou také
zkoumény moznosti pro ¢asovou fadu vyvoje ceny Bitcoinu. V zavérecné Casti se testuji

schopnosti AutoGluonu v oblasti klasifikace obrazovych dat v prostfedi bez vyuziti GPU.

3.1 Prehled datovych sad

Jednotlivé datové sady, vyuZity v experimentech byly zvoleny v zavislosti na tom, co

m¢l dany experiment zkoumat a na co se zamétoval.

3.1.1 Tabulkova data — Mobile data

Datova sada obsahujici informace o mobilnich zafizenich. Jsou zde vypsany jak znacky
telefon, tak jejich jednotlivé parametry jako kapacita baterie, rozliSeni fotoaparatu, procesor
a dalsi. Obsahuje ptiblizné 900 zaznamil kazdy o 15 atributech. NiZe je kratka ukazka této
sady (Tabulka 1). Cela datova sada je dostupna v elektronické podobé v repositaii (viz

Ptiloha A).

Tabulka 1 Ukazka datové sady pro mobilni data

Company Name Apple Apple Apple

Model Name iPhone 16 iPhone 16 iPhone 16
128GB 256GB 512GB

Mobile Weight 174g 174g 174g

RAM 6GB 6GB 6GB

Front Camera 12MP 12MP 12MP

Back Camera 48MP 48MP 48MP

Processor A17 Bionic A17 Bionic A17 Bionic

Battery Capacity 3600mAh 3600mAh 3600mAh

Screen Size 6,1inches 6,1inches 6,1linches

Launched Price PKR 224 999 PKR 234 999 PKR 244 999

(Pakistan)

Launched Price (India) INR 79 999 INR 84 999 INR 89999

Launched Price (China) CNY 5799 CNY 6099 CNY 6499

Launched Price (USA) USD 799 USD 849 USD 899

Launched Price (Dubai) AED 2799 AED 2999 AED 3199

Launched Year 2024 2024 2024

(zdroj: vlastni)
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3.1.2  Casové zavisla data — Bitcoin history

Pro otestovani ulohy typu ¢asova tada byla zvolena datova sada, kterd zaznamenavala
rust a pokles ceny Bitcoinu. Uchovava kazdodenni primérnou, maximalni, minimalni cenu
a pocet prodanych jednotek od roku 2014 az do roku 2025. Opét je nize kratka ukazka
(Tabulka 2) a cela sada je k dispozici v elektronické podobé¢ (viz Ptiloha B).

Date Close High Low Open Volume
17.09.2014 | 457,33 468,17 452,42 465,86 21056800
18.09.2014 | 424,44 456,85 413,10 456,85 34483200
19.09.2014 | 394,79 427,83 384,53 424,10 37919700
20.09.2014 | 408,90 423,29 389,88 394,67 36863600
21.09.2014 | 398,82 412,42 393,18 408,08 26580100

3.1.3 Obrazova data — Fruit dataset

Posledni datova sada obsahuje fotografie Sesti druht jablek a je pouzita pro ulohu
klasifikace obrazovych dat. Jednotlivé obrazky maji rozméry 100x100 pixelt a zachycuji
jablka ze vSech stran. Obrazky jsou ve formatu .jpg. Celkovy pocet obrazki této sady je 916
a bylarozdélena na 610 tréninkovych obrazkl a 306 testovacich. Ukazka datové sady se opét
nachazi nize Obrazek 1 a celd datova sada je k dispozici v elektronické podobé¢ (viz Piiloha

Q).
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42_100 43_100 44 100 45_100

60_100 63_100

78_100 | 79_100 | 80_100 81_100
Obrazek 1 Ukéazka datové sady jablek
(zdroj: vlastni)
3.2 Testovaci prostredi

Experimenty probihaly na stejném zafizeni, a to notebooku Acer Aspire 5. Disponuje
procesorem Intel Core i3 11. generace a 20 GB RAM paméti a SSD paméti 238 GB. Pro
vSechny pokusy bylo pouzité stejné prostiedi.

Tabulka 2 Parametry prostiedi

Parametr Hodnota

Nazev zatizeni LAPTOP-M4ME250E

Procesor 11th Gen Intel(R) Core(TM) 13-1115G4 @ 3.00 GHz (2
jadra)

Pamét RAM 20,0 GB (19,8 GB vyuzitelnych)

Ulozisté 238 GB SSD NVMe WDC PC SN530

Graficka karta Intel(R) UHD Graphics (128 MB)
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Typ systému

64bitovy operacni systém, architektura x64

Operacni systém Windows 10
Verze Pythonu 3.10
Verze AutoGluon 1.2.1

(zdroj: vlastni)

3.3 Experiment 1 — presety

Prvni experiment zkouma moZnosti vyuziti AutoGluon knihovny pro trénovani

predikénich modelti na malé tabulkové sadé€. Bylo zjistovano, jaky vliv na ptesnost modela

a dobu trénovani, maji jednotlivé prednastavitelné rezimy, které nastroj AutoGluon nabizi.

3.3.1 Metodika

e Datova sada: Tabulkova sada s parametry mobilnich zatizeni

e  Typ tlohy: Multiklasifikace (103 ttid)

e (Cilova proménna: Launched Price (USA)

e  Casové limity: Uréeny presety

e Poznamka: Automaticka
namisto regreseniho. To

fetézec s ménou.

3.3.2 Preset medium

detekce AutoGluonu ur¢ila typ tlohy jako multiklasifika¢ni

bylo zpiisobeno tim, ze cilovy sloupec obsahoval textovy

Pouzity preset pro trénovani nepouZiva stohovani ani optimalizaci hyperparametrt.

Model s nejlepSim vysledkem byl WeightedEnsemble L2, jehoZ ptesnost byla 0,6197. Je to

kombinace vystupti vice modelt jako LightGBM, RandomForest a NeuralNetTorch do

jednoho. Naopak nizkou ptesnost mély modely KNeighbors, které nejsou vhodné pro tento

typ tlohy. Model CatBoost mél velmi dlouho dobu tréninku vice nez 11 hodin a doséahl

pouze primérné presnosti coz si

muzeme oveérit v tabulce 3.

Tabulka 3 Vysledné hodnoty pro preset medium

Model Presnost Dobatrénovani | Prlichodnostinference
(accuracy) (s) (rows/s)

KNeighborsUnif 0,0775 0,01 6201,5

KNeighborsDist 0,0493 0,01 4221,9
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NeuralNetFastAl 0,4085 2,89 9096,1
LightGBMXT 0,5493 4,83 1563,2
LightGBM 0,5704 5,07 2173,1
RandomForestGini 0,4437 1,95 3037,4
RandomForestEntr 0,4437 2,2 2990,8
CatBoost 0,4296 41 342,66 9508,2
ExtraTreesGini 0,3803 1,8 3101,5
ExtraTreesEntr 0,3944 1,82 3113,1
XGBoost 0,5563 9,26 3695,1
NeuralNetTorch 0,4859 8,98 11757,8
LightGBMLarge 0,4648 9,5 2228,9
WeightedEnsemble_L2 | 0,6197 0,11 764,6

(zdroj: vlastni)

Pfesnost (accuracy)
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Obrazek 2 Graf z tabulky 3
(zdroj: vlastni)
3.3.3 Preset good

Tento preset pouziva stohovani modeld na jedné urovni. Vytrénoval také vice instanci
zakladni modeld. Oproti pfedchozimu presetu medium, vysledky poukazuji na horsi
presnost, coz je pravdépodobné zplisobeno vétsim zaméfenim na generalizaci na tukor
vykonu na validacnich datech. LightGBMLarge BAG L1 FULL dosahl nejlepSich
vysledkt s presnosti 0,5443. Diky stacking a ensemble bylo dosazeno vyssi stability, jak je
vidét v tabulce 4. Na obrdzku 3 mlzeme pozorovat, Ze rozdil mezi nejvétsi presnosti a

nejmensi neni tak velky jako u medium presetu.
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Tabulka 4 Vysledné hodnoty pro preset good

Model Pfesnost Dobatrénovani  Prlchodnost inference
(accuracy) (s) (s)
LightGBMLarge_BAG_L1_FULL 0,5443 6,27 0,470
LightGBM_BAG_L1_FULL 0,4937 2,17 0,177
WeightedEnsemble_L2_FULL 0,4937 2,28 0,188
WeightedEnsemble_L3_FULL 0,4937 2,27 0,189
LightGBMXT_BAG_L1_FULL 0,4810 2,45 0,224
NeuralNetTorch_BAG_L2_FULL 0,4810 15,3 0,822
RandomForestGini_BAG_L1_FULL 0,4557 2,10 0,210
RandomForestEntr_BAG_L2_FULL 0,4557 16,26 0,916
RandomForestEntr_BAG_L1_FULL 0,4430 1,82 0,214
ExtraTreesGini_BAG_L2_FULL 0,4430 14,13 0,802
RandomForestGini_BAG_L2_FULL 0,4430 14,61 0,813
LightGBM_BAG_L2_FULL 0,4430 49,22 0,837
LightGBMXT_BAG_L2_FULL 0,4430 34,86 0,926
NeuralNetTorch_BAG_L1_FULL 0,4177 5,85 0,023
ExtraTreesEntr_BAG_L2_FULL 0,4051 13,96 0,892
ExtraTreesGini_BAG_L1_FULL 0,3924 2,21 0,236

(zdroj: viastni)

Pfesnost (accuracy)

Obrazek 3 Graf z tabulky 4
(zdroj: viastni)
3.3.4 Preset high

U tohoto presetu byla ocekdvana vyssSi stabilita a ptesnost kvili dikladnéjSimu

trénovani modell a slozitéjsi architekturou ensemble. Nekteré modely se ucily az 50 sekund,

a 1 pres to vysledky poukazuji na mirny pokles nebo stagnaci. Nékteré dtivody mohou byt
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preuceni, nedostate¢na kvalita nebo mnozstvi tréninkovych dat. Nejlepsich vysledki opét

dosahl LightGBMLarge BAG L1 FULL ale s nizsi pfesnost.

Tabulka 5 Vysledné hodnoty pro preset high

Model Pfesnost Dobatrénovani = Prlichodnost inference
(accuracy) (s) (s)
LightGBMLarge_BAG_L1_FULL 0,5063 6,27 0,421
LightGBM_BAG_L1_FULL 0,4684 2,17 0,203
WeightedEnsemble_L2_FULL 0,4684 2,27 0,214
Light GBMXT_BAG_L1_FULL 0,4557 2,45 0,230
RandomForestGini_BAG_L1_FULL 0,4430 2,10 0,217
RandomForestEntr_BAG_L2_FULL 0,4430 16,26 0,864
RandomForestEntr_BAG_L1_FULL 0,4304 1,82 0,221
NeuralNetTorch_BAG_L2_FULL 0,4304 15,30 0,781
ExtraTreesGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,13 0,840
RandomForestGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,61 0,861
NeuralNetTorch_BAG_L1_FULL 0,4051 5,85 0,025
ExtraTreesEntr_BAG_L2_FULL 0,4051 13,96 0,911
ExtraTreesGini_BAG_L1_FULL 0,3924 2,21 0,243

(zdroj: vlastni)

Presnost (accuracy)
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Obrazek 4 Graf z tabulky 5
(zdroj: vlastni)
3.3.5 Preset best

I pfes opetovné rozsiteni modelového prostoru bylo v pokusu dosazeno nizsi nejlepsi
presnosti, ktera dosahla pouze piesnosti 0,4937 pro model

LightGBMLarge BAG L1 FULL. Z tabulky je také vychazi rozdil v ¢asu inference pro



34 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

modely BAG L2 FULL a BAG L1 FULL, kde ani slozit&jsi ensemble L2 nepftinesl zddné

zlepSeni.

Tabulka 6 Vysledné hodnoty pro preset best

Model Pfesnost Dobatrénovani = Prlichodnost inference
(accuracy) (s) (s)
LightGBMLarge_BAG_L1_FULL 0,4937 6,27 0,450
LightGBM_BAG_L1_FULL 0,4810 2,17 0,202
WeightedEnsemble_L2_FULL 0,4810 2,28 0,215
Light GBMXT_BAG_L1_FULL 0,4557 2,45 0,226
RandomForestGini_BAG_L1_FULL 0,4430 2,10 0,214
RandomForestEntr_BAG_L2_FULL 0,4430 16,26 0,884
NeuralNetTorch_BAG_L2_FULL 0,4304 15,30 0,755
RandomForestEntr_ BAG_L1_FULL 0,4304 1,82 0,220
ExtraTreesGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,13 0,847
NeuralNetTorch_BAG_L1_FULL 0,4177 5,85 0,024
RandomForestGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,61 0,843
ExtraTreesEntr_BAG_L2_FULL 0,4051 13,96 0,900
ExtraTreesGini_BAG_L1_FULL 0,3924 2,21 0,238

(zdroj: viastni)

Presnost (accuracy)
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Obrazek 5 Graf z tabulky 6
(zdroj: viastni)
3.3.6 Preset experimental

Tento preset cili na otestovani agresivnéjsi konfigurace k cemuz pouziva rozsireny

stackovaci rezim. Bylo dosazeno druhého nejlepsiho celkového vysledku u modelu
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LightGBMLarge BAG L1 FULL s pfesnosti 0,5316. Ostatni vysledky jsou podobné

presetim high a best jak je mozné vidét v tabulce.

Tabulka 7 Vysledné hodnoty pro preset experimental

Model Pfesnost Dobatrénovani = Prlichodnost inference
(accuracy) (s) (s)
LightGBMLarge_BAG_L1_FULL 0,5316 6,27 0,415
LightGBM_BAG_L1_FULL 0,4937 2,17 0,201
WeightedEnsemble_L2_FULL 0,4937 2,28 0,212
Light GBMXT_BAG_L1_FULL 0,4684 2,45 0,221
RandomForestGini_BAG_L1_FULL 0,4557 2,10 0,211
RandomForestEntr_BAG_L2_FULL 0,4430 16,26 0,876
NeuralNetTorch_BAG_L2_FULL 0,4304 15,30 0,765
RandomForestEntr_ BAG_L1_FULL 0,4304 1,82 0,218
ExtraTreesGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,13 0,830
NeuralNetTorch_BAG_L1_FULL 0,4177 5,85 0,024
RandomForestGini_BAG_L2_FULL 0,4177 14,61 0,835
ExtraTreesEntr_BAG_L2_FULL 0,4051 13,96 0,895
ExtraTreesGini_BAG_L1_FULL 0,3924 2,21 0,235

(zdroj: vlastni)

Presnost (accuracy)
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Obrazek 6 Graf z tabulky 7
(zdroj: vlastni)
3.3.7 Zhodnoceni vysledkii

Z vysledkil experimentu vychdzi je moZzné pozorovat, Zze pro malou datovou sadu

s multiklasifikéni tilohou je nejvhodnéjsi zvoleni nejjednodussiho piistupu pouzitim presetu
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vvvvvv

preuceni, kvtli omezenému mnozstvi tréninkovych dat.

Dtlezitym poznatkem je také to,

multiklasifika¢ni misto regresni. To bylo zplisobeno tim, Ze cilovy sloupec obsahoval data

ve formatu textového fetézce kvili upfesnéni mény USD. Diisledkem této chyby je také nizsi

7e AutoGluon klasifikoval

ptesnost, nez je u regresni tlohy pro numerické hodnoty ocekavané.

3.4 Experiment 2 - Délka trénovani

Experiment mél za cil porovnat vliv délky trénovani na ptesnost jednotlivych modelt.

Bylo sledovano, zda modely maji dostatek ¢asu pro natrénovani a jakych vykona v riznych

casovych limitech dosahuji.

3.4.1

3.4.2

Metodika

Datova sada: Tabulkova sada s parametry mobilnich zatizeni

Typ tlohy: Regrese
Cilova proménna: Launched Price (USA)

Casové limity: 15's, 100 s, 300 s, 600 s

Poznamka: Datova sada predzpracovana tak, aby silovd proménna byl numericka

hodnota.

Rozptyl jednotlivych ¢asovych limiti

Predikce vs. Realita — hp015 (limit 15s)
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Obrazek 7 Rozptyl predikcei pro limit 15 s

ulohu jako
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(zdroj: vlastni)

Predikce vs. Realita — hp0100 (limit 100s)
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Obrazek 8 Rozptyl predikci pro limit 100 s

3.4.3 Zhodnoceni vysledki

Skute¢na cena (USD)

(zdroj: vlastni)

Pti nejkratSim ¢asovém limitu byl omezen pocet natrénovanych modeld, a proto nejsou

zahrnuty v tabulce 8, kterd ukazuje jednotlivé metriky pro pouzité modely. Z této tabulky

také vychazi, ze WeightedEnsemble L2 vyuzil pouze RandomForest a dosahly nejlepSich

vysledktll. Na obrazku 7 vidime rozptyl predikci v porovnani se skute¢nymi hodnotami.

Tabulka 8 Vysledné metriky pro limit 15 s

Model MAE MSE RMSE R? MedianAE Pearsonr
LightGBM 196,35 97 746,65 312,64 0,4030 115,39 0,6657
RandomForest 67,60 18 812,06 137,16 0,8851 25,27 0,9439
CatBoost 256,09 | 125930,81 354,87 0,2308 184,70 0,5281
WeightedEnsemble_L2 67,60 18 812,06 137,16 0,8851 25,27 0,9439

(zdroj: vlastni)
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Limit 15 s
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Obrazek 9 Graf z tabulky 8 porovnani MAE a RMSE metrik
(zdroj: vlastni)

Po prodlouzeni ¢asového limitu na 100 s uz byly natrénovany vSechny modely.
Nejlepsiho vysledku opét dosahl RandomForest a nasledné WeightedEnsemble L2 jak je
patrné z grafu na obrazku 10. Protoze dalsi prodluzovani ¢asového limitu neptineslo zddné

zmény oproti tomuto, a proto nejsou zobrazeny v tabulkach ani grafech.

Tabulka 9 Vysledné metriky pro limit 100 s

Model MAE MSE RMSE R? MedianAE Pearsonr
LightGBM 196,35 97 746,65 312,64 0,4030 115,39 0,6657
RandomForest 67,60 18 812,06 137,16 0,8851 25,27 0,9439
CatBoost 256,09 | 125930,81 354,87 0,2308 184,70 0,5281
XGBoost 323,42 | 154951,79 393,64 0,0536 307,62 0,8443
NeuralNetTorch 135,51 39 389,16 198,47 0,7594 81,93 0,8730
WeightedEnsemble_L2 67,60 18 812,06 137,16 0,8851 25,27 0,9439

(zdroj: viastni)
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Limit 100 s
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Obrazek 10 Graf z tabulky 9 porovnani MAE a RMSE metrik
(zdroj: vlastni)

3.4.4 Shrnuti

Z vysledkt je mozné usoudit, ze i velmi kratky casovy limit postac¢uje k natrénovani
nékterych modell s rozumnou piesnosti. Po navySeni limitu na 100 s mé&l AutoGluon cas
natrénovat v§echny modely ale ani pfesto nebyl WeightedEnsemble L2 schopen piekonat
vykon RandomForestu. Nasledné navySovani Casoveého limitu jiz ma pouze zanedbatelny az
zadny vliv na vykon. Z tohoto se da usoudit, Ze datova sada je pfili§ mala na to aby dalsi
trénink pfinesl jakékoli benefity.

3.5 Experiment 3 - Hyperparametry

Cilem experimentu je prozkoumat, zda ru¢né zvolené hyperparametry mohou zlepsit
vykon jednotlivych modelll oproti presetu medium. Pro vSechny ptipady byl zvolen asovy

limit 300 s. Byly zvoleny ¢tyfi rizné kombinace hyperparametrti.

3.5.1 Metodika
e Datova sada: Tabulkova sada s parametry mobilnich zatizeni
e Typ tlohy: Regrese
e (ilova proménna: Launched Price (USA)

e Casové limity: 300 s
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e Poznamka: Datova sada predzpracovana tak, aby silovd proménnéd byl numericka

hodnota.

3.5.2 Piehled hyperparametru

"hpl"
"GBM" "learning rate"
"CAT" "iterations"
"XGB" "max depth"
"NN_TORCH" "num layers"
"RE" "n estimators”

"hp2"
"GBM" "learning rate"
"CAT" "iterations"
"XGB" "max depth"
"NN_TORCH" "num layers"
"RE" "n estimators"
"hp3"
"GBM" "learning rate"
"CAT" "iterations"
"XGB" "max depth"
"NN_TORCH" "num layers"
"RE" "n estimators”
"hp4™"
"GBM" "learning rate"
"CAT" "iterations"
"XGB" "max depth"
"NN_TORCH" "num layers"
"RE" "n estimators”

"num_ boost round"

"learning rate"

"learning rate"

"hidden size"

"num boost round"

"learning rate"

"learning rate"

"hidden size"

"num boost round"

"learning rate"

"learning rate"

"hidden size"

"num boost round"

"learning rate"

"learning rate"

"hidden size"

(zdroj: viastni)

3.5.3 Hyperparametry 1

Prvni kombinace zvolena s konzervativnimi hodnotami pro vSechny modely. To je

vidét napiiklad u NN_TORCH, ktery ma pouze dvé vrstvy s velikosti 128 neuronti. I tak

dosahly tyto hyperparametry solidnich vykonti jako RMSE byla 137,16 cpz je jen malé

zhorSeni oproti presetu medium. MAE stejné jako median absolutni chyby byly nejnizsi ze
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vSech kombinaci. Ensemble zde preferoval stabilni vystupy RandomForest. Jedna se o velmi

vyvazenou a spolehlivou volbu pro bézné ptipady.

3.5.4 Hyperparametry 2

Toto nastaveni mélo za cil otestovat pomalejsi uceni s vétsi hloubkou stromovych
modeld. Pro model GBM byl sniZen learning_rate, modelu XGB byla zvySena maximalni

hloubka stromti a RandomForestu bylo dano vice stromti. Podle

3.5.5 Hyperparametry 3

Jednoznaéné nejlepSich vysledkii dosdhla pravé tieti kombinace. Pii volbé

hyperparametra kladen diiraz na rychlejsi uceni stromovych metod a hlubsi neuronové site.

Mrwe

24

hodnota ze vSech kombinaci, jak je vidét v tabulce 10. Vidime také nejnizSi MSE, a
naopaknejvyssi Pearsontv korelacni koeficient 0,9545. Na obrazku 11 proto miizeme vidét,

ze predikce se drzi blizko diagonale.

Predikce vs. Realita — hp3 (limit 300s)
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Obrazek 11 Rozptyl predikci pro tieti kombinaci
(zdroj: vlastni)
3.5.6 Hyperparametry 4

Posledni kombinace dosahl celkové nejhorsich vysledki. Svym agresivnim nastaveni

méla poskytnout modelim maximalni kapacitu. Vysoky pocet iteraci a pocet stroml ani
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zvyseny learning rate dokdzal pravé opacny efekt, nez bylo ocekdvano. RMSE dosahl
nejvyssi hodnoty 150,73 a naopak Pearsontiv koeficient dosahl nejnizsi hodnoty. Jednim
z moznych diivodu slabych vysledk je pravdépodobné pteuceni, a proto tato kombinace pro

nami zvolena data neni vhodna.

3.5.7 Zhodnoceni vysledkii

Z vysledki tohoto experimentl je mozné vyvodit, Ze volba hyperparametri ma vliv na
kvalitu a vykon modelii. V porovnani s presetem mediu je vidét, ze prvni kombinace, ktera
vyuzila jednoduché neuronové sité, dosdhla lepsiho MAE. Naopak konfigurace ¢islo dvé
vyuzivajici pomalejsi, ale hlubsiho uceni vedla ke zhorSeni RMSE. Tteti sada se poté ukdzala
ptili§ agresivni uceni miize vést k preuceni a celkové hor§im vysledkiim. Porovnéni téchto

kombinaci mizeme vidét v grafu na obrazku 12.

Tabulka 10 Porovnani vyslednych metrik hyperparametrii

Kombinace RMSE MAE MSE R? | Pearsonr | MedianAE
medium 134,85 91,38 | 18185,81 0,8889 0,9533 61,79
hp1l 137,16 67,6 | 18812,06 0.8851 0,9439 25,27
hp2 148,91 70,22 | 22174,70 0,8646 0,9322 26,82
hp3 125,18 72,39 | 15670,84 0,9043 0,9545 39,68
hp4 150,73 70,52 | 22719,68 0,8612 0,9301 26,94

(zdroj: viastni)

Porovnani hyperparametr(
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40
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medium hpl hp2 hp3 hp4

RMSE MAE Median AE

Obrézek 12 Graf z tabulky 10

(zdroj: viastni)
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3.6 Experiment 4 — vliv ¢asu na hyperparametry

Tento experiment ma za cil zkoumat vliv ¢asového limitu na ru¢né zvolenou kombinaci

1 zptedchoziho experimentu. Toto nastaveni bylo zvoleno, protoze dosdhlo dobrych
vysledkt, které maji moznost se zlepsit.
3.6.1 Metodika

e Datova sada: Tabulkovéa sada s parametry mobilnich zatizeni

e Typ ulohy: Regrese

e Cilova proménna: Launched Price (USA)

e Casové limity: 15's,30 s, 60 s, 600 s

e  Pozndmka: Vyuzity hyperparamtry v prvni kombinaci z experimentu 3

3.6.2 Zhodnoceni vysledki

Experiment zkoumal, jaky vliv ma ¢asovy limit na kvalitu predikci a vykon vysledného
modelu za pouziti ruén¢ zadanych hyperparametrd. V tabulce 11 vidime, Ze pfi ¢asovém
limitu pouze 15 s neni mozné natrénovat vSechny modely. Ale pro RandomForest je to
dostatek ¢asu, aby doséhl pekného vysledku RMSE =227,08, kde po navySeni na 60 s doséhl
jeste nizsiho. Ostatni modely vSak dosahovaly konstantné horSich vysledkl a ani navyseni

na 10 minut nepfineslo zadné zlepSeni.

Tabulka 11 Vysledna RMSE hodnota pro experiment 4

Model 15s 30s 60s 300s 600 s
LightGBM (GBM) 384,69 | 384,69 | 384,69 | 384,69 | 384,69
RandomForest 227,08 | 227,08 | 137,16 | 137,16 | 137,16
CatBoost 366,73 | 366,73 | 366,73 | 366,73 | 366,73
XGBoost - 477,50 | 477,50 | 477,50 | 477,50
NeuralNetTorch - 306,56 | 306,86 | 306,86 | 306,86
WeightedEnsemble | 227,08 | 227,08 | 137,16 | 137,16 | 137,16

(zdroj: viastni)
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Zmény RMSE metriky

=—@=15s 30s 60s 300s ==@==600Ss

Obrazek 13 Graf z tabulky 11

(zdroj: vlastni)
3.7 Experiment 5 — predikce ceny Bitcoinu

Experiment zkouma, jestli je AutoGluon schopen predikovat zmény v cené Bitcoinu. Hlavné
tedy prudky nartst v roce 2024, ¢imz se zjiStuje, jestli je schopen zachycovat velké zmény
v trendech na zdkladé historickych dat. U tohoto typu uloh je zapotiebi aby mély modely
piistup k informacim o predchozich stavech. Proto je potfeba data zpracovat pomoci lag

Feature.

3.7.1 Metodika
e Datova sada: Historie ceny Bitcoinu (viz Pfiloha B)
e Typ ulohy: Regresni se zaméfenim na ¢asovou fadu
e (Cilova proménna: Close (uzaviraci cena v dany den)

e  Casové limity: 600 s

3.7.2 Zhodnoceni vysledkii

Prvni pokus mél data rozdélena rokem 2022. Model mél dale predikovat cenu az po rok
2025. Model byl schopny kopirovat i mensi kratkodobé zmény. Bylo dosaZzeno chyby MAPE
9 %. Ensemble kombinoval LightGBM s RandomForestem a diky tomu mél nejlepsi
vysledky s hodnotou RMSE okolo 431.
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Druhy pokus, ktery posunul hranici rozdé€leni dat az na rok 2024, se podle primérné
chyby zhorsil az na MAPE 16 %. Pokud ale porovname obrazky 14 a 15, je ziejmé Ze Spatné
predikci zaCinaji ve stejném bod¢, kdy se vice a vice opozd'uje. Model také neni schopen

odhadnout vyssi cenu nez zhruba 65 000. Miize byt zptsobeno tim, ze v historickych datech

se takto vysoko cena nikdy nedostala.

Predikce vs. Skutecnost (Bitcoin Close Price)
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(zdroj: vlastni)
Predikce vs. Skutec¢nost (Bitcoin Close Price)
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3.8 Experiment 6 — rozpoznavani obrazki

Posledni experiment mél otestovat schopnosti nastroje AutoGluon a jeho moznosti pro
trénovani modelti v problematice rozpoznavani obrazkti. Konkrétn¢ se modely ucily na
datové sad¢ obsahujici n€kolik druhti jablek. Obrazky byly rozdéleny do slozek se jmény
jednotlivych druhti. Jedna se o, v dnesni dob¢, béznou potiebu klasifikace vizualnich dat.
Ptredevsim bylo za ukol ukazat, jestli modely trénované pouze na CPU budou ukazovat

rozumnou miru presnosti.

3.8.1 Metodika

e Datova sada: Sada obsahujici obrazky Sesti riiznych typi jablek o velikosti 100x100
pixelt (Obrazek 29)

e Casovy limit: 10800 s
e Preset: medium
e Typ ulohy: Klasifikace

e Cilova proménna: Nazev slozky jednotlivych druhti jablek

Obrazek 16 Ukazka obrazku z datové sady
(zdroj: vlastni)

AutoGluon si pfipravil data a poté vybral neuronovou architekturu vhodnou pro
klasifikaci obrazk?. Nasledné urcil, aby byl trénovan model
TimmAutoModelForlmagePrediction, ktery ma pfes 95 milionu parametrd, jak dokazuje
obrazek 30. Trénovani probihd po epochach, béhem kterych probiha také validace na

testovaci mnozing.
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| Name | Type | Params | Mode
0 | model | TimmAutoModelForImagePrediction | 95.7 M | train
1 | validation_metric | MulticlassAccuracy | e | train
2 | loss_func | CrossEntropyLoss | o | train

Obrazek 17 Model zvoleny pro predikci obrazku
(zdroj: vlastni)

Pti prvni validaci bylo dosazeno ptesnosti 0,2143 (obrazek 36). Z toho vyplyva, ze
model jest¢ nema naucené zadné vzory a pouze hada mezi tfidami. Pro hluboké modely je

to normalni chovani, pti kterém se testuji vahy.
Epoch @, global step 1: 'val_accuracy' reached ©.21429 (best 9.21429)
Obrazek 18 Prvni validace

(zdroj: vlastni)

U druhé¢ validace byla zjisténa piesnost 0,484 1 (obrazek 32) a to je vice jak dvojnasobné
zlepseni. Z toho mozné vyvodit schopnost modelu rozpoznavat zakladni rozdily mezi jablky
jako barva a textura.

Epoch @, global step 3: 'val_accuracy' reached ©.48413 (best ©.48413)
Obrazek 19 Druha validace
(zdroj: vlastni)

Po dokonceni tfeti validace je model schopen spravné urcit druh jablka ve dvou
ptipadech ze tfi (obrazek 33). To za¢ina poukazovat na schopnost rozeznat malé rozdily mezi
podobnymi druhy jablek.

Epoch 1, global step 5: 'val_accuracy' reached ©.66667 (best 0.66667)
Obrazek 20 Tteti validace
(zdroj: vlastni)

Dalsi validace uz nevykazuje tak razantni narust pfesnosti jako piedchozi. Bylo
dosaZeno presnosti témet 80% (obrazek 34).

Epoch 1, global step 7: 'val_accuracy' reached 6.79365 (best ©.79365)

Obrazek 21 Ctvrta validace
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(zdroj: vlastni)

U ptedposledni validace je ptesnost vyssi nez 90% (obrazek 35).

Epoch 2, global step 9: 'val accuracy' reached ©.91270 (best ©.91270)
Obrazek 22 Pata validace
(zdroj: viastni)
Posledni validace dosahla perfektniho skére 1 (obrazek 36), coz znamend spravné
piifazeni vSech tiid v testovaci mnozing.
Epoch 2, global step 11: 'val_accuracy' reached 1.00000 (best 1.00000)
Obrazek 23 Posledni validace
(zdroj: vlastni)
3.8.2 Zhodnoceni vysledkii

Pro tlohu rozpoznavani ovoce, AutoGluon vyuzil MultimodalPredictor a bez vyuziti GPU,
byl schopen model dosahnout 100% piesnosti. Cely experiment trval okolo 50 minut, poté
byl automaticky ukoncen. Trénovani trvalo 3 epochy mezi kterymi je vidét nartst v kvalit¢.
Z cehoze je mozné usoudit schopnost sit¢ se rychle ucit zdkladni rozdily mezi vizualnimi
ttidami. V druhé a zarovein posledni epose byla pfesnost modelu dokonald, coz je pisobivy
vysledek ale je to také diivod k nejistoté. Je mozné, Ze model byl preucen a nebude schopen
piesné rozeznavat nové piiklady. Pred nasazenim by tedy bylo vhodné otestovat model na

zcela nové sad¢, ktera obsahuje jiné obrazky jablek.

Tento experiment dokazuje, Ze AutoGluon je vhodnym néstrojem pro pouziti tvorby
modelil zamétené na ulohy typu image classification. Zaroven neni za potiebi zasahovat do
architektury nebo meénit parametry, coz uZivatelim Setii ¢as a praci. Ukazuje jeho silné

stranky jako jsou robustni vysledky a jednoduchost pouziti v praxi.
Tabulka 12 Vysledna data modelu pro rozpoznavani obrazk
Epoch Step  Validation Accuracy
0 1 0,2143
0 3 0,4841

1 5 0,6667
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1 7 0,7936
2 9 0,9127
2 11 1,0000

(zdroj: vlastni)

Validation Accuracy

1,2

0,8
0,6
0,4

0,2

1 3 5 7 9 11

== \/alidation Accuracy

Obrazek 24 Graf z tabulky 16

(zdroj: vlastni)
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ZAVER

Tato prace popsala fungovani automatizace strojového uceni. Poukézala na to, jaké
moznosti vyuziti nabizi nastroj AutoGluon. Tyto moznosti byly prezentovany na
provedenych experimentech. V teoretické ¢asti bylo vysvétleno automatizované strojové
uceni a byl pfiblizen proces vyvoje jeho modeli. Dale také vysvétlila mozné vyuziti

v riznych oborech. Byly také vysvétleny techniky, které jsou pfi AutoML vyuzivany.

Informace popsané v teoretické ¢asti byly poté ukazany na experimentech v praktické
¢asti. Prvni experiment dokazal, ze voli typ tlohy podle sledované typu proménné. Pokud
tedy predem neurc¢ime jinak, AutoGluon si zvoli sam a miiZze natrénovat modely jiného typu,
nez bylo oc¢ekdvano. Dalsi experiment testoval moznosti zmény trénovaciho casu, kde je

z vysledkit mozno vyvodit, ze delsi trénink ne vzdy dosahne lepSich vysledkii.

Velmi hodnotnych vysledkii dosahl experiment zkoumajici vliv hyperparametrii na
jednotlivé modely. Zde vysledky poukazuji na duilezitost vyvazeni kroku, po kterych se

modely uci, a pocCtu iteraci uceni.

Dalsim hodnotnych poznatkli bylo dosaZzeno experimentem, ktery pracoval
s historickymi cenami Bitcoinu. Z pokusi s témito daty vyplyvd Ze modely natrénované
AutoGluonem jsou schopné docela pfesné kopirovat bézny vyvoj, ale ma problémy pii
prudkych nérustech hodnot. To poukazuje na limity klasickych ptistupl pfi extrapolaci

casovych fad mimo hodnoty historickych vzori.

Posledni experiment mél skvély uspéch, kdy bylo dosazeno perfektni presnosti. Model
m¢él za kol rozpoznat obrazky ovoce a pfi testovani urCil vSechny spravné. MiiZze nastat
obava, tento model byl pfeucen, a proto dosahl tak dobrého vysledku. Jediny zptsob, jak

tomuto piedejit je pfed nasazenim modelu jej otestovat na naprosto nové sadé.
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Ptiloha P I: Dataset mobile data — tabulkova data obsahujici specifikace mobilnich telefonti

a jejich prodejni ceny, vyuzita pro klasifikaci a regresi.

Ptiloha P II: Dataset bitcoin_history — ¢asova fada dennich cen Bitcoinu (Open, High, Low,
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Vsechny datové sady jsou dostupné \ repozitari:

https://github.com/RadekSusen/autogluon



https://github.com/RadekSusen/autogluon

PRILOHA P I: NAZEV PRVNI PRILOHY

Obsah prvni piilohy.



