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ABSTRAKT

DZURENDA, Juraj: Prehlad a porovnanie kniznic strojového ucenia v jazyku Python. —
Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky, Katedra aplikovanej
informatiky. — Veduci/vedlca zavere¢nej prace : Ing. Erika Minarikova — Bratislava:

FHI EU, 2024, 55 s.

Zavere¢na prace je vypracovana na tému ,,Prehl'ad a porovnanie kniznic strojového ucenia
v jazyku Python”. Cielom zavereCnej prace je analyzovat a nasledne vytvorit' prehlad
hlavnych technickych charakteristik kniznic strojového ucenia v jazyku Python. Existuje
mnoho kniznic strojového uéenia v jazyku Python ako TensorFlow, PyTorch, Keras, Scikit-
learn, SciPy. V praci vytvorime prehlad tychto kniznic a na praktickych prikladoch ich
porovname.Jednotlivé Casti zavere¢nej prace sU zamerané na vysvetlenie rozdielov medzi
kniznicami uréenymi na strojové ucenie a ich porovnanie, oboznadmenie sa s problematikou
strojového ucenia v Pythone ako aj porozumenie jeho algoritmom. Vysledkom rieSenia
danej problematiky je porovnanie rozdielov vykonu a d’alSich parametrov kniznic na

roznych prikladoch a datasetoch.

KPiacové slova: Python, strojové ucenie, neuronove siete, NumPy, SciPy, Jax, Scikit-learn,

PyTorch, TensorFlow, Keras.



ABSTRACT

DZURENDA, Juraj: Overview and comparison of machine learning librariesin Python. —
University of Economicsin Bratislava. Faculty of Economic Informatics, Department of
Applied Informatics-Supervisor of final thesis: Ing. Erika Min&rikovaBratidava:

FHI EU, 2024,55p.

The final thesisis prepared on the topic ,, Overview and comparison of machine learning
libraries in Python“. The goal was to analyze and produce an overview of main technical
characteristics of machine learning libraries in Python. Lots of machine learning libraries for
Python exist, such as TensorFlow, PyTorch,, Keras, Scikit-learn, SciPy. In thesis we will
create an overview of these libraies and compare them on practical examples.Parts of this
thesis were focused on explaining differences in among libraries created for machine
learning and their comparison, getting to know the basics of machine learning Python and
understanding its algorithms. The results of solving these problematics is comparison of
performance of libraries and other parameters on different examples and datasets.

Keywords: Python, machine learning, neural networks, NumPy, SciPy, Jax, Scikit-learn,

PyTorch, TensorFow,Keras.
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UvoD

Strojové ucenie je sucast'ou informatickej technoldgie zndmej pod nazvom “Umela
inteligencia”, ktord sa stava kazdym dnom popularnejSia vo svete okolo nas. VyuzZitie
pozorujeme napriklad v algoritmoch na roznych strankach ktoré nam odporacaja rézne
moznosti vybrané na zéklade dat vyzbieranych od nés, generovanie textu, obrézkov,
navigovanie a mnohych d’al§ich. Strojové ucenic je podoblastou takejto technoldgie
aponuka jej moznost’ reagovat na rozne vstupy bez toho aby na také vstupy bola

naprogramovand, dokaze odpovedat’ na zaklade nau¢enych dat.

V nasej praci sa sustredime na porovnavanie kniznic jazyka Python, ktoré su
vyuzivané na strojové ucenie. Prva kapitola pouzivatel'ovi vysvetl'uje z&klady problematiky
strojového ucenia a umoziiuje porozumenie zadkladov pre Citatel'a, predstavuje moznosti
aplikécie strojového ucenia na rdzne priklady a uvadza rozne metddy. Su tu tiez opisane
kniznice, Kktoré praca obsahuje. Druha kapitola popisuje ciele, ktoré by sme radi v nasej
praci dosiahli. V tretej kapitole vysvetlujeme ako budeme kniznice porovnavat podla
vybranych Kkritérii v teoretickej a praktickej ¢asti. V tejto kapitole tieZ popiSeme datasety Iris
a Mnist, ktoré na porovnavanie v praktickej ¢asti vyuzijeme. Obsah Stvrtej kapitoly je
zamerany na vysledky prace. Na zaciatku je teoretické porovnanie kniznic a neskér prejdeme
na analyzu ziskanych vysledkov pomocou spustenia algoritmov. Kniznice porovndvame na
zaklade vykonu a inych vlastnosti kniznic a uvaddzame zavery, ku ktorym sme dospeli poc¢as
ich testovania. V zavere sa sstredime na diskusiu v ktorej ustanovujeme niekol’ko moznych

ciest smeru d’alsieho vyskumu.



1 SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY DOMA A V
ZAHRANICI

Téma umelej inteligencie je v dne$nej dobe vel'mi populérna, je vyuzivana takmer
vSade okolo nas a to aj bez nasho vedomia. Sti¢astou umelej inteligencie je aj strojové uéenie

(Machine learning), ktorého algoritmy su zakladom umelej inteligencie.
1.1 Strojové ucenie

Je ¢astou umelej inteligencie, ktora zodpoveda za jej schopnost’ na zéklade analyzy
dat ziskavat’ nove informaécie, rozvijat' a zdokonalovat’ sa, namiesto toho aby museli byt
nové schopnosti vyslovene naprogramované. ZlepSovanim algoritmov strojového ucenia
a zvySovanim vykonu poc¢itacov sa spracovavaji obrovské mnozstva dat vysoko efektivnym

sposobom a vysledky dosiahnuté umelou inteligenciou sa tym padom zlepsuja [1].
1.1.1 Aplikacie vyuzivajiice strojové ucenie

Kym pred par rokmi sme si pri vjazde na platené parkovisko museli zobrat’ listok
a pri vyjazde ho zas vlozit’ do stojanu, dnesné moderné parkoviskd maju systém schopny na
zéklade rozpoznania SPZ pomocou kamery evidovat’ vozidla a pri vyjazde vyhodnotit’ ¢i
a kol’ko mé vodi¢ zaplatit’. Systém umoziujici rozpoznavanie SPZ vozidiel je zalozeny na
strojovom uceni, kde sa algoritmus najprv uéi pomocou analyzy velkého mnozstva dat
v podobe znaciek vozidiel, a nasledne je schopny rozoznavat’ znacky s vel’kou presnost’ou,

ktora sa da este zdokonalit’ d’al$im u¢enim [2].

Dal$imi oblastami, kde sa strojové ugenie vyuziva v aplikaciach umelej inteligencie
su algoritmy socialnych sieti, reklamu aj prispevky, ktoré vidime na socialnych siet'ach su
personalizované priamo pre kazdého konkrétneho uzivatel’a na zaklade toho, ¢o vyhladava
na internete, aké prispevky sa mu pacia, zdiel'a a komentuje. Algoritmus sa uci a pocas
kazdého kliku odporuca viac aviac personalizované prispevky aby pouzivatela udrzal

zaujatého ¢o najdlhsie[3].

Pri vytvarani prezentcii je umelad inteligencia schopnad vytvorit kompletnd
prezentaciu pre pouzivatela za par sekund, na zaklade poskytnutych materialov alebo ¢isto

len podl'a zadanej témy.
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Délezitou oblastou je aj vyvoj novych liekov, kde farmaceutické firmy pocas
pandémie zacali mat’ 0 umeld inteligenciu vel'ky zaujem a dokazu ju vyuzit’ na vytvorenie

novych liekov vo vel'mi kratkom case.

Dalsim prikladom odvetvia s implementovanim technoldgie umelej inteligencie je
predpoved’ pocasia. Tradi¢né metddy predpovede pocasia sU zaloZene na rieseni fyzikalnych
modelov, ktoré vyzaduju vel'ké mnozstvo matematickych vypocétov. V ¢lanku [4] sa tieto
tradi¢né metddy nahradili algoritmami strojového ucenia a dosiahli presnost’ predpovede
viac ako 84%.

Takychto oblasti by sme mohli vymenovat’ este vela.
1.1.2 Metody strojového ucenia
Pozname tri zakladné skupiny metdd strojového ucenia [5]:

e Ucenie s u¢itelom (supervised learning),
e Ucenie bez ucitel'a (unsupervised learning),

e Ucenie formou odmenovania (reinforcement learning).

Ucenie s uéitelom vyzaduje dostatocne vel’ké mnozstvo dat, ktoré obsahuju vstupné
data a k nim spravne priradene vystupné data. Algoritmus strojového uéenia sa na tychto
datach ,,natrénuje“ tak, Ze ked” potom dostane doteraz nezndme vstupné Udaje, dokaze
spravne urcit’ vystupné data, ktoré im zodpovedaju. Typickym prikladom takéhoto ucenia je
Klasifikacia, kedy algoritmy strojového uc¢enia dokazu klasifikovat vstupny objekt do jednej

z vystupnych kategorii.

Ucenie bez ucitela sa pozuva vtedy, ked” mame k dispozicii len vstupné data bez
priradenych vystupnych dat. Algoritmy strojového ucenia z tejto skupiny dokazu zoskupit’
data do $pecifickych skupin podl'a ich spoloénych vlastnosti. Typickym prikladom takéhoto
ucenia je segmentacia zakaznikov, ktora sa vyuzije napriklad pri ponuke reklamy.

Ucenie formou odmenovania nevyzaduje vopred pripravené vstupné udaje na
trénovanie. Namiesto toho sa v algoritme implementuju pravidla ,,odmefiovania“ formou
odmenovacej funkcie, ktora rozhoduje o vysledku. Aplikaciou tejto funkcie na jednotlivé
pripady dokaze systém vzdy vyberat moznost’, ktoré je najvyhodnejsia z pohl'adu odmeny.

Prikladom odmenovania su algoritmy pouzité v Sachovej hre.
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Niektoré zdroje uvadzaju aj d’alsie skupiny metdd strojového ucenia ako napriklad
[6] uvddza aj ucenie pod ciastoénym dohladom (semi-supervised learning), Kktoré
predstavuje kombinaciu ucenia s ucitel'om a bez neho. Uvadza aj d’alsiu skupinu a to sice
ucenie samokontrolou (self-supervised learning), kde podobne ako pri u¢eni bez ucitel’a, sa
pouziji len vstupné data. Tieto metddy dokazu pouzit East’ vstupnych uGdajov pre
automatické generovanie chybajlcich vystupnych dat atakto transformuju ucenie bez

ucitel'a na ucenie S ucitel'om.
V nasej préci s budeme zaoberat’ len skupinou strojového ucenia s ucitel'om.
1.1.3 Ulohy strojového ucenia s ucitelom

Podl’a [7] sa uvadzaju dve zakladne ulohy pre strojové ucenie s ucitel'om.
Klasifika¢na Uloha (classfication task)

Klasifika¢na Uloha v strojovom uceni riesi problém zarad’ovania objektov do tried.
Objekty maju priradené vlastnosti, ktoré su vyjadrené v ¢iselnej forme, pri com kazdy objekt
prislicha pravé jednej triede. Ulohu je zistit, do ktorej triedy patri objekt s uréitymi

vlastnost’ami.

Pocet vlastnosti objektov méze byt r6zny, su datasety, kde maju objekty priradené 4
vlastnosti no aj datasety, kde mé4 objekt viac ako 1000 vlastnosti, takéto objekty su ¢asto pri

spracovavani obrazkov.

Prikladom pre klasifika¢nt Ulohu je rozpoznavanie dopravnych znaciek pri ceste.
Dopravné znacky su objekty, ktoré sa klasifikuju. Objekty maju podobu obrazkov, ktoré
mozu byt odfotené kamerou s vhodnym rozlisenim. Kazdy pixel tejto fotografie predstavuje
jednu vlastnost’, ktora nadobudne hodnotu intenzity pixelu na fotografii, ¢o je ¢iselna
hodnota. V pripade, ze kamera ma rozliSenie 640x360 tento objekt ma 230400 vlastnosti. V
tomto priklade triedy predstavuju jednotlivé znacky, a Ulohou Klasifikacie je zaradit’ obrazok

do spravnej triedy.
Regresna uloha (Regression task)

Regresna tloha je podobna klasifika¢nej Ulohe, rozdiel je, Ze kym klasifika¢na uloha
zaradovala objekt do triedy, regresna priradi k objektu vysledok v ¢iselnej forme. Teda pri
regresnej ulohe je pocet tried nekonec¢ny alebo prili§ vysoky na to, aby sme ju mohli

povazovat’ za klasifika¢nu Glohu.
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Prikladom pre regresnd Glohu je predikcia ceny nehnutelnosti. V tomto pripade je
objekt (nehnutel'nost’) vyjadrend vlastnost'ami ako je napriklad rozmer, pocet izieb, rozloha
miestnosti, vek nehnutelnosti, lokalita apodobné. Vysledkom je <¢iselna hodnota

nehnutel'nosti.

V nasej praci sa budeme zaoberat’ len klasifika¢nymi Glohami.
1.1.4 Algoritmy strojového ucenia pre klasifikacnu Glohu

V praci [8] je popisanych 7 algoritmov, ktoré sa daju pouzit' pri rieSeni

klasifika¢nych Gloh pomocou strojového ucenia s uéitel'om:

e Algoritmus pre hl'adanie K-najblizsich susedov (K-nearest neighbours),
e Linedrne modely (Linear models),

o Naive Bayes classifiers,

e Rozhodovacie stromy (Decision Trees),

e Ensembles of Decision Trees,

e Kernelized Support Vector Machines,

e Neurdnove siete (Neural Networks (Deep learning)).

Najpopularnejsie Pythonovské kniznice zamerané na strojove ucenie pouzivajti rozne
algoritmy ale niektoré z nich st zamerané len na neurénové siete (Pytorch,TensorFlow,

Keras) preto nase kniZznice budeme porovnavat’ na rieSeni tloh pomocou tohto algoritmu.

Model Neurdnovej siete bol in$pirovany spdsobom prepojenia neurénov v 'udskom
mozgu. Mozgové neurony sa skladaju z tiel buniek avodivych vybezkov (dendritov),
ktorymi su poprepéjané. Na zé&klade prijatych signalov sa neurén moéze rozhodnat
zareagovat’ a d’al$im neurénom vyslat’ novy signal. Kazdy neuron reaguje na signaly
Specifickym spdsobom, jeho prispbsobovanie sa ma klacovy vyznam pre funkciu ako

Pudska pamaét’ a u¢enie[9].

V algoritmoch strojového ucenia je neurdénova siet’ zloZzena z koneéného poctu uzlov,
ktoré nazyvame tiez neurény. Neurony su usporiadané do vrstiev — jedna vstupna vrstva,
niekol’ko skrytych vrstiev ajedna vystupnd vrstva. Neurony medzi vrstvami majl
prepojenia, ktoré maju priradené ciselné hodnoty nazyvane vahy, ktoré sa pocas uéenia
modelu upravujd. Mnozstvo neurénov a skrytych vrstiev st parametre neuronovej siete,
ktoré vyznamne ovplyviiuju jej presnost’ a rychlost’ uéenia [10]. Struktra neurénovej siete
s dvoma skrytymi vrstvami je znazornena na obrazku 1.
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Obr. 1: Model neurdnovej siete. [10]

Pri rieSeni klasifika¢nych Uloh strojového ucenia sa pocet uzlov na vstupnej vrstve
rovna poctu vstupnych vlastnosti analyzovanych objektov a pocet vystupnych vrstiev
zodpoveda poctu kategorii, do ktorych klasifikujeme objekty. Neurdnova siet’ zndzornena
na obrazku 1 by sa dala pouzit’ pre objekty, ktoré maju 5 vstupnych vlastnosti a zaradujeme

ich do jednej zo 4 kategorii.

Neurdnova siet’ sa uci takym spésobom, ze vstupné data prechadzaju siet'ou smerom
od vstupnej vrstvy k vrstve vystupnej. Jeden prechod vsetkych vstupnych dat sa nazyva
epocha [11]. Pocas prechodu vstupnych (trénovacich) dat cez uzly siete sa vahy na
prepojeniach uzlov prisp6sobuju prechadzajicim datam, ¢im sa model neurénovej siete ui.
Pocet epoch je dolezity parameter pri rieSeni Uloh strojového uc¢enia pomocou neurénovych
sieti pretoze zvySovanie tohto parametra vacsinou znamena sice pomalSie ucenie, ale aj

vys§iu presnost’ modelu neurénovej siete.

Ked’ sa ucenie ukon¢i mézeme model pouzit’ pre zaradenie nového (testovacieho)
objektu. V tomto pripade testovaci objekt prechadza uzlami neurdénovej siete, ktora ho
s pomocou nastavenych vah medzi prepojenymi uzlami zaradi do jednej z kategorii vo

vystupnej vrstve.
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1.2 Programovacie jazyky pouZzivané pre strojové ucenie

Podrla [12] kniZnice strojového ucenia sU s k dispozicii v jazykoch Python ,R ,C++,
Java a JavaScript, pricom vol'bou ¢islo jedna pre mnohych programétorov je Python.

Jazyk Python je druhy najpopularnejsi jazyk programatorov na GitHube [13].

Dovodom jeho popularity je jeho jednoduchost’ a 'ahko porozumitel'ny syntax.

Python je jeden z najpouzivanejSich a najrozsirenejSich programovacich jazykov
dnesnej doby, je jednoduchy na pouzivanie vd’aka ¢omu je uprednostiiovany medzi
zaciato¢nikmi. Vznikol v roku 1991 avroku 2008 vznikla jeho verzia 3. V sucasnosti
aktudlna verzia je 3.12 z oktobra 2023 [14]. Je to univerzalny objektovo orientovany jazyk
podobne ako C++, C# alebo Java. Jeho vyuzitie je réznorodé, sluzi na vytvaranie softwaru,

automatické testovanie ale aj na analyzu dat pripadne pomoc s matematickymi tlohami.

Pre machine learning je vyuzivany taktiez preto, Ze v strojovom uceni je potrebna
prace s datami a taktiez je tu ve'mi potrebna matematika, na ¢o ma Python vel'mi dobré a

'ahko dostupné kniznice, ktoré su zadarmo.

Dalsim vhodnym jazykom na rieSenie Gloh strojového ucenia je jazyk R. R je
programovaci jazyk, ktory je ur¢eny predovsetkym na Statistiku, matematiku a grafické
spracovanie dat. V roku 1993 bol spusteny profesorom Ross lhakom a Robertom
Gentelmanom za ti¢elom vyucovania $tatistiky na univerzite .V strojovom uéeni sa da vyuzit’
na rozne veci ajeho velkou vyhodou je jeho schopnost’ lepSicho vyuzitia Statistickych

metad.

Jazyk C++ sa niekedy pouziva v strojovom uceni kvOli jeho rychlosti ale podobne

ako Java a JavaScript, pocet kniznic pre strojové ucenie je obmedzeny.

Podl'a [15] je pre strojové ucenie najviac vyuzivany jazyk Python, vyuZziva ho viac

ako 65% opytanych programatorov venujdcich sa strojovému uceniu.
1.3 KniZnice pre strojove ucenie

Kniznice su nastrojom, ktory umoznuje vyriesit’ problémy a tlohy strojového ucenia
aj 'udom, ktori nie sU experti pre algoritmy, ked’ze potrebné algoritmy si dodavane

kniZnicami.
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Niektoré kniznice pomahaju pri analyze a transformacii vstupnych dat iné poskytuju
matematické algoritmy, d’alsie pomahaju pri vizualizcii Odajov ainé implementuju

jednotlive algoritmy strojového ucenia

V nasej préci sa zameriame na kniznice jazyka Python, ktoré implementuju algoritmy
neurénovych sieti. K nim pridame tri kniznice, ktoré implementuji matematické algoritmy,
metody napripravu dat a analyzu vysledkov. Jednotlivé kniznice Si popiSeme

v nasledujdcich podkapitolach.
1.3.1 NumPy

Je to kniznica vytvorena v roku 2005, vytvoril ju Travis Oliphan. NumPy je skratka
pre Numerical Python (Ciselny Python - doslovny preklad). Nie je to tak Gplne kniznica pre
strojové ucenie ale je v takychto projektoch siroko vyuzivana ostatnymi kniznicami na
vykonavanie matematickych operacii a pripravu dat. Jedna z najpopularnej$ich kniznic
v Pythone, pouzivana v mnohych projektoch v oblasti IT, akademického vzdelavania,

a matematiky, umoznuje aj vizualizaciu ako kreslenie grafov a priamok.
Domaéca stranka kniznice:

https://numpy.org/

Dokumentécia:

Kniznica je dokladne popisana priamo na jej domacej stranke Vv sekcii
Documentation. Je tu prehl'adne napisany ndvod na zaliatok vysvetlujiaci aj jej
Specialnu funkciu NumPy array, pomocou ktorej zjednoduSuje zakladné polia v
Pythone. Tento ndvod obsahuje aj priklady kdédu. Okrem toho sO tu aj
komplikovanejsie ndvody aj ndvod, ktory vysvetluje uzivatelom ako kniznicu

roz§irit’ 0 svoj vlastny kod.
Pouzitie kniznice:

Kniznica poskytuje struktary na uchovavanie dat a matematické operacie vhodné pre

riesenie Uloh strojového ucenia.
InStalécia kniznice:

pip3 install numpy
Zavislosti kniZnice:
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Ziadne (0 kniznic)
Licen¢ny model:

Open-source BSD licencia
1.3.2 SciPy

Bola vytvorena uz v roku 2001, za jej vznikom je tiez Travis Oliphan, ale dnes sluzi
skor ako nadstavba kniznice NumPy, ¢o jej umoziuje prepouzivat’ jej funkcie. Kniznica
poskytuje aj zlozitejsie funkcie, ¢o umoznuje rieSenie komplikovanej$ich Uloh. Je
jednoduché na pouzitie aj pre novych uzivatel'ov. Umoziiuje rieSenie matematiky, statistiky,

optimalizéciu a d’alsie.
Domaca stranka kniznice:

https://scipy.org/

Dokumentacia:

Kniznica je dokladne popisand priamo na jej domacej stranke v sekcii
Documentation. Je tu prehl’'adne napisany tutorial, ktory obsahuje aj priklady kodu.
Okrem toho sU tu aj komplikovanejsie nadvody ako aj navod, ktory uzivatelom

vysvetl'uje ako kniznicu rozsirit’ 0 svoj vlastny kod.
InStalécia kniznice:

pip3 install scipy
Zavislosti kniznice:

numpy (1 kniznica)
Licen¢ny model:

Open-source BSD licencia
1.3.3 Jax

Kniznica vytvorena pre vysoko vykonné pocitanie numerickych vypoctov, ako aj
rozsiahle dlohy strojoveho ucenia. Ma moznost’ aj vizualizacie a kreslenia grafov. Kniznice
su si veI'mi podobné s kniznicou NumPy, Jax ma z nej prebraté schopnosti ako tvorbu

$pecialnych poli. Jax vie pracovat’ priamo s polom vytvorenym pomocou Numpy.

17


https://scipy.org/

Doméca stranka kniznice:
https://jax.readthedocs.io/en/latest/index.html
Dokumentécia:

Na stranke maju dokumentaciu v sekcii Developer docs a tutorialy v sekciach

Getting stared a User Guides.
Instalacia kniznice:

pip3 install "jax[cpu]”
Zavislosti kniznice:

jaxlib, ml-dtypes, opt-einsum, numpy, scipy (5 kniznic)
Licen¢ny model:

Open-source Apache 2.0 licencia
1.4 Kniznice podporujuce strojové ucenie
1.4.1 Scikit-learn

Kniznica vznikla v roku 2007 ako projekt Davida Cournapeau. Implementuje rozne
algoritmy strojového uéenia, medzi nimi aj algoritmy neurénovych sieti, je preduréena skor
na mensie projekty a umoznuje aj Statistické modelovanie. Dnes je rozvijana viac

komunitou.

Doméca stranka kniznice:
https://scikit-learn.org/

Dokumentacia:

Popisana priamo na ich stranke v sekciach API, User Guide, Examples a More ->
Tutorials. Nach&dzaju sa tu rozne navody na pisanie kodu pre r6zne tlohy strojového

ucenia, vratane funkénych prikladov.
Instalacia kniznice:

pip3 install scikit-learn
Zavislosti kniznice:
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threadpoolctl, joblib, numpy, scipy (4 kniZnice)
Licen¢ny model:

Open-source BSD-3 licencia
1.4.2 PyTorch

Pdvodne vytvorena spolo¢nostou Meta Al v roku 2016, ktora ju vyuziva na
algoritmy svojich sociélnych sieti. Kniznica je optimalizovana pre deep learning,
implementuje rézne komplexné algoritmy neurdnovych sieti. D& sa pouzit' na rieSenie
matematickych uloh aj na riesenie uloh strojového ucenia, podporuje sptastanie vypoctov na
CPU aj GPU.

Domaca stranka kniznice:
https://pytorch.org/
Dokumentacia:

Popisana priamo na ich stranke v sekcii Docs na stranke sa nachadzaju aj tutorialy
pre za¢iato¢nikov. Dostupné su aj vided, a na internete pre fiu existuje vel’a navodov

z tretich stran.
Instalacia kniZnice:
pip3 install torch
Zavislosti kniznice:
mpmath, typing-extensions, sympy, networkx, MarkupSafe, fsspec, filelock, jinja2
(8 kniznic)
Licen¢ny model:

Open-source BSD-3 licencia
1.4.3 TensorFlow

Vytvorena v roku 2015 a udrziavana spolo¢nost'ou Google, postupne sa stala jednou
z najpouzivanejSich Python kniznic na svete v oblasti strojoveho ucenia a deep learningu. Je
vhodné ju vyuzivat’ pre rozpoznévanie obrdzkov a znakov, nakol’ko ma dobre rozpracované

neurénové siete. Jej meno TensorFlow obsahuje slovo Tensor ¢o je oznacenie technologie
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na skladovanie ¢iselnych dat, technoldgia, ktorl aj vyuziva. Kniznica poskytuje aj metody
pre riesenie matematickych uloh s datami typu Tensor. Kniznica umoziiuje pracu s datami
na CPU aj GPU.

Domaca stranka kniznice:
tensorflow.org
Dokumentéacia:

Je dokladne spisana na ich stranke v sekcii Learn, je tam klasicky navod pre
zatiato¢nikov, v ktorom je popisanych niekolko principov ako je ndvod pre

skusenych uzivatel'ov. Strdnka ponuka aj naucne videa.
Instalacia kniznice:

pip3 install tensorflow
Zavislosti kniznice:

namex, libclang, flatbuffers, wrapt, wheel, werkzeug, urllib3, termcolor,
tensorboard-data-server, six, setuptools, pygments, protobuf, packaging, optree, opt-
einsum, ml-dtypes, mdurl, markdown, idna, h5py, grpcio, gast, charset-normalizer,
certifi, absl-py, tensorboard, requests, markdown-it-py, google-pasta, astunparse,

rich, keras, tensorflow-intel, typing-extensions, numpy, MarkupSafe (37 kniznic)

Licen¢ny model:

Open-source Apache 2.0 licencia
1.4.4 Keras

Funguje ako nadstavba pre kniznice Jax, TensorFlow a PyTorch ktoré Keras pouziva
na samotny vypocet. Jeho ucelom je zjednodusit’ pouzivanie tychto zékladnych kniznic.

Projekt bol zverejneny v roku 2015 a za jeho vyvojom je spolo¢nost” Google.

Vsetky 3 kniznice Sa s kniznicou Keras pouzivaji jednotnym spésobom, vol'ba
kniznic sa realizuje len nastavenim premennej operaéného systtmu KERAS_BACKEND,

ktord moze nadobudat’ jednu z hodnét ,jax*, ,,torch“ alebo ,,tensorflow*.
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Zaujimavostou je, ze kniznica TensorFlow ma zavislost' na kniznicu Keras, to
znamend, ze ju inStaluje ako svoju sucast’ a na vytvorenie modelu neurénovej siete ako aj

jeho pouzitie pouziva tie isté prikazy ako kniznica Keras.
Domaca stranka kniznice:

https://keras.io/

Dokumentécia:

Zo vsetkych kniznic je aktualne Keras asi najlepsiec zdokumentovand, na ich stranke
maju v sekcii Guide navody na r6zne vyuzitia ich kniznice doplnené o priklady
kodu.

InsStalacia kniznice:
pip3 install keras
Zavislosti kniznice:

absl-py, numpy, rich, namex, h5py, optree, ml-dtypes, typing-extensions, markdown-

it-py, pygments, mdurl (11 kniznic)
Licen¢ny model:

Open-source Apache 2.0 licencia
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2 CIEL, PRACE

Cielom prace je analyzovat' a nasledne vytvorit prehlad hlavnych technickych

charakteristik kniznic strojového ucenia v jazyku Python.

Existuje mnoho kniznic strojového ucenia v jazyku Python ako TensorFlow,
PyTorch, Keras, Scikit-learn, SciPy. V praci vytvorime prehlad tychto kniZznic a na

praktickych prikladoch ich porovname

Ciel'om prace je porovnat’ rozne kniznice jazyku Pythonu, ktoré si vyuzivané pre
algoritmy strojového ucenia. Citatel' by mal nabrat’ vieobecny prehlad’ o téme strojové
ucenie a vystupom prace si poznatky usmeriiujice uzivatela k vyberu najvhodnejSej
kniznice pre projekt. Tiez ukaZzeme ako vyzerd kod pisany s vyuzitim kniznice a ako ich

implementovat’, ako aj to, aké kniznice sa pre strojové uc¢enie vyuzivaju.

Téme sa venujeme kvéli tomu, ze téma umelej inteligencie posledné roky nabera na
popularite, tym padom sa dostava do popredia aj téma strojového ucenia, ktoré s fiou zko
suvisi. Je teda potrebné aby l'udia pohybujuci sa v IT mali o téme prehlad’. Jej vyuzZitie
takmer nepozné hranic a ma potenciél ovplyvnit’ Zivoty 'udi do zna¢nej miery, ¢oho sa uz aj

dopusta, casto bez nasho vedomia.

V préaci sa budeme venovat’ porovnavaniu nielen kniznic, ktoré priamo vyuzivaju
algoritmy strojového ucenia ale aj knizniciam, ktoré umoziuja tvorbu takychto algoritmov
ato aj preto lebo strojové ucenie a umela inteligencia je do velkej miery zalozena na

matematike.

Nas ciel sa pokusime dosiahnut’ popisanim kniznic v teoretickej ¢asti, nasledne sa
vsak ponorime hlboko do praktického vyuzitia, ked’ si v praktickej casti ukazeme priamo
funk¢né algoritmy a analyzujeme vysledky ich prace po ich aplikovani na dvoch datasetoch
odlisnej velkosti. UkaZzeme aj to, Ze niektoré kniznice dosahuju rozne vysledky na réznych

typoch projektov, niektoré mézu by vhodné na mensie a niektoré na vicsie projekty.
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3 METODIKA PRACE A METODY SKUMANIA

V tejto kapitole popiseme ako sme porovnavali navzajom jednotlivé kniznice na
rieSeni konkrétnych prikladov. Podrobne vysvetlime priklady na ktorych sa porovnavaju

kniznice aj metodiku porovnavania vysledkov.
Pythonovské kniznice sme porovnali z tychto hl'adisk:

e Oblast pouzitia kniznice,

e Dokumentacia kniznice,

e Zavislosti kniznice na inych knizniciach,
e Typ licencie,

e Rychlost’ vypoctu kniznice,

e Presnost’ vypoctu kniznice,

e Obtiaznost’ pouzitia kniznice.

Prvé styri hl'adiska budeme porovnavat’ na zaklade informacii dostupnych na domovskych

strankach jednotlivych kniznic.
Posledné tri kritérid budeme porovnavat’ na troch praktickych dlohach:

e Uloha I. - Riesenie ststavy linearnych rovnic a inverznej matice,

e Uloha Il. - Riesenie klasifikacie kvetov pomocou neurénovej siete (Dataset Iris),

e Uloha Ill. - Riesenie klasifikacie rukou pisanych &islic pomocou neurénovej siete
(Dataset Mnist).

Na ulohe I porovname matematické kniznice NumPy, SciPy, Jax akniZnice
strojového ucenia PyTorch a TensorFlow, ktoré tiez ponlkaju metody pre rieSenie

matematickych uloh.

Na ulohach Il a lll porovndme kniznice strojového ucenia TensorFlow,PyTorch,

Scikit-learn a Keras.

Kniznice sme porovnavali praktickym vypoétom prislusnych Gloh. Vypocty prebehli

na pocitaci s nasledovnym HW vybavenim:

e CPU-Procesor : 17-4790K,
¢ RAM:16GB,
e HDD: 249GB SSD,
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e (OS: WIN 10 Professional 64bit.

Vypocet prebiehal v Python s verziou 3.12.0 v prostredi Python IDLE. Okrem tohto
prostredia nebol v ¢ase vykonavania porovnania spusteny ziaden iny uzivatel'sky program,

¢im sme obmedzili vplyv inych programov na vysledky porovnania.

Vplyv procesov pocita¢a beziacich na pozadi sa nepodarilo Uplne obmedzit’ a ¢as
vypoctu jednotlivych aloh nebol rovnaky ato ani v pripade ze vstupné data boli rovnaké.
Preto sme kazdy vypocet opakovali 5-krat a do vysledku porovnania sme zobrali aritmeticky

priemer tychto piatich vypoctov.

Niektoré kniZznice pocas vypoctov hlésili upozornenia ale vypocet vzdy pokracoval
d’alej. Tieto upozornenia sme nebrali do uvahy pretoze dolezite bolo, Ze kniznica poskytla

vysledok.

3.1 Metodika ulohy I. — Riesenie sustavy linearnych rovnic a inverznej

matice

Ulohy strojového ugenia st zalozené na rieseni komplexnych matematickych dloh,
a preto kniznice ktoré riesia Ulohy strojového uc¢enia implementuju matematické algoritmy

bud’ priamo alebo pouzivaju iné kniznice $pecializované na matematické vypocty.

Ako je uvedené v predchadzajucej kapitole, z kniznic ktoré sa pouzivaju v oblasti

strojového ucenia podporuje matematické vypoéty 5 kniznic:

e NumPy,
e SciPy,

o Jax,

e PyTorch,

e TensorFlow.

Tieto kniznice porovndme na rieseni dvoch matematickych Uloh — na rieSeni sustavy

linedrnych rovnic a na vypocte inverznej matice.

Riesit’ sustavu linearnych rovnic:
AX=Db )

znamena najst’ vektor x ktory spiiia uveden( rovnicu. Z matematiky je zname, Ze v pripade

ak matica A je Stvorcova a je regularna, tato sistava ma jedine riesenie.
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V nasom experimente budeme porovnavat 5 pythonovskych kniznic tak, Ze najdeme
rieSenie takejto sUstavy rovnic a zaznamename ¢as potrebny na vypocet. Postupne budeme
riesit’ sustavy rovnic rozmerov 10, 100, 500, 1000, 2500, 5000, 7500, 10000 a 15000.

Pre vytvorenie matice A sme pre jednotlivé rozmery matice (dim) pouzili prikazy kniznice
NumPy:

A = -0.5 + numpy.random.rand(dim, dim)

numpy.fill diagonal (A, 2*dim)

Matica A nadoblda nahode vygenerované hodnoty v intervale <-0.5;0.5) len na
hlavnej diagonale st hodnoty 2x rozmer matice. Teda ak je rozmer matice 10x10 tak na
hlavnej diagonale budu ¢isla 20. Tymto sa zabezpeci Ze matica A je regularna, to znamena
7e kniZnice mo6zu hl'adat’ rieSenie sUstavy rovnic.

Vektor pravej strany b sa vytvoril pomocou prikazu kniznice NumPy:

b = 3 + numpy.random.rand (dim)
Hodnoty vektora b st ndhodne generované ¢isla v intervale <3;4).

Kniznice sme porovnali z pohladu vypoétového ¢asu. Tento Cas sa ziska tak, ze
zistime aktualny cas pocitaca tesne pred sledovanym vypoétom a d’alsi ¢as na konci
sledovaného vypoctu, ndsledne vykoname rozdiel ¢asov. Na to pouzivame prikazy jazyka

Python:

t start = time.time() * 1000
...sledovana operacia

t end = time.time() * 1000
t cas operacie = t end - t start

Takto ziskany cas ja ¢as potrebny na vykonanie sledovanej operacie v milisekundach.

Niektoré kniznice (PyTorch a TensorFlow) vyzaduju maticu A a vektor b v tvare
tenzoru, ¢o je vnatorna datova struktara, ktoru tieto kniznice pouzivaja. Preto bola potrebna
transforméacia vygenerovanych dat do potrebného formatu. Cas potrebny na tieto

transformacie sa nezarataval do ¢asu vypoctu pre porovnanie kniznic.

Po kazdom vypocte sa zistovala presnost’ vypoctu. Presnost’ sme zistili tak, ze sme

vypocitali rozdiel Ax-b, potom sa urobila absolutna hodnota kazdého prvku vypocitaného
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vektora a do chyby vypoctu sa zobral najvacési prvok. Pre tento vypocet sme pouzili prikaz
kniznice NumPy

err numpy eq = abs (max((numpy.dot (A, x numpy) - b).flat,
key=abs))

Kniznice sme porovnali aj na Ulohe vypoctu inverznej matice, to znamena, ze pre

maticu A sme hl'adali maticu Ainv pre ktord plati:
A*Ainv=E @)

kde E je matica, ktora obsahuje samé nuly len na hlavnej diagondle méa jednotky. Z
matematiky vieme ze matica Ainv sa vzdy da najst’ ked’ je matica A Stvorcova a regularna.
Maticu A sme pre tato Ulohu negenerovali ale pouzili Sme uz vygenerované matice, ktoré
boli pouzite pre vypocet sustavy linearnych rovnic. Takto sme inverzni maticu hl'adali
postupne pre matice vel’kosti 10, 100, 500, 1000, 2500, 5000, 7500, 10000 a 15000.

Cas vypoctu sme ziskali podobne ako pre vypocet slistavy rovnic a to tak, ze sme
zistili ¢as pocitaca pred vypoctom inverznej matice, potom ¢as pocitaca po vypocte a tieto

Casy sme odcitali.

Po kazdom vypocte sa zist'ovala chyba najdeného riesenia tak, Ze sa vypocital rozdiel
A*Ainv-E, vietky prvky vyslednej matice sa dali do absolutnej hodnoty a vybral sa z nich
najvacsi prvok. Vypocet sa urobil s pomocou prikazu kniznice NumPy:

err numpy inv = abs (max((numpy.dot (A, Ainv _numpy) -

numpy.identity(dim)).flat, key=abs))

Obtiaznost’ pouzitia kniznic pre vypocet sustavy rovnic aj inverznej matice sme

porovnali na zaklade prikazov potrebnych na vypocet v jednotlivych knizniciach.

Pre Kniznice PyTorch a TensorFlow sa vykonava aj transformacia dat do tenzorov,
¢o vsak nie je nevyhodou tychto kniznic, pretoze ak by vstupné data boli vytvarane vo forme
tensorov tak by naopak kniznice Numpy a SciPy vyzadovali transformaciu tychto dat do ich
Struktar, preto takéto transformacie datovych typov nebudeme brat do Uvahy pri

vyhodnocovani ¢asu ani pri hodnoteni obtiaznosti pouzitia kniznic.
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3.2 Metodika ulohy I1. — Riesenie klasifikacie kvetov pomocou neuronovej
siete

V tejto Casti budeme porovnavat’ kniznice jazyka Python na praktickej ulohe

klasifikacie kvetov kosatca s pomocou neurdnovej siete.

Ako je uvedeneé v predchadzajucej kapitole, z kniznic, ktoré sa pouzivaja v oblasti

strojového ucenia podporuju algoritmy neuronovych sieti nasledujice kniznice:

e Scikit-learn,

e PyTorch,

e TensorFlow,

o Keras + Jax,

e Keras + PyTorch,

e Keras + TensorFlow.

Tieto kniznice porovname na Klasifikacii objektov z datasetu Iris, priCom budeme

vyhodnocovat’ ich rychlost’, presnost’ kategorizacie a tiez jednoduchost’ implementécie.

Iris je jeden z najstarSich datasetov pre strojové uéenie pouzivany na porovnanie
klasifikacnych metod, je pomenovany podla kvetu na Slovensku zndmom ako kosatec.
Dataset vznikol v roku 1936 a obsahuje 150 udajov o kvetoch kosatcov troch druhov Iris-
setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica. V datasete je 50 Udajov o Iris-setosa, nasleduje 50
udajov o Iris-versicolor a na konci je 50 Gdajov o Iris-virginica [16]. Dataset sme ziskali zo
zdroja [17].

Dataset ma 4 vstupné vlastnosti:

e Dizka kaligného listka (sepal length),
e Sirka kalisného listka (sepal width),
e Dizka okvetného listka (petal length),
e Sirka okvetného listka (petal width).

ktoré su uvadzane v datach v centimetroch.
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Iris Versicolor | Iris Setosa

Obr. 2: Priklad objektov datasetu Iris. [16]

Objekty v datasete maju 3 kategorie, ktoré predstavuju 3 druhy kosatcov:

e Iris-setosa,
e Iris-versicolor,

e lIris-virginica.
Jeden riadok datasetu (napriklad riadok ¢islo 3) ma tvar:
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa

Kde na zaciatku s 4 vstupné Gdaje a na konci je trieda objektu. Tento riadok zodpoveda
druhu kosatca Iris-setosa, pricom ma dizku a sirku kaligného listka 4.9 cm a 2.5 cm, Sirku

a dizku okvetného listka ma 4.5 cm a 1.7 cm.

Dataset Iris sme pre ucely tejto Ulohy rozdelili na dve ¢asti — trénovaciu cast’
a testovaciu cast’. Ked’ze objekty v datasete st zoradené podla druhu kvetov, najprv sa data
v datasete nahodne premiesali a potom sa cely dataset rozdelil na ¢ast’ trénovaciach
a testovacich dat. V trénovacej c¢asti bolo cca 75% udajov (112 objektov) a v testovacej

zvySok (38 objektov). Rozdelenie dat sme urobili pomocou prikazu z kniznice Scikit-learn:

from sklearn.model selection import train test split
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,

train size=0.75)

Kniznice sme porovnali tak, ze sme v kazdej z nich vytvorili model neurénove;j siete
a tento model sme s pomocou trénovacich dat naucili rozpoznavat’ druhy kosatcov. Ked’ sa
proces ucenia ukonc¢il, pouzili sme model pre predikciu tried tak pre testovacie ako aj pre

trénovacie objekty.
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Pre porovnavanie kniznic bol vytvoreny model neurdnovej siete s parametrami

(hodnoty parametrov boli prevzaté z [18]):

e Pocet uzlov vo vstupnej vrstve: 4,

e Pocet skrytych vrstiev: 2,

e Pocet uzlov v prvej skrytej vrstve: 25,
e Pocet uzlov v druhej skrytej vrstve: 30,
e Pocet uzlov vo vystupnej vrstve: 3,

e Metoda optimalizacie : Adam,

e Uroveii ucenia; 0.01,

e Pocet epoch: 10, 20, 50, 100, 250, 500, 750, 1000.

Ako je naznacené v parametri pocet epoch, model bol vytvoreny postupne pre 8 roznych
hodndt pocétu epoch nakolko vypocet pre hodnotu 100 bol velmi rychly aneumoznil

porovnanie kniznic.

Kazdy vypocet sme opakovali 5 x a do vysledku sme zobrali aritmeticky priemer
tychto merani aby sme odstranili vplyv beziacich procesov na pozadi pocas pocitaca na

vysledky porovnania.

Pocas riesenia Ulohy sme merali ¢as potrebny na uéenie modelu ako je ¢as potrebny
na predikciu tried trénovacich a testovacich objektov. Metodika merania ¢asu bola rovnaké
ako v predoslych Ulohach, to znamen4, ze s pomocou aktualneho ¢asu pocitaca odmeraného

pred a o vykonani prislusnej operacie sme ziskali ¢as jej realizacie.

Presnost’ modelu sme vyhodnocovali tak, ze sme porovnali hodnoty predikované
modelom so skutoénymi hodnotami z datasetu a zobrali sme z nich aritmeticky priemer.

Vypocet sme urobili pre testovacie ako aj trénovanie data s pomocou kniznice NumPy

prikazom:
score test = numpy.mean(y predict test == y test)
score_train = numpy.mean(y predict train == y train)

Obtiaznost’ pouzitia kniznic ohodnotime na zaklade zlozitosti kodu a jednoduchosti

zostrojenia funkéného programu, ktory riesi klasifik&ciu objektov datasetu iris.
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3.3 Metodika ulohy I1l. — RieSenie klasifikacie rukou pisanych C¢islic

pomocou neurdnovej siete

Podobne ako v predoslej ¢asti, budeme porovnavat kniznice jazyka Python na

praktickom vypocte klasifikacie objektov, tento krat z datasetu Mnist.
Porovnanie urobime s tymi istymi kniznicami, ktoré sme pouzili v predchadzajlcej kapitole:

e Scikit-learn,

e PyTorch,

e TensorFlow,

e Keras (Jax),

e Keras (PyTorch),

e Keras (TensorFlow).

Podobne ako s datasetom Iris, aj tu budeme kniznice porovnavat’ na klasifikacii
objektov z datasetu Mnist, pricom budeme vyhodnocovat jeho rychlost, presnost

kategorizacie a tiez jednoduchost” implementécie.

Mnist je popularny dataset, ktory obsahuje obrazky rukou pisanych ¢islic od 0 po 9.
Jeho nazov je skratka od Modified National Institute of Standards and Technology, kde tento
dataset vznikol. Casto sa pouziva ako testovaci dataset pre zadinajice projekty v oblasti
strojového ucenia pre oblast’ rozpoznévania obrazkov.Podobne ako dataset Iris, aj dataset
Mnist je verejne pristupny, my sme ho ziskal tiez z portalu OpenML [19].

Dataset obsahuje udaje o 70 000 obrazkoch, pri¢om kazdy obrdzok ma rozmery
28x28 bodov (pixelov). Obrazky su ¢iernobiele, kde hodnota pixelu predstavuje intenzitu
farby. Hodnota 0 znamena bielu farbu, hodnota 255 ¢iernu farbu a hodnoty medzi nimi
znamenaju uroven Sedej farby prislusnej intenzity [20]. Jeden riadok v datasete ma 785
riadkov, pricom prvych 783 cislic predstavuje pixely obrazku 28x28 s hodnotami od 0 po
255. Posledné ¢islo predstavuje ¢islicu, ktora je zobrazena na obrazku. Preto ma dataset 783

vstupnych vlastnosti a obrazky maju 10 kategorii, ktore su ¢islice od 0 po 9.

Na obrazku 3 sa nachadza prvych 100 zaznamov datasetu Mnist.
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Obr. 3: Prvych 100 obrézkov datasetu Mnist. [21]

Na rozdiel od datasetu Iris, Udaje o obrazkoch v datasete Mnist su nahodne

usporiadané preto ich netreba miesat’. Data sme rozdelili na ¢ast’ trénovaciu a ¢ast’ testovaciu

tak, ze do trénovacej casti sa zobralo prvych 60 000 Gdajov a zvysok (10 000 udajov) boli

testovacie data. Podobne ako v predoslej kapitole, aj pri klasifikovani obrazkov dataset

Mnist sme vytvorili model neurdnovej siete pre vsetky porovnavané kniznice. Po ukonc¢eni

procesu ucenia bol model pouzity na identifikovanie obrazkov tak z testovacieho ako aj

trénovacieho datasetu.

Cas uéenia ako aj ¢as identifikovania obrazkov z oboch &asti dat bol odmerany a

pouzity pre porovnanie kniznic. Tiez sa vyhodnocovala presnost’ kniznic porovnanim
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klasifikovanych obrézkov so skuto¢nymi hodnotami z datasetu, takym spésobom ako s
datasetom Iris. Aj sp6sob porovnania obtiaznosti implementécie bol rovnaky.

Pre porovnanie kniznic bol vytvoreny model neurénovej siete s parametrami

(hodnoty boli prevzaté z [22]):

e Pocet uzlov vo vstupnej vrstve: 783,
e Pocet skrytych vrstiev: 1,

e Pocet uzlov v prvej skrytej vrstve: 50,
e Pocet uzlov vo vystupnej vrstve: 10,
e Metoda optimalizacie : SGD,

e Urovefi u¢enia; 0.1,

e Pocet epoch: 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500.

Aj v tejto Ulohe budeme porovnavat’ kniznice pre rézny pocet epoch. Kym v datasete
Iris sme mali 8 hodn6t pre epochy s najvacsou hodnotou 10 000, tu je 7 hodndt s najvacsou
hodnotou 500. Je to kvéli vel’kosti datasetu Mnist, ktory obsahuje 70 000 dat v porovnani so

150 datami Iris, ¢o vel'mi predlzuje ¢as vypoctov.

Kazdy vypocet sa opakoval 5 x a do vysledku sme zobrali aritmeticky priemer tychto
merani aby sme odstranili vplyv bezZiacich procesov na pozadi po¢as pocitania na vysledky
porovnania. Podobne ako pri rieseni Ulohy s datasetom Iris, aj tu sa meral ¢as potrebny na
ucenie modelu a ¢as potrebny na klasifikdciu dat z testovacej aj trénovacej casti. Metodika
merania ¢asu bola rovnako zaloZena na zist'ovani aktualneho ¢asu pocitaca pred a po
vykonani prislusnych prikazov v programe. Aj presnost’ modelu sa vyhodnocovala rovnako.
Porovnali sme vysledné hodnoty klasifikacie obrazkov ¢islic ziskané pomocou neurénovej

siete s tymi ktoré boli v datasete Mnist a za vysledok sa zobral aritmeticky priemer.

Obtiaznost’ pouzitia kniznic bola opat’ vyhodnotend na zéklade zlozitosti kodu
a jednoduchosti zostrojenia funkéného programu, ktory riesi Klasifikaciu objektov datasetu
Mnist.
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4. VYSLEDKY PRACE

V tejto kapitole sa detailne zaoberame vysledkami nasej prace a posudzujeme, ktoré
kniznice sa javia ako najvhodnejSie pre rozliéné tulohy. Zavery vyvodime z analyzy

dosiahnutych vysledkov.

4.1 Vysledky teoretického porovnania kniznic

4.1.1 Oblast pouzitia kniznic

Na rieSenie matematickych Gloh sa daju pouzit’ kniznice NumPy, SciPy, Jax,

PyTorch a TensorFlow.

Na rieSenie Uloh strojového ucenia sa daju pouzit’ kniznice Scikit-learn, PyTorch,
TensorFlow a Keras pri ¢om Keras sa pouziva Vv kombinacii sJax, PyTorch alebo
TesorFlow. Z tychto kniznic Scikit-learn implementuje r6zne algoritmy strojoveho ucéenia

a ostatné kniznice implementuju len algoritmy neurénovych sieti.
4.1.2 Dokumentacia kniznic

Vsetky kniznice maju dokumentaciu pristupnd na domovskej stranke.
V dokumentécii su opisane jednak metody ktoré kniznice poskytuju ako aj stru¢ne navody

na ich pouzitie.
4.1.3 Zavislosti kniznic na inych knizniciach

Niektoré kniznice potrebuju d’alsie kniznice pre svoje fungovanie. Kniznica NumPy
nema ziadne zavislosti. SciPy ma jedinu zavislost, ktorou je kniznica NumPy. Kniznice Jax,
PyTorch a Scikit-learn si z pohl'adu zavislosti prevazne rovnaké, vyzaduju 4 - 8 dalSich
kniznic. TensorFlow vyzaduje az 37 kniznic, to je zo vSetkych najviac. Keras samotny
vyzaduje 11 kniznic ale da sa pouzit' len spolu s dal§imi kniznicami Jax, PyTorch,
TensorFlow. Preto jeho zavislosti je potrebné urc¢it ako sucet jeho zavislosti spolu so
zavislostou kniznice, ktorl vyuzije.

Cim maé kniznica menej zavislosti, tym je jednoduchsie ju pouzit' a je stabilnejsia,
pretoze velké mnozstvo kniznic zvysuje riziko moznej nekompatibility. Z tohto pohl'adu je
pre matematické vypocty najlepSie pouzit kniznicu NumPy, ktora nevyzaduje Ziadne

zavislosti. Z kniznic strojového ucenia je najvyhodnejsie pouzit’ Scikit-learn, ktora potrebuje

33



len 4 d’alSie kniznice. V pripade, ze kritérium zavislosti kniznic je pre pouzivatela dbleZite,

odporuc¢ame sa vyhnut kniznici TensorFlow, ktord vyzaduje najviac d’alsich kniznic.

4.1.4 Typ licencie

Licenciu open source BSD maju kniznice NumPy, SciPy, PyTorch a Scikit-learn,
licenciu open source Apache 2.0 maju kniznice Jax TensorFlow a Keras.

VSsetky kniZnice SU open source, teda pre uzivatel'a bezplatne dostupné.

4.2 Vysledky ulohy I. — RieSenie sustavy linearnych rovnic a inverznej
matice

V tejto kapitole porovname kniZnice na priklade rieSenia ststavy linearnych rovnic

a inverznej matice. Porovnanie urobime na zaklade ¢asu spracovania a presnosti vysledkov.

4.2.1 Sustava linearnych rovnic

Casové porovnanie

V tabulke 1 m&me zobrazeny ¢as pre kazdu kniznicu pre vypocty sUstavy rovnic
roznych vel’kosti, vysledné ¢asy su zobrazené v milisekundach.

Tab. 1: Cas v ms potrebny pre kniznice na spracovanie réznych rozmerov matic.

Rozmer
matice NumPy SciPy Jax PyTorch | TensorFlow
10 0 0 25 16 0
100 66 9 22 3 0
500 94 9 47 3 3
1000 22 22 37 9 47
2500 141 231 122 91 562
5000 900 1291 475 600 3912
7500 3056 4768 1366 1903 12937
10000 7390 11452 3134 4325 31523
15000 22139 34585 9106 14486 103037

Zdroj: Vlastné spracovanie.
Vsetky kniznice pocitaju inverzné rovnice s rozmermi do 1000x1000 vel'mi rychlo,
su to hodnoty od 0 do 47 milisekdnd ¢o je menej ako jedna desatina sekundy. Su to vel'mi
malé Casy, ktoré moézu byt ovplyvnené aj procesmi beziacimi na pozadi a tak vidime aj

pripady, kde napriklad kniznica PyTorch spocita sustavu rovnic 500x500 viac ako 5-kréat
rychlejsie ako sustavu s rozmerom 10x10.
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Vyznamné rozdiely medzi kniznicami pozorujeme pri sustave o vel’kosti 5000x5000.
Najrychlejsia kniznica pre tento rozmer je kniZznica Jax, za nou je s malym odstupom
PyTorch potom NumPy a SciPy, kniznica TensorFlow zacina vyrazne zaostavat’ a vypocty
jej trvaju uz 3-krét viac ako druhej najpomalSej kniznici. Tento trend pokracuje aj pri

vsetkych d’alsich rozmeroch sUstavy rovnic a rozdiely d’alej iba narastaju.

Vypocty inverznej matice vacsich rozmerov potvrdi, ze najrychlejSia kniZnica je Jax

a najpomalSia je TensorFlow.
Porovnanie presnosti

V tabulke 2 je zobrazen& miera nepresnosti jednotlivych kniznic pri rieSeni ststavy

rovnic.
Tab. 2: Miera nepresnosti kniznic pre rdzne rozmery matic.

Rozmer
matice NumPy SciPy Jax PyTorch TensorFlow
10 1.332E-15 | 1.332E-15| 4.793E-07| 1.243E-15 | 1.066E-15
100 3.553E-15 | 3.553E-15| 8.696E-07| 2.665E-15 | 2.665E-15
500 6.484E-15 | 6.484E-15| 1.186E-06| 4.530E-15 | 4.263E-15
1000 9.148E-15 | 9.148E-15| 1.373E-06| 6.217E-15 | 5.951E-15
2500 1.537E-14 | 1.537E-14 | 1.667E-06| 1.021E-14 | 1.004E-14
5000 1.927E-14 | 1.927E-14 | 1.516E-06| 1.172E-14 | 1.128E-14
7500 2.469E-14 | 2.469E-14 | 1.693E-06| 1.101E-14 | 1.092E-14
10000 | 3.046E-14 | 3.046E-14 | 1.817E-06| 1.137E-14 | 1.172E-14
15000 3.437E-14 | 3.437E-14 | 2.077E-06| 1.101E-14 | 1.288E-14

Zdroj: Vlastné spracovanie.
Nepresnosti vypoctov kniznic trochu stlpaju so zvySujiicimi sa rozmermi matice ale stale su
vel'mi malé a dosahuju hodnoty rddovo 10 na -15 az 10 na -14. Vynimkou je iba kniznica

Jax, ktord ma vacsiu mieru nepresnosti ako ostatné kniznice asi 0 polovicu.

Napriek horsej presnosti kniznice Jax, je pri rieSeni vacsiny praktickych dloh aj

takato miera akceptovatelna apreto ju nebudeme povazovat za vyrazny nedostatok

knizZnice.

Implementacna naro¢nost’

Rovnice sa pocitaju v jednotlivych kniZniciach nasledovne:

NumPy:

X _numpy = numpy.linalg.solve(A,Db)
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SciPy:

X _scipy = scipy.linalg.solve (A,Db)

Jax:

X jax = jnumpy.linalg.solve(A,Db)
PyTorch:

xTT torch = torch.linalg.solve (ATT, bTT)
TensorFlow:

xTF tf = tf.linalg.solve (ATF, DbTF)

Vsetky kniznice implementujd najdenie riesenia rovnice jedinym riadkom, ktory je
dokonca rovnaky, rozdiely sU len vnazve pouzitej kniznice, ztohto pohladu je

implementa¢na naro¢nost’ vSetkych kniznic je rovnaka.
4.2.2 Vypocet inverznej matice
Casové porovnanie

V nasledujucej tabul’ke 3 mame zobrazené Casy pre kazda kniznicu pre vypocty

inverznych matic réznych velkosti, vysledne ¢asy sU zobrazené v milisekundach.

Tab. 3: Cas v ms potrebny pre rozne kniznice na spracovanie réznych rozmerov matic.

Rozmer
matice NumPy SciPy Jax PyTorch TensorFlow
10 3 0 19 3 0
100 16 3 25 0 0
500 13 19 41 0 16
1000 44 34 59 31 122
2500 428 369 253 347 1790
5000 2684 2572 1247 2140 13780
7500 8574 8818 3793 7034 49140
10000 19927 21017 8549 15927 120529
15000 63843 68530 27882 51712 417625

Zdroj: Vlastné spracovanie.

Pozorujeme opét’ trend, kedy je Jax pri mensich rozmeroch najpomalsi ale nésledne
sa S0 zvacsujucim rozmerom matic dostava do popredia a javi sa najrychlejsou kniznicou.
Pri rozmere 1500015000 je uz dokonca 2-kréat rychlejsi ako druha najrychlejsia kniznica.
TensorFlow je najpomal$ou kniznicou pri kazdom rozmere vac¢som ako 500x500.Trendy su

vel'mi podobné tym pozorovanym pri rieSeni sUstavy rovnic.
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Porovnanie presnosti

V nasledujucej tabulke 4 je obrazna chybovost’ jednotlivych kniznic pri rieSeni

inverznych matic.

Tab. 4. Miera nepresnosti kniznic pre rdzne rozmery matic.

Rozmer
matice NumPy SciPy Jax PyTorch TensorFlow
10 3.109E-16 | 2.887E-16 | 1.597E-07| 3.331E-16 | 3.775E-16
100 1.088E-15 | 1.132E-15| 2.096E-07| 1.177E-15 | 1.310E-15
500 1.932E-15 | 1.954E-15| 3.204E-07| 1.932E-15 | 1.843E-15
1000 1.799E-15 | 1.799E-15| 3.400E-07| 1.932E-15 | 1.843E-15
2500 2.509E-15 | 2.420E-15 | 4.358E-07| 2.509E-15 | 2.398E-15
5000 2.709E-15 | 2.576E-15| 2.587E-07| 2.420E-15 | 2.842E-15
7500 3.064E-15 | 3.375E-15| 1.319E-07| 2.998E-15 | 3.153E-15
10000 3.442E-15 | 3.264E-15| 1.054E-07| 3.064E-15 | 3.686E-15
15000 3.864E-15 | 3.597E-15| 5.419E-08| 3.753E-15 | 4.219E-15

Zdroj: Vlastné spracovanie.

Nepresnosti vypocétov trochu stlpaju so zvySujucimi sa rozmermi matice ale stale su
vel’'mi malé a dosahuju hodnoty radovo 10 na -16 az 10 na -15. Jax podobne ako pri sUstave
rovnic mé o polovicu hrosie vysledky ako ostatné kniznice. Takéto rozdiely povazujeme za

zanedbatel'né a kniznice maju prakticky rovnaki presnost’ vypoctu.
Implementacna naroc¢nost’
Inverzné matica sa pocita v jednotlivych knizniciach nasledovne:

NumPy:

Ainv numpy = numpy.linalg.inv(A)

SciPy:

Ainv scipy =

scipy.linalg.inv (A)

Jax:

Ainv_jax = jnumpy.linalg.inv (3)

PyTorch:

ATTinv_torch = torch.linalg.inv (ATT)

TensorFlow:

ATTinv _tf = tf.linalg.inv (ATF)

37



Vsetky kniznice implementujd najdenie inverznej matice jedinym riadkom, ktory je
dokonca rovnaky, rozdiely su len v ndzve pouzitej kniznice, z tohto pohl'adu implementa¢na

naro¢nost’ v§etkych kniznic je rovnaka.

Pre kniznice PyTorch a TensorFlow sa vykonala aj transformécia dat do tensorov ¢o
v8ak nie je nevyhodou tychto kniznic, preto ze ak by vstupné data boli vytvarané vo forme
tensorov, tak by naopak kniznice NumPy a SciPy vyzadovali transforméciu tychto dat do

ich Struktar.
4.2.3 Celkové zhodnotenie

Pri rieSeni sUstav linearnych rovnic a inverznej matice pre malé rozmery matice ( do
1000x1000) si mézeme vybrat’ ktortkol'vek z porovnavanych kniznic, nakol’ko sU ich ¢asy
vypoétu tak malé Zze rozdiely mozeme zanedbat. Okrem kniznice Jax, ktora sa javi

najnevyhodnejSou pre svoju horSiu mieru presnosti.

V pripade viacsich rozmerov matic by sme pre usetrenie Casu je najvyhodnejSie
pouzit’ kniznicu Jax pretoze je najrychlejsia. To vsak plati len pre pripad, kde jej vda¢sia miera
nepresnosti nezavazi. Vyhnat' by sme sa mali kniznici TensorFlow, nakol'ko je vyrazne

pomalSia oproti ostatnym.

Zaujimava je kniznica NumPy, ktora sice nie je najrychlejsia ale ma vysokUd presnost’

a nem4 ziadne z4vislosti od ostatnych kniznic.

4.3 Vysledky tlohy Il. — RieSenie klasifikacie kvetov pomocou neurdnovej

siete

4.3.1 Porovnanie casu ucenia

V tabul’ke 5 je uvedeny cas v milisekundach, ktory bol potrebny pre ucenie

jednotlivych kniznic.
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Tab. 5: Cas u¢enia v ms pri Klasifikécii datasetu Iris.

Keras Keras Keras

Epochy | Scikit-learn PyTorch | TensorFlow +Jax +PyTorch | +TensorFlow
10 19 28 1075 731 228 1016
50 31 66 2003 822 635 1956
100 66 109 3319 981 1253 3084
500 81 644 13518 2253 6345 12584
1000 122 1191 26308 3862 12205 24595
2500 91 3315 65633 8662 30473 60068
5000 78 5909 126476 16680 61343 118498
7500 87 8877 191702 24805 92122 178369
10000 106 11340 255285 32735| 122782 236121

Zdroj: Vlastné spracovanie.

MobzZeme pozorovat ze uz pri najmensom pocte epoch je ¢as potrebny pre ucenie
modelu rozdielny pre porovnavané kniznice. Kym Scikit-learn potrebuje na 10 epoch len 19
msc, najpomalSia kniznica TensorFlow potrebuje viac ako sekundu. So zvacsujucim sa
poctom epoch ¢as ucenia pre vsetky kniznice rastie linedrnymi spdésobom, vynimkou je iba
kniznica Scikit-learn, pre ktoru je ¢as u¢enia vel'mi maly a dosahuje jednu desatinu sekundy.
Toto je spbsobené tym, ze pri tejto kniznici parameter pocet epoch neznamena pocet epoch,
ktoré kniznica pouzije ale znamenad maximalny pocet epoch, ktoré méze kniznica vyuzit'.

Skuto¢ny pocet epoch si v§ak kniZznica urcuje sama podl'a jej vlastnych kritérii.

V tabulke 5 m6zeme pozorovat’ aj aky vplyv ma Keras na iné kniznice. Kniznica
TensorFlow je najpomalsia ked’ sa pouziva samostatne, ale v kombinacii s Kerasom je

0 malo rychlejsia. Naopak, kniznica PyTorch je vel'mi rychla avsak spolu s Kerasom je az
10 krat pomalsia.

4.3.2 Porovnanie presnosti klasifikacie

V tabulke 6 moézeme vidiet' akd presnost’ dosahuji jednotlivé kniznice pri
vyhodnocovani testovacej a trénovacej ¢asti datasetu.
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Tab. 6: Miera nepresnosti pri klasifikacii datasetu Iris.

Scikit-learn PyTorch TensorFlow Keras+Jax Keras+PyTorch | Keras+TensorFlow

Epochy | test train test train test train test train test train test train
10 0.768| 0.746| 0.705 0.705] 0.926] 0.914| 0.963 0.952| 0.958 0.955| 0.974| 0.970
50 0.989] 0.977| 0.995 0.973] 0.989| 0.971| 0.974 0.971] 0.979] 0.979] 0.979| 0.980
100 1.000f 0.971] 1.000[ 0.979] 0.995| 0.975| 0.974 0.982| 0.968 0.971| 0.984| 0.982
500 1.000] 0.982| 1.000] 0.980] 0.995| 0.971| 0.974 0.988| 0.974/ 0.986| 0.979| 0.980
1000 | 1.000[f 0.980| 1.000[ 0.977] 1.000] 0.975| 0.974 0.991] 0.958 0.984| 0.963| 0.984
2500 | 1.000f 0.975] 1.000[ 0.986/ 0.995| 0.963| 0.974 0.995 0.968 0.982| 0.958| 0.984
5000 | 1.000{ 0.975| 1.000; 0.984| 1.000| 0.977| 0.974 0.993] 0.968 0.982| 0.937| 0.988
7500 1.000f 0.982| 1.000| 0.982| 1.000f 0.982| 0.974 0.993] 0.958 0.984| 0.932| 0.988
10000 | 1.000] 0.982| 1.000[ 0.989| 1.000f 0.982| 0.916] 0.929] 0.953 0.982| 0.953| 0.989

Zdroj: Vlastné spracovanie.

Vsetky kniznice dosahuju vybornu presnost’ klasifikdcie kvetov v datasete Iris

s vynimkou kniznic Scikit-learn a PyTorch pre najmensi pocet epoch 10. Aj tieto kniznice

vSak s va¢sim poétom epoch presnost’ zlepSuju a pre testovanie data dokonca maja 100

percentu uspesnost’ klasifikacie spolu s kniznicou TensorFlow. Niektoré kniznice dosahuju

vaésiu presnost’ na testovacich a niektoré na trénovacich datach, tie ktoré dosahujd vacsiu

presnost’ na testovacich su vzdy kniznice ktoré vyuzivaji Keras. Zaujimava situacia nastava

pri poc¢te epoch 10000, kde Jax zaznamenava pokles v presnosti oproti predchadzajucim

poctom epoch.

4.3.3 Porovnanie casu klasifikacie objektov

a trénovacich dat.

Tab. 7: Cas Klasifikacie v ms pre dataset Iris.

V tabul’ke 7 sU Udaje o case, ktory potrebuju kniznice pre klasifikaciu testovacich

Scikit-learn PyTorch TensorFlow Keras+Jax Keras+PyTorch | Keras+TensorFlow
Epochy test train test train test train test train test train test train
10 0 0 0 0 50 122 37 91 2 4 44 97
50 0 0 0 0 47 94 37 78 2 4 44 94
100 0 0 3 0 44 94 41 81 2 4 44 94
500 0 0 0 0 47 94 37 87 1 2 44 94
1000 0 0 0 0 50 94 34 84 0 3 44 91
2500 0 3 0 0 47 97 44 81 3 6 47 87
5000 0 0 0 0 47 91 41 84 3 3 47 91
7500 0 0 0 0 47 94 41 78 3 3 44 91
10000 0 0 0 0 47 94 41 78 3 0 47 88

a PyTorch dokonca za ¢as mensi ako milisekundu.

Zdroj: Vlastné spracovanie.
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Cas klasifikacie je pre praktické pouzitie kniznice ddlezitejsi ako as uéenia modelu
pretoze v skuto¢nych aplikaciadch sa méze model ucit’ aj niekol’ko tyzdiov, dolezité vsak je,
aby dokazal rychlo a spravne klasifikovat’ nezname objekty. Z tohto pohl'adu sU vsetky

kniznice vhodné na pouzitie pri praktickych ulohach strojového ucenia.
4.3.4 Porovnanie obtiazZnosti implementacie

Vyuzitie neurdnovej siete v algoritme pozostava z niekol’kych krokov. Najprv sa
zadefinuje model neurdnovej siete, ktory sa potom skompiluje, pripadne sa mu nastavia
dalsie parametre. Ked” je model pripraveny, prebehne faza ucenia sa a nakoniec sa model

pouzije na klasifikéaciu dat.
Scikit-learn:

# model with 2 hidden layers 25 + 30 nodes
model = MLPClassifier(solver='adam', hidden layer sizes = [25,30],

learning rate init=0.01, max iter=epoch)

# learn model

model.fit (X train, y train)

# use model for X test data

y _predict test = model.predict (X test)

PyTorch:

# model with 2 hidden layers 25 + 30 nodes
class Model (torch.nn.Module) :
def init (self, input features=4, hidden layerl=25,
hidden layer2=25, output features=3):
super (). init ()
self.fcl = torch.nn.Linear (input features,hidden layerl)
self.fc2 = torch.nn.Linear (hidden layerl, hidden layer2)

self.out = torch.nn.Linear (hidden layer2, output features)

def forward(self, x):

X torch.nn.functional.relu(self.fcl (x))
X = torch.nn.functional.relu(self.fc2(x))
x = self.out (x)

return x
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model = Model ()
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss ()

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), l1lr=0.01)

# learn model

losses = []

for 1 in range (epoch):
y pred = model.forward (Xt train)
loss = criterion(y pred, yt train)
losses.append(loss)
optimizer.zero grad()
loss.backward ()

optimizer.step ()

# use model for X test data
with torch.no grad():
yt predict test = model (Xt test)

TensorFlow:

# model with 2 hidden layers 25 + 30 nodes

model = tf.keras.Sequential ()

model.add (tf.keras.Input (shape=(4,)))

model.add (tf.keras.layers.Dense (25, activation='relu'))

model.add (tf.keras.layers.Dense (30, activation='relu'))

model.add (tf.keras.layers.Dense (3, activation='softmax'))

model.compile (
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=0.01),
loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (),

metrics=[tf.keras.metrics.Accuracy()],

# learn model

model.fit (Xtf train, ytf train, epochs=epoch)

# use model to predict test

ytf predict test = model.predict (Xtf test)

42



Keras (pre vsetky kniZnice ktoré pouziva):

# model with 2 hidden layers 25 + 30 nodes

model = keras.models.Sequential ()

model.add (keras.Input (shape=(4,)))

model.add (keras.layers.Dense (25, activation='relu'))
model.add (keras.layers.Dense (30, activation='relu'))

model.add (keras.layers.Dense (3, activation='softmax'))

model.compile (
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning rate=0.01),
loss=keras.losses.BinaryCrossentropy (),

metrics=["'accuracy'],

# learn model

model.fit (X train, train labels, epochs=epoch, verbose=0)

# use model to predict test

yy predict test = model.predict (X test, verbose=0)

Model neurénovej siete sa najjednoduchsie vytvori a pripravi na fazu ucenia
pomocou kniznice Scikit-learn, kde sta¢i jeden riadok kédu. Naopak, najt'azsie pouzitel'na
kniznica je PyTorch, ktora na vytvorenie a pripravu modelu potrebuje az 14 riadkov kédu.
Kniznica TensorFlow a Keras (so vSetkymi potrebnymi kniznicami) sU z pohladu
obtiaznosti implementécie rovnake, dévod je, ze kniznica TensorFlow sama ma zavislost’ na

kniznici Keras a vyuziva jeho prikazy aj pre svoju priamu implementaciu.

Pre fdzu ucenia, knizniciam Scikit-learn, TensorFlow a Keras staci jeden riadok
pricom kniznice TensorFlow a Keras tu nastavuju parametre ucenia. V kniznici Scikit-learn

sa tieto parametre nastavuju pri definicii modelu. Kniznica PyTorch potrebuje az 8 prikazov.

Faza pouzitia modelu pre Klasifikaciu objektov je v knizniciach Scikit-learm
TensorFlow a Keras implementovand jednym riadkom, kniZznica PyTorch potrebuje 2 riadky
kodu.

Za najjednoduchsie pouzitelni kniznicu teda povazujeme Scikit-learn, za nou
nasleduju kniznice TensorFlow, Keras + Jax, Keras + PyTorch, Keras + TensorFlow , a ako

najhorsiu ohodnocujeme na zéklade obtiaznosti implementécie kniznicu PyTorch.
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4.3.5 Celkové zhodnotenie

Pri klasifikacii dat z datasetu Iris je najvhodnejsie pouzivat' kniznicu Scikit-learn
pretoze je najrychlejsia, dosahuje vybornu presnost’ klasifikacie (ak sa pocet epoch nastavi

na viac ako 50) a je najjednoduchs$ie implementovatel'na.

Vyhntt by sme sa mali kniznici Tensor flow aj jej pouzitiu s kniznicou Keras,
nakol’ko je najpomalSia. V pripade, ze by bolo potrebné pouzit’ vysoky pocet epoch, je

vhodna aj kniznica PyTorch, ktora je najrychlejsia, aj ked’ ma najvyssiu obtiaznost’ pouzitia.
4.4 Vysledky ulohy I11l. — Riesenie Kklasifikacie rukou pisanych C¢islic
pomocou neurdnovej siete

4.4.1 Porovnanie casu ucenia

V tabul’ke 8 je uvedeny cas v milisekundach, ktory bol potrebny pre ucenie

jednotlivych kniznic.

Tab. 8: Cas u¢enia v ms pri klasifikacii datasetu Mnist.

Keras Keras Keras

Epochy | Scikit-learn | PyTorch | TensorFlow +Jax +PyTorch | +TensorFlow
10 23751 897 12421 26693 58565 12215
50 116995 4640 61393 133226 | 290155 60265

100 124273 9521 122982 268965 | 577088 118323
200 125676 17499 251489 504996 | 1153926 239062
300 131763 25579 386976 764660 | 1723896 354066
400 123720 33695 530591 1067582 | 2315946 473949
500 127288 44144 676731 1287780 | 2877510 592650

Zdroj: Vlastné spracovanie.
Moézeme pozorovat’ uz pri najmenSom pocéte epoch, Ze ¢as potrebny pre ucenie
modelu je pre porovndvané kniznice rozdielny. Kym PyTorch potrebuje na 10 epoch 897
msc, najpomal$ia kniznica PyTorch S Kerasom potrebuje viac ako 58 sekind ¢o je 60-kréat

viac.

Podobne ako pri rieseni ulohy Il s datasetom IRIS aj tu s rasticim po¢tom epoch ¢as
ucenia pre vSetky kniZnice, okrem kniznice Scikit-learn, rastie linearnym spdsobom. Aj
v tomto pripade kniznica Keras ovplyvnuje vysledky inych kniznic. Ked’ sa kniznica Tensor
Flow pouziva samostatne je najpomalSia kniznica a v kombinacii s Kerasom je o malo
rychlejsia. Naopak, kniznica PyTorch je osamote vel'mi rychla, avsak spolu s Kerasom je az
65-krat pomalsia.
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4.4.2 Porovnanie presnosti klasifikacie

V tabul’ke 9 sU uvedené vysledky z riesenia klasifika¢nej Ulohy s rieSenim datasetu
Mnist pomocou neurénovej siete. Podobne ako s datasetom Iris, aj tu je v jednotlivych
stipcoch uvedena presnost’ klasifikacie zistena na testovacej a trénovanej skupine dat ako aj

Cas potrebny na u¢enie modelu pre kazdt z porovnavanych kniznic.

Tab. 9: Miera nepresnosti pri Klasifikacii datasetu Mnist.

Scikit-learn PyTorch TensorFlow Keras+Jax Keras+PyTorch | Keras+TensorFlow
Epochy| test train test train test train test train test train test train

10 0.973] 0.988| 0.473] 0.463 0.949 0.949| 0.956] 0.960 0.955| 0.959 0.948| 0.949
50 0.974f 1.000f 0.802] 0.795 0.971) 0.981| 0.974] 0.989 0.974| 0.990] 0.971] 0.981
100 0.975 1.000f 0.863] 0.856 0.975 0.989| 0.974| 0.997] 0.974| 0.997 0.974| 0.989
200 0.974 1.000] 0.896| 0.889 0.975 0.996| 0.975| 1.000 0.973] 1.000, 0.975| 0.996
300 0.975 1.000] 0.902] 0.898 0.975 0.999| 0.974) 1.000 0.974| 1.000, 0.975| 0.998
400 0.975 1.000f 0.909] 0.905 0.974 0.999| 0.973] 1.000 0.974| 1.000] 0.975| 0.999
500 0.975 1.000f 0.915] 0.911 0.975 1.000] 0.975] 1.000 0.974| 1.000] 0.975| 1.000

Zdroj: Vlastné spracovanie.

Vsetky kniznice dosahuju vybornl presnost’ klasifikécie ¢islic Mnistu s vynimkou
kniznice PyTorch pre najmensi pocet epoch 10. Spravne vyhodnotila menej ako polovicu
zadanych dét, so zvysenim pocétu epoch presnost’ zvysuje takmer dvojnasobne na 80%-nu
uspesnost’, aviak pri porovnani s ostatnymi kniznicami su vysledky nedostacujtce, preto ju

pre tento dataset pouZzit’ neodporicame.

Pri datasete Mnist vsetky kniznice dosahuju lepsiu presnost’ na trénovacich datach
okrem PyTorchu. Najlepsie vysledky na nich ma kniznica Scikit-learn, ktord uz na
patdesiatich epochéach dosahuje 100% uspesnost’ vyhodnocovania vysledkov.

Pozorujeme lepsie fungovanie kniznice PyTorch, ked’ je pouzita pomocou kniznice
Keras, jej presnost’ je teraz na rovnakej drovni s ostatnymi, TensorFlow kniznicou Keras nie

je az tak ovplyvnend a hovorime o skoro rovnakych vysledkoch.
4.4.3 Porovnanie casu klasifikécie objektov

V tabulke 10 je c¢as v milisekundach, ktory potrebuje prislusna kniznica na
klasifikaciu dat pomocou modelu neurénovej siete, ktory uz proces ucenia vykonal. Je tu

uvedeny cas pre klasifikaciu vSetkych dat z testovacej casti dat ako aj z trénovanej Casti.
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Tab. 10: Cas Klasifikacie v ms pre dataset Mnist.

Scikit-learn PyTorch TensorFlow Keras+Jax Keras+PyTorch | Keras+TensorFlow

Epochy| test train test train test train test train test train test train
10 31 219 6 34 416 | 1747 | 228 916 306 | 1716 | 381 1791
50 37 216 9 28 362 | 1712 | 222 926 281 | 1662 | 381 1778
100 31 219 9 31 441 | 1734 | 233 968 278 | 1662 | 375 1794
200 31 219 6 34 366 | 1803 | 212 | 891 | 269 | 1609 | 372 1797
300 34 216 0 31 362 | 1778 | 228 928 281 | 1616 | 375 1812
400 34 216 0 34 369 | 1769 | 237 | 1012 | 278 | 1734 | 375 1797
500 28 212 6 31 372 | 1778 | 231 925 300 | 1650 | 375 1850

Zdroj: Vlastné spracovanie.

Cas Klasifikacie je pre vsetky kniznice priblizne rovnaky pre vietky hodnoty epoch,

¢o je celkom prirodzené, pretoze pocet epoch ovplyviiuje len proces ucenia ale nie néasledné

pouzitie modelu pre klasifikaciou objektov.

Pri kazdej kniznici je ¢as potrebny na Klasifikéciu testovacej casti dat mensi ako ¢as

potrebny na klasifikaciu trénovacej casti dat. Tento rozdiel je spdsobeny tym, ze testovacich

dat je

klasifikacie.

4.4.4 Porovnanie obtiaZzrosti implementacie

10 000 a trénovaniach 60 000 a pomer 1:6 je viditeI'ny aj pri porovnani ¢asov

Podobne ako pri datasete Iris, aj tu porovndme riadky zdrojového kodu, ktory je

potrebny pre vytvorenie modelu, jeho ucenie a pouzitie pre Klasifikaciu objektov.

Scikit-learn:

# model with 1 hidden layers 50 nodes

model = MLPClassifier(solver='sgd', hidden layer sizes = [50],

# learn model

model.fit (X train,

learning rate init=0.1, max iter=epoch)

y_train)

# use model for X test data

y predict test = model.predict (X test)

PyTorch:

# model with 1 hidden layers 50 nodes

class Model (torch.nn.Module) :

46




def init (self, input features=784, hidden layerl=50,

output features=10):

super (). init ()
self.fcl = torch.nn.Linear (input features,hidden layerl)
self.out = torch.nn.Linear (hidden layerl, output features)

def forward(self, x):
X = torch.nn.functional.relu(self.fcl (x))
x = self.out (x)

return x

model = Model ()
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss ()

optimizer = torch.optim.SGD (model.parameters (), 1lr=0.1)

# learn model

losses = []

for i in range (epoch) :
y _pred = model.forward (Xt train)
loss = criterion(y pred, yt train)
losses.append(loss)
optimizer.zero grad()
loss.backward()

optimizer.step ()

# use model for X test data
with torch.no grad():

yt predict test = model (Xt test)

TensorFlow:

# model with 1 hidden layers 50 nodes
model = tf.keras.Sequential ()
model.add (tf.keras.Input (shape=(784,)))

model.add(tf.keras.layers.Dense (50, activation='relu'))

model.add (tf.keras.layers.Dense (10, activation='softmax'))

model.compile (

optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=0.1),

loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(),

metrics=[tf.keras.metrics.Accuracy()],
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# learn model

model.fit (Xtf train, ytf train, epochs=epoch)

# use model to predict test

ytf predict test = model.predict (Xtf test)

Keras (pre vsetky kniZnice ktoré pouziva):

# model with 1 hidden layers 50 nodes

model = keras.models.Sequential ()

model.add (keras.Input (shape=(784,)))

model.add (keras.layers.Dense (50, activation='relu'))

model.add (keras.layers.Dense (10, activation='softmax'))

model.compile (
optimizer=keras.optimizers.SGD(learning rate=0.1),
loss=keras.losses.BinaryCrossentropy(),

metrics=['accuracy'],

# learn model

model.fit (X train, train labels, epochs=epoch, verbose=0)

# use model to predict test

yy predict test = model.predict (X test, verbose=0)

Prikazy pre klasifiké&ciu objektov datasetu Mnist v jednotlivych knizniciach st vel'mi
podobné prikazom pre klasifik&ciu Iris. Je to spésobené tym, ze kniznice v obidvoch
pripadoch riesia klasifika¢nt Ulohu, to znamena ze prikazy na u¢enie ako aj klasifikaciu dat
su uplne rovnakeé. Odlisné su len prikazy na vytvorenie prislusného modelu, nakol’ko model

neuronovej siete pre dataset Mnist mal len 1 skrytd vrstvu s vaésim poctom uzlov v

porovnani s modelom pre dataset Iris, kde boli skryté vrstvy dve.

Za najjednoduchsiu na implementaciu povazujeme kniznicu SciKti-Learn, nasledne
su kniznice TensorFlow, Keras + Jax, Keras + PyTorch, Keras + TensorFlow, ktoré maju
takmer rovnakl naro¢nost’ pouzitia, najtazsia na implementaciu bola aj v tomto pripade
kniznica PyTorch.
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4.4.5 Celkové zhodnotenie

Na klasifikéciu cislic z datasetu Mnist nie je vhodné pouzit’ kniznicu PyTorch,
pretoze napriek jej vysokej rychlosti aj na ucenie aj na klasifik&ciu dat jej presnost’ je
V porovnanie s ostatnymi nedostacujuca, hlavne pri mensich poétoch epoch. Naopak Scikit-
learn prejavuje vysokl uspesnost’ Klasifikdcie ajej rychlost’ je lepsia Vv porovnani
s ostatnymi kniznicami. Tie vyzaduju ovela viac ¢asu na ucenie ako aj na naslednu

Klasifikaciu, preto by sa mohli pouzit’ v pripade, Ze ¢as nie je az tak podstatny.

Zaroven by sme ale Citatel'ov radi upozornili a pripomenuli im fakt, Ze sme na
testovanie pouzili dataset, ktory je predur¢eny na ucenie a tym padom sa da predpokladat’,
ze bude algoritmus dosahovat’ lepsie vysledky ako by boli dosiahnuté na vlastnom projekte.
Pri vytvarani vlastného datasetu teda mézeme ocakévat’ nizSiu presnost’ u vSetkych kniznic,

takémuto porovnaniu sme sa ale nevenovali, nakol’ko to nebolo ciel'om nasej prace.
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5 DISKUSIA

V diskusii by sme citatel'om radi pripomenuli, ze sme nevycerpali vsetky moznosti

porovnania kniznic a na problematiku sme nahliadli iba ¢iasto¢ne.

Rozsirenim tejto prace by mohlo byt testovanie a porovnavanie kniznic na d’alsich
datasetoch, ktoré by mohli byt este rozsiahlejSie ako Mnist. Takéto datasety by zodpovedali
typu uloh, ktoré st aktualne riesené v praxi. Dalej si predstavime d’alsie mozne smery

rozsirenia prace alebo podobnych préc.
5.1 Vplyv parametrov kniznic na ich vykon

V praktickej casti nasej prace sme sa snazili dosiahnut’ r6zne vysledky pomocou
zmeny poctu epoch, to ale nie je jediny nastavitel'ny parameter, ktory kniznice ovplyviuje,
Mohlo sa stat’, ze na standardizovanych parametroch jednoducho funguju niektoré kniznice
lepsie a niektoré podstatne horsie. Bolo by potrebné vela testovat’ d’alsimi pokusmi aké
nastavenia su vhodné pre ktorl kniznicu a nésledne ich porovnavat’ s najoptimalnej$im

nastavenim.
5.2 Test presnosti kniznic na datach ktoré nie su suc¢ast’ou datasetu

V nasej praci sme overovali presnost’ len na datach, ktoré boli sucastou datasetu.
Kniznice by sme mohli porovnavat’ aj na klasifik&cii nami vytvorenych dat, ktoré by sa

mohli vytvarat’ réznym spésobom tak aby boli viac alebo menej podobne datam v datasete.
5.3 Porovnanie kniznic na réznych algoritmoch strojového uéenia

V nasej praci sme sa rozhodli pouzivat’ iba kniznice, ktoré na strojové ucenie
pouzivaju neuronové siete, avsak Vv praci spominame existenciu aj inych algoritmov
pouzitelnych pre strojové ucenie. Kniznice by sa dali porovnavat’ aj na takychto d’alsich

algoritmoch.
5.4 Porovnanie kniZnic v d’alSich oblastiach strojového ucenia

V nasej praci sme sa zamerali len na porovnanie kniznic z pohl'adu strojového uéenia
arieSenia matematickych dloh, ktoré sa pri strojovom ucéeni vyuzivaju. Problematika
strojového ucenia je vSak SirSia a zahffia aj oblasti pripravy dat, ich normalizécie, Statistickej
analyzy, zobrazovania a d’alsie. Tieto oblasti sU tiez podporované r6znymi kniznicami, ktoré

by sa mohli porovnat’.
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5.5. Porovnanie kniznic na d’alSich tlohach strojového ucenia

V nasej praci sme sa zamerali len na klasifika¢nua Glohu strojového ucenia s u¢itel'om.
Kniznice by sa mohli porovnavat’ aj na Ulohach strojového ucenia bez ucitel’a alebo na tlohe
reinforcement. Pri strojovom uceni s uc¢itel'om by sa dali porovnat’ aj pre rieSenie regresnej

ulohy.
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ZAVER

Cielom tejto prace bolo porovnat’ rozne kniznice Vv jazyku Python sliziace na
strojoveé ucenie, Citatel'a oboznamit’ s ich rozdielmi a priblizit mu problematiku strojového

ucenia. Tieto stanovené ciele sme detailne rozpracovali v réznych ¢astiach tejto prace.

V teoretickej casti sme objasnili problematiku ako aj témy blizke strojovému
uceniu, identifikovali kniznice a popisali niektoré ich vlastnosti. Tu sme kniznice porovnali

na zaklade informacii ziskanych z ich domovskych stranok.

V praktickej ¢asti sme porovnali kniznice na rieSeni konkrétnych klasifikaénych
Ulohach strojoveho ucenia Sucitelom. Tu sme nasli konkrétne vyhody a nevyhody
jednotlivych kniznic, ktoré sa prejavili pocas ich pouzitia, nasledne sme z vysledkov
vyvodili zavery a kniznice sme porovnali. Niektoré vysledky boli prekvapujdce, iné naplnili
nase oCakavania. Prekvapujlce bolo, ze kniznice sU vel'mi vykonné, napriklad vsetky
trénovanie data v datasete MNIST, ktorych bolo 60 000 sa im podarilo klasifikovat’ v ¢ase
niekol’kych desiatok milisekind az dvoch sekind. Tiez prekvapujica bola presnost’
klasifikécie, ktora dosahovala troven viac ako 91% a to aj pri najhorsich knizniciach, pricom

najlepsie dosahovali aj uroven bez jedinej chyby.

Vysledky rieSenia matematickych uloh poukazuju aj na efektivitu vyuzitia kniZznic
a technologii na ich rieSene. Vlastnoruéné rieSenie rovnic je naro¢ne uz pri rozmeroch 3x3,
ale s pomocou kniznic aj sustavy s 15 000 rovnicami sa spocitaju v case 9 sekund pri¢om
presnost’ vypocétu je 14-15 desatinnych miest. Ked” zoberieme do Uvahy rozne kritéria,
moZeme vyzdvihnat kniznicu Scikit-learn. Tato kniznica sa najjednoduchsie pouZiva,
dosiahla vysoku presnost’ klasifikacie tak pri rieSeni datasetu Iris ako aj Mnist, pri¢om hlavne
pri malom datasete Iris dosiahla najlepsi ¢as. Kniznica Keras umoznuje vytvorit’ jeden
program, ktory sa jednoduchym spésobom d& pouzit’ s réznymi d’al§imi kniznicami, ktoré
moézu byt vhodnejsie na rézne Ulohy. To nam dovol'uje vytvorit’ jeden program, ktory je
nasledne prisposobitel'ny na projekty ineho typu bez vacsich Uprav. Takto sa potvrdilo nase
ocakavanie, ze ziadnu kniznicu nemdzeme oznacit’ za najlepsiu vo vsetkych oblastiach. Na
rozne Ulohy st vhodné rdzne kniznice, pricom vyber silne zavisi aj od toho, kto kniznice
bude pouzivat za akym ucelom. Niektoré kniznice sU vhodné pre zaliato¢nikov pre
jednoduchost’ implementacie, iné su skér vhodné na rieSenie uloh, kde je nevyhnutné vysoka

presnost’ a d’al$ie tam, kde je najdolezitejsi ¢as na klasifikéciu pripadne ¢as na ucenie.

52



ZOZNAM POUZITEJ LITERATURY

[1] BROWN, Sara. Machine learning, explained [Online]. 2021. Dostupné na internete:

https://mitsloan.mit.edu/ideas-made-to-matter/machine-learning-explained

[2] GAUTAM, Anjali, et al. Deep learning approach to automatically recognise license
number plates. Multimedia Tools and Applications, 2023, 82.20: 31487-31504.

[3] SHINDE, Pramila P.; SHAH, Seema. A review of machine learning and deep learning
applications. In: 2018 Fourth international conference on computing communication control
and automation (ICCUBEA). IEEE, 2018. p. 1-6.

[4] OSHODI, Ismaila, Kolawole. Machine Learning-based Algorithms for Weather
Forecasting. [Online]. 2022. Dostupné na internete:
https://www.researchgate.net/publication/361721049 Machine_learning-
based_algorithms_for_weather_forecasting

[5] MURAN, Juraj. Algoritmy strojového u¢enia I. — Ugenie s ugitefom. [Online]. 2019.
Dostupné na internete: https://umelainteligencia.sk/algoritmy-strojoveho-ucenia/

[6] CHINA, Chrystal R. Five machine learning types to know. [Online]. 2024. Dostupné na

internete: https://www.ibm.com/blog/machine-learning-types/

[7] AKSENOQOV, Sergey. What is supervised learning? Machine learning tasks. [Online].
2023. Dostupné na internete: https://www.superannotate.com/blog/supervised-learning-and-
other-machine-learning-tasks

[8] Miiller, Andreas C.; GUIDO, Sarah. Introduction to Machine Learning with Python. 4.
vyd.Sebastopol: O‘Reilly Media, 2018. 384 s. ISBN:978-1-449-36941-5

[91 I. Neurénové siete — zéklady. [Online]. Dostupné na internete:

https://course.elementsofai.com/sk/5/1

[10] MURAN, Juraj. Uvod do neurénovych sieti. [Online]. 2019. Dostupné na internete:

https://umelainteligencia.sk/uvod-do-neuronovych-sieti/

[11] Epoch in Neural Networks. [Online]. 2024. Dostupné na internete:

https://www.baeldung.com/cs/epoch-neural-networks

53



[12] HILLIER, Will. What’s the Best Language for Machine Learning? [Online]. 2023.
Dostupné na internete: https://careerfoundry.com/en/blog/data-analytics/best-machine-

learning-languages/

[13] DAIGLE, Kyle. The state of open source and rise of Al in 2023: Top 10 programming
languages on GitHub. [Online]. 2023. Dostupné na internete: https://github.blog/2023-11-

08-the-state-of-open-source-and-ai/#the-most-popular-programming-languages

[14] OSTROWSKA, Kamila. A Brief History of Python [Online]. 2022. Dostupné na
internete: https://learnpython.com/blog/history-of-python/

[15] STANCIN, Igor; JOVIC, Alan. An overview and comparison of free Python libraries
for data mining and big data analysis. In: 2019 42nd International convention on information
and communication technology, electronics and microelectronics (MIPRO). IEEE, 2019. p.
977-982.

[16] BOZKUS Emine. Exploring the Iris flower dataset. [Online]. 2023. Dostupné na
internete: https://eminebozkus.medium.com/exploring-the-iris-flower-dataset-
4e000bcc266¢

[17] OpenML.: iris. [Online]. Dostupné na internete:
https://www.openml.org/search?type=data&status=active&id=61&sort=runs

[18] ERSOZ, Ozgur. Iris Flowers Classification with PyTorch. [Online]. 2020. Dostupné na
internete: https://medium.com/@ozgur.ersoz3/iris-flowers-classification-with-pytorch-
cd80c8aeeb2c

[19] OpenML: mnist_784. [Online]. Dostupné na internete:
https://www.openml.org/search?type=data&status=active&id=554&sort=runs

[20] LECUN, Yann; CORTES, Corinna; BURGES, Christopher J.C. The Mnist database of

handwritten digit. [Online]. Dostupné na internete: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

[21] DECOSTE, Dennis; CRISTIANINI, Nello. Training Invariant Support Vector
Machines. [Online]. 2003. Dostupné na internete: https://www.researchgate.net/figure/The-
first-100-MNIST-training-images-with-class-labels_figl_2924845

54



[22] LU, Johnny(ZHIPING). Using Scikit-Learn Neural Network Class to classify MNIST.
[Online]. 2020. Dostupné na internete:
https://johdev.com/jupyter/2020/03/02/Sklearn_MLP_for MNIST.html

55


https://johdev.com/jupyter/2020/03/02/Sklearn_MLP_for_MNIST.html



