Z3kladni pojmy
Strojové u&eni — opakovani

Strojové uleni

Uloha strojového uceni

@ je ddna mnoZina trénovacich dat: vstupni a vystupni vzory
(poZzadované vystupy)

@ chceme, aby model co nejlépe aproximoval nezndmou funkci
— aby pro kazdy p¥edloZeny vstupni spravné predikoval
hodnotu vystupu

@ generalizace = zobeciiovani — model by mél dat spravny
vystup i pro data, kterd nejsou v trénovaci mnoZziné



Z3kladni pojmy
Strojové u&eni — opakovani

Z3akladni zpisoby uceni

Typy uloh
@ regrese — predikujeme numerickou hodnotu
@ klasifikace — predikujeme diskrétni hodnotu
Metody uceni
e Uceni s utitelem (supervised learning)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup, poZadovany vystup]

e Uceni bez utitele (unsupervised learning, samoorganizace)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup]

@ Zp&tnovazebné uleni (reinforcement learning)



Z3kladni pojmy
Strojové u&eni — opakovani

Strojové uleni

Postup FeSeni ulohy
@ pripravit data — nap¥. vybrat pfiznaky
@ naudit model

e jaky typ modelu? (zaleZi na problému)
o jaky model daného typu? (volba vhodnych parametrii)

@ otestovat model — nejlépe na novych datech
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Z3kladni pojmy
FormdlIni (matematicky) model neuronu

Formalni (matematicky) model neuronu

X0= 1 h je prah

W0=_h
vstupy  vahy
X1 %‘
X5 % y=f(&)
/ vystup
Xn Wh

vnitFni potencial

e vniténi potencidl { =7 wi.xi —h = Y"1y wi.x; = w.X
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Z3kladni pojmy
FormdlIni (matematicky) model neuronu

Formalni (matematicky) model neuronu

Definice
@ parametry neuronu:
o vektor vah W = (wy, ..., w,) € R”,
e prah h
o prenosovd funkce f : R — R
@ neuron pro vstup x € R” spolte vystup y € R jako hodnotu
prenosové funkce f 4(x)

28



Z3kladni pojmy

FormdlIni (matematicky) model neuronu

Formalni (matematicky) model neuronu

Definice

@ parametry neuronu:
o vektor vah W = (Wi, .oy wp) € R,
e prih h
o prenosova funkce f : R™1 — R

@ neuron pro vstup x € R" spocte vystup y € R jako hodnotu
pFenosové funkce fW,h(X)
o fz p(x) =1 ... neuron je aktivni
o f 4(x) =3 ... neuron je tichy
o fz p(x) =0 ... neuron je pasivni
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P¥enosové funkce

@ Diskrétni

o Skokovd (hard-limit) ... hardlim
o Kvantovana Waveletova funkce

@ Spojita
e Linedrni ... purelin

o Linedrn& saturovana ... satlin
e Sigmoidalni ... logsig
o RadidlIni (RBF) ... radbas
o Waveletova
o Lokalni
@ Globalni

@ Pologlobalni

oy P S = = 9ac
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Z3kladni pojmy
P¥enosové funkce

P¥enosové funkce

Typické poZadavky
e f(y) definovand na (—oo, )
o limy_s_oof(y) =m< M= limy_,of(y)
e f(y) ~ m ... neuron je inhibovan (pasivni)
e f(y)~ M ... neuron je excitovdn (aktivni)
Typické modely
e (m,M)=(0,1) ... bindrni model ... hardlim, logsig
e (m,M)=(—1,1) ... bipoldrni model ... hardlims, tansig



Z3kladni pojmy
P¥enosové funkce

Skokova p¥enosova funkce

hardlim, hardlims
o f(§)=1pro& >0 .. tfida A ... neuron je aktivni
e (&) =0pro & <0 .. t¥ida B ... neuron je pasivni
@ popt. varianta f(£) = 0.5 pro £ =0 ... neuron je tichy

B B

DELICI NADROVINA X

o dé&lici nadrovina x» = —%Xl + W%

e 0=wixg +woxo — h
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Z3kladni pojmy
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Linedrni pfenosova funkce

o f(§)=¢ ... purelin
Sigmoidalni funkce a hyperbolicky tangens

o f(&) = He%m ... logsig

e f(&) = 11232 ... tansig

Radidlni funkce (RBF)

2
e f(&) = e~ % ... radbas

2w
0 ¢ = X3
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Z3kladni pojmy
P¥enosové funkce

Stochasticky model neuronu

e f(&) =1 s pravdépodobnosti P(v)

e f(§) =0 s pravdépodobnosti 1 — P(v)
P(v) je nejastd&ji sigmoidalni funkce:

o P(v)= 1

1+e T
e T ... pseudoteplota
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Z3kladni pojmy
Neuronova sit

Neuronova sit

@ Sklidda se z neurond, které jsou navzdjem pospojovany
synaptickymi vazbami (hranami)
@ Vystup jednoho neuronu miZe byt vstupem jednoho nebo vice
dalSich neuroni
Architektura (topologie) neuronové sité

@ Orientovany graf, neurony p¥edstauji uzly, synaptické vazby
predstavuji hrany

e Cyklicka / acyklicka (dop¥ednad), vrstevnatd
Konfigurace neuronové sité

@ Vahy v8ech hran a prahy vSech neuroni



Z3kladni pojmy
Neuronova sit

Neuronova sit

Vstupni / vystupni neurony
@ Nevedou do / z nich Z4dné hrany z / do jinych neuroni
Vystup (odezva) neuronové sité

e Vystupy (aktivity) vystupnich neurond
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Z3kladni pojmy
Neuronova sit

Neuronova sit

Definice: Neuronova sit je 3estice (N,C,1,0,w,t):

@ N je koneéna neprdzdnd mnoZina neurond,

@ C C N x N je neprazdnd mnoZina orientovanych spoji mezi
neurony

I C N je neprdzdnd mnoZzina vstupnich neuroni
O C N je neprazdnd mnoZina vystupnich neuroni

w : C — R je vahova funkce

t: N — R je prahova funkce
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Z3kladni pojmy
U&eni a rozpoznavani

U&eni a rozpoznavani

Ué&eni (s utitelem)

@ chceme, aby sit implementovala nezndmou funkci

F:R"—=Ym
) . y: _ 1 41 N N

@ trénovaci mnozina T tvaru T = {(x*,t"),...,(x",t")},
xeR"y eY™

e (i-ty) trénovaci vzor je uspofddand dvojice tvaru
(x', t") =(vstup,poZzadovany vystup)

@ cilem uceni je adaptace (nastaveni) vah a prahi neuronové sité
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Z3kladni pojmy
U&eni a rozpoznavani

U&eni a rozpoznavani

Cilova (chybova) funkce
o napt. E=3" > .(yf — df)?
v je skuteény vystup, d je poZadovany vystup
Rozpoznavani
o predkladani vstupnich vzori x/

@ cilem rozpoznavani je ziskat skute&ny vystup (odezvu)
neuronové sité y/ = ¢(x!)

16
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Z3kladni pojmy

Projekty - pFiklady dloh

Projekty - pfiklady uloh

predikce Casové fady - predikce vyvoje kurzu akcii
(konkrétnich), spotieby elektrické energie, poasi (teplota &i
jiné ddaje), ...

obrazky - rozpozndvani znak{ - pismen nebo &islic, obli¢eji,
redukce poltu barev, komprese obrazku, rozpoznavani psl a
ko¢ek apod

zvuky - rozpoznani (pohlavi) mluv&iho, hudebniho stylu,
jazyka, ténil v akordech apod.

odhad ceny - ojety automobil, byt v Brn&, PC sestava, akcie
na trhu,...

odhad &ehokoliv (schopnost klienta banky splatit dluh,
otekdvana délka nezamé&stnanosti v Ostravé&, pfi¢ina poruchy
automobilu...)

rozpoznani spamu, analyza diskusnich p¥ispévki,...

medicina - nap¥. vliv télesnych charakteristik na EKG,...
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Z3kladni pojmy
Projekty - pFiklady dloh

Projekty - pfiklady uloh

@ UCI Machine learning repository
(http://archive.ics.uci.edu/ml/)
@ http://www.kdnuggets.com/datasets/

P¥iklad: Iris DataSet

@ 150 vzoril, 4 pfiznaky (sepal length in cm, sepal width in cm,
petal length in cm, petal width in cm)
o klasifikace do 3 t¥id (Setosa, Versicolour, Virginica)

q A\I
petal/’ -
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Z3kladni pojmy
Projekty - pFiklady dloh

Cvi&eni - Iris DataSet

Prohlédnéte si informace o datové sadé na UCI Machine
learning repository a na Wikipedii
Natahn&te data v Matlabu ('fisheriris’)

Zjistéte zakladni charakteristiky u jednotlivych p¥iznakd
(stfedni hodnota, rozptyl,...)

@ Zkuste data vhodné zobrazit (boxplot, gscatter,
gplotmatrix,...) a popiste zjistény charakter dat
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Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

P¥iprava dat

@ vyb&r (vytvofeni) relevantnich p¥iznaki
e prevod dat na reprezentaci vhodnou pro dany model /
algoritmus
Obvyklé problémy
@ P¥ili§ mnoho vzori
e P¥ili¥ mnoho pf¥iznaki (atributi)

@ Chybgjici hodnoty, odlehlé hodnoty
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Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

P¥ili§ mnoho vzort

e PoutZit jen urtity vzorek (sample) dat
o Vybrané objekty by mély co nejlépe vystihovat vSechna data
(nap¥. podle shody rozd&leni hodnot atributl ve vybraném
vzorku i ve vSech datech)
e Je tfeba zohlednit pfipadnou nevyvézenost pivodnich dat —
— rhzné vahy pro rizny typ chybného rozhodnuti
— vybirat vzory z riiznych t¥id s rliznou pravdépodobnosti

@ Vytvofrit vice modelli a vysledky zkombinovat
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Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

P¥ilis mnoho pFiznaki

Redukce poctu p¥iznaki
@ za pomoci experta

@ automaticky

e transformaci - z existujicich atribut vytvofime mensi pocet
novych atributi (PCA, Kahunen-Loevilv rozvoj,...) —
— nové ptiznaky nemaji jasnou interpretaci

o selekci (vyb&rem)

o metoda filtru - ke kazdému p¥iznaku spocteme jeho vhodnost,
pfiznaky uspo¥ddame podle vhodnosti a vybereme jen ty
nejlepsi (zdola nahoru nebo shora doli) — nepostihuje
soucasny vliv vice pFiznakd
(obvykle miry zaloZené na entropii)

@ metoda obdlky - za vyuZiti modelu neuronové sit& (zdola
nahoru nebo shora dol)



Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

Chybégjici hodnoty

s _ s

@ Ignorovat objekt s néjakou chybéjici hodnotou
@ Nahradit chybégjici hodnotu novou hodnotou 'nevim’

@ Nahradit chybgjici hodnotu nékterou z existujicich hodnot
ptiznaku:

o Nejcetnégjsi hodnotou
e Proporciondlnim podilem vZech hodnot
e Libovolnou hodnotou

e Nahradit chybgjici hodnoty na zdklad& (pouZzitého) modelu
Odlehlé hodnoty

@ Ignorovat objekt s néjakou odlehlou hodnotou

@ Vhodnd normalizace dat
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Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

Cvi€eni - Normalizace dat

o Mame vstupni data X = {x!,...,x"N}

Obvyklé metody

@ min-max normalizace na interval < A, B > ... typicky

<-1,1>a<0,1>
@ normalizace podle smérodatné odchylky
std(X) = |/ X=meanX)
@ sigmoiddlni normalizace
@ logaritmicka normalizace
Cviceni
e Odvodte jednotlivé vzoretky

e Najd&te odpovidajici funkce v Matlabu (!! ¥adky vs. sloupce)
e Vyzkousejte v8echny funkce na fisheriris a srovnejte/zobrazte

si vysledky
@ Kdy se hodi kterd metoda?
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Z3kladni pojmy
P¥iprava (pfedzpracovani) dat

Kategoridlni data

@ Ptevod na numerické pfiznaky ... grp2idx
@ Dalsi dpravy:
o jeden pfiznak (k kategorii) — k ptiznakd (0/1)
o jeden ptiznak (k kategorii) — jeden p¥iznak (x; €< 0,1 >)
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Z3kladni pojmy
Generovani testovacich dat

Cviéeni - Generovani testovacich dat

o Casto se hodi umé&t generovat " ndhodn4” data s danymi
vlastnostmi
Metody
@ rand(m,n) ... matice m X n s rovnom&rnym rozlozenim
@ randn(m,n) ... matice m x n s normélnim rozloZenim
Cviceni
@ Vygenerujte matici mxn s rovnomérnym rozloZenim z intervalu
<A B>

o Vygenerujte matici mxn s normdlnim rozloZenim s danou
stfedni hodnotou s a smé&rodatnou odchylkou r

26
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Z3kladni pojmy
Generovani testovacich dat

Cviéeni - Generovani testovacich dat

Generovani vektoru se dvéma shluky
e Napiste funkci randv2n(n1,51,R1,n2,52,R2), kterd vygeneruje
Fadkovy vektor obsahujici n1 hodnot s normalnim rozdélenim
se st¥edni hodnotou S1 a rozptylem R1 a n2 hodnot s
normalnim rozd&lenim se st¥edni hodnotou S2 a rozptylem R2.
Vytvotte histogram vygenerovanych dat.
Generovani shlukt ve 2D
e Napiste funkci randv2D(p), kterd vygeneruje n shlukd podle
daného p¥edpisu. p je matice n x 5. p(i, 1) je polet hodnot se
stfedni hodnotou p(7,2) a a rozptylem p(i,3) v prvni
soufadnici a se stfedni hodnotou p(i,4) a a rozptylem p(i,5) v
druhé sou¥adnici. Zobrazte vygenerované shluky do 2D grafu.

N
~
N
®



Z3kladni pojmy
Generovani testovacich dat

Cviéeni - Generovani testovacich dat

Generovani vzorku

o Navrhné&té funkci select(x,k), kterd z matice x ndhodn& vybere
k ¥adkl. Zobrazte plvodni a vybrand data do grafu rozdilnymi
barvami nebo znackami.

o UZiteZnd funkce randperm(N)
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