Strojove uceni:
Zakladni prehled a terminologie
O ¢em je tedy strojové uceni?

o Nejtypictéjsi ulohy jsou z oblasti uceni s ucitelem (supervised learning).

¢ Jsou dany: - vstupni veli¢iny (pfiznaky) X - vystupni veli¢ina y (nebo g). Cilem je vytvofit model M, ktery co
nejlépe postihne zavislost vystupni veli¢iny y (g) na vstupech (pfiznacich) X, tedy y =M(X)
e y (g ) znaci vystup modelu
¢ Snahou je model M nastavit tak, aby pro nova data idedlné y =y (g =9g)
Takze cilem SU je vytvorit model?
Velmi Casto. Celé je to ponékud slozitéjsi, ale u vétsiny uGloh s ucitelem je vysledkem model a odhad jeho
presnosti.
A na co je to dobré u vina? Pokud model mate, miZete odhadnout, jak je vade vino kvalitni, nasadit tu ,spravnou®
cenu na trhu, zamyslet se nad Upravou procesu vyroby nebo zcela v rozporu se zakonem nad Upravou vina jiz
hotového... A to vSe Ize automatizovat (nakonec jsme Ustav automatizace...).
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Definice (strojového) uceni
* uéeni je schopnost zlepgovani vykonnosti (=pfesnost modelu) tim, jak vzrlsté znalost (=nastaveni parametr{
modelu) na zakladé zkuSenosti (=data)
e strojové uéeni je nauka o nastrojich (algoritmech, programech), které umozfiuji uéeni umé&lych objektd
(artefaktd)
e program se uci pomoci zkusenosti E vzhledem k néjaké tfidé uloh T a mife vykonnosti P, pokud se jeho
vykonnost pro dané Ulohy v T méfena pomoci P zlepsuje pouzitim E
e memorovani neni uceni - nezahrnuje proces indukce.
Dva zakladni typy problémi
e uceni s ucitelem
- je zndma vystupni veli¢ina y (g)
- predikce (regrese, klasifikace)
e uceni bez ucitele
- neni znama vystupni veli¢ina, pouze vstupni X
- hledani shlukd (hypotetickych t¥id) & souvislosti v datech
Rozdil mezi umélou inteligenci a strojovym ucenim
Strojové uceni nabizi matematicky aparat a algoritmy, které jsou pouzivané na feseni v Gloh umélé inteligence.
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Strojové uceni vs. Uméla inteligence
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Dolovani dat a dobyvani znalosti z databazi
» Strojové uéeni je jako matematika — nabizi efektivni aparat na Fedeni rlznych problémd, Zadnym konkrétnim se
vSak nezabyva.

e KDD (dobyvani znalosti z databazi) i DM (dolovani dat) jsou procesy, jejichz cilem je ziskani nové znalosti Ci
informace z rozsahlé databaze (v literatufe uvadéné definice jsou takrka identické, vice v samostatné prednasce
vénované této problematice).

e KDD provozuje ten, kdo vlastni data a problém a bude profitovat z feseni, tedy z nalezené znalosti (v obchodu,
provozu, ...).

e DM provozuje ten, kdo ma know-how ve strojovém uceni; dostane vybrana historickd data a Uloha pro néj konci
predanim nové znalosti.

e Nékdy KDD a DM déla ta sama osoba/tym/pracovisté, potom rozdily mezi obéma terminy mohou splyvat v jedno
a to samé.

Proces modelovani s uditelem
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Data z procesu, méreni,...

Komponenty procesu ,,modelovani™
1) data X,Y,Y (kvantitativni, kvalitativni)
2) predzpracovani (ouliers, chybéjici data, relevantni atributy, rozsifeni priznakového prostoru)
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3) model M (NS, rozhod. stromy, regresni modely) majici parametry b
4) chybové funkce LF (MNC, ML, entropie) vracejici chybu predikce Err
5) ucici algoritmy UA (optimaliza¢ni algoritmy; (ne)linearni prog., kvadratické, parametrické,..)
6) testy (cross-validation, bootstrap)

7) meta algoritmy (boosting, bagging, stacking)

DATA - zakladni déleni, znaceni
¢ kvantitativni
- spojita
- diskrétni
e kvalitativni
- nominalni
- ordindlni

DATA

KVALITATIVNI | KVANTITATIVNI

NOMINALNI DISKRETNI SPOIITA

ORDINALNI |

e X - vstupni proménna, nezavisla velicina, prediktor, vysvétlujici proménna
e y — kvantitativni vystupni veli¢ina, zavisla veli¢ina, cilovy atribut, vysvétlovand proménna
e G - kvalitativni vystupni veli¢ina
« Y - predikovana kvantitativni veli¢ina
e G - predikovana kvalitativni veli¢ina
DATA - dalsi déleni
e specifické typy
- text, datum, dichotomicka/binarni, ...

e data: cistd / zaSuména
e data: konzistentni / nekonzistentni
e doména (atributy): oteviena / uzaviena
e vzory: pozitivni / pozitivni i negativni
Data, Informace, Znalost, Moudrost...

Data * Data - cokoliv co ukladate
— diskrétni prvky — (isla, obrazky, dokumenty, videa

— jednoducha neorganizovanad fakta, — sva data umite interpretovat (vite, co
obrazky, ... znamenaji)

Informace — statistické ddaje o libovolné veliginé
— vzajemné propojend data — libovolny vzor (pattern) v datech
— strukturovana data s pridanim kontextu
vyznamnosti * Informace —relevantni data

— data a pravidla na né aplikovana — informace jsou data, ktera jsou uziteénd
— data s vyznamem v kontextu feSeného problému

— popis CO — pfinosny (relevantnf) vzor, statisticky Gdaj
Znalost
— organizovana informace * Znalost - funkce
— schopnost pouiit informace k dosaieni — ma vstupy (informace) a na jejich zakladé
cile vraci smysluplny vystup (taky informace)
— smysluplné vyuZitd informace — znalost tvofi struktura + parametry
—  popis JAK vztah mezi veli€inami vstupnimi a
vystupnimi (informacemi
Moudrost s )

— aplikovana znalost
— schopnost vybéru smysluplnych cild
— zdGvodnéni PROC

Moudrost
— to je zpravidla lepsi nechat na zakaznika

DATA v SU - od dat k metaznalosti



data (soubor udaju + jejich popis)
informace (vybrané relevantni udaje)
znalost (model = hypotéza = funkce)

metaznalost (model majici na vstupu
vystupy jinych modeld)

MODEL
» model (téZ znalost, funkce, hypotéza) je z pohledu SU matematicko-logicka reprezentace zafizeni nebo procest,
do jejiz struktury a parametr( jsou uloZeny znalosti ziskané z analyzovanych dat
¢ regresni modely (vystup - kvantitativni data)
e klasifikatory (vystup - kvalitativni data)
e regresni klasifikatory
CHYBOVA FUNKCE
 smyslem chybové funkce je kvantifikovat miru odchylky vystupu modelu (Y nebo G) oproti poZzadované hodnoté
(Y nebo G)
e metoda nejmensich &tvercl (MNC)
e maximalni vérohodnost (ML)
¢ nakladova matice (cost matrix)
e regularizace - penalizace za slozitost modelu, zabrarnuje preuceni
UCICi (OPTIMALIZACNI) ALGORITMY
e smyslem uéicich algoritml je ménit parametry modelu tak, aby minimalizovaly hodnotu chybové funkce
e prakticky se jedna o prohledavani prostoru moznych reseni
e nékteré metody:
- analyticka/heuristicka reseni
- gradientni metody
- simplexova metoda
- genetické algoritmy
- mravendi kolonie, zihani, ...
PFresnost modelu
e pfesnost modelu Ize pouze odhadnout
e rozdéleni dat
- trénovaci
- (verifikacni)
- testovaci
e metody odhadu chyby
- Ccross
-validation
- bootstrap
Meta-algoritmy
* téZ meta-learning nebo ensemble methods
» meta-learning tvofi algoritmy, které umozfiuji predikovat na zakladé rozhodnuti vice modeld
e vstupem do meta-modelu je Y , nikoliv X
e metody
- bagging
- boosting
- stacking
Teorémy SU
e occamovo ostfi: nejjednodussi z vice stejné presnych fesSeni je spravné. Analyza opravnénosti generalizace
presahujici namérena data.
e preuceni modelu: presné nauceni modelu na trénovaci data vedouci k nauceni Sumu nebo neexistujicich
souvislosti; projevi se velkou chybou na testovacich datech
e kapacita funkce: (Vapnik-Chervonenkis)
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Nékteré dalsi pojmy
e indukce - prechod od konkrétniho k obecnému (od dat ke znalostem); algoritmy SU jsou induktivniho
charakteru, platné vzdy jen s uréitou pravdépodobnosti; (dlisledek - diivod)
« dedukce - pFechod od obecného ke konkrétnimu (od znalosti k datim, novym Fedenim), platné s jistotou (pokud
jsou predpoklady pravdivé); (ddvod - dlsledek)

Nakladni ideu uceni s ucitelem lze nalézt napf. v tomto Uryvku (Sir Arthur Conan Doyle: Posledni poklona
Sherlocka Holmese, povidka Vila Vistarie): "Domnivéte se, mily Watsone, Ze lidsky dimysl dokaZe najit
VYSVETLENI, které by zahrnovalo OBE tyto SKUTECNOSTI? Jestlize by pak takové vysvétleni nevylu¢ovalo ani
onen TAJUPLNY LISTEK, tak prazvlastne styllzovany, stalo by za to, prumout jej jako DOCASNOU HYPOTEZU.
Kdyby se VSECHNY NOVE SKUTECNOSTI, jez se dozvime, HODILY DO JEJIHO SCHEMATU, mozZna Ze by se
postupné ta hypotéza zménila v ODHALENOU PRAVDU."

e heuristika - iterac¢ni stochasticky postup, nova iterace ovlivnéna zkusenosti z predeslych iteraci.

Bias a Variance
e bias(predpojatost)

- odchylka konceptu modelu od skutecnych vazeb (zavislosti) v datech
- systematicka chyba
- jak presné odpovida model skutecnosti
- existuje i pfi nekoneéném mnozstvi dat
e variance
- chyba nauceni dil¢iho modelu z kone¢né mnoziny dat
- odchylka od bias zplsobena nedostatkem dat, nebo nevhodnym vybé&rem z dat (neni ,idedIni*)

e chyba modelu = bias+variance (rozbor oznacovan ang. terminem bias-variance decompostition)
Generalizace
e jednim ze zakladnich pozadavk( na model je jeho generalizace = zobecnéni, obecné platny popis vazeb mezi
vstupy a vystupy ziskany z dat
« rozliSujeme tfi typy generalizace hypotéz (modell)

- jina suda cisla nez 2 nejsou prvodisla spravna generalizace
- prirozena Cisla koncici na 1 jsou prvocisla neopravnéna generalizace
- zadné prvocislo neni vétsi nez 100 podcenéna generalizace
Metoda prostoru hypotéz (verzi)

e metoda pracuje priib&zné se dvéma hypotézami (modely) pomoci specializace a generalizace
¢ oba modely popisuji vSechny pozitivni prvky a vylucuji vSechny negativni prvky
e prvni model
- co nejspecifictéjsi
- s pfibyvajicimi pozitivnimi prvky dochazi k jeho generalizaci
e druhy model
- co nejobecnéjsi
- s pribyvajicimi negativnimi dochazi k jeho specializaci
Metoda prostoru verzi - tvorba hypotézy
¢ na pocatku 2 modely, zcela specidlni a obecny e kazdy novy model je specializaci (generalizaci) modelu
obecného (specialniho)

e Uprava vzdy minimalni moznou zmeénou
e zadny novy specialni (obecny) model neni generalizaci (specializaci) jiného specifického (obecného) modelu
e zaporny priklad - Uprava specializaci (obecného)

e kladny priklad - generalizace (specialniho)

o vyskrtni nevyhovujici specifické modely

Pfiklad 1 - princip induktivniho uceni
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e pozitivni pfipad - minimalné generalizuj
¢ negativni pfipad - minimalné specializuj
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Pfiklad 2 - induktivni uceni
Lékar 1&Ci pacienta, ktery obcas trpi diarrheou. Intuitivné predpoklada, Ze tyto souviseji s mistem stravovani
pacienta. Nasledujici tabulka zahrnuje informace, které byly ziskany od pacienta.

Restaurace | Jidlo Den Cena Diarrhea
U Pepy snidané patek levné ano
Padovec obéd patek drahé ne
U Pepy obéd sobota levné ano
Nadrazni snidané nedéle levné ne
U Pepy snidané nedéle drahé ne

Priklad 2 - vyznam piedpojatosti
e oznaéme X mnozinu v8ech Uplnych instanci (hodnoty viech atributl jsou definovany). Pak mohutnost X = |X|=
3232 =36
¢ konceptem je v binarni klasifikaci rozuména hypotéza (soubor hypotéz) urcujici prvky jedné tfidy (vSechna xeX
jedné tfidy)

« po&et v&ech moznych konceptli = poget podmnozin X = mohutnost potenéni mnoziny P(X)= 2|X| =236 ~ 1010
e pii pouZiti uvedené metody lze zapsat jen 4-3-4-3=144 konceptd; metoda je predpojatd, mé schopnost
generalizace
e u metody umoznujici popis kazdého konceptu hrozi riziko preuceni (tzv. unbiased learner, napf. rozhodovaci
strom bez profezavani)
¢ bez predpojatosti by nedoslo k zddné generalizaci, byla by ulozena pouze trénovaci data



