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Strojové uceni

Program se u¢i ze zkuSenosti data vzhledem k né&jaké t¥idé akola T
a mife uspésnosti (chyby) U (resp. Err), pokud se jeho vykon na
tkolech ttidy T zlepSuje s pfibyvajici zkuSenosti data.



Uziti strojového uceni — pfiklady

Predikce, zda pacient hospitalizovany s infarktem bude mit
druhy infarkt. Predikci mtzeme zaloZit na demografickych
datech, stravé a zdravotim stavu (vysledcich vySetfeni) pacienta.

Predikce ceny akcii za 6 mésicti, na zdkladé informaci o
spolec¢nosti a celkovém stavu ekonomiky.

Rozpoznat ru¢né psané PSC z digitalizovaného obrazu.

Odhadnout mnozsvi glukézy v krvi diabetického pacienta z
infracerveného spektra krve pacienta.

Identitikovat rizikové faktory rakoviny, dle klinickych a
demografickych dat.



Dva ptistupy tvorby modelu

o Expertni — expert vytvoii model
ukdzalo se jako téZko schtidné najit a zaplatit experta ochotného
a schopného vytvofit model.

e Sehnat data a naucit model z dat
daleko schtidnégjsi cesta, otdzka je, nakolik je model pouzitelny
V praxi.

e Spoluprace experta a strojového uceni
(podle mé€) idedlni varianta, expert snéze kritizuje (opravuje)
model vytvofeny z dat nez aby tvofil model cely sdm.



Zakladni pojmy

e data
Aq Aj A, | Cilovy atribut
X = vektor | (Xj X; Xu) Y nebo G
X1
x;j=vektor | (x X; Xy ) y nebo g
XN

e kvantitativni proménné

o kvalitativni proménné — rtizné tfidy (kategorie, diskrétni
veli¢iny, faktory), dvé ¢i vice, uspofddané ¢i neuspofddané



e vstupni proménné Vstupni (nezdvislé) proménné znacime
symbolem X, j-tou proménnou odkazujeme X; (alternativné A;
resp. velkd pismena A, B, .. .). Pozorovanou hodnotu znac¢ime
malym pismenem x; i v pfipadé, Ze jde o vektor. Index i
znamengd, Ze jde o i—té pozorovani, i = 1,..., N. Je-li X vektor,
vSechna pozorovani dohromady tvofi matici X rozmérti N X n.
Tucné znacime pouze vektory ptfes vSechny ptiklady (4.
rozmeéru N), jinak vektory ztstdvaji normalnim pismem, tj. x; je
vektor i-tého pfikladu, x; je vektor pozorovani j—té proménné
pfes vSechny ptiklady.

e Cilova proménna Proménnd, kterou zndme u trénovacich dat,
ale ve vysledku chceme na novych datech tuto proménnou
predikovat na zdkladé ostatnich (vstupnich) velicin.
Kvantitativni cilovou proménnou znacime Y, kvalitativni
znac¢ime G (group, skupina).



e Uloha strojového uéeni Cilem uéeni je vytvorit model (funkci),
kterd pro kazdou hodnotu vstupnich proménnych X vyda
dobrou predikci Y vystupu Y, resp. G kategorie G pro diskrétni
pfipad.

o regrese Predikujeme-li numericky atribut.

o klasifikace Predikujeme-li diskrétni atribut.



Piiklady modelu

ulozena data
linedrni funkce

nelinedrni funkce (napf. baze funkci a koeficienty jejich linedrni
kombinace, logistickd regrese, SVM)

rozhodovaci strom (rozhodovaci znamka a jejich kombinace)
mnozina pravidel (jen konstanty nebo i proménné ILP)
bayesovska sit

neuronova sif

funkce skryta v algoritmu vytvoreni predikce



Co vSe je tieba
e pfipravit data — my trochu, jinak data mining

e naucit model
— ktery typ modelu (zaleZi na problému)

— ktery model daného typu (funkce odhadujici chybu modelu)

e otestovat model — nejlépe na novych datech.



Software

e Weka http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
GNU program v Java

e mnoho jinych



Navrhnéte model (1)

DenVTydnu | VyrobceMétdku | MnozstviSrazek

po IT 2.0

po 7z 0
ut z7 1.1
st 77 1.9

st Ir 0.0




Navrhnéte model (2)

BarvaTricka | Snidal?

cervena ano
modra ne

zelena ano

bila ano

bila ne




Navrhnéte model (3)

Pohlavi | Vyska

muz 183
muz 179
zena 168
Zena 182

muz 165




Navrhnéte model (4)

Vyska | Pohlavi

183 muz
179 muz
168 Zena
182 Zena

165 muz




Navrhnéte model (5)

Vyska | Vaha




Navrhnéte model (6)

IDKlienta | ZustatekNaUc¢tu




Linearni modely



Linearni modely

n pocet atributt, tj. dimenze x

N pocet pfiklad v datech

3 n, resp. n + 1 rozmérny vektor parametrtt modelu

7 | odpovédni velitina, tj. nase predikce cilové funkce f(x)

index prochdzejici jednotlivé pfiklady

index prochézejici jednotlivé dimenze




Linearni regrese

e Cil: aproximovat funkci f(x), kde x je n—rozmérny vektor,
pomoci linedrni funkce

e Pokud do x ptidame 1, j. vytvofime vektor (1, x), By schovame
do f3 a piseme:

e Sumu ), xj3; miZeme zapsat vektoroveé jakoZto skaldrni
souc¢in x' 3.



Linearni regrese

e Pokud navic nechdme index i prochdzet jednotlivé trénovaci
pfiklady, mtiZzeme y chapat jako vektor odpovédi na jednotlivé
pfiklady, X jako matici N X n jednotlivych ptikladu a psat:

y=Xp

e Hleddme takové hodnoty parametri (3, aby chyba aproximace
byla co nejmensi. Za miru chyby se témét vzdy bere soucet
¢tverct rezidui (RSS - residual sum squares), tj.

RSS(B) =Y (yi—x/B)> = (y— XB)" (y — XB)

M =

1



Linedrni regrese

Derivaci podle 3 dostaneme norméalni rovnici
X"(y—XB) =0

Neni-li X! X singularni, dostaneme jednoznaéné feseni
b= (XX)"'XTy

a odhad 7 pro dané x; je §(x;) = x! 3

Neni-li X! X invertibilni, uvereme zavislé sloupce (4j. atributy)
nebo se pokusime pfekddovat di filtrovat data tak, aby matice
invertibilni byla.



Linedrni regrese pro klasifikaci
Dvé tfidy
e jednu tfidu kédujeme 0, druhou 1, najdeme linedarni model této

kédované funkce.

e Pokud model predikuje y < 0, 5, predikujeme prvni tfidu, jinak
predikujeme druhou tfidu.

e Hranice {x: x'3 = 0,5} se nazyvé rozhodovaci hranice
(decision boundary).



Linearni regrese pro klasifikaci
K trid
Kazdy ptiklad v datech patti do (pravé jedné) z k tfid G, ..., Gk.

Pak zavedeme indikatory, tj. proménné v, nabyvajici 1 pravé
kdyz ptiklad patii do t¥idy G, jinak yx = 0.

Spocteme nardz modely pro vSechny indikatory, tj. Y bude
matice K X N a
B=(X"xX)"'x"Y

Pro klasifikaci nového pfikladu x pak nejdfive spocteme vektor
predikci indikatorti

f(x) = [(x, 1)B]"

a pak najdeme takovou tfidu, jejiz indikator nabyva nejvétsi



hodnoty;, {j.

G(x) = argmaxk:h_quk(x)

e Pfi pouziti linedrni regrese pro klasifikaci mtize dojit k
maskovani tfid, napt. pro tfi tftidy v p¥imce klasifikuji vzdy do
jedné z krajnich, stfedni tfida nikdy nenabyde maximé&lni
hodnoty indikétoru.



