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Machine Learning — Naucit stroje se udit

O co jde?

Mame model vypoctu (t.j. vypocletni postup jednoznaéné dany
vstupy a néjakymi parametry), chceme najit vhodné nastaveni
parametr(i, aby postup (model) daval feSeni naseho problému.

Ptiklad

Chceme prevést stupné Celsia na stupné Farenheita. Modelem
vypoctu bude linedrni funkce f(z) = ax + b, kterd je dana dvéma
parametry — «, b. Vhodné nastaveni parametrd v tomto pripadé je
a=9/5ab=232.

P¥i strojovém uceni zvolime dostatecné silny model a nastaveni
parametri chceme nalézt automaticky na zakladé vzorovych feseni
daného problému (napf. vime, ze 0°C = 32°F a 100°C' = 212°F).



vé uceni — Proc

Chceme, aby se stroj naudil fesit zadany problém na zakladé
vzorovych Feseni.

reseni je prilis komplikované
problém se ¢asto méni, vyviji

lidska prace je drahd (v porovnani se strojovou)

mame k dispozici tolik dat, Ze je neni mozné zpracovat
"ru¢né"



ové uceni — typické aplikace

@ Rozpoznavani vzorci
véci/osoby/vyrazy tvaFe na fotkach
mluvena slova

spam

medicinska diagnéza

@ Rozpoznavani anomalii

o netypické sekvence financnich transakci

o netypicka data prichazejici ze senzori v atomové elektrarné
o Predpovidani

e vyvoj ceny akcii na burze / vyvoj ménového kurzu

o jaké filmy bude mit dany clovék rad

o vék osoby na fotografii
@ Shlukovani

e vyhledavani zprav s podobnym obsahem
o vyhledan{ skupin zdkaznikd s podobnymi vlastnostmi



ové uceni — priklad

Rozpoznavani véci na fotkach

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)
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40 vydra 85 snézny pluh 15 Zizala

15 krepelka 6 vrtna plosina 12 gilotina
7 tetfev 6 zachranny ¢lun 7 orangutan

6 koroptev 2 popeldrské auto 6 kosté



Strojové uéeni — déleni

o uceni s uditelem (supervised learning)
o klasifikace
o regrese
o uceni bez ulitele (unsupervised learning)
o shlukovd analyza (clustering, cluster analysis)
o latentni a faktorova analyza
@ kombinace uleni s uCitelem a bez ulitele (semi-supervised
learning)
@ zpétnovazebné uleni, uceni posilovanim (reinforcement
learning)

o pasivni (postupuje podle predem dané strategie a u&i se jednak
zakonitosti prostredi, tj. predikovat, do jakého stavu jeho akce
povede, jednak ohodnocenf stavil)

o aktivni (uéf se navic také urdit svou dalsi akci)



Regrese je formou uleni s uclitelem, pFi které se stroj uéi na
zakladé vstupnich dat (vektor pfiznaki) uréit vystupni hodnotu
(redlné &islo).

Vstupni data: mnozina dvojic {(27,%7),7 =1,...N}.
Hleddme funkci h(x), kterd pro dané x co nejlépe aproximuje
hodnotu y.

P¥iznaky mohou byt
@ spojité (realna &isla)
@ kategorialni (prvky néjaké kone¢né mnoziny)

Nékteré algoritmy si umi poradit s chybéjicimi hodnotami p¥iznaki.



Linearni regrese

Linearni regrese je metoda prolozeni souboru bodii pfimkou.

Predpokladame, Ze zavislost y na x ma tvar

Yy = wo + wix.
O linearni regresi mluvime i tehdy, kdyZ je vstupnich p¥iznaki vice,
tj. * = (z1,22,...,xy,) je vektor vstupnich pfiznakl a

predpokladame, ze

Y =wo +wiTy + -+ Wply.

n
Yy =wo + Z WiT;
i=1



Linearni regrese — optimalizace parametri

O bodech reprezentujicich méfena data se predpoklada, Ze jejich
xz-ové soufadnice jsou presné, zatimco y-ové souradnice mohou byt
zatizeny nahodnou chybou.

V tomto pripadé Ize nejlepsi pfimku prokladajici danou mnozinu
bodi urit metodou nejmensich ctverci:

N

N
Loss(w) = Z(hw(ﬂcj) —y;)? = Z(wo +wia? —y)?
j=1 J=1

Metoda nejmensich ¢tvercii pochazi od Gausse (1795).
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ho(z) J(01)
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ho(x) J (0o, 01)
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N
argmin,, Loss(w) = argmin,, » (wo + wia’ — y’)?
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Klesani podle gradientu

Klesani podle gradientu je metoda minimalizace funkce, pro niz
v kterémkoli daném bodé umime spoditat (nebo aproximovat)
parcialni derivaci.

Za¢neme s néjakymi hodnotami (wp, wy).
V kazdém kroku soucasné provedeme tyto Upravy:

temp0 := wy — aiLoss(wo, w1)
Owy

0
templ := wy — aa—mLoss(wo,wl)

wq = temp0 wy = templ

http:
//www.onmyphd.com/?p=gradient.descent&ckattempt=1


http://www.onmyphd.com/?p=gradient.descent&ckattempt=1
http://www.onmyphd.com/?p=gradient.descent&ckattempt=1

Have some function J (6o, 61)

Want min J(H(), (91)
00,01

Outline:
* Start with some 0o, 01
» Keep changing 0,01 to reduce J(6o,01)

until we hopefully end up at a minimum
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J(60761)
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Gradient descent algorithm A =b az b o
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Correct: Simultaneous update

- temp0 —00—0439 J(Qo,el)rl

= templ := 60 —
= ¥y := temp0
= 01 := templ

A
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Incorrect: /.

- temp0 := 6 —0489 J(6y,01)

—)t temp0
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Gradient descent algorithm

repeat until convergence {

—= 0; =0, —@E(i J(6y,61) (simultaneously update
— )ﬂ 00 j=0and j=1)
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1 (e

kl = 91 _@({%J(el)

If ais too small, gradient descent /7

can be slow.

If o is too large, gradient descent
can overshoot the minimum. It may —~
fail to converge, or even diverge.

—
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Gradient descent can converge to a local
minimum, even with the learning rate a fixed.

A
3o
<
As we approach alocal  J(61)
minimum, gradient <
descent will automatically <
take smaller steps. So, no
need to decrease a over 0, >

time.
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ho(x) J (0o, 01)

(for fixed 0y, 04, this is a function of x) (function of the parameters 6o, 01)
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ho(x) J (0o, 01)

(for fixed 8, 01, this is a function of x) (function of the parameters 6, 61)
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he(x) J(00,01)

(for fixed g, 61, this is a function of x) (function of the parameters 0y, 01)
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“Batch”_ Gradient Descent

“Batch”: Each step of gradient descent
uses all the training examples.

\3% (Lw(x(*)) _ 5((5}
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Preuceni

e preuceni (overfitting)
o prilis silny model sice ma velmi malou chybu na trénovacich
datech, ale velkou chybu na datech, kterd predtim nevidél
e napf. mame-li 18 trénovacich instanci, umime jimi prolozit
polynom stupné 17 tak, ze chybova funkce bude 0, ale pokud
se ve skutednosti jedna o data s linedrni zavislosti (a chybou
méreni), bylo by lepsi pouzit linedrni funkci
@ nedouceni (underfitting)
o prili§ slaby model nema dostate¢nou expresivitu na to, aby
vystihl zakonitosti v datech



Volba typu/sily modelu: k¥izova validace

problém: jak urcit, jak silny model mam zvolit?

@ hodnota chybové funkce na trénovacich datech s rostouci
expresivitou modelu klesa

@ — proto si ¢ast dat nechame stranou (testovaci data);
konkrétni parametry modelu trénujeme na zbylych trénovacich
datech, natrénované modely testujeme na testovacich
datech— vybereme model s nejmensi chybou na testovacich
datech, ¢imZz mame jistotu, Ze nedoslo k preuceni

o kf¥izova validace (cross-validation): rozdélim data na
desetiny, vzdy na deviti desetinadch natrénuji konkrétni
parametry modelu a na posledni desetiné testuji, jak dobre si
natrénovany model vede na datech, které ve fazi trénovani
nevidél— zvolim takovou silu modelu, kterd dava nejnizsi
primérnou chybu na testovacich datech



Metodologickd poznamka

Pokud se chceme chlubit tim, jak dobte si ndas model vede na
neznamych datech, nesmime k urceni tspésnosti modelu pouzit ani
trénovaci data, ani testovaci data, na zakladé kterych jsme vybrali
konkrétni model.Proto si jesté pred zapocetim experimentl malou
¢ast dat, kterd mam k dispozici, ddme stranou, a na téch
testujeme az nas nejlep$i model (ten, kterym se chceme chlubit).



