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Snaha matematicky
popsat znalosti ziskané
uéenim

Snaha matematicky
popsat proces
rozhodovani

Snaha navrhnout
univerzalni postup jak
ziskavat a
znovupouzivat znalosti

MOTIVACE

Jak definovat pojem strojové uceni/rozpoznavani?

Strojove
rozpoznavani

Schopnost "ucit se" {;j.
na zakladé prikladu si
utvorit novy poznatek a
umet ho aplikovat

Uceni se s uditelem

Uceni se bez ucitele

Numerické udaje

Schopnost uréovat Vstupy o
vysledek na zakladé Symbolicke tdaje
vstupnich udaju a Numerické Gdaje
ziskanych poznatku Vystupy

Symbolické udaje

Stejna metoda pro rizny pocet
Schopnost univerzalniho vstupd a vystupt
pouziti

Stejna metoda pro rizné ulohy



ZAKLADNI POIMY

Strojové uceni
Strojova klasifikace “pattern recognition”.
Nauka o ziskdvani a zpracovani znalosti.

data vysledek data vysledek
Algoritmus Klasifikacni
- —/ —— #  algoritmus —

\

l znalost

Obr. 1 — Srovnani pristupu ke klasickému zpracovani dat a pri strojové klasifikaci



ZAKLADNI POIMY

Znalost
Informace o dané problematice. Dalsi rozdélent:

* Mélka znalost — vychézi z pozorovani skute¢nosti, povrchni popis jevt.

* Hloubkova znalost — vyjadfuje vnitini zdkonitosti jevtl (napf. Ohmtv
zakon).

* Deklarativni znalost — 1ze formélné zapsat jako pravidla (napf. pravidla
dopravniho provozu vozidel, pro hrani sachu).

* Proceduralni znalost — znalost ziskana opakovanym provadénim,
cvi¢enim (napf. fizeni vozidla, hranf sachu).
Pozn.: Takova znalost obsahuje mnoho aspektd, pro potteby strojového
uceni obtizné vyuzitelné. (strategie, typické varianty atd.)



ZAKLADNI POIMY

Inference
Postup k dosazeni vysledku — odvozeni.
Zdakladni typy inference jsou: dedukce, abdukce, indukce.

Theory

Facts > Conclusion

* Dedukce — pokud zndme F, T a urcujeme C. Vzdy jisty spravny
vysledek (s ohledem na spravnost T) (napt. T: y=x2; F:x=2 — C:y=4).

e Abdukce — proces, kdy zndme C, T a hleddme F. Neni vZdy zarucen
spravny vysledek (napf. T: y=x2; C:y=9 — F:x=3 nebo x=-3 ?).

* Indukce — proces, kdy zndme F, C a hleddme T. Neni zarucen
spravny vysledek (napt. F:x=3; C:y=9 — T: y=x2, y=3x, y=6+x, atd..??)



ZAKLADNI POIMY

Klasifikator

Je algoritmus, ktery j

rozdélovat vstupni ¢
predem zvolenych sl

e pfi vhodné mnoziné znalosti schopen tspésné
ata s hodnotami atributti (pfiznaki) do vystupnich

kupin (tfid). Vhodna volba klasifika¢niho

algoritmu predstavuje nutnou podminku k tispésné klasifikaci.

znalost

X=(Xo, X1, X2, ..., Xn) pfiznaky (0-n)

rozhodovaci
— Y =dX) oravidlo

klasifikované

Y=o, Y1, Ve o Yo gy (0-r

Obr. 2 - Vstupy a vystupy klasifikatoru



ZAKLADNI POIMY

Ukoly strojového uceni

Zvolit, ovéerit a implementovat:

» Vhodné priznaky,

e Klasifika¢ni metodu,

e Metodu uceni, vyhodnoceni chyb klasifikace,
 Interpretaci vysledku uceni,

e Realizaci klasifikatoru v cilové aplikaci.



ZAKLADNI POIMY

Postup pouziti vhodné klasifikacni metody:

1. Uceni — generovani znalosti (modelu) s ohledem na typ klasifikatoru.

2. Ovérovani — verifikace znalosti na jinych datech, nez byly pouZzity pfi
uceni a vypocet presnosti klasifikace.

3. Klasifikace — béZzny provoz nauceného klasifikatoru.



ZAKLADNI POIMY

Urceni presnosti klasifikace

Lze ji vyjadrit jako procentudlni pomeér mezi poctem spravné zarazenych
vzortd k poctu vSech predlozenych vzora v testovaci mnoziné.

NOk
5klas — 100 y [%]
Ncelk

iR@210.:

V pfivade, Ze pocet vyjstupnich tiid klasifikdtoru je roven dvéma (ano | ne),
jednd se o tzv. ulohy dichotomické klasifikace.

Pro dichotomickeé 1ilohy piedstavuje chyba klasifikace 50% tzv. nenauceny
klasifikdtor (tj. klasifikator odpovidajici na predloZené vzory naprosto ndhodné).



ZAKLADNI POIMY

Kompletni a konzistentni model znalosti klasifikatoru
Tyto pojmy pfedstavuji popis modelu vzhledem k urcité tridé:

« Kompletni model — Ucenim vznikld mnoZina znalosti pokryva
vSechny pozitivni pfipady, ale mozna i nékteré negativni.

e Konzistentni model — Ucenim vznikld mnozina znalosti nepokryva
zadny negativni pfipad, ale mozna nepokryva 1 nékteré pozitivni.



ZAKLADNI POIMY

Kompletni a konzistentni model znalosti klasifikatoru

Xo 4 . |dedlni separace prostoru atributu
; - O
O " (ideélni hranice klasifikace)
® ¢
......................... ® ©® - . Naucenahranice klasifikace
® 0 e konzistentni vzhledem k e
® O
*x Xk
O * ¥
........................ ‘* Naucena hranice klasifikace
LR ST kompletni vzhledem k @
* < i -
D ¢
> X1

Obr. 3 - Kompletni a konzistentni model znalosti



Pretrénovani “over-fitting” klasifikatoru
Xot

O O .~ . Odchylka vzoru v trénovaci mnozine

P ® vlivem chyby méreni nebo Sumu.

Tyto vzory v trénovaci mnozine
chybely, a proto se neucastnily
procesu uceni a budou naslednée
chybne klasifikovany.

Pretrénovany klasifikator separoval
prostor nyni atributu takto.

Obr. 4 - Problém pretréenovani klasifikatoru
Na obrazku je patrny problém pretrénovani klasifikatoru. Je tedy 1épe
netrvat na konzistenci (pfipadné tplnosti) popisu, pokud to neni nutné

(brat ohled na aplikaci). Ptilis pfesny popis vzhledem k trénovaci
mnoZziné md velmi ¢asto niZsi presnost vzhledem k redlnym dattm.



ZAKLADNI ROZDELENT
KLASIFIKATORU

Dle charakteru uceni:

* Davkové — Zpracuje vzdy celou cvicnou mnozinu naraz. Typické
pro symbolické metody klasifikace.

e Inkrementalni — Cvi¢né ptiklady lze doddvat postupné, naucena
znalost se podle nich priibézné aktualizuje. Typické pro statistické
metody klasifikace.

e Inkrementalni se zapominanim — Zapomindni ¢asti znalosti se
miiZe jevit jako vyhodné v ptipadé, kdy je néktery vyznamny atribut
skryt nebo jsou nékteré hodnoty atributti cvicné mnoziny zatiZeny
sumem vice nez jineé.



ZAKLADNI ROZDELENT
KLASIFIKATORU

Dle pouzitych metod klasifikace:

* Symbolické — Metody zaloZené na rozhodovacich stromech (napf-.
ID3, C4.5).

* Subsymbolické — nebo také “biologicky inspirované” metody
(napt. neuronové sité, genetické algoritmy).

* Statistické — vyuzivajici regresni nebo jiné statistické metody
(napft. Bayestiv odhad).

* Pamétové — metody zalozené na ukladani instanci t¥id (napt. IBL).



PRIKLADY METOD
KLASIFIKACE

e Linedrni klasifikator

e Bayesuv klasifikator

* Boosting metody pro klasifikaci

» Predzpracovani prostoru ptiznaka (PCA, LDA)

* Markovovy modely



LINEARNI KLASIFIKATOR

Predstavuje zdkladni klasifika¢ni metodu zaloZenou na rozdéleni prostoru
priznakti pomoci po ¢astech linedrnimi dseky.

Prostor pfiznaki je obecné prostor s mnoha dimenzemi proto hovoifime o
separaci prostoru pfiznak@i nadrovinami (popf. nadplochami).

X O O
@
O o0° mE
® Shiie - NN
® Yo ® .
Br s ~n" 0N
Sies - Naucena hranice klasifikace.
i ot * ‘:( * * NaucCena znalost predstavuje
4 . . .. rozdélujici nadroviny
A g (nadplochy).

>
X1

Obr. 5 - Priklad linearné separabilniho prostoru priznaku
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Obr. 6 - Schéma linearniho klasifikatoru

S, = 81X T &X + ... T 8K,

Ukolem uceni klasifikdtoru je zvolit vhodné konstanty g, ..., g, (pfipadné
parametry funkce sign).

Pokud 1ze tuto podminku separace prostoru (na linedrni oblasti patfici do
jedné tridy) splnit (pfi chybé klasifikace 0%), hovoifime o linearni
separabilité prostoru pfiznaku.



Navrh linedrniho klasifikatoru je mozné si také predstavit jako vybér vhodného
reprezentanta ttidy v prostoru ptiznakti (tzv. etalon, normdl).

Proces uceni potom predstavuje vybér vhodného etalonu zastupujiciho celou
tridu.

Proces klasifikace neznamého vzoru lze v tomto piipadé prevést na hledani
nejmensi vzdalenosti neznamého vzoru od nékterého z etalont tiid. Nezndmy
vzor je nasledne klasifikovan do té tfidy, od které ma nejmensi vzdalenost.
Funkce pro urceni miry vzdalenosti se nazyva diskriminacni funkce, a ma
nejcastéji tvar Eukleidovské vzdalenosti (metriky).

\) \)

IV,- Xl =/ (V.- X)"- (V,- X)

Kde V; pfedstavuje informaci o poloze s-tého etalonu v prostoru pfiznakt. X
predstavuje informaci o poloze klasifikovaného vzoru.



Ukolem je nalézt minimum vzddlenosti od nékterého z etalonii:

IV, - Xl =/ (V,- X)"- (V,- X)

= R, A AT — —>)
Frd

min|n7;—)_(’||2=min<vs AR

— 0l -X—Z-max(VS -X——(VS -VS)>
2
Vyraz e pro kazdy z etalonti konstantni hodnotu, proto ho lze pfi
vypoctu maxima odstranit (pozn. stejné tak i ndsobeni vysledku konstantou).

Vysledna diskriminacni funkce 1ze tedy zapsat ve tvaru:

3 — — 0 X Ry g e 1 AR
g RV | = —min <VS - X ——(VS : VS)>
%
iy
Hodnota vyrazu %(VS : VS) zavisi pouze na poloze daného etalonu, proto je

mozné ji v rdmci zrychleni klasifikace vypocitat predem a ulozit spolecné s
informacemi o poloze etalonu v prostoru priznak.



Uprava pro dichotomické tlohy

Pro dichotomické tilohy klasifikace neni nutné vyhodnocovat hodnoty
diskriminacni funkce vZdy pro oba etalony.

Staci vyhodnotit rozdil obou diskriminacnich funkci a klasifikovat vzor na
zakladé znaménka toho rozdilu.

: - sty o i
sign((Vo -V,)-X-=(V -Vo=V, -V}))



BAYESUV KLASIFIKATOR

Patii do skupiny statistickych klasifikatorti, umoznuje inkrementdln{ i
ddvkové uceni.

Naucend znalost (model) je reprezentovan pravdépodobnostnim rozlozenim
tfid. Pti klasifikaci je zvolena tfida s nejvyssi pravdépodobnosti.

Podminénd pravdépodobnost zavisla na konjunkci jevi se nahrad{ funkci
podminénych pravdépodobnosti jednoduchych jevt. Proto metoda pozaduje
uplnou vzajemnou statistickou nezavislost atributu.



BAYESUV KLASIFIKATOR

Proces uceni:

Pro ttidy C;, pfiznaky Aj a jejich hodnoty Vk (tzn. k-t4 hodnota j-tého ptiznaku) se
zaznamend do tabulky (pfedstavujici vytvarenou znalost), kolikrat se ve cvi¢né
mnozine:

Viik - vyskytl jev, kdy plati soucasné ze: ttida C; a hodnota Vi (pfesnéji Ai =Vix)

Pro klasifikaci jsou ddle ukladény tyto hodnoty:
T: - pocet ptipadu ttidy C;,
T« - pocet pripadt, kdy (A; =Vx),
T - celkovy pocet prfipadi.



BAYESUV KLASIFIKATOR

Proces klasifikace:

Za predpokladu, Ze nezndmd instance ma hodnoty: V; ,, V5, ..., Vv, je

pravdépodobnost, Ze instance patfi do vystupni tfidy C;, urcena podminénou
pravdépodobnosti: P(C; |V} ,, Vs -0 Viy )

Pro empirické ziskani této pravdeépodobnosti obvykle nejsou k dispozici
potfebna a dostatecna trénovaci data.

Proto se tato pravdépodobnosti vypocita na zdkladé dil¢ich empirickych
pravdépodobnosti: P(C;| V) resp. P(V;,|C)).



BAYESUV KLASIFIKATOR

Pro dostatecné velka ¢isla (T, Nijx, Tix, Ti):
L

P(C)=— 1
(E) = - (1)
T,
J.k
P(V.p) = — (2)
N
PG| Vi) = —+ 3)
ok i
Nij
PG = (4)
1;
Za predpokladu nezdavislosti atributt, l1ze dosadit za (kde N je pocet priznaki) :
P(C; | Vig)
PC AV, V50,0 Vi) = P(C, 5
(@R, ng) = P(C) - ]11 P(Cy ®)
nebo:
RGO E
R V. )= P(C)- s (6)
1 2% N,q ]1} P(Vj,k)



BAYESUV KLASIFIKATOR

Modifikovana varianta vypoctu:

Obecnéji Ize (1) a (3) nahradit heuristikami (dle Cestnik, ECALI - 90):

oy i (1.1)
e T '
P(C,| V) = (3.1)
T+ M

Vhodné pro pripady, kdy v trénovaci mnoZiné neni zastoupena néktera tida,
hodnota pfiznaku nebo tfida s hodnotou p#iznaku.

M - nutno nastavit experimentédlné, (doporuceno M = 2).



BAYESUV KLASIFIKATOR

Priklad: nastartovani vozidla
baterie: {P/ W} (Powered - nabita /| Weak - slab4d)
kontakty: {C / D} (Clean - &isté, Dirty - znecisténé)
vystupni tfida: {+/-} (+ nastartovalo / - nenastartovalo) il .k Y},k

a8 98| hodnota)

/4 C +
P D + baterie P 4 2 6
P C - _
" C . baterie W | 3 1 4
P D +

kontakty C| 4 1 9
w C o+
P 2 - kontakty D| 3 | 2 5
P D -
w D - T, (tiidy) 7 3 10
w C o+

Jaka je pravdépodobnost nastartovani vozidla v pripadé, Ze baterie je slaba (W) a

kontakty jsou znecisténé (D) dle (5) ?

BER o ) B ) iy
PCEp b Y

By = ... =333%

Pozn.: Z vyslednyjch pravdépodobnosti opacnyjch jevii je patrné, Ze trénovaci mnozina nesplituje dokonale podminku statistické nezdvislosti pfiznakii.

= 64.3 %

P(+|W,D)=P(+) -




BOOSTING

ZlepsSeni presnosti klasifikace - Boosting

Boosting metody predstavuji tzv. meta algoritmy ucenti tj. metody jak co
nejlépe ucit klasifikatory. Boosting zavadi pojem weak learner (Spatny zdak) tj.
klasifikator ktery ma jen o “néco” lepsi uspésnost klasifikace nez klasifikator,
ktery klasifikuje naprosto nahodile (j. nenauceny klasifikator).

Boosting metody jak spojit vice Spatnych (zaka) klasifikatort jednoho tzv.

VVVVVV

“vylepsené” uceni vyuzivajici obecné mnoha klasifikatord ucenych nad
stejnymi vstupnimi daty.



ADABOOST

1999 - Yoav Freund, Robert Schapire, (obdrzeli za AdaBoost Godelovu cenu)

Urcena pro dichotomické dlohy klasifikace.

Je definovana trénovaci mnozina:
s SCHR S = G = A = aF |
Je definovana mnoZina Spatnych zdkt (klasifikator):
h: X {—=1,+1}; heH

Hleddm vysledny klasifikdtor K(x) (tzv. Strong classifier) ve tvaru:

K(x) = sign( ZT: atht(x))
1=


https://cs.wikipedia.org/wiki/G%C3%B6delova_cena

ADABOOST

Vlastnosti, vyhody a nevyhody metody

Vyhody:
* Jednoduchd metoda (Ize implementovat i v HW)),

e Neklade “prakticky” Zadné pozadavky na klasifikdtory (jen podminku o
,weak learner”).

Nevyhody:
e Velka citlivost na Sum,

e Citlivost na pfeuceni (over-fitting).



Popis algoritmu metody AdaBoost

0) Inicializace:

1
Dl(l)—_ l=1, ., m
m
T = ]l aae

1) Hleddme klasifikator:
tmaaE - Ll e H

ktery vykazuje nejmensi chybu
klasifikace vzhledem k vaham Dy(i)

h, = arg (min(et))
heH

= i D(i)bool (y; # h(x,))
=

Pozn.: bool() pfedstavuje funkci
vracejici 1 nebo 0 dle vyhodnocené
podminky (plati/neplati).

2) Pokud €, < 0.5 pokracuj, jinak
ukonci uceni.
3) Urdi vahu klasifikatoru ay, dle:

| =z
Clt=5hl< >
€;

a, =R

4) Prepocitej vahy trénovaci
mnoziny dle:
D (i) o ~Yil(x)

Zt
m

Z = z D (i)e ™%
i=1

5) Opakuyj 1,
(dokud plati podminka ve 2)

D)=



PREDZPRACOVANTI PRIZNAKU

Normalizace, regularizace, transformace prostoru pfiznaku
Vyuzitelnd k omezeni dimenze a transformaci prostoru ptiznakt jesté pred
vstupem do klasifikatoru.

Principal components analysis (PCA), Linear discriminant analysis (LDA)
Patfi do skupiny operaci pro pfedzpracovani priznakt, vyuziva faktorovou
analyzu dat.

Definujme pojmy: eigenvector, eigenspace.

dostatecné dané tfidy. Na zdkladé hledani vhodnych statickych velicin.



Na obrazku vidime zdavislost X; a X2 pro dvé odlisné tfidy. Pro dana X; a
Xz je viceméné jednoznacné patrnd tfida, ale pro spravné prifazenti je
potfebnd znalost obou proménnych.
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Obr. 7 - Priklad normalizovatelného prostoru priznaku



Spravnou volbou transformace soutfadnicového systému dokdzeme
ziskat informaci, zda dany prvek patfi do té ¢i oné ttidy jiz z jedné
proménné nebo naopak dokdzeme uchovat v jedné proménné maximum
dat.

Obr. 8 - Priklad normalizace prostoru priznaku a), b)

Existuji dvé moznosti jak vhodné , rotovat” souradnicovy systém tak, aby:

a) byl smérodatny pro klasifikaci
b) byl uchovan nejvétsi rozptyl hodnot



Je tfeba si uvédomit, Ze ¢4st informace byla nendvratné ztracena. V
nasem piipadé bychom pro potteby rozdéleni do tfid ukladali pouze osu
X3, ale to neznamend, Ze osa X2 nemad zadnou informacni hodnotu. Zalezi
na konkrétnim vyuziti, zda tuto informaci mtuzeme postradat.

Obr. 9 - Priklad transformace prostoru priznaku a volby dominantniho priznaku X



w (LD A projection)

u (FCA projection)

Obr. 10 - Projekce LDA a PCA v prostoru priznaku

LDA - zohledniuje pouze celkové rozlozeni dat, vyuziva informaci o
tridé, (do které prvky néalezi). Maximalizuje rozdil mezi tfidami a naopak
minimalizuje rozdil v rdmci skupiny. Vhodné pro klasifikaci.

PCA - minimalizuje rozdily mezi tfidami a maximalizuje rozdily v ramci
skupiny. Vhodné napt. pro kompresi dat



MARKOVOVY MODELY

(1865 — 1922) - Andrej Andrejevi¢ Markov

Pojem konecny stavovy automat

Metoda pro detekci a vyhodnoceni zmén stavu systému popsaného pomoci
pravdépodobnostniho modelu. Pfedpokladda omezené podminky pro zménu
stavu kone¢ného stavového automatu.

Markovuv pfedpoklad — v teorii pravdépodobnosti je oznacen ndhodny
proces jako Markovuv, pokud nésledujici stav zavisi pouze na nyné€jsim
stavu a nezdvisi na stavech diivéjsich.

Markovuav proces —je stochasticky proces, ktery ma Markovovu vlastnost.



Markovovy modely (MM — Markov Models) — jsou modely s koneénym
poctem stavi, kde pfechod mezi stavy je vyjadien pravdépodobnosti. Mimo
modely s diskrétnim casem existuji také modely se

spojitym casem.

Ergodické — VSechny stavy jsou mezi sebou propojené prechody.

Obr. 11 - Priklad ergodického markovova modelu

Levo-pravé — v nékterych ptipadech lze pouzit jednodussi model, kde nelze
prechdzet mezi vSemi stavy, ale pouze mezi vedlejsimi stavy v jednom
sméru. Tento model se pouziva napft. pfi rozpoznavani feci.

Obr. 12 - Priklad levo-pravého markovova modelu



Priklad: Model pocasi
Vytvorme jednoduchy model pocasi. Kterykoliv den mtizeme popsat jednim ze ti{
stavi:

e stav 1: destivo
e stav 2: zatazeno
e stav 3: slunec¢no

Prechody mezi stavy lze popsat matici
prechodt s hodnotami pravdépodobnost:
(soucet hodnot v fddku je rovna 1)

(30 (05
A={a}=102 06 0.2
0.1 0.1 0.8 Obr. 13 - Model zmény stavu podasf

Zakladni mozné vypocty (vyuzitelné pii klasifikaci):
Jaka je pravdépodobnost, ze ndsledujicich osm dni bude tento pribéh pocast:
slunecno, slune¢no, slune¢no, destivo, destivo, slunec¢no, zatazeno, slune¢no?



Skryté Markovovy modely (HMM — Hidden Markov Models) — jsou
Markovovy modely, kde nékteré stavy a prechody mezi nimi nenf mozné

pozorovat (tzv. skryté stavy a prechody).

Jde tedy o konec¢ny stavovy automat, ktery 1ze formalné zapsat jako:

A=(N,M,A,B, r)

N - skryté stavy (vektor)

M - pozorovatelné stavy (vektor)

A — pravdépodobnosti pfechodu mezi skrytymi stavy (matice)

B — pravdépodobnosti pfechodt k pozorovatelnym stavim (matice)

1 — pocatecni pravdépodobnosti stavtl (vektor)
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