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Uvodni poznamky

@ princip ,simulovana data“
@ rozbor dvou konkrétnich technik
e linearni regrese
o detekce shluki (k-means)
@ pribézné ilustrace obecnych principtl z analyzy dat,
pravdépodobnosti, strojového uceni, ...



Simulovana data — jednoduchy priklad

@ zvolime parametry p, o, pocet dat n

@ simulovana data = vygenerujeme n bodl z normalniho
rozdéleni s primérem y a smérodatnou odchylkou o

@ na zdkladé dat odhadneme parametry m, s



Simulovana data — jednoduchy priklad

@ zvolime parametry p, o, pocet dat n

@ simulovana data = vygenerujeme n bodl z normalniho
rozdéleni s primérem y a smérodatnou odchylkou o

@ na zdkladé dat odhadneme parametry m, s

co z toho:
@ ujasnéni metod pro odhad parametrt
@ kontrola implementace

@ intuitivni vhled do vztahu mezi n a presnosti odhadnutych
parametru

@ u slozitéjsSich modeld i , pridané” vysledky, které nelze
(snadno) ziskat analyticky
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Zdroj: Wikipedia
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Simulovana data

(syntetickd data)

zvolime ,,spravné reseni”

vygenerujeme data: ,,spravné reseni” + nahodny Sum
nahodny Sum (typicky normalni rozdéleni)

algoritmu pro analyzu dat ddme pouze vygenerovana data

vysledek algoritmu mlzeme porovnat se spravnym resenim

uziteny pristup z mnoha hledisek: pochopeni, ladéni
implementace, nastaveni parametri
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Ukol

@ k dispozici data pro linearni regresi a detekci shlukd
@ zkuste najit ,,co nejlepsi* pfimku / rozdéleni na shluky

@ co to znamena ,,co nejlepsi*?
@ jak hledat?

@ zkuste vymyslet ...
zadny Google, Wikipedie, studijni materialy



@ hledame co nejlepsi primku ax + b

e minimalizace ,sumy ¢tverc chyb” (sum of squared error)

SSE = (yi — (ax; + b))?

i=1
@ proc zrovna tato funkce?
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Ktera primka je nejlepsi?

hleddme co nejlepsi primku ax + b

minimalizace ,,sumy ¢&tvercl chyb” (sum of squared error)

SSE = Z (ax; + b))?

proC zrovna tato funkce?

pragmaticky: dobre se s tim pracuje

teoreticky: nejlepsi vysvétleni dat pri predpokladu
normalniho Sumu
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1 x—p
f X)) = e_ 20
9 oV 2w
@ 1 — primér

2

@ o0 — standardni odchylka
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Metoda maximalni vérohodnosti

@ maximum likelihood estimation

@ jaka je vérohodnost (likelihood) dat, pokud jsou
generovana pfimkou ax + b?

L=]1rCay) = ][ M(ax + b,0%)(x)

@ hledame a, b tak, abychom maximalizovali
@ vezmeme logaritmus (monotdénni operace, zachovava
maximum)

@ maximalizovat L je to stejné jako minimalizovat sumu

Ctvercl: .

SSE = (yi — (ax; + b))?

i=1



Jak najit primku minimalizujici SSE?

@ analytické reseni ,vzoreckem" — idedlni resSeni, tady
funguje, u sloZitéjsich problémi vsak nikoliv
@ pro ilustraci:

e ,grid search” — hrubd sila
e gradient descent — postupné vylepsovani



8 hodnot b, 7 hodnot a; stupen Sedi ~ SSE
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SSE = Z

(ax; + b))
@ hleddame minimum vzhledem k a, b

@ parcialni derivace musi byt 0

SSE . :
W—2;—y;x;+ax +xib=0
SSE_

ob

_ZZ_Yi+aXi+b_0
i=1
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Po algebraickych Gpravach dostaneme:
g nY_Xiyi =2 %) Vi
nyxt = (%)

b=y —ax

>
X
ysx
Iy — korelalni koeficient

Sx, S, — standardni odchylka x, y
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Metoda nejvétsiho spadu

@ gradient descent
@ ,hladovd” metoda
e zacneme s inicidlnim odhadem parametri
e iterativné zlepsujeme
@ snazime se o co nejvétsi lokalni zlepseni = Gprava hodnot
parametr(i ve sméru spadu (gradient)

@ parametr ,learning rate": velikost skoku ve sméru
gradientu
e prilis maly — pomalé
o prilis velky — nestabilni (nekonverguje)
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Old Faithful
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Cil shlukovani

shlukovani obecné:
@ minimalizovat vzdalenosti v ramci shluku

@ maximalizovat vzdalenosti mezi shluky

konkrétné napf: minimalizace sum Ctverc vzdalenosti od
stredd shlukd

pozn. normalizace (standardizace) dat (z-skére), viz napf. Old
Faithful data
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@ vyber k ,stredl shluk(”
@ opakuj:

shluku

vvey

o kazdy bod pfifad do toho shluku, jehoZ stfed je nejbliz
o aktualizuj polohu stfedii — t

€zisté bodu prifazenych do
http://www.naftaliharris.com/blog/visualizing-k-means-clustering/
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@ hladova metoda

@ lokalni optima
@ role inicializace

@ opakované spusténi
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