


Strojove uceni

 Pocitacovy program se nemeni
* V/ypocet se meni na zaklade dat

« Z minulych prikladi muze program
 Kategorizovat (klasifikovat)
* Predikovat
» Spojité hodnoty
 Diskrétni hodnoty
* Existuje podobnost mezi minulymi
priklady a budoucimi daty

Tradicni strojové uceni
Neuronove site

Proc uceni?
e Iterativni proces

 Zpétna vazba (ucelova funkce, loss
function)



riklad: hra ,,Myslim si zvire”

Znalosti (data)
Poradi otazek

Zije v CR?
Je vétsi nez
ovce?

Zije v
tropech?
<

« Otazku klademe tak, aby odpovéd’
rychle redukovala pocet moznych reseni
(idealni by bylo puleni)

<

Je to ptak?



riklad: hra ,,Myslim si zvire”
-mmm

Zije v CR?
litka Je vetsi nez
ovce?
kapr  ne ne ano ano ne ne ZUe v

tropech?

<

zebra ano ano ne ne ne ne
? ano ano ano ne ne ne

 Data o vsech zviratech

Je to ptak?

* Nepresné odpovédi
* Neuplné odpovédi

«“Vyvoj v case (nova zvirata)



Priklad: hra ,,Myslim si zvire”
_____Savec | >ovce |VCR [voda |dravec ptak _ e v CR?

li¢ka ano Je vetsi nez
ovce?
kapr  ne ne ano ano ne ne Zijev
tropech?
zebra ano ano ne ne ne J 5
e to savec:
? ano ano ano ne ne

Je to dravec?

Zije ve vode?

Strojové uceni:
. . . Ve v/ . . = ?
Existuje algoritmus, ktery se nauci klasifikovat Je to ptak:

neznameé zvire na zakladé zjisténych rys?



Datapaimts
Regressimm

Rozhodovaci stromy a rozhodovaci seznamy

+ If ryba & dravecthen pstruh

Linearni regrese

+ Jaka (rovna) c¢ara nejlépe rozdéli prvky do dvou trid?
Naivni Bayesovsky klasifikator

P(pstruh)P(rybaZdravec|pstruh]
P(ryba&dravec)

» Jakou tiidu nejpravdépodobnéji pozorujeme?
Mnoho dalsich...

* P(pstruh|ryba&dravec) =




Rozhodovaci strom
| |savec |>ovce |VER |voda |dravec |ptik
liska ano ne ano ne ano ne

kapr ne ne ano ano ne ne

Kazdy uzel obsahuje
* Prvky uzlu
» Jeden priznak
. Délici hodnotu zebra ano ano ne ne ne ne
Giniho necistota (Gini Impurity)
o . . Zije v CR?
« Jaka je pravdépodobnost, ze J
p: & 7 e vetsi nez
nahodné zvoleny prvek uzlu bude ovee?

zvoleny Spatné? Zue v

tropech?
Je to savec?

<

Je to ptak?



Linearni regrese

y=ax+b

Vzdalenost od optimalni hodnoty:

Soucet nejmensich ¢tverci odchylek od pFimky
Naivni pFistup — zkusit kazdé a i b
2D priklad: cena piva vs. objem

Vicedimenzionalni priklad: cena domu vs.
velikost pozemku, vzdalenost od MHD, pocet
mistnosti, stafi budovy, velikost obce,
znecisténi, ...

Oxtaparis = .
REgrESSiEm ——




Naivni Bayesovsky

Zvie | Velikost

klasifikator
Slon Velky

Slon Stredni
Krava Velky

Krava Stredni
Krava Velky

Vik Maly

Krava Velky

Vik Velky

Sedy
Sedy
Strakaty
Strakaty
Strakaty
Cerny
Cerny
Sedy

Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Dravec

Bylozravec
Dravec

prior - likelihood

osterior = .
p evidence

. P(C) * P(Fl,Fz, ...,Fn|C)

P(Cl IJ 2’ ey "') F (" F:Z 1 )
1 j, Jreny n

Noveé pozorovani:
Velky cerny bylozravec

Nepodminéna pravdepodobnost:
* 50 % krava

o 25 % vlk

* 25 % slon



Naivni Bayesovsky
klasifikator

Nepodminéna pravdépodobnost:
* 50 % krava

o 25 % vlk

* 25 % slon

Zvite | Velikost Podminéné pravdépodobnosti

Slon
Slon
Krava
Krava
Krava
Vik
Krava
Vik

Velky
Stredni
Velky
Stredni
Velky
Maly
Velky
Velky

Sedy
Sedy
Strakaty
Strakaty
Strakaty
Cerny
Cerny
Sedy

Bylozra P(¢ernyl|slon) = 0
os P(Cerny|vlk) = 0.5
B;I/Io%ra P(Cerny| I}f’réva) = 0.25

bl P(velky|slon) = 0.5
Bylozr, P(velky|vlk) = 0.5
ByloZr. P(velky|krava) = 0.75
Dravec P(bylozravec|slon) = 1

P(bylozravec|vik) =0
Bylozr. P(byloiravec|krava) = 1
Drave



Slon
Slon
Krava
Krava
Krava
Vik
Krava
Vik

Velky
Stredni
Velky
Stredni
Velky
Maly
Velky
Velky

Sedy
Sedy
Strakaty
Strakaty
Strakaty
Cerny
Cerny
Sedy

Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Bylozravec
Dravec

Bylozravec
Dravec

P(velky|slon) = 0.5, P(velky|vik) = 0.5,
P(velky|krava) = 0.75,

P(bylozravec|slon) = 1, P(bylozravec|vlk) = 0,
P(bylozraveclkrava) = 1

P(slon|velky, Cerny, bylozravec)
= P(slon) P(velky|slon) P(Cerny|slon)
P(byloiravec|slon) = 0.25 - 0.25:-0-1=0
P(vik|velky, Cerny, byloiravec)
= P(vlk) P(velky|vlk) P(Cerny|vik)
P(byloiravec|vlk) = 0.25 -0.5:05-0=0

P{bylozravec|krava) = 0.5 -0.75-0.25-1
= 0.09375









Neu ronové sité A simple neural network
input nidden  output

|ayer | ayer | ayer

Vypocetni model:

« Linearnislozkay =ax+b

* Nelinearnislozka (nelinearni funkce)
 Dopredny vypocet (feed forward)

« Zpétna propagace (back propagation)

 Vypocet hodnot linearni slozky v kazdém
neuronu

« Obrovské mnoZstvi vypoctla = narocné na
pameét pocitace
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