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Derivace
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Derivace

m Zakladni pojem diferencialniho poctu
m Smérnice tecny ke grafu funkce v urcitém bodé

m smérnice je Cislo vyjadrfujici sklon pfimky: y = ax + b
. , ST T f(x}lff(a)
m definovana pres limitu: f'(a) = lim,,, =5 —

m Pro viechny body: nova (odvozena = derivovana) funkce
W napi. f:y=x? — fl:y=2x

monapf. f:y=4x+1 — floy=4
m Vyuziti: vySetfovani pritbéhu funkce

m kladna derivace = funkce roste

m zaporna derivace = funkce klesa

m nulova derivace = lokalni minimum nebo maximum
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Derivace
oce

Priklad: derivace v tomto bodé je zadporna
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Integral
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Integral

m Inverzni operace k derivaci
m tzv. zakladni véta integralniho poctu
m Opét z dané funkce ,vyrabime” jinou funkci
m Neurcity integral = primitivni funkce
m mnozina funkci, jejichz derivaci dostaneme danou
funkci
m Urcity integral
m zména primitivni funkce na daném intervalu
m odpovida plose pod krivkou funkce
m viz téz Riemanniyv integral
m vyuziti: vypocet obsahi, objemd, ...
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Integral
(o] )

Urcity integral: priklad

>
a b x

zdroj: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Integral_as_region_under_curve.svg
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Parcialni derivace
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Parcialni derivace

m U funkci vice proménnych
mnapfr. f:z=4y —2x+5
monapr. f:y=4x31+8x2+x3+5x4 —8

m Vsechny proménné az na jednu bereme jako konstanty
m napf. f(x,y) =4y? —2x+5

df __
.d7y_8y
] g§:2

m smérnice tecny v bodé ,ve sméru dané osy”
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Strojové uceni
00000

Strojové uceni (supervised = s ucitelem)

m Zobecnéni z (mnoha) konkrétnich prikladi
m 2 zakladni typy problémii:
m Klasifikace

m cilem je pfifadit objekt do tFidy
na zakladé jeho atributd (tzv. features)
features jsou Ciselné nebo fetézcové hodnoty
Casto mluvime o vektoru hodnot

napf. ,umét rozlisit jabka a hrusky na zakladé barvy a
tvaru”

m Regrese

m cilem je na zakladé atributt pfiradit Ciselnou hodnotu
m napf. ,na zakladé parametrii automobilu pfifadit cenu”
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Strojové uceni
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Linearni regrese
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Strojové uceni
[e]e] lele]

Linearni regrese

m Snazime se co nejlépe prolozit pfimku mnozinou bodi

m napf. ve dvourozmérném prostoru

m pfimka: y =ax+ b

B snazime se najit parametry aa b

m tak, abychom minimalizovali chybovou funkeci (loss
function)

m Chybova funkce e

m soucet rozdili (¢tverct) odchylek od primky

m pro kazdou dvojici a a b dostaneme Ciselnou hodnotu
chyby

m ¢ je tedy funkci dvou proménnych, a a b

m potfebujeme najit a a b tak, ze chyba e(a, b) je
minimalni
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Strojové uceni
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Linearni regrese

m Steepest gradient descent

zaneme v nadhodném bodé (a, b)

spoatame parcialni derivace chybové funkce a %
vektor (9£(a), 9€(b)) se nazyva gradient

posuneme nas odhad (a, b) opaénym smérem a
opakujeme

L] (tedy € (a) fika, kam mame posunout parametr a)
m ( 9 (b) Fika, kam mame posunout parametr b)

[ obe derivace nulové = jsme v lokalnim minimu
]
]

a tedy chyba je nejmensi mozna
(v nékterych pfiznivych situacich)

m Totéz lze délat pro libovolnou funkci a libovolny pocet dimenzi
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Strojové uceni
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Steepest gradient descent

Vojtéch Kovar FI MU Brno
Zaklady matematiky a statistiky pro humanitni obory |1




Neuronova sit
@00

X1
W
X2 W> 7
oW,
Xl'l

©

vypoCet: Z = xywy + xown + ... + xpW, + wo
(neuron je tedy jednoducha linearni funkce)
trénovani: optimalizace (wp..w,) pomoci steepest gradient descent
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Neuronova sit
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Neuronova sit
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Neuronova sit
ooe

Trénovani neuronové sité

m Backpropagation: algoritmus zpétné propagace chyby
m zacneme s nahodnymi vahami w;;
m provedeme vypocet na trénovacich prikladech
m provedeme gradient descent a Upravy parametrl w;;
m opakujeme, dokud nedosahneme minima (nulovych
derivaci podle viech parametri w;;)

m Proc ,zpétna propagace’

m chyba e je slozena funkce
m derivace slozené funkce je soucinem derivaci jejich ¢asti
m napf. pro d‘vﬁl musime tedy nejdfiv spocitat C‘,’—;
dfs | dfs

" POt 4 adfdy2 df df:

1 1 2
Ea nakon_ec dus G o da atd. o
m postupujeme tedy zprava doleva, opacné nez vypocet
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