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Co je strojove uceni?

« Tom M. Mitchell ;. ,Rikame, ze pocCitaCovy program se uci ze
zkusSenosti E s ohledem na néjakou tfidu uloh T a néjaké meéritko
uspesnosti P, pokud jeho se jeho uspesnost merena pomoci P,
zlepSi se zkuSenosti E.”

« Typické ulohy:

vstupni pozorovani
(pfiznaky)

Priklady:

— Prozpoznej slova v feCové nahravce

— Rozpoznej identitu Clovéka z obrazku obliCeje

— Preloz Ceky text do Korejstiny

— Kilasifikuj objekt na zakladé zmérené velikosti a vahy
— Predikuj cenu akcii z udaju o hospodareni firmy

—»| Model / Algoritmus » vystup

« Typicka reprezentace zkusenosti: Kolekce trenovacich vzoru
(vstupy a/nebo vystupy).

» Typicky zpusob méreni uspésnosti: Konrola jak dobfe feSime
ulohu na novych (testovacich) vstupech a pozadovanych vystupech.



Priklady vstupnich pozorovani |.

Redova nahravka — riizné dlouhé sekvence numerickych hodnot

[0.1,15,54,52,1.1,-2.3,-54,...,0.8]
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Obrazek obli¢eje 100x100 pixelu — 3D matice
numerickych hodnot
(jedna dimenze pro barevny kanal)

Sekvence slov — ruzné dlouhé sekvence diskrétnich symbolu



Priklady vstupnich pozorovani ll.

« Vstupni pozorovani (tzv. pfiznaky) mohou mit

— Spojité nebo diskrétni hodnoty

— Pevnou nebo proménsivou velikost (napf. vektor, matice vs. sekvence hodnot,

vektoru, symbolu, ...)
* V naSich prikladech budou pozorovani Casto jen D-dimenzionalni
vektory realnych Cisel (nebo jen realné Cislo):
Yo

X2

 Mnozina N pozorovani (napf. trénovaci vzory) potom bude
reprezentovana matici:

X = [XllXZJ ""XN] -




Priklady vstupnich pozorovani lll.

* Pro jednoduchost bude Casto vstupni pozorovani jen 2D vektor:
Prikladzy:
— Vektor dvou hodnot odpovidajici velikosti a vaze vstupniho objektu
— Trivialni Cenobily (grayscale) “obrazek” o dvou pixelech

]

« Potom muzeme zobrazit vtupni pozorovani jako bod ve 2D prostoru:

Xz




Co je strojove uceni? Il.

« Na danych trénovacich vzorech (vstupy a/nebo vystupy) se ucime
zobrazit nevidéené vstupy na pozadované vystupy.
Priklady:

— Na stovkach hodin feCovych nahravek s textovym prepsem se uCime automaticky
prepsat nove feCové nahravky.

— Na datove sade milionu obrazku lidskych obliceju kde zname identitu Cloveka se ucime
rozpoznat identitu Cloveka v novych obrazcich.

« Hlavni typy ucicich se algoritmu
— Uceni s ucCitelem (Supervised Learning)
» Trénovaci vzory jsou dvojice vstupl a pozadovanych vystup
« Typickeé ukoly: klasifikace Ci obecné rozpoznavani vzoru, regrese, ...
— Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning)

« Trénovaci vzory jsou pouze ,neanotovana“ (vstupni) data
Typické ukoly: shlukovani, detekce anomalii, odhad rozlozeni pravdépodobnosti, ...

— Semi-supervizované uceni (Semi-supervised learning)

* Nekterée trénovaci vzory jsou anotované dvojice vstup/vystum, ale pro nektere
(vétSinu) mame jen neonatované vstupy.

— Posilované uceni (Reinforcement learning)

« Parametry modelu jsou upravovany na zakladé pozitivniho €i negativniho zpétné
vazby po tom co udélame serii rozhodnuti/akci (napf. na konci vyhrané/prohrané
hry, po (ne)uspésné jizdé automaticky fizenym autem).

« Priklady: naudit fidit autonomni vozidlo, nauCit pocita€ hrat deskové Ci pocCitaCove
hry



X2

Uceni s ucitelem

(Supervised Learning)

Trénovaci vzory jsou dvojice vstupu X a pozadovanych vystupu y

Klasifikace:
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Regrese:

Na trenovacich vzorech se u¢éime - .

predikovat pravdéepodobné
hodnoty y pro nové vstupy x.

Tedy uCime se funkci y = f(x)

x=[] = {red bl
= |x, y = {red, green, blue}

Na trenovacich vzorech (barevné tecky) se
uCime priradit tridu (barvu) novému pred
tim nevidénému vzoru (Cerna teCka)
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Uceni s ucCitelem - priklady

Vsechy predchozi priklady odpovidaly ucCeni s uCitelem

Classification:
— Rozpoznej identitu ¢lovéka z obrazku obliCeje
— Kilasifikuj objekt na zakladé zmérené velikosti a vahy
— Rozpoznej vyraz v obliCeji pro kazdy snimek videa
Regression:
— Predikuj cenu akcii z udaju o hospodareni firmy

— Predikuj pocasi (teplotu, vihkost, pravdépodobnost desté, ...) z historie
meteorologickych méreni

More general pattern recognition problems
— Prozpoznej slova v fe€ové nahravce
— Detekuj a klasifikuj vSechny zname (>9Kk) objekty ve videu https://youtu.be/MPUZ2Histiv|
— Odhadni pézu kazdého Clovéka ve videu https://youtu.be/pW6enZXeWIGM

Other supervised learning problem

— Preloz Ceky text do Korejstiny (Strojovy preklad, Machine Translation)
— Automaticky popis obrazek anglickym textem
— Generuj realistické obrazky z textového popisu



https://youtu.be/MPU2HistivI
https://youtu.be/pW6nZXeWlGM

Uceni s ucCitelem - priklady

« Automaticky popis obrazku anglickym textem

Kombinace konvolucéni a rekurentni neuronoveé sité

Andrej Karpathy, Li Fei-Fei: Deep Visual-Semantic Alignments for
Generating Image Descriptions

man in black shirt is playing guitar. construction worker in orange safety two young girls are playing with lego boy is doing backflip on wakeboard.
vest is working on road. toy.



Supervised learning - examples

« Generovani realistickych obrazku z textového popisu
Generativni kompetitivni neuronova sit (Generative Adversal Neural)

Han Zhang, et al.: StackGAN: Text to Photo-realistic Image Synthesis with
Stacked Generative Adversarial Networks.

This bird has a yellow This bird 1s white ~ This flower has

belly and tarsus, grey with some black on overlapping pink
back, wings, and its head and wings, pointed petals

brown throat, nape and has a long surrounding a ring of
with a black face orange beak short yellow filaments



Uceni bez ucitele |.

Shlukovani (Clustering): najdi shluky ,podobnych® vstupnich vzoru

8
*a “o‘ . . f"-
& . . 3: My 3:: & - i‘\.- '.I.\:
LA . b . .7
A . s .
e :ﬂg}'o‘::+ “’t .ty - o‘ * * . 'Li, ';- . bl T .
. - - -
4 '.J,:.J‘,':?. N 4 o 2wl L
o A s o - al e o Tee e
- . L) . - . * s .
r L *a . r . % s .
w2 DR ¢{~ . * x 2 . Wt -,
# P a o P
- .- . sy .-
. o o™ . s L™
L L
o A
b Il . -~
L o»- I om
2 %’ ﬁ. -2 ., L
1 4 2 o 2 4 B -6 —4 2 o 2 4 B
X1

X1

— V kolekci dokumentd najdi podobné dokumenty (stejné tema)
— Zjisti kolik lidi mluvi v nahravce konverzace a kdo mluvi kdy (diarizace)

Detekce anomalii: detekuj neobvyklé vstupy (outliers)
— pro zamitnuti dalSiho zpracovani

— abychom na né upozornili jako na zajimava nova data
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Uceni bez ucitele |.

» Odhad rozlozeni pravdépodobnosti z dat

— Uvidime jak odhadnout parametry jednoduchych rozlozeni pravdépodobnosti
(Gaussovske, Diskrétni, Smes Gaussovskych rozlozeni)

— S vyuzivajicimi hlubokych neuronovych siti muzeme modelovat (a generovat
vzory ze) slozitych rozlozeni (napf. rozloZeni obrazku lidskych tvafri)

Diederik P. Kingma, Prafulla Dhariwal: Glow: Generative Flow with Invertible 1x1
Convolutions




Semisupervizovane uceni

Unannotated examples can help to
find better decision boundary

between classes

There is lots of unannotated data
available on the internet

— Text
— Photos and other images

— Speech and other recordings
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Jak postavi klasifikator?

The task:

Classifier

grenade

Marmelade
factory




Jak takovy klasifikator pracuje?
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Snimani

« Co se da o rozpoznavanych predmetech zjistit?
— obraz, tlak, teplota, hmotnost, zvuk, pach ?

— jak tyto veliCiny prakticky ziskat, jde to vubec a kolik
to bude stat ?

— Jaké vlastnosti bude mit snimac a prevod
veliCina—>¢islo ?
e Sum
 |inearita
« kalibrace
« starnuti
 atd.



Extrakce priznaku

Priznaky musi umoznit rozlisovat mezi tridami - musi
byt diskriminativni.
Predzpracovani vstupu do nasledujiciho klasifikatoru
— Redukce dimenzi
— Invariance vuci:

* translace (misto v obrazku, Cas v reci)

* rotace

 scale (velikost v obrazku, volume v reci)

 occlusion (zakryti objektu vs. Maskovani Sumem)

 projective distorition (Uhel pohledu, optika)

* rate (rychlost v feci - intra- a inter-speaker variabilita)

« deformace

 atd.

— Dekorelace...ale o tom jesté bude reC v samostatné prednasce o
priznacich.



Extrakce priznaku

Bude prumér jablka / granatu dobrym pfiznakem?
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Extrakce priznaku

Nic moc, ale alespon trochu lepsSi
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- Podil Cervené barvy [%0]

Intuitivné uz bychom mohli zaCit rozpoznavat, nastavenim prahu tak aby
bylo co nejvice vzoru, které jsme zatim vidéli rozpoznano spravné



Extrakce priznaku

Kdyz se tak divame na histogramy pfiznaku, asi nas budou pro
rozpoznavani zajimat jejich pravdepodobnostni rozlozeni
...ale to uz zase predbihame.
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- Podil Cervené barvy [%]

Vicerozmerne priznaky
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50

40

30

» Co kdyz se podivame na vahu a podil ervené barvy
souCasneé. Pro rozpoznavani to tady vypada uz docela

20
20

i nadéjné.
» U jablek je vaha Granaty
i korelovana s -
N , K Jablka
cervenosti :
30 20 50 60 70 80

> Véaha [dkg]



Klasifikace

e i xirmn

POSI-processing - Coass

‘_\K credfresrnenis for

‘_/_,_/—/_ LOrEfeEXT
‘\\

clfresnenis for
SR AR Feaieres

Ferure exiraciin

R n R tienn

Fernsing

freraut



80

70

60

50

40

30

Klasifikace

Jde nam o to je najit vhodnou rozhodovaci hranici

(decision boundary) prece oddélit vzorky jedné tridy

od druhé...to se nam to krasné povedlo...ale mozna
to nebude to pravé

20
20

30 40
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Generalizace

V nasem prikladu byly data nahodné vygenerovany z
gaussovskeho rozlozeni. Pokud si takovych dat
,2nasbirame” vic, uz s nasim vysledkem nebudeme tak
spokojeni. Systém negeneralizuje na nova data.

20
20

30 40 50 60 70 80
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Linearni klasifikator

*Omezeni schopnosti detailné modelovat rozhodovaci linii vedlo ke
zlepSeni generalizace. Oddéleni tfid prostou primkou nebo obecné hyper-
rovinou ted vypada o mnoho pfijatelnéji. O tom jak takovou rovinu urcit
bude samostatna prednaska.

/4 rd

*Bohuzel, rozpoznavani
z takto vybranych
pfiznaku nebude nikdy
bez chyb, protoze jejich

OZ102€C C PDIeRiyva

Budeme tuto chybu
chtit alespon :

minimalizovat

20
20

30 40 50 60 70 80



Kvadraticka rozhodovaci hranice

80

70

60

50

30

 V pfisti prednasce si ukazeme, ze pro tento pripad,
kdy maji jednotlivé tfidy gaussovské rozlozeni,
dosahneme nejlepsi uspésnosti pri oddéleni tfid
kvadratickou krivkou.

20
20

30 40 50 60 70 80
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Algoritmus k-nejblizSich sousedu

(K-nearest neighbors classifier)

“Neparametricky klasifikator” - nema zZzadné parametry, které by bylo potfeba
trénovat Ci odhadovat.

Klasifikator si pamatuje vSechna “trénovaci data“.

K nové klasifikovanému vzoru (Cerna tecka) najde K nejblizSich vzoru z trénovacich
dat a vybere tu tfidu, ktera je ve vybranych vzorech nejCastéji zastoupena.
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1-nejblizsi soused

Opét problém z generalizaci — podobna klikata
rozhodovaci hranice.




3-nejblizsi sousede
O néco lepsi vysledek. ZvySeni ,poCtu sousedu” vede k vyhlazeni rozhodovaci
hranice, prestoze jsme model nijak nezjednodusili. Zde by se dalo mluvit o

obdobé regularizace (viz dalSi prednasky)
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9-nejblizsich sousedu

Rozhodovaci linie uz je dosti podobna optimalni kvadratickeé krivce
90
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20



O-nejblizSich sousedu
mekke rozhodnuti

Misto tvrdého rozhodnuti miZzeme pouzit pomér mezi poctem
sousedu z ruznych tfid jako ,mékké“ méritko duvéry (confidence),

ze vzor patfi do té Ci oné tridy (pro K=9 mame pouze 10 urovni).
20

80
70
60
50
40

30
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31-nejblizSich sousedu
mekke rozhodnuti




Post-processing
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Post-processing

« Zavislé na konkrétnim ukolu.

« Vyuziti dalsich kontextovych informaci jinych nez je
samotny vzor

« Pokud je vystupem klasifikatoru mekkeé rozhodnuti, post-
processing se muze priklonit jedné varianté nez té s
nejlepsim skore:
— napf. integrace apriorni pravdépodobnosti (viz dalSi prednaska)

— Muzeme brat v uvahu ceny jednotlivych rozhodnuti. Co nas boli
vic? Poslat jablko pyrotechnikovi nebo granat do marmeladovny.

— Rozhodnuti pro konkrétni tridu pokud jeji skore prekroci jisty
prah - Detekcni uloha



|dentifikace vs. detekce

 Identifikace ->vyber jednu z N moznych trid

« V prichozich vzorech detekuj ty, ktere pari do tridy,
kterou hledame.
— Vzory, které detekovat nechceme nemusi patfit do omezeneho

trid (napf. v telefonnich hovorech hledame hlas konkrétniho
mluvCiho mezi hlasy vSech mozny mluvcich)

— Detekci proved na zakladé mékkého rozhodnuti — skére — a
nastaveného prahu.

— Detekcni prah je mozné meénit podle pozadované aplikace:

» Prah nastaveny nizko - Hodné detekci ale také hodné planych
poplachu

» Prah nastaveny vysoko > opacny problém



tradeoff (DET) krivka

SITE 2006 (1convdw-1convdw): DET 1 All Trials (Common Test) Primary Systems
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The Design Cycle

Data Collection

— How do we know when we have collected an adequately large and
representative set of examples for training and testing the system?

Feature Choice

— Depends on the characteristics of the problem domain. Simple to
extract, invariant to irrelevant transformation insensitive to noise.

Model Choice

— Unsatisfied with the performance of our fish classifier and want to
jump to another class of model

Training
— Use data to determine the classifier. Many different procedures for
training classifiers and choosing models

Evaluation

— Measure the error rate (or performance and switch from one set of
features to another one



