ASSESS - posouzeni potfeb projektu Stanoveni kontextu - cil(i, strategii a proces(

v ACCESS - shromazdénipotfebnych dat a jejich
' 5A piprava
ANALYZE - provedeni Data se pfemériujina informace a znalosti
/_’ Bessuss ‘: \ analyz / - pouzit vicero metod a porovnat jejich vysledky a efektivitu
Doporuceni, dodate¢né otazky a naslednarozhodnuti
Automate Access ACT - pfeména znalosti na akéni znalosti f - nalezené vysledky by mély byt prezentovany
\ jasné a srozumitelné
l . - . . Muze zahrnovat napf. i vytvofeni praktického
AUTOMATE - pfevedenivysledktianalyzy do rozhrani pro snadné pouziti
raxe
Act Analyze P < Umoznit aktualizaci modelGpodle novych vysledkt
pouzival ji systém SPSS Clementine
- . . . prestala se pouzivatvroce 2001
. vyvinulafirma SPSS (nyni IBM)

vyvinuté firmami

k nahradilajiCRISP-DM
(zavislé na sw)

podoba se hodné SEMMA

SAMPLE - vybér vhodnych
1/ SEMMA objekt

EXPLORE - vizualniexplorace a redukce
K dat
SAMPLE ' MODIFY - seskupovaniobjektiia hodnot atribut,
— datovétransformace
EXPLORE MODEL - analyza dat
MODIFY 1.;’;";?.“:‘;5?” Neuronovésité, rozhodovacistromy, statistické techniky, asociace a shlukovani
[ | ASSESS - porovnanimodeld a
wevzomont | | O2EY . | lingmeny’ :
MOBEL i LALRTNE vt |- | interpretace
il NANTROMECH (
I
ASSESS :-.w.uoc&m'r o Srozumitelnost pro uzivatele
na svych strankach tvrdi ze SEMMA neni metoda dataminingu,
. vyvinula firma SAS ale logicka organizace kli¢ovych Ukoll data-miningu pro SAS Enterprise Miner :0)
\ pouziva ji systém SAS Enterprise Miner
CRoss-Industry Standard Process
Y 1. Metodik for poradifazinenipfesné uréeno
. Metodi -
Y Data Mining /~ Vysledky ziskané v jedné fazi ovliviiuji volbu dalsich krokd
Nékteré kroky a faze je tfeba provadét opakované
Pochopeni cilti Glohy a poZadavkud na feseni
(formulovanych z pohledu manazera)
Data-Mining

Manazerskou formulaci je nutné pfevést na zadani tlohy pro

Businessunderstanding /dobyvénl'znalostl'zdatabézi

"Revize"zdroju(datovych, vypocetnichilidskych)

Hodnoti se mozna rizika, naklady a pfinos

1 1</ crisP-DM Stanovi se predbé&zny plan praci

Prvotni sbér dat

Business Data
under ganding nder standing

Ziskanizakladni predstavy odatech

Data understanding

Posouzeni kvality dat, vytipovani zajimavych
podmnozin zaznamu v databazi, ...

Data

i Vypocet deskriptivnich charakteristik dat
. poskytnout uzivatelim jednotny ramec VyVi”,Ut.é lfonsorciem - ‘F\'epa'anm = d
pro fegeni riznych tloh z oblasti dobyvani  \(N€Zavislé na sw) Deployrrent ) SN
znalosti < Cetnost atributl, primérné hodnoty, ...
Modelling Vyhodou jsou vizualizaénitechniky

Ewaluation

Vytvorenidatového souboru, ktery bude zpracovavanjednotlivymianalytickymi metodami

Data by méla obsahovat Gdaje podstatnépro danou tlohu a méla by byt ve tvaru vyzadovaném
Data preparation algoritmy pro analyzu

Pripravadatzahrnuje:

Selekcidat, Cisténidat, transformacidat, vytvarenidat, integrovanidat, formatovanidat, ...

Jednotlivé tkonyse obvykle provadéjiopakovanéavnejriznéjs§imporadi

Pouziti analytickych metod pro dobyvani znalosti

Modeling Zmoznych metod vybratty nejvhodnéjSia adekvatnénastavitjejich parametry
Iterativni¢innost

Opakovana aplikace algoritmU s riznymi parametry
Muze véstk potfebémodifikovat data

Oveéreninalezenychznalosti

Zpohledumanazert

Evaluation / Byly spIinény cile formulované pfi zadani tlohy?

Rozhodnutiozpusobuvyuzitivysledkd

Upravit ziskané znalosti do podoby pouzitelné pro zakaznika (manazera, zadavatele)
Zakaznik musi pochopit, co je tfeba uginit pro efektivnivyuzitidosazenych vysledku!
Implementaceklasifika¢nihoalgoritmuvuser-friendlypodobé

Deployment

PFipravauzivatelskéhomanualu

Instalace programu na poboc¢kach banky a zaskoleni uzivatelt

Zménametodikyposkytovaniuveriapfislusnazménavnitfnichpredpistibanky

- i pouziva napr. systém SPSS Modeller (dfive Clementine)
. dnes prakticky standard - - - o
{__Vyvinulokonzorcium: SPSS,NCR(Teradata), Daimler AG, OHRA(pojistovna)

/2. Pfredzpracovani dat o

+" 4.Rozhodovaci stromy o

+" 5. Asociacni pravidla o

6. Bayesovské modely °

' 7. Neuronové sits o
V 8. ELM-sité _
" 9. Genetické algoritmy o

K 10. Pokrocile predzpracovani dat o



(o

ata-Mining )
o /

¥ 1. Metodiky

v 2 Pfedzpracovani dat

+ 4.Rozhodovaci stromy

+ 5. Asociacni pravidla

/7. Neuronové site
0
¥ 8. ELM-sité
—————o

¥ 9. Genetické algoritmy

Cil: mame zbyte&n& moc piiznakil => chceme vybrat jenom ty s

zpuvodni mnoziny ponechame jen n nejvice informativnich pfiznak(

selekce

muze sniZit cenu méfeni priznakl

pfiznakii na mensi poget jinych priznak(
odvy " -

ouir

&nipfinos

musime méfit vechny pfiznaky

analyzahlavnichkomponent(PCA)

snizuje

' néco jako neperiodicky Fourier, vliv prvkii rozvoje se s indexem monotonné

+ 1 Karhunen-Loeviiv rozvoj (transformace) odohylku

cilem metody je transformace V: X™ > YP vektorti zm-dimenzionalniho pfiznakového prostoru vektorl

X™ do p-dimenzialniho prostoru vektorti YP, kdep < m, ktery minimalizuje stredni kvadratickou

princip

Vybér pfiznaki

i vektorl xi:

. vzorecije lin.kombinace vektori ei

extrakce

v "\_ tak aby kvadrat odchylky € byl minimaini:

=S

i=1

kvadratickou odchylku od plv.vzorl

€ =l = wl?

pfi daném poctu ¢len( rozvoje poskytuje ze vech moznych aproximacinejmensi stfedni

nekorelované

pii pouziti disperzni matice jsou nové transformované piiznakové proménné

vlastnosti

Cleny r

vliv kazdého z &lendi

se s jeho poradim uréenym

vlastnich isel

velikosti odp

velikost chyby aproxil iviiuje rozvoje

zména pozadavki na velikost stredni é odchylky nevy. lje piep

treba pouze zménit pocet jeho ¢lenl

cely rozvoj, je

Kontingenéni tabulka - pro dva atributy matice, pro kazdou kombinaci hodnot ¢etnost, marginaly se
sumamy pies fadky/sloupce

L =risi I n oéekavana cetnost kombinace (X = Xk) AY = YI)

pii nezavislosti X a Y

v, Y, T

% d. i@ = a,,Getnost (frekvence) kombinace (X = X,) A(Y = Y)
1 (1] Rl Y L]

kl. a,, q“ AETRTICN W " 1S~ fadkove, sloupcové soucty (tzv. marginalni

. . . . : hodnoty)

x\ % Om " L)

Els % n

" Statistickétesty

podet stupriti volnosti = (po&et Fadku - 1) * (podet sloupct - 1)

! ' xz-test - jsou atributy nezavislé? stupné volnosti (skoro pocet kombinaci),
hladina vyznamnosti (pravdépodobnost zavéru)

v=y (a;; ;’(’u)"

Laicky: Mé&fime, jak daleko je otekavana a realna Cetnost,
vazime o& u Eetnosti

Je-li x2 hodnotavétsi nez "tabulkova" hodnota x2-
distribuce,
atributy jsou zavisle

X2-test Ize pouzit jen v pfipadé dostatedné velkych Eetnosti:
pro (n. ) /n =5 Vk, |

Fisheruv test - mame malo dat a jen dva booleovské atributy

(= ¢tyfpolni kontingenci tabulka) n je celkovy soudet

Je-li P<a, zamitne se nulova hypotéza o nezavislosti
na hladiné vyznamnosti a

a <l 1 Ym0
nnlsls,

P=

= nl(ay —i)(ay, +7) (ay +i)(ay —i)!

funkéni vztah - 2 zavislé proménné, urcité x odpovida jedina hodnota y

korelace -2 ndhodné (nezavislé) proménné, sila vztahu popisovana kor.koef. R

. typy zavislosti 2 proménnych

regrese - vztah nahodné (nezavislé, vysvétiujici) p
ma pravdépodobnostni rozdéleni

é x a zavislé &t

é) proménné y,

= je nejblize véem bodim

¢ pro x ay hledame pfimku (jejni parametry) vystihujici priibéh jejich zavislosti

y=qix+q0+¢

. €jeregresni odchylka

zavislost y na x miizeme popsat (aproximovat) pomociregresni rovnice (pfimky):

' alternativné pouzivany

y=bx+a

Ctverct -

rozdili mezi skutegnou a otekavanou hodnotou

< _nejp 881

€ \Fesenimetodounejmenéichétvercﬂ
7= XXXy

Mnohorozmérna

hledame:
v miny W=miny (y,  f(@)?=miny (v G @)
v &rna 1 1 Linearni regrese b
+ V' Jednorozmérna LI nea 9 o X o sumu zderivujeme podle vech gi a
regrese - jaké parametry ma lin.zavislost mezi 2 veli¢inami @ odvozeni ziskame rovnice rovné 0
(jako pii hledani minima)
v q1-smérnice
! ¥ Regresni analyza - urdit, jaky vztah ma . o P W
4 y J y i 2 regresni koeficienty P nY T = 2T Yi </ tan thlu's osou x
proménna Y k jedné anebo vicero jinym Ny 2 (R
proménnym X1,...,.Xn 7
q0 - absolutni ¢len
R D
===
n
X
! Linearni

§i funkéni zavislost mezi y a

1, exponencialni)

regrese

i p P Zeyma i hodnotu
Vv zévislosti na kombinaci hodnot nezavislych velicin
vektoru x

Nelinedrni o
Logisticka regrese

predpokladame, Ze zavisla veli¢inay je kategorialni, napr'. dvouhodnotova

podminéna $ance: P(y[x)/(1-P(y|x))

. vpodstaté zkousime vyrobit perceptron, méfime chybu

Xoi

Lze pozorované vzory rozdélit do skupin (shlukd)

¢ni analyza

piiklad(i do zadanych tfid

& si blizkych vzori?

Volba miry vzdalenosti zavisina méfitku veligin - veligéiny normovat . _délitpramérem, smérodatnou odchylkou, rozpétim (max-min)

/ Centroid - stfed shluku
Nahodné zvol rozklad do k shlukd

Update-step: Uréi centroidy pro véechny shluky v rozkladu
J 1<k <K
Urgi vzdal i d(x,c_k)
¥ Shlukovéni metodou k-stfedi e Assignment-step: Pro kazdy vzor /
(k-means) X Necht d(x,c_l) = min_k d(x,c_k) Vindex’

. _ck ~ centroid k-tého shluku

< z téhle zvlastni konstrukce ziskame

" nejbli 0 shluku |

neni-li x soucasti shluku |, prfesuf do shluku |
nedoslo-li k zadnému presunu -> KONEC

Pfiklad:

! U ustni me jen nechala spocitat si nejaky centroid, resp. ukazat jak to udelam.

.

(metodou ,zdola nahoru®)

B

|

Learning Vector
Quantization

na zacatku je kazdy bod cluster

Urci vzajemné vzdalenosti mezi véemi clustery

dokud je vice nez 1 shluk —
vzdy shluknu dva nejblizsi body do noveho clusteru

reprezentace shluk vektory

" Shiukova analyza
(Klastrovani)

mame klasifikator priznakoveho prostoru, chceme hranice klasifikatoru promitnout i do mapy

vech veklorﬁyxi
(0)

parametru ucenip
0)

najdi indexq tak iegq(k) je

. vahavektoruvcase 0

' napf.euklidovkavzd.

vahovy vektor s nejmensi
vzdalenosti

Algoritmus:
Hlavni cyklus:

\,

V trenovaci vstupni vektor

sniz paramelr uCenip

6. Bayesovské modely
¥ 9. Dayesoveko modely.

(k+1)

Ukonéovaci podminka: néjaky pocet iteraci nebo nizna hodnota p

trénovaci mnozina klasifikovanych vzoru
M

vzor v, ktery chceme klasifikovat

a celé kladné Cislok

v k-NearestNeigbour

M
\ vzoru v dame

./ Ize pouzitinaregresi a klastrovani

./ probirasejenomnacviceni

Algoritmus:

i, ktera je nejc jSi v

K 10. Pokrocile pfedzpracovani dat °

Xy
¢ posun vahovy
piklad:
2 |
Tin — Wqn))
®  Apple vector % T
6 o @ Orange vector 153 1
341
(1) pues x=|61 -1
83 -1
4 ¢ 91 -1
° 161
2
( ) =05
M ) s
piklad: W ol
0
N " . 0 2 4 6 B 10
1 ]
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" 1. Metodiky
——————70
+ 2. Pfedzpracovani dat °

Data-Mining

+/ 4.Rozhodovaci stromy

|

: Vstup: Vektory priznakl; Vystup: Tridy klasifikace

klasifikace mnoziny na zaklade atributu kazdeho prvku

posloupnost dotazu na jednotlive atributy

: Vnitfni uzel se vétvi podle hodnoty svého atributu (na rovnost nebo vetsi/mensi)

(s atributy rodicu jiz zafixovanymi)

chceme mit co nejkratsi cesty

\

Top Down Induction of Decision Trees
Rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a pfidej uzel pro kazdou
algoritmus podmnozinu

slozitost rozhodovacich stromu: hnlog(n) ... kde h je pocet atributu

Zvol jeden atribut jako kofen dil&iho stromu . nikdy 2x stejny v 1 vétvi

¥ TDIDT indukce

existuje-li uzel, pro ktery nepatfi vSechna data do téze tfidy, opakuj pro tento uzel postup od bodu 1;
jinak skongi

Entropie - mira neuspofadanosti v systému
H= —Zp, log pi
i

\ pi - relativni €etnost tfidy i, pro 0 doplnime vysledek limitou = 0

Iterative Dichotomiser 3

spocitej entropii pro kazdy atribut mnoziny S

v ID3 indukce - Jako TDIDT, ale pracuje na
vystupu

rozdél S do podmnozin pouzitim atributu nejlépe klasifikujicim mnozinu

. nejnidsisoucet entropii podmnozin

/ podmnozin je stejné jako

misto tfidy jen s bool hodnotami algoritmus

vytvor uzel stromu obsahujici atribut

rekurze na podmnoziny pomoci zbyvajicich atributd

hodnot atributu

pokud maji vSechny stejnou klasifikaci, nebo dojdou atributy -> list

./ modifikace ID3
pfi konstrukci stromu se ignoruji

chybéjici data = - -
pfi klasifikaci se odhadnou

spojita data kategorizace podle trénovacimnoziny

2/3trénovaci

/ e

< 1/3validaéni

nahrada podstromu listem ohodnocenych nejéastéji tfidou
(na pfisludnych trénovacich vzorech)

validace-rozdélenitrénovacimnoziny

pruning reduced-error pruning

1+ c4.5indukce V

\ novy strom zkontrolujeme na validaéni mnoziné aby nebyl horsi

subtree raising

roubovani - — .. .
pfeneseninejpouzivanéj$ihopodstromuvyse

konverze stromu (cest do list(i) na ekvivalentni sady pravidel

rulepost-pruning [ profezani odstranénim predpokladu pokud to nezhors$ioc¢ekavanout spravnostklasifikace

\ usporadanipravidelpodlepresnosti

vypocetspravnostinatrenovacich datech

dolniodhadspravnosti

vypocet smerodatne odchylky

kriterium pro déleni pouzijeme atribut s nejvy$8im pomérnym informacnim ziskem (gain ratio)

hlasovani nékolika paralelnich

X ©5.0/See5: boosting Kiasifikétord

Classification And Regression Trees
K CART / generujebinarnirozhodovacistromy
\ prostorhodnotatributurozpivotovandélicihodnotou

Scalable PaRallelizable INduction of decisionTrees

D - databaze

pi - frekvence CivD
GINIgp (D) = n1/n GINI(D1) + n2/n
GINI(D2)

GINI(D)=1- X pir2

kriterium pro déleni: Gini-index

n - pocet prvka

\

+/ 5. Asociacni pravidla o

</’ 6.Bayesovské modely o
' 7. Neuronové sité
+ 8. ELM-sits

+ 9. Genetické algoritmy

+ SPRINT | volbaatributuprodéleni: Rainforest AVC tabulka pro kazdy uzel
projdou se trénovacidata
f VytvoimeAVC-tabulka
indukcerozhodovacihostromu urci se nejlepsi attribut pro déleni
\ rozdélenitrénovacichdat
kontrukce AVC pro nasledujici uzel
Priklad

TEM
weoky
-../ z
[ANO) g

VySOKE = ‘r\\mik.s
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uehphss(fauﬁ
AN . ME

ke’

K 10. Pokrocile predzpracovani dat o
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1. Metodiky

V2 Pfedzpracovani dat
/' 4.Rozhodovaci stromy
/' 5. Asociacni pravidla

Pfipouziti podle Bayesovapravidla po¢itam podminénou P(klasifikace|jev)

PHIE) = P(HNE) _ P(BE|H)P(H) \_ V' podminéna=aposteriorni
) AE)
PF.: Bayes.sit pro naivni baye:
. ] - " . —
1 1/ Naivni Bay - mam jev a i, pfi tréninku poditam Getnosti a ! ace pomoci : budeme hledat hypotézu s nejvatsi H
P( aposteriorni pravdépodobnosti
i
_ _Pocet vzoru z ¢ Pocet vzoru z t splnujicich Ey

Hi= P < [T ) = 5o < 11 Pocet vzoru z ¢ ¥

E, [E

' Naivni, protoze predpokladam, Ze jevy jsou nezavislé; v praxi obvykle nejsou, presto funguje
prekvapivé dobre

' na pul cesty mezi pravidly a neuronkami

A je podm. nezavisla na B zname-li C,
{n&na nezavi: pokud P(A,B|C)=P(A|C)P(BIC)
\ ' vBayesovske siti je A podm. nezavisla na sve potomky

. alt. znageni: C: ALB|C

Bayesovska sit je DAG graf

ce kazdému uzlu u (~nahodné veli¢ing) je pfifazeno pst rozdéleni tvaru P(u|rodice (u))

\ V uzly jsou ocislovany tak, Ze rodice jsou pred détmi

& rodice (u) jsou uzly, ze kterych vychazeji hrany do uzlu u

defil

Sdruzena pst distribuce celé sité - P(u1,...,un) = TT P(uilrodice(ui)) . tzv. "faktorizace sdruzené distribuce"

Inference di ktera pfi¢ina ma max. aposteriorni pst

(pravdépodobnostni
odvozovani) 2 i

icka (bottom-up)

1 né&jakeé priciny

i (top-bottom) pstjevu za pre

spoéitat z dat odhady podminénych pravdépodob-
nostnich distribuci pro jednotlivé uzly sité

Cil: nalézt maximalné vérohodny odhad vzhledem
k
trénovacim datim (spoditat na zakladé cetnosti)
n(Hy A Ey A Ey)

n(E1 A By)

veli€¢iny pIné pozorovatelné
(v8e vidime)

metoda max.vérohodného odhadu

P(H\|Ey, Ey) =

' vlastnénaivnibayes

maximalizujeme pst P(D|h), Ze pozorujeme dana trénovaci data
D
pokud plati podminéné psti

Znamastruktura

gradientni metoda / vypocet gradientu fceln P(Djh) - P, -
p_ijk - podminéna pst Ze veli¢ina Yi nabyva y_ij,

e veliginy &asteéné pozorovatelné AnP(D|h) _ 5~ PYi = yij, Ui = uald) \ pokud rodige Ui této veli¢iny nabyvaji u_ik
(nékteré veliciny=uzly sité nelze pozorovat nebo i deD Piji
Sum) . analogie NS ugici skryté vrstvy
nahodné zvol p: ydistribuce
EM algoritmus podle parametrti distribuce spoéitej hodnotu skrytych veligin

(expectation
maximalisation)

Hlavni cyklus: [ z nich uréi max. vérohodny odhad parametru distribuce

\ pokud doslo ke zméné parametrli opakuj

« iterujaz k pevnému bodu

veli¢iny pIné pozorovatelné
(prohledavani prostoru
modell)

vypogetné narogné - riznych mnozin rodict mize byt 2°k

Neznama struktura

v Bayesovské sité - DAG podminéné zavislosti velicin, uzel na vystupu dava pravdépodobnost
generovanou statickym rozdélenim pfes vstupni pravdépodobnosti rodicu

veli¢iny ¢aste¢né pozorovatelné prasvih

Sdruzena distribuce:

P(Z,K,D,M) = P(Z) P(K|Z) P(D|Z) P(MIK,
D)

tabulka podm. psti uzlt:

7. Neuronové sits

' 8. ELM-sits

v 9. Genetické algoritmy
K 10. Pokrocile pfedzpracovani dat °

Z |P(K-0)| P(K-1)
0 05 0s 0.
1 |09 0.1 P(Z)
BKIZ) K D |POI=0) | PQISD)
o o 10 |00
Priklad: Z |PMD=0) PD=1) 1 0 |01 09
= g Sa 0 08 0.2 0 1 |01 09
'\\ ealpcenn = / 102 |os 11 |00l 099
/\” = "\\ DD PMKD)
>4 \ diagnosticka (bottom-up)inference:
AK=1M=1)= P(I\P(:s\il.j[l): D_ZulZo Z.Pl(i\;:hll)) e
( S (PZ=2)PK =1|Z=2)PD=d|Z=2PM=1K=1,D = d))
- PM=1) -
02781
PM=1)
D=1,M=1 X Z=2zK=kD=1M=1
I»’(I):I\M:]):P( =) ) _ ZaalX OT=T) )_
. SPZ=)PK=kZ=2)PD=1Z=2)PM=1K=kD=1))
- - PM=1) B
0.4581
PM=1)

Maximalini aposteriorni pravdépodobnost mé tedy pfi¢ina dést; P(D=1|M=1) > P(K=1|M=1).

kauzalni(top-down)inference:

PM=1,72=1) SPZ=1K=kD=dM=1)

PM=1|Z=1) =T

PZ=1)

_AZ=D)S(PK = HZ=1)PD=d|Z=1)PM=1|K=kD=d)) _

=0.7452

PZ=1)
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" 1. Metodiky

¥ 2. Predzpracovani dat
¥ 4.Rozhodovaci stromy
" 5. Asociacni pravidla

¥ 6. Bayesovské modely
¢ 0. BayesoveRe model o

Uceni s ucitelem

¥ 7. Neuronové sité

1/ Kohonenovy mapy
Self-organizing maps

Uceni bez ucitele

v jednoduchy neuron

! Jednoduchy perceptron je vypocetni jednotka s prahem
9, ktera pro vstupy x1,...,xn€R a vahy
wi1,...,wn dava vystup1, jestlize plati Zwi xi =9
(tzn. w x 29) a jinakO.

prah neuronu:d € R ./ zpravidla se v literatufe oznacuje jako theta (9, 8, ©)

potencial neuronu: £ = Swi xi + 9 _oznacuje se jako § (xi) nebo jako u

n vstupu, jeden vystup - boolean

f=1neuron je aktivni

typy vystuptl

= 1/2 tichy . tznlezivdélicinadroviné

£ SRR =0 pasivni
prenosova (aktivacni) fukce: f (§) sgn
jednotkovy skok
piiklady J” sigmoida
1
1+e¢
vystup neuronu:y =f(§=Zwixi+9)
Priklad: mnoZina co neni lin. separabilni
linearné sep: ilnimn. A a B - v n-rozmérném prostoru, pokud Iw1,...wn,8eR ze V
v Perceptrony (x1,...,.xn)EA spliiuje Zwi xi (>) =9 a V(x1,...,xn)EB spliiuje Twi xi<d
@ °
nahodnézvolimevstupnivahywi(0)(1<i<n+1)
! v Algoritmus ugeni (Hebb) pfedloZzime poZadovany vystupd pro trénovaci vzor
hledame délici nadrovinu a na ni kolmy vahovy X
vektor w spocteme skut.vystup y(():sgnZw‘(l)xi(l)
2 o THda A 0=<n=1 je koeficient uceni (n je éta)
\ Q ° adaptace vah: . Chybneé klasifikovany vektor uvnitf (ve sméru vahového vektoru)
° wi(t+1) = wi(t) + 0 * x(t) * (d(D)-y() odgitame (otagime w od n&j)
\ . Chybné klasifikovany vektor vné pficitame (ota¢ime w k nému)
.
pokud t nedosahl pozadované hodnoty, opakuj
THda B primkn 230y + Faw; = © (pro dalsi trénovaci dvojice x a d(t))
. zkracené: postupne beru prvky z trenovaci mnoziny, v pripade nespravne klasifikace otacim
vektor (pricitam k nemu prvek) k/od prvku (vynasobeny ucicim parametrem n<1)
P a N jsou konec¢né a lin.separabilni mnoZiny => perc.alg.u€eni provede kone&ny pocet aktualizaci
X Konvergence uceni - vektoru w,

Prihradkovy (ratchet) algoritmus - vZdy si pamatuji vahovy vektor, ktery zatim prosel nejvice
uspésnymi klasifikacemi za sebou, az zastavim uceni, vydam ten

. vylepseni: kapsa, kam davam nejlepsi reseni, vracim reseni z kapsy

v Back-propagation

v Hopfieldovy site

(SOM)

./ neexistuji zpétné vazby ani vazby v rdmci 1 vrstvy

Vicevrstva neuronova sit', potfebuiji propagovat updaty vahovych Vnitini (skryté)neurony

Obrazek

vektord

vystupni neurony

klasifikace obraz(

aproximace funkci

fizeni

predikce ¢asovychfad

. chceme minimalizovat chybu E =y - d

Chybova fce: Minimalizuji na trénovaci mnoziné odchylku pfes vystupni

zory
stupni neurony

yjp - skute¢na odezva
djp-pozadovanaodezva

. proto se metoda jmenuje back-prop

neurony
E=1/2>" (yp—d3)°
[
. protisméru gradientu chybové funkce
! Adaptacni pravidla (odvozeni) Vahovy update: wij (t+1)=wij (t)*Awij (1) <_odvystupnivrstvy smérem ke vstupni
synaptickych vah pro: \ Agwij (t) - prirastek vahy wij k minimalizaci E

Vystupnineuron(odvozeni):
0F _ 0EO; _ OE _ 0Boy

./ parc.derivace - 9E/dwij uruje smér nejvétsiho Ubytku fce

Viihy spojen{ wi;

. spec.pripadem je hledani minima fce
pomoci nulovych bodu jeji derivace

=~ — d) I (&)yi = G .

Aowij = 06"~

Tow, T 00w, o0&

Vnitfnineuron(odvozeni):

o 0Bdy 0BGy, NNOE Ly NS
DBy =~ e Ui = (g%i)y, gV = (;mkuyx)a{l%— (;émw)f(\/)yrf&y,

nahodnézvolimevahywi(0)(1<i<n+1)

v Algoritmus trénovani predloZime pozadovany vystupd pro trénovaci vzor
hledame praniky nadrovin X
spocteme skut.vystup

kde & = Zwij yi

./ vystupy pak tvofi vstup na dal$i vrstvé

1
v = f(&) = Tre%

wij(t) vaha synapse z neuronu i do j v éase t

0=n je koeficient u¢eni (n je éta)

k - index pro neuronynasledujici za neuronem j

A - je strmost pfenosové funkce

. kazdé 2 neurony jsou spojené symetrickymi vahami wij = wji,
kazdy neuron je vstupni i vystupni

, Ueni: am=<1 - moment uéeni
P adaptace vah: 5 hyba ugeni
e chyba uceni
Wt 1)=w (1) + N8 et (i (0-w (- 1je chy
) Ayi(1 = y;)(d;—y;)  pro vstupni uzly
9= 9 Agi(1 = (O diawy) pro skryté uzly
k
' mame opet trenovaci mnozinu, pro x spocteme p, f(p)=y, porovhame s d
opakuj dokud chyba neni mensi nez stanovena hodnota
Jednovrstva rekuretni sit s pevnymi Bipolarni vstupy i vystupy {+ 1; -1} ./ mohou byti binarni
vahami
asociativni pamét Obrazek
optimaliz: lohy
Pouzi +—F

rekonstrukce nedplnych a Sumem poskozenych obraz(

Skokova pFenosova funkce f, (x)

+1 \_ forméiné

. 1 proz>0
———————————————————————————————————————— Jiu() { ~lproz <0
-1

ol ACD‘/? Y

Uceni (Hebb): "what fires together, wires together"
S ataiproi#j
wj=4

0 proi=j

wij je vaha synapse mezi neurony ia j
! xis je i-ta slozka s-tého vektoru

predloZte neznamy vstupnivzor

Inicializace: yi(0)=xi 3 ; —
Algoritmus ./ yi(t) vystup neuronu i v Case t

vypoétu ! Adaptacni pravidlo

./ neuronyseiterativné updatuji
st +1) = f(S o) \ T<j<n

Iterace

. vystupypakreprezentujitrén.vzornejlépe odpovidajicipfedlozenémuvzoru

opakujeme dokud se vystupy neuront neustali

. taky mUZe zUstat oscilujici mezi dvéma stavy

prejdi ke kroku Inicializace
Konvergence pfivybaveni - energeticka funkce neustale klesa

Energeticka fukce vyjadiuje energii sité ve stavux

1 tme it Ak . . s
E(z) = 752:2%]1’1] kVeta. sit dosahne stabilniho stavu v lokélnim minimum energetické funkce
7o

vystupnihodnota je definovanavzdalenostimezivstupnimavahovymvektorem

horni kompeti¢ni vystupni vrstva ma

) m neuroni
sitze dvou vrstev i

spodni (pfiznakova) vstupni vrstva ma
n neurond

Latteralni funkce ®(i,j) vraci koeficient uceni v zavislosti na vzdalenosti neuronu i j na . ®jevelkefiz)
vystupu

: néhodné zvolim vahy ' wij je vdha mezi vstupnim neuronem i a vystupnim j

predloZim trénovaci vzor

() = D_(as() — wis(t))?

vypoctu vzdalenost mezi vst. a vahovym vektorem kazdého neuronu a predam kompetiéni vrstvé

di =Y (a5(t) — wii(t))?

vyberu vystupni neuron ¢ s minimalni di a oznaéim ho jako vitéze

Algoritmus uéeni ”
Uéeni: Adaptace vah v okoli ¢

vigilagni koef. a se s asem snizuje . vigilance ~ bdélost

Obrazek

Awgj = a(t)®(c, j)(wit) — wij(t)))

./ Kompetice neuronti o vzorek, vitéz inhibuje ostatni

¥ 8. ELM-sits

¥’ 9. Genetické algoritmy

)( 10. Pokrocile predzpracovani dat o

Neurony topologicky rozprostfeny, soutéZi o vahovy vektor nejblizsi vstupu

opakuji pro vechny vstupni vektory dokud se vahy méni ﬂ

vystupnim prostoru

chceme aby neurony s vahovym vektorem blizko v priznakovem prostoru byly vedle sebe i ve

shlukovani

analyza dat

vytvarenisémantickychmap

learningvectorquantization

mame klasifikator priznakoveho prostoru, chceme hranice klasifikatoru promitnout i do mapy

)( Lva LVQ1: adaptuji pouze nejblizsi neuron, ale v pripade spatne tridy w neuronu opacnym

Pro uéeni s uéitelem (Vektorova smerem!

kvantizace) LVQ2.1: adaptuii, jsou-li dva nejblizsi neurony v ruznych tridach (jeden v moji, druy v cizi) a jsem v

ramci okenka delici nadplochy

LVQ3: trosku adaptuiji i kdyz jsou oba sousede v me tride




/1. M todiky
/ 2. PF dzpracovani dat o

/" 4. Rozhodovaci stromy o

/' 5. Asociacni pravidla o

/6. Baysovské mod(ly o

/" 7. NCuronové sité °

Model 1 vystupni
W\ neuron
\_ L skrytych neuronii
n vystupnich
neuronu
a vahovy vektor skrytého
neuronu
bi prah i-tého skrytého
neuronu
dopfedna sit' s jednou skrytou vrstvou neuront s libovolnou po
&astech
spojitou pfenosovou funkci G(ai, bi’ X)
Bi vaha mezi i-tym skrytym a vystupnim neuronem
Vystup sité: muZeme zapsat jakoHB =T N je poget trénovacich
L S i G(a,by,z1) ... G(ar,br,z) vzord
fola) =D BG(aibua)) = t; Glap,b,zy) ... Glag,br,ay) . tijsou pozadované vystupy
+ 8. ELM-sits !
\ Trénovaci mnozina X ={( X )| xié{ n s tie’é{ m ,i=1,...,N}
vystupni funkce skrytych neuronu G(a,b,x)
pocet skrytych neuronti L
Inicializace: nahodné zvol parametry skrytych neuront (ai, bi)
! v algoritmus uceni Spocitej matici vystupl skryté vrstvy H
< Ht oznaduje Moore-Penroseovu pseudoinverzni matici pro
matici vystupl skryté vrstvy neuronové sité H
Spocditej vahy pro vystupnineurony B: B=Ht T [ . protoze inverzni matice ne vzdy existuje (¢tvercova singularni, nebo obdélnikova) tak MP matice
je proste nejblizssi matice k matici inverzni kdyby existovala
: jednoduchyneiterativnivypocet/uéeni
jednoduchy neiterativni vypoget, ktery se sklada ze 3 krokd (mnohé z tradi€nich algoritmud u€eni jsou vyrazné sloZitéjsi)
velmi rychly a pfimogary proces uéeni (neni tfeba Fesit otazky lokalnich minim, vhodné inicializace parametr(i, pfeuceni a dalSi
parametry skrytych neuronu ai a bi jsou nezavislé na trénovacich datechi na sobé& navzajem
vyhod
Data-Mini y y mohou generovat parametry skrytych neuronu jiz pred predloZzenim trénovacich dat (konven&ni metody uceni musi trénovaci data ,vidét* predtim, nez nastavi parametry skrytych neuront)
ata-Mining
o . N . ; (gradientni algoritmy u€eni pracuji jen s hladkymi pfenosovymi
Ize pouzit s libovolnou omezenou po ¢astech spojitou nekonstantni pfenosovou funkci funkcemi)
Chromozom (genotyp) - fetézec symboll kodujici viastnosti jedince (fenotyp)
Fitness funkce ®: genotyp - R
populicia fitness
Popul P(t élych ch y 12 -
Dpulace P(Y) umdlyeh chiomozomd . -\_\ 8 ./ jak dobre fesi problém, ¢im vyssi tim lepsi
or——mm — — 24
D(X)
. 14
Inicializace: vygeneruj populaci P(0) = {x1,...xN} ndhodnych chromozomu
spoditej fitness vSech
vytvoF populaci P(t+1) reprodukce ruletou - naskalujeme jedince na ruletu podle fitness a oto€ime ruletou N-krat
selekci / elitismus - S nejlep$ich jedincti kopirujeme vzdy
jednobodové
¥ 9. Genetické algoritmy B mmm mm | e
; —p- §
1 Jednoduchy t.algorit - O
- -ednocuchy genet.algorimus \_ lterace: . ' nahodné se sparuji a zkfizi H :
proved kFizeni . N ! . .
podle zadané pravdépodobnosti vicebodové
o 3 | O m
L —.

mutuj chromozémy nahodnazménabitl podle zadané pravdépodobnosti

skonci pokud: najdeme hledaného jedince nebo fitness nejlepsiho neroste

. muZe popisovat ¢ast chromozomu zarudujici vysokou fitness

fad schématu o(H) - pocet pevnych pozic

délka schématu &(H) - vzalenost mezi prvni a posledni pevnou

Schema - abstraktni "Sablona" genomu, ternarni retezec delky m, krome 1/0 jeste * (wildcard) o
pozici

fitness schématu f(H) - primérna fitness odp. fetézcu v
populaci

! ' Véta o schematech - v populaci béhem GA (exponencialné) roste pocet schémat, ktera jsou
kratka, maji nizky fad a maji nadprimérnou fitness

=

! Idea diikazu: Divame se postupné pro vSechny genetické operatory, na ¢em zavisi otekavana
Cetnost schématu v dal$i populaci - ukazuje se, Ze pravé na délce atd.

J( 10. Pokrocile predzpracovani dat o
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