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Osnova prednasek

Pfednaska | Ucitel | Obsah
1. J. Kléma | Uvod do pfedmétu, uéeni s a bez ulitele. Shlukova analyza, formalizace.
2. J. Kléma | Shlukova analyza, EM algoritmus, k-means, hierarchické shlukovani.
3. J. Kléma | Spektralni, konceptualni, fuzzy shlukovani. Dvojshlukovani.
4. J. Kléma | Casté mnoziny poloZek, algoritmus Apriori, asociaéni pravidla.
5. J. Kléma | Casté posloupnosti, epizoddIni pravidla, modely posloupnostt.
6. J. Kléma | Casté podstromy/podgrafy.
7. J. Kléma | Uéeni z textl a webu, aplikace.
8. F. Zelezny | Vypotetni teorie uleni, konceptovy prostor, PAC u&ent.
9. F. Zelezny | PAC u&ent logickych forem.
10. F. Zelezny | Nekonené konceptové prostory.
11. F. Zelezny | Empirické odhady rizika.
12. F. Zelezny | Induktivni logické programovani, nejmen¥l zobecn&ni, inverze disledku.
13. F. Zelezny | UZeni z logickych interpretaci, rela¢ni rozhodovaci stromy, relaénf rysy.
14. F. Zelezny | Statistické relaéni uZeni, markovskd logika.

Uceni bez ulitele. Deskriptivni modely.
Symbolické uéeni — koncepty.
Induktivni a statistické uéeni logickych forem.
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Zakladni pravdépodobnostni znaceni

Px Rozdé&leni pravdépodobnosti (hustota) na spocetné (resp. nespoletné) mnoZzing X.
Px(x) Hodnota Px pro konkrétni prvek = € X.
Pyy Rozdé&leni sdruZené pravdépodobnosti (hustota) na X x Y.

Pxy(z,y) Hodnota Py y pro konkrétni prvky x a y.

Pxy Rozdéleni podmin&né pravdépodobnosti, tj. Pxjy = Pyy/Fy.
Pxy(zly) Hodnota Py|y pro konkrétni prvky z and 3.

Pr(expression) Pravd&podobnost udélosti uréené vyrazem, napfiklad a = 1 A b = 2,

typicky vytislena z pfisludnych rozdéleni P4(1) Pgja(1]2).




Uceni bez udéitele

:: PFedpoklady:

m Existuje instanéni prostor X
realné vektory, grafy, sekvence, relaéni struktury, ...

s Existuje pravdépodobnostni hustota Px na X
:: Vstup:

s Koneény vzorek (m € N)
S =Ax,z9,...,xn}

generovany i.i.d. z Py.

S je multimnoZzina, prvky nazyvame priklady.
:: Cile:

m Obecny: nautit se Px: uloha odhadu hustoty, nebo

s Specidlni: naut se néco o Py: uleni variety (manifoldu)




Odhad hustoty pravdépodobnosti

:: Neparametricky

s Nemdme k dispozici apriorni znalost o Py
= Obecné nezvladnutelny problém

Ize jen v p¥ipadech, Ze Px je jednoduchd a/nebo m je velmi velké.
:: Parametricky, napft.

» Smé&s multivariatnich gaussovskych rozdéleni
X=R"
polet gaussianl je pfedem znamy
uime se parametry: stfedy (i a kovarianéni matice X
m bayesovské sité
obvykle X = {0,1}" (tj., nahodné udalosti)
znamy vztahy podminéné nezavislosti mezi promé&nnymi (graf)

u¢ime se parametry: tabulky podminé&nych psti v uzlech grafu (CPT's)

m etc.




Uceni variety (manifoldu)

:: Varieta (manifold)

m topologicky prostor lokalné podobny euklidovskému, globalné typicky nelinearni,

:: Uéeni

m ldentifikace topologického prostoru nizsi dimenze zanofeného v prostoru dimenze véts,

= s naslednou moZnou projekci do prostoru dimenze manifoldu — nelinearni redukce dimenze,

= linedrni analogii je PCA nebo vicedimenzionalni skalovani.
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Cayton: Algorithms for Manifold Learning.
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Uceni variety (manifoldu) — ptiklady

:: Redukce dimenzionality

m Linearni — PCA, vicedimenzionalni Skalovani
m Nelinearni — kernel PCA, locally linear embedding

m V &em spodiva ueni? Zjednoduseni problému, transformace odkryva strukturu manifoldu.
:: Shlukovani

s Hledame oblasti s vysokou Py

= Oblasti jsou vyjadfeny explicitn& (p¥ifazenim p¥ikladi)
:: Hledani vzori

s Vzory definuji manifoldy v X s neekané vysokou Py
s Casté mnoZiny poloZek, podgrafy, podsekvence, . ..

m Jak vzory definuji manifoldy?




Uceni s ucitelem

:: PFedpoklady:

m Existuje instanéni prostor X
realné vektory, grafy, sekvence, relaéni struktury, ...
= Existuje stavovy prostor Y

také rtizné druhy, ale obvykle podmnoZina R

Existuje pravdépodobnostni hustota Pxy na X x Y
:: Vstupy:

s Konelny vzorek (m € N)
S — {(xla y1)7 <$27 y2)7 RIS (CUm, ym)}

generovany i.i.d. z Pxy. S je multimnoZina, prvky nazyvame pfiklady.

:: Cile?




Uceni s ucitelem: cile

:: Nejobecnéjsi cil, chci umét odpovidat na libovolnou otazku

= uéeni PXY

v zasadé shodna tfida metod jako pro uleni Py
:: Nejcastéjsi cil, chci umét usuzovat na skryty stav y na zdkladé pozorovani x

[ ] uEenl' PY|X

v/ 7/

Jde o specialng&jsi ulohu neZz uéeni Pxy. Pro&?

:: Mij odhad stavu nemusi mit charakter distribuce, sta&i mi odhad nejpravdépdoobnéjsiho stavu

s f: X — Y such that

f(x) = arg max Py x(y|r)
yeyY

Jde o specialng&jsi Ulohu nez uceni Py x. Pro¢?




Dolovani dat

s Co to je?

Velkym tkolem dne3niho (biologického) badani je dospét od ke . Znam
lidi, kteFi si mysli, Ze data uZ jsou znalosti; ti se v8ak pro zménu pidi po tom, jak dospét
od znalosti k pochopeni (Sydney Brenner — The Scientist, 2002).

Dolovani dat je aplikaci algoritmi pro extrakci
= Srovnani s uenim
pouZivaji v zdsadé podobné postupy,
ddraz na srozumitelnost, originalitu a praktickou vyuZitelnost,
blize praxi (technologie vice nez véda).
= Jednotici teorie
T ={¢ € L|dD,¢) je pravda}
L ...formalni jazyk (spocetnd mnoZzina formuli),

predikat q vyhodnocuje kvalitu formule ¢ € L vzhledem ke vstupnim datim D C X,

T’ reprezentuje znalost ziskanou z D, formulim ¢ € T ¥ikdme vzory.




Deskriptivni modely

m slouzi ke , zjednodus$en& zachycuji obecné zavislosti,
m kategorizace popisnych modeli

na co se soustfedi — tvofi globalni model dat?
x vyhleddvani dominantnich struktur

- detekce podskupin, segmentace, shlukovani, asociace,
* vyhleddvani nugetli, detekce odchylek

. podvodné operace, sitové dtoky, zdvadné www stranky,
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Deskriptivni modely

= kategorizace popisnych modell (pokra&ovéni)

jaky typ modeli vyuZivaji?
* pravdépodbnostni modely — popis dat pomoci pravdépodobnostniho rozdéleni,
- parametrické, neparametrické, smési rozdélent,
* modely — data interpretuji konceptualné na zaklad€ pojmi a jejich vztahi,
- grafy, pravidla, taxonomie, logické vazby,
- charakteristika: zfetelné a lidsky srozumitelné vyjadfuji znalost,
x kombinované modely
- mj. grafické pstni modely — bayesovské sité, markovské modely,
s jakymi vstupnimi daty pracuji?
x Ciselna data, symbolicka data, texty,
* atributova reprezentace, relaéni databaze,

* ¢asova a sekvenéni data.




Pouziti deskriptivnich modeli

m privatni sektor

banky, pojistovny, obchodni firmy,

snizeni nakladl, zvyseni prodejd, prizkum trhu, odhaleni podvodi,

m vefejny sektor

vefejna sprava, léka¥stvi, zpravodajské sluzby,

efektivita, zamezeni ztrat a podvodim.

WE HAVE A GIGANTIC
DATABASE FULL OF
CUSTOMER BEHAVIOR
IMFORMATION.
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EXCELLENT. WE CAN
USE NON-LINEAR
MATH AND DATA
MIMING TECHNOLOGY
TO OPTIMIZE OUR
RETAIL CHANNELS!
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MEETING HERE.
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Interakce s jinymi predméty

m prima prerekvizita

A4B33RPZ — Rozpoznavani a strojové uleni,

* (ne)bayesovské rozhodovani, minimalizace ztraty z rozhodnuti za neur&itosti,
x statistické u€eni — linearni, kNN, SVM, neuronové sitég,

* odhady parametrl z dat — v&rohodnost, EM algoritmus,

m souvislosti

A4B33ZUl — Zaklady umélé inteligence,
AOBO1LGR - Logika a grafy,
A4B33FLP — Funkcionalni a logické programovani,

AE4M33GMM - Boris Flach, Graphical Markov Models.




