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Strojove ucenie — machine learning

Pouzitie algoritmov riesiacich isté typy uloh
najdenim/naucenim sa suvislosti/zavislosti v
datach

- Tam kde navrh explicitného pravidloveho systému
nie je prakticky mozny



Zakladné delenie

* S ucCitelom — supervised
- Mame oznackované data
- Uloha je najst mapovanie vstupu na vystup
- Klasifikacia, regresia
* Bez ucCitela — unsupervised
- Uloha je ndjst’ Struktaru v datach
- Zhlukovanie, feature learning



Ucenie s ucitelom

 Snazime sa opisat jednotlivé pozorovania cez
nejaké priznaky, vlastnosti, features

* A ucCiacim algoritmom najst’ taku kombinaciu
tychto vlastnosti, ktora dava najmensiu chybu
- Najst vahy

 Algoritmov a pristupov je velké mnozstvo
- Klasifikacia? Binarna? Multi-class?
- Regresia? Logistickad? Linearna?
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Ucenie bez ucitela

* Nepotrebujem oznacené data
- Takze ich m6zem mat ovela ovela viac
« Hladam v nich suvislosti, Strukturu

« MOzem sa “naucit” priznaky, ktoré su vhodnée
pre ucenie s ucitelom

- Takto sa ucCia aj malé deti



Priklad: word feature vectors

« Pouzitie RNN na naucenie sa modelu jazyka
« Ktory je lepsi ako pristupy zalozené na n-gramoch

« Unsupervised!

 Naucené vektorové reprezentacie kéduju mnoho
sémantickych and syntaktickych vztahov medzi
slovami1

« vector(“Kral”) = vector(“Krali”)

. vector("Kral”) - vector("Muz”) + vector(”"Zena”) =
vector(“Kralovna”)

1 - Mikolov, Tomas, Wen-tau Yih, and Geoffrey Zweig. "Linguistic Regularities in Continuous Space Word Representations." HLT-
NAACL. 2013.



Unsupervised feature learning and
deep learning

* Rovnaké tkanivo v ludskom mozgu vie
spracovat zrak, zvuk, dotyk

- Mohol by existovat jeden uciaci algoritmus umelych
neurdnovych sieti, ktory sa dokaze naucit
rozliSujuce vlastnosti vasich dat

— Obijavili sa nové algoritmy, ktoré umoznuju
neuronovym sietiam Skalovat
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Autoencoder

* Nau€¢me sa modelovat vstup

Layer L, Layer Ly



Restricted Boltzmann
machine

Hidden units

* Viac pravdepodobnostne Visible units
zalozené

* Contrastive divergence algorithm

* Vypocitaj pravdepodobnost
(sprav vzorku) skrytych
neurénov

* Sprav vzorku viditelnych
neuronov a z toho opat vzorku
skrytych
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Deep belief net

* Navrstvené RBM
* Predtrénovanie po vrstvach
* Jemné dotrénovanie



Stacked autoencoder

* Navrstvené autoencodere
* Predtrénovanie po vrstvach
* Jemné dotrénovanie



Sparsity

* Obmedzime priemernu aktivaciu neurénov

* Prindtime neurdnku, aby vyuzivala menej
neuronov



Dropout/dropconnect

» Zavedieme pravdepodobnost, ze neurdn
vypadne

* Rozsirenie dropconnect - niekedy vypadne
spojenie (vaha)



Navrh architektury

* V sucasnosti sa ukazuje, ze je velmi dolezity
vyber architektury

* Neurénku treba vediet poskladat - otvoreny
problém

* Nie vsetky (popularne) neurénky su hlboké!

* word2vec - bez skrytej vrstvy, spravny vyber
aktivacnej funkcie



Discriminative feedback

neurons
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Konvollcia

= . I

ot

subsampling

convolution 5x5



GooglLeNet
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Inception module
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Nastroje a zdroje

*R

* Rapid Miner

* Theano

* Octave, SciPy, NumPy

* ML @ Coursera (Andrew Ng)
* Johns Hopkins University @ Coursera
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