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1. Datova analyza a strojové uceni

1.1.STROJOVE UCENI

Stale se vyvijejici platformy a nastroje nabizeji moZnost vyvijet modely, které se uci ze stavajicich vzor(
mezi proménnymi a které tyto modely ndsledné pouZzivaji ke spolehlivé predpovédi, co se stane v
budoucnu.

Napfiklad pocitatovy program je navrzen streamovaci sluzbou tak, aby jednotlivym uZivatelim
doporucoval filmy, které by se jim mohly libit. Algoritmus analyzuje filmy, které divaci jiz vidély a
filmy, které lidé s podobnymi preferencemi sledovani vysoce hodnotily.

Metody strojového uceni jsou pouzivany v celé fadé aplikaci, véetné rozpoznavani redi, |ékarské
diagnostice, autonomnich vozidlech, doporucovani zbozi na internetu a mnoho dalsich.

Algoritmy zlepsuji svQj vykon u konkrétnich uloh na zakladé opakovaného plnéni téchto uloh.

1.2.TYPY ALOGORITMU STROJOVEHO UCENI

1.2.1. UCENIi POD DOHLEDEM (supervised)
e Jsou nejcastéji pouZivanymi algoritmy strojového uceni pro prediktivni analyzu.
e Opiraji se o soubory dat, které byly zpracovany lidskymi odborniky (odtud slovo ,dohled”).
e Poté se nauci, jak provadét stejné Ulohy zpracovani samostatné na novych sadach dat.
e PoufZivaji se zejména k reseni regresnich a klasifikacnich problém

1.2.1.1 Regresni algoritmy (predikuji hodnotu nového datového bodu na zékladé historickych dat.)

Jednd se o odhad matematickych vztahl mezi spojitou proménnou a jednou nebo vice dalSimi
proménnymi. Tento matematicky vztah pak Ize pouzit k vypoctu hodnot jedné neznamé proménné
vzhledem ke zndmym hodnotam ostatnich.

e (Odhad polohy a rychlosti automobilu pomoci GPS

e Predpovéd trajektorie tornada pomoci Udaji o pocasi

e Predpovéd budouci hodnoty populace pomoci historickych dat a dalSich zdrojd informaci
e Predpovéd ceny nemovitosti se dvéma loznicemi pfisti rok ve mésté

e Predpovéd kolik na kliniku pfijde pacient( v Utery

1.2.1.2 Klasifikacni algoritmy (vyuZivaji prediktivnich vypoctu k zatazeni dat do pfednastavenych
kategorii)

PouZzivaji se u diskrétnich proménnych. Problém spociva v odhadu, ke které z pfedem definovanych
tfid patfi konkrétni vzorek.

e Rozpoznavani obrazu (tvari, tvard, apod)

o Diagnostika patologii z Iékarskych testu

e Je tato emailova zprdva nevyzadanou postou?

e Jaké je zabarveni (kladné, zaporné nebo neutralni) daného textu?
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Algoritmus se ,,uci” na pfikladech a mapuje si tak hrani¢ni kfivku mezi jednotlivymi tfidami. Ta mlze
byt nasledné poufzita pro klasifikaci novych prikladd.

Classification Regression
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1.2.2. UCENIi BEZ DOHLEDU (unsupervised)

e NevyZaduji lidského odbornika k oznaceni datovych bodU

e Algoritmus sam usporada data a popise jejich strukturu (uzite¢né, pokud nevime, jak by mél
vysledek vypadat)

e Algoritmus autonomné objevuje vzory v datech

e Priklad problém fesenych témito metodami jsou algoritmy clusteringu a asociace
(association)

1.2.2.1 Zjisténi podobnosti (clustering)

Ty Ize povaZovat za automatické objevovani skupin vzorkd, které maji podobné vlastnosti. Rozdéluji
tedy data do vice skupin uréenim Urovné podobnosti mezi datovymi body.

Algoritmy shlukovani se napftiklad pouZivaji k identifikaci skupin uZivatell na zakladé jejich online
historie nakupt a poté se kazdému clenu zasilaji cilené reklamy.

e  Ktefi divaci maji radi stejné typy filma?
e Které modely tiskarny selZzou stejnym zplsobem?

Meta-data Handling

Notifications

.? Exceptons Logoing

HRD



10. Datova analyza a strojové uceni 2021/2022

1.2.2.2 Asocia¢ni metody (association)

Objevovani skupin polozZek, které jsou Casto pozorovany spolecné. Pouzivaji se k navrhovani dalsich
nakupl uzivateli na zakladé obsahu jeho nakupniho kosiku.

1.3.PROCES STROJOVEHO UCENI

Vyvoj feseni s vyuZitim strojového uceni je nelinearni proces a vyZaduje nékolik pokust a omylt
k dosazeni pozadovaného vysledku.

Krok 1. Proces ptipravy dat, pfevodu dat na strukturovana, reseni chybéjicich dat, odstranéni
odlehlych pozorovani apod.

Krok 2. Vytvoreni tréninkové sady dat (learning set), ktera bude pouZita k trénovani modelu.

Krok 3. Vytvoreni testovaci sady dat (test set), ktera bude pouzita ke zhodnoceni vykonu modelu
(pouze v pripadé uceni pod dohledem).

Krok 4. Smycka. Je vybran vhodny algoritmus na zakladé daného problému.

V zavislosti na vybraném algoritmu m0Zou byt potfebné dalsi kroky, pfedzpracovani (pre-processing),
jako je extrahovani prvkl z datové mnoZziny, které jsou relevantni vzhledem k feSenému problému.

Pokud se napriklad pokousite analyzovat urovefi aktivity osoby na zdkladé fitness ndaramku, Ize z
nezpracovanych méreni senzoru extrahovat funkce, jako je pocet kroki, nadmorskd vyska, maximdini
zrychleni a tak ddle.

V tomto kroku Ize také provést kroky nasledného zpracovani (post-processing), jako je jemné doladéni
parametrd modelu/algoritmu.

Pokud algoritmus a model dosahnou dostatec¢ného vykonu na tréninkové sadé dat, je feSeni validovano
na testovaci sadé dat. Jinak je navrzen novy model a/nebo algoritmus a proces uéeni se opakuje.

Krok 5. Otestovani modelu na testovacich datech se nazyva vyhodnoceni modelu (model evaluation).
Dobry vykon modelu na tréninkovych datech neni nutné zarukou dobrého vykonu na testovacich
datech.

Krok 6. KdyZ model dosahne uspokojivého vykonu na testovacich datech, model mize byt nasledné
implementovan.
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Learning Process

Learning Selected Mode! Model Model
Data > Algorithm > Candidate > Evaluation > Implementation
A

Model Selection
Model Refinement
Feature Selection
Prepared Model Tuning
Data

Reserved Test
Data

1.4.REGRESNi ANALYZA
Regresni analyza je jednou z nejstarSich a nejcastéji pouzivanych statistickych metod pro analyzu dat.

Hlavni myslenkou regrese je kvantifikovat matematicky vztah mezi jednou, nebo vice nezavislymi
proménnymi (predictor) a zavislou proménnou (target, cilovou proménnou).

Kdyz je tento matematicky vztah (regresni funkce) ziskdn, lze jej pouzit k odhadu hodnot zavislé
proménné mimo rozsah pozorovanych hodnot. Jinymi slovy, regresni model umozZiuje analytikovi
extrapolovat mimo dostupny soubor dat.

Napriklad pfi praci s daty ¢asové rady umoznuje regrese analytikovi predpovidat budouci hodnoty
z historickych dat. V zasadé se regrese snazi najit vztah mezi libovolnymi typy spojitych proménnych.

Zejména se snaZzi odpovédét na obecnou otdzku: ,Jak moc se zméni proménnd V1, pokud se
proménnd/proménné V2 (V3, V4, V5) zméni/zménily o veli¢inu X? “

Jednoduchy zplsob, jak vizualizovat regresni funkci, je prednastavit si mnozinu bod( ve dvou
rozmérech (viz obrazek).

Nezavisla proménna (predictor), vynesena dle konvenci na osu x, je podil fidica s licenci v rGznych
geografickych oblastech. Na ose y, béiné pouZivanou pro zavislou proménnou (cilovou), je
odpovidajici spotfeba benzinu. V tomto pfipadé je mozna regresni funkce znazornéna cervenou carou.

Skutecnost, Ze se vtomto prikladu jedna o pfimku, naznacuje velmi intuitivni vysledek: ndrdst
licencovanych Fidici v oblasti zplsobi umérny ndriist benzinu. Zatimco jednoducha vizudlni kontrola
distribuce datovych bodl naznaduje, Ze pfimka je v tomto pfipadé nejvhodnéjsi, regrese neomezuje
na tvar regresni funkce.
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Obr. predpovéd spotreby benzinu v zavislosti na poctu vydanych ridicskych oprdavnéni

1.4.1 LINEARNi REGRESE

Nejbéznéjsi regresni metody se nazyvaji linedrni regrese. Ty jsou z vypocetniho i matematického
hlediska nejjednodussi. Proto predstavuji prvni volbu pro datového analytika, ktery ma problém
s regresi.

Navzdory slovu lineadrni v nazvu, linedrni regrese neznamena prolozZeni pfimky datovymi body. Termin
linearni znamena, Ze regresni funkce se bude vidy snaZit prizplsobit data pomoci vaZeného primeéru
jinych funkci, at jiZ jsou tyto funkce linedrni nebo ne.

Vlastnost linearity zjednodusuje vypocet parametr(l regresniho modelu a zaroven umoznuje pouzit
prakticky jakykoli tvar pro pfizplsobeni pozorovani. Nejjednodussi pripad linearni regrese spociva

7 v

v proloZeni pfimky. Tomu se také fika jednoduchy linearni model.

10

Target Variable

20 -10 10 20 30 40 50 60

Predictor Variable

Obr. proloZeni datovych bodu primkou, kterd by méla vyjadiovat linedrni zavislost
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Vysoka Pearsonova korelace naznacuje, Ze mezi daty existuje silna zavislost. Nasledujici obrazek
ukazuje priklady silné pozitivnich a negativnich korelovanych pozorovani.

e Hodnota korelaéniho koeficientu -1 znaci zcela nepfimou zavislost (antikorelaci), tedy ¢im
vice se zvétsi hodnoty v prvni skupiné znak, tim vice se zmensi hodnoty v druhé skupiné
znaka.

e Pokud je korelacni koeficient roven 0 (nekorelovanost), pak mezi znaky neni Zadna statisticky
zjistitelnd linearni zavislost.

e +1 znadi zcela pfimou zavislost

r=-0.989

Obr. regresni pfimka ve vztahu ke korelaci

Regresni proces vtomto pripadé spociva v nalezeni sklonu (slope) a praseciku primky, ktery
minimalizuje soucet vzdalenosti mezi pfimkou a vSemi datovymi body (viz obrazek). Pfi pouZziti
linedrnich modell je nejbéznéji pouzivanym algoritmem odhad téchto optimalnich parametri modelu,
nazyva se metoda nejmensich ¢tvercl. Podrobné informace o metodé nejmensich ¢tverca.

Rovnice ptimky v tzv. smérnicovém tvaru: y = kx + q
q — bod v némz pfimka protind osuy

k — je smérnice, kterd nam fika, jaky sklon ma pfimka vici ose x (jaké stoupani je na jednotku délky
nezavislé proménné)
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¥ =3.7137x + 2.1858

intercept = |7
2.18585

slope = 3.7137

Target 200 +©
Variable

060

Predictor Variable

Obr. vzorec pfimky ve smérnicovém tvaru

Na dalsim obrazku mGzeme vidét tfi datové soubory, z nichz kazdy ma jednu zavislou proménnou
(target) a jednu nezavislou proménnou (predictor). Ve vsech tfech pfipadech Ize pozorovat to, jak
navzdory Sumu ovliviiujicimu pozorovani existuje jasna kfivka zachycujici vztah mezi proménnymi.
Cervend ¢ara predstavuje linedrni regresni model, ktery minimalizuje vzdalenost od vech pozorovani.

w Observations

Linear Regression Model

1.4.2 APLIKACE LINEARNi REGRESE

Regresni analyza ma mnoho vyufziti. Je ¢asto aplikovana v obchodni a finanéni analyze s historickymi
daty, aby poskytla informace pro budouci strategie. Mlze byt pouzivana k predpovédi trendu
v ekonomice a mlzZe byt zakladem pro politickd rozhodnuti, kterd fidi hospodarsky rlst. Chovani
zakaznikl Ize také predvidat, aby bylo mozné rozpoznat napf. podvodné chovani v oblasti pojisténi,
nebo spotfebitelskych dvéra.
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Ve zdravotnictvi Ize pomoci vicenasobné regrese vyhodnotit, kterda z mnoha proménnych mze ovlivnit
cilovou proménnou. Napfiklad by mohl byt analyzovan vztah mezi vybérem Zivotniho stylu, jako je
koufeni, mnoZstvi cvi¢eni, stravovaci navyky, aby bylo mozné urcit, jak ovliviuji zdravotni stav (krevni
tlak, cukrovka, nebo dokonce ocekavana délka Zivota).

1.5.KLASIFIKACE

Klasifikace je dalSim béinym problémem strojového uceni, ktery zapadd do kategorie uceni pod
dohledem. V poslednim desetileti bylo dosaZzeno masivnich zlepsSeni, zejména v oblasti rozpozndvdni
obrazu. Klasifikaci lIze chapat, jako regresni problém, kde je cilovd proménnd diskrétni a predstavuje
tfidu, do které lidsky expert klasifikuje vzorek dat.

V problémech klasifikace je béZné poskytovat nejen sadu prikladd datovych bodi pro kazdou tfidu, ale
také urcit, které vlastnosti kazdého datového bodu jsou dulezité pro odhad odpovidajici tfidy.

Tyto vlastnosti mohou byt dostupné primo z hodnot senzor(, ale ¢astéji je potfeba je vypoditat, nebo
extrahovat z nezpracovanych dat, nezZ je vyuZijeme v algoritmu. Definovdni klicovych viastnosti je
zdsadnim krokem, ktery s vyjimkou velmi pokrocilych algoritm(, jako je Deep Learning, spoléha na
lidské odborné znalosti.

Napfiklad cestovni kancelaf ma zajem poskytovat zdkaznikim na webu hodnoceni spolehlivosti let(.
Metodou pokust a omyla rliznych pouzitych modeld bylo uréeno, které proménné ze vSech v souboru
dat jsou pro klasifikace nejrelevantnéjsi. Pouze tyto relevantni vlastnosti jsou extrahovany z dat a
pouzity ktréninku klasifikatoru. Hodnoceni spolehlivosti je pak navrieno tak, aby sdélovalo miru
pravdépodobnosti, Ze let poleti véas, bude zpozdén, nebo zrusen.

1.5.1 KLASIFIKACNi ALGORITMY

Existuje mnoho klasifikacnich algoritma, které jsou oblibené pro rizné ucely. Stru¢né popisSeme tfi
z nich.

k-Nearest Neighbor (k-NN)

Jedna se mozna o nejjednodussi klasifikator, ktery pouzivd vzdalenost mezi tréninkovymi daty, jako
miru podobnosti. Chcete-li si predstavit, jak funguje k-NN, predstavte si, Ze kazdy vzorek ma dvé
vlastnosti, jejichZz hodnoty lze vyjadfit 2D grafem.

Na obrazku jsou datové body kazdé tfidy oznaceny jinym symbolem. Vzdalenost mezi body pfedstavuje
rozdil mezi hodnotami jeho vlastnosti. Pfi vloZzeni nového datového bodu se klasifikator podiva na
nejblizsi tréninkové body. Novy bod bude prifazen do tridy, kterd je nejbéznéjsi tfidou mezi sousedy.
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Obr. algoritmus k-Nearest Neighbor

Support vector machines (SVM)

SVM je priklad klasifikatoru strojového uceni pod dohledem. SpiSe nez zakladat prifazeni ke kategoriim

na zakladé vzdalenosti od jinych bodl, SVM vypocita hranici neboli nadrovinu, kterd lépe oddéluje
jednotlivé skupiny.

Na obrdzku je H3 nadrovina, ktera maximalizuje vzdalenost mezi tréninkovymi body dvou tfid,
oznacenymi barevné, nebo cernobile. Pokud bude ptidan novy datovy bod, bude klasifikovan podle
toho, zda lezi na jedné, nebo druhé strané H3.

Support Vector Machine

Three possible dividing lines in the data space to define classes.
* H1 does not separate the groups.
* H2 separates the groups but is closer to one than the other.
* H3 separates the groups with the widest possible margin between them.

Obr. Support Vector Machine
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Decision Tree

Rozhodovaci stromy predstavuji klasifikacni problém jako soubor rozhodnuti zaloZzenych na hodnotach
vlastnosti.

KaZdy uzel stromu pfedstavuje prahovou hodnotu prvku a rozdéluje data do dvou mensich sad.
Rozhodovaci proces se opakuje u vSech prvkd, pficemz strom roste, dokud neni vypocitan optimalni
zpUsob rozdéleni vzorkd. Klasifikaci nového vzorku pak Ize ziskat sledovdanim vétvi stromu na zdkladé
jeho viastnosti.

)
.

criterion root node

¥~

class 1 criterion decision node

T

class 1 criterion

7\

class 2 class 3

terminal or leaf
node

Obr. rozhodovaci strom

1.5.2 APLIKACE KLASIFIKACE

Hodnoceni rizik — klasifikaéni systémy mohou byt pouZity k uréeni, které z mnoha faktora pfispivaji

k pravdépodobnosti rliznych rizik. Naptiklad pro klasifikaci fidi¢( do kategorie s nizky, stfednim a
vysokym rizikem pojisténi automobil(. Pro Upravu pojistného, které Fidic¢ plati, Ize pouZit fadu faktord
podle Urovné rizika.

Lékarska diagnostika — klasifikacni systémy mohou pouZivat fizené otazky k sestaveni rozhodovaciho
stromu, ktery mze pomoci diagnostikovat rlizné nemoci a rizika onemocnéni. Klasifikacni systémy
strojového uceni by také mohly provadét predbéZznou analyzu velkého poctu diagnostickych snimka a
oznacovat podezielé stavy ke kontrole |ékafi.

Rozpoznavani obrazu — napfiklad pfi rozpozndvani rukopisu mulzZe systém pracovat s Ukolem
identifikovat ruéné psané ¢&islice. Cislice 0 - 9 Ize povaZovat za t¥idy. Klasifikdtor je opatien velkym
vzorkem rucné psanych cislic, z nichz kazda byla oznacena skutecnou zastoupenou dislici. Klasifikator
by hledal vlastnosti, které jsou s nejvétsi pravdépodobnosti pfitomné a jedinecné pro kazdé z Cisel.
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