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Abstrakt

Tato pr8ce se vhDnuje t®matu strojov&hje ul en?
geod®pren2 | 8sti pr8ce je r ozleSsrt8in ad rsuthr®@ |jnes
praktick8 zaob2raj2&%2|l keuprakii ckkembuyegihtr28
spol el nosti Mi crosoftpr okt &edun inedhtaack ujejichi ynpd 2ev
ng§strojovich bal2] kT (knihoven) do BPrwmg% amo:
praktickou uk8zkou bude rozpozn§vgn2 tvgsS?

zvoler®objekly.

KI'2] ov8 sl ova

Strojov® ul en2gr Hd a1,b okI®a wuil feinkgc &Rke Kl astrovs§gn

ZpNDtnovazebn? ul en2 Zpr acov § Sdki lpaBiiKerasz e n ® h o
Tensorflow, AWS, AzureAzureCognitive Serviced-ace AP) CustomVision, Eclipse Java,
Python

Abstract

This work focuses on Machine Learnisgbjectand its possible usage in other fields like
geodesy. In the first part of this work there will be some theory explained and the second part
will be abouits practical usageA big role in herglaysAzure services from Microsoft, which

I 61 1 be wusing through 1 mplementation of it
languages Java and Pyth@he first usage exampigface recognition and the secas@bout

creating my own model for custom object detection.

Keywords

Machine learning, Deep learning, Regression, Classification, Clustersspciation rule
learning, Reinforcement learning, Natural language processing, Neural network, Scikit learn,
Keras, Tesorflow, AWS, Azure Azure Cognitive ServicesFace API, Custom Visign

Eclipse, Java, Python
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Pvod

Spostupem | asu se vIivoj | i dskW®echencohlnoodiocgkile w
dokonce rap.i dkd®p @aiytcyhl pgmeNSovich zaS$S2zen?2 | s
pSed 20 lety. To sam® se d§ S2ct ol odipok®t n
obl asti ale tSeba i v 1 vogl gnoartietmmaat zi ekeblassi 1 aockho g t
velice pSizami k&jn2 s Bk dojakodrclhbh t Seba z dTvodu

d§vaj?2 Vphiokmioutt echni |Jteldjz@ &nmolotdadrefm.2 doby d
technologickim kapacit8&m je strojov®ytoul en?2

pojmy sice existuj2 ug pSes 60 préwhiPddle |jej i
m®ho n8zoru je jen ot §pzlkdodus t]aansouu, dkod yv gseec ht yjti
geoel®izi kaenewyjasfmaj e. Prvnhidiongyaodg®gtsmaj @awn@m
jako napS$S2klad automaticky na oper8torTv c2|

n 8 s tproanjerpolace a extrapolaee d.al g 2

Vit ®t o pawcrnozdapddar 8ny strojov®ho wul en?2t2a uk §z
Nejprvebu@ pozornoseov®niovlBywahl avnlD na %rovni i ni
a modegls¥.Ntl en2 budanatedyvbBamhhNDpBetshavy o
Mat emati ck8 str8nka v®tobo poBoivOpowWwWsrada tup i ehd
pozornospouzesohledem nalidaktl nost vysvDtl|l ovlBmné& 4l g leyh ot ®thd
bude sndhan Nk tpeorj@ny pSek!| §d/ptr ogoamewadlaypughygs s
zpravidla angl i ck®ho MacBirevLeaningav 2d ad Wiptogdeamo uj a
nepSekl §daj 2.

Dal g2 | 8st?2 bude praktick8 str8nka vDci <c¢c2]?2
kde Kenk§ ®t mOmrbuzpezn8§vEn2 obr d&®uydbadowakt e k c e
rozpozngvsgn2 tvgSz, tak i detekce vliastn2ch

doprovgzet samozSejmhN uk8zky k-du a visledky

1 Str oul cevn®

Rozpozng§vgn2 Seli a jejdipdedomandotextrafi &
s2t2ch a jejipShslpBgrSlamowg§n v atkel skT m %l t Tm
sheadsetem virtusg8ln2z reality |i sn2m8n2 a ro

To jsou jedny pS2kladweskamnuohlghtovaphkt 8t Tecl
existuje jicwnlwmjohekmuwdegae ha jGERieb Ide@t soul §st



modern2ho oboru umbDir®] o Ww® aljieg evAeclei,c ek dvel z n a mi
ngsdnyr o2 ky kter ®md $rexzlipideh@ @mp chopm]| et n2 t e
sejednafednako atr aktjivg2zmombhl@as®iona oals§takiwc et, o al e

stati stilcik @ raendailKczey do budoucna

St r oj ovn@oliMhchime2LearningML) j e obor zaa | goodr & nt Tmsat a | k t
vyug?2vsgsam dwajiv@k®*vg data se pak nazlvaj?2 tr
model pak npredikcikeklbstikagli itn &k akT m odhadTm .nebo r
NapS2klad zdali z8kazn?2kea otuop 2n an Itz Sakidiaeddiaa nd a tp
na z8kl pdRovimbe?2 | jefolr tlikJpel adlue aovgem zapot Seb
mnogstv2pdaBehbnvakybsleédkémdaMesod strojov®h
vt ®t 0 pr 8§ci se budemeklzadtl rmeves e raesso2c,i ak In& scih
ZzpNt nov auz esnre2 mp r mcpoSvi&rnkz e n ®heov o |j wlzy % rai, al gor
neur amovsi2t Nmi j Blubak®@hal em&st rvogjem met od8&m al e
pSedzpracovgn2. Je potSeba data uv®st do pod
Data byk up S2tké mldlua obsahovat pr8§8zdn§ pol e. Tyto
doplnit. Dopl Ruj 2 se takovy@n2ho dcroo tnyo,§ nk§t enre® nbe
jakot Sedlogp | NnNN2 nulou nebo aritméwipthi®EmvymEmME
konkr®tn2hpppopaoowvo§8hm se mylsd 2¥p léndenAv ysnJedoe k
bTt gkoda a nhRkdy je dobr® vyug2t vgechna do
vynech§8n? konkr ®t n2 gdt rpobmuoDractvag nt2a kn® greo hbolut o t
kategori e, napS2klad st&§tn2 @Sh§kegnosbtchbii
produktu & atkak ®iNSIp&S2 pddN je potSeba takov® Ft
pracovatd 2 s | ytexeem.ne s

Vr8mci t®to kapfltoly bylo | erp8no z

1.1 Regrese

Regrese jstudium kde se snag? me odjpoagpajitadu tTr ®mow&C2 o
sice budou dS8mal Tdhtesfkar®b n Dl SaeBhas? NapS2kl ad Kk
odhaduj eme pl at pracovn?jghapr kxerda omigeme §mu
zambhDst poakyteotioept i m8 1 n2 plVarteogvroeus in asbe? dvkyuu.g2 v 8 ve

model T. Zde si al e budmcme pSedstavovat jen n
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1.1.1Jednod ulk m& §egmese

Anglicky Simplelinearregressioj e nej j ednodu@ge? ensogeSRéveliaed e m

jednoduchT, dobSe pSedstavitelnlT a dobSe se
Jednoda hou [ ine8rn? touergwic&si popi sSuj eme
O O 0 (L2

Koeficientyaabj sou pol 2talem ur|l ovg8&ny naxseS8klaad®§t |
nez8vislou promDeamoez eantjuj 2scl2ogskpoj i tT char ak
napS2kl,ad ycahl @ast, mnods?)aparasetylsye, nazd §I§e r Evti
pr onmold kterous e s nag2pgepgatvnacco nejl ®pxe ktdba®nag
jsou mimo rozsadato b s adpetnfi®@nmuna g KWyby se jednal o o |
snagit tSeba predi kovat b updroauxcin onsotc cnheopvoSund??.v
protpgeaxv vDhDtginou nevm8snieo up opurzoeml] nendonua,v Baelze§ v
obsshuj2 v2ce promRnnpocdst aptryo tvolfcei vjNe guv Tnolue dze |
mnogstva2m vIiiv]. NapSdlBleaedg| @®s prgkiugenostaije

budou o\l iavokoow®antocen? | |l ovhRka uch8zej2c2ho s
Vr 8mci t®to kap[ltoly bylo | erp8no z

1.1.2V2 cen8ls nb dgmrese

Neboli Multiple linearregressioj e r o0z g2 SenTm model em oproti |
Obsahuje totig cell veakttoerdyneiz §lv® sa8lve dsplipasudjrid
vidDt giny probl ®&mu. Rovnici takov®ho model u by

O O 0 0O O E w8 (1.2)

Vektor xj e vektorem nez§8vi sl bijehektprrkoefcif.nTytca h a v
koeficienty mTgeme ch8pat jako m2mpuakvlzinvau 2p ¢
pol et nez8visVVohi ptomBhaiohmodelu je vhodng@

charakter.

11



1.13Pol ynolmn e §d&mese

Anglicky Polynomiallinear regressioj e model tvarem podobnl v2ce
Jak ug napjowdn si&zede o pol yn.dRovhid kythomt var r
vyj 8dSili takto:

O 0 0O 0O O E w8 (2.3)
Ng§zev n8m sice S2k§, dge se jedn& o |line§rn?
prombDrex®owmenci 81 M2om jtev aprruot o, ge negektew | i ne
koefilgi ekntteTr ® ddtdnaedbuujdeoruie . m2t vgdy | ine8rn2 ¢

odhad mTge blTt | epgdrl gteenret a viagblelaganNajesS Skt a b
MmMTge doba arasgkh8t¢jo¥®Okho se o pozici ve fir

vislednl plat.
Ve vgech pS2padech zm2nDnlch line8&rn2ch reg
met odou nej meng?2ch | tvercT. Ta se snag? mi

Vyroyagvar egvzileslentkp K80 dirkym . h ReergateSm?2 kSi vku s
u v2cedi mension§8l n2ch jep®fdnaddciost peSegdis@jaio i t n el
vektor konkr®tn2ho Segen?z.

Vr 8mci t®t o kapijlioly byl o | erp8no z

Ordinary Least Squares
SUM (y =¥)2-> min

A

ObreglzzPS2klad vyrovng§n2 metodou nejmeng2ch |tve
1.1.4 Regresepo d p Tr velkcthor T
Anglicky Supportvectorregressio( d 81 e HE®¥Rph?2 r ozd?| SVR oproti
je vyrovn8§vac?2 kSivka.kSZddvekys euvikargaumla (tizv grey 2a
12



obrek?2. Vzorec pro tento model keSeénzd& yebud ¢ j e O
Princip je aljesndmamiobmbl i towvalte sumu | tvercT
pozorovs8n?2, kter® jsou mimo rozsah obal ov®
(anglicky se Ans®nsitvetube)iTid S128kv& t ®t o riexibildyd D v et ¢
protobgel wthND jsou chyby vgudypS2tomn® a je pr

tolerance. VIisledn® kSivky po takov®m vyrovr
regrese.
€-Insensitive Tube
Slack Variables € and &i*
A
%
. R e
5:2# __________________ Ii
B ——— e%
..HU ------ @g]* '

Obre2zUk §zkavwgvac?2 2kSi vky SVR |

Vr8mci t®to kapfltoly bylo | erp8no z

1.1.5 Regreser 0 z h 0 d stromen? m

Tato metodaDecision Tree Regesionj e nazvg&na podl, ket ettt ombu®ho
my g | e n koumodelo (hizo b rel83). Jedn8 se danaotrtdRkovaB®2 |
RozdDNDIl ovg8§n2 dat do |istT je problemati kou,
(anglickyAnformation entropy,  p Anfoignationtheoryd).Zdes e t 2 mt o zabT vat
Pro pSedstavuvyeg@djri@ey model u

13
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Obreg»Uk§zka Decision Tree [5]

Pro p6edstavauuva@osbumdez8§visl ® vel i lybiteg . Z8Vvi
pSedstavit jakoob®®z2absutovoysteonpujebd2ppndst at
urlitlTch podobnost? dAetmnal lkkaveddTojeto q® O e h a ®
0b kB wravo.Vl ev ® séflsrn ac hs§tzromovl graf. Tato str
vytr®novs8&mnit®@nmp ée PPmie dd &ktcye pak vypad8§ tak, ¢
nez8§visllTch promRnnlich zxzB8ade| dhcec® posoToyda
grafu by tog luod DI at vyhodnocov8n2 m arkd ruc8M me snu?2 podoh
pSi Sad? hodnotu prTImRrovamou knemelV g@®mh!| pstzar
Ppozor ov@n®7ax k@8by predikce Hpy=0,123NevIi hodou tohoto m
ge je zapotSeb2 vhDtg2ho mnogstv?2l itm&gtakrvlarm?2 c h

isnel ine8r n?2 mi probl ®my .
Vr8mci t®to kapfltoly bylo | erp8no z

1.1.6 Regresen§ h oTdmesm

Random ForestRegressionN 8§ z e v tohoto model u | e anal ogi
Nevytvg§S2 se zde pouze jeden strom ale vDtg:
zalogen na tom, ¢ge se nejprve n8hodnhD wur]| 2

model.®t ® se wurl 2?2 polet stromT, kter® se maj?2
znovu ur/| ? mnogst v?2 dat a vytvoS? se stromo
hodnotu. VIislednl odhadepbt pgkvpSEmbDcamiprzéad
Visledkem je pak mnohembygl k@mpg2vimoldedky knegd

14



mode. Nevi hodou je, @¢ge jmelvgle zsvomenti@mgy dbg drt§ ks e
pSetr ®nov§&n2 ntoodneul,u,§ ec ongo dveel d ef ukn gaucj 2ec hp S al ti egc t
ale na jinTch ug ne a visledky (predikce) | s

Vr 8mci t®to kap[ltoly bylo | erp8no z
1.2 Klasifikace

Kl asifikace je oblast?2, kde se nesnag2me od
di skr®t n2omeaem®t gpneddnny Nap Sdikdreabdnsug zda na g2 m
z8kazn2k koup? danl produkt nebo ne (pouze 2
d§8 povagovlamkoliz®p®dl pal ®de vel kK® mnogstv2 al g

znichpracusjt®jm®m principu jako uzrjegjrieshm 2sthe jmoa

1.21L ogi sregrese 8§

P T v o d.ogiktic regression je model kterT jwyWnh&8axch® | ines8rn
My g1 enkmpfuit g leo giot mbaytnd nej | ®p2de yrs88d halljeé cBhuda
pravdDpodobnost | i odhad pro konkr®tn2 rozho
regresi, kter§ ng§mMapdpikd pildivessley nul ®t z mBdwn. j e
nebone Zde m8me pouze 2 kategorie (stavy), kte
mezi t2m n§Semmmowl 2 kapPpPHarefiz2 adl ehdhPenz | e
odl eHold@.ot a 0,5 tedRProemSpS8iath§zsgmoyds | sc®nu f

0 @ P (1.4)

Jedn8 se o konkr®tn2 typ | ognias tpircakv® I¥puondkocben, o s
dointervaly?[0,1].Vy j & d Paeamétrommzesigmoiga dosazen2m do rovni c

l ine8rn2? regrese z2sk8me funkci

T & oo (1.5)
p N

Toto je rovnice | ogistick® regrese.

15



Logistic Regression

1 @ co00000®®

08

06

a
sigmoid(X)

04

02

00 OOOOOOOO

= 2 0 2 3 5

Obreg4-Uk§zka kSivky [flogistick® regrese

Tato funkce ve visledkjpakdbhagogerprvgwnédDmadeb
kategorieSt andardnhD kvTli symetrii se vol?2 pr8h ¢

Vr 8mci t®to kapg[ltoly bylo | erp8no

1.22K-nej bl isguysecchT

K-Nearest Neighbour&K-NN) al gori t mus m8 mnohem jednodug
Spol 2w8n,v e si pro pozorovs8&§n2, kter® chce kIl
hodnotu nej pol eichPjl g2 kotuseadrTi esez pol 2t 8 na
nems2 blt vgdy eukleidovsk§.

16



K-MN

o Category 1l
. L]
40 @ Category 2 ob
35 | @ MNewdata point » *
0 . .
. o8 @
25 [ ]
o L]
20 A
L ] L
15 .
* L
10 e 8
. L L
51 ® * .

Ob reg5 Uk § mituace prok-NN
Ze situace n@ b kiby algoritmuo d hadl ,(j e nboppabBdvEn2kat egoc
protoge nejviDtg? mnogst vti2®tjoe hkoa t seoguosre deT  pDoad h
aplikace tohoto algoriGImSu bBME meihdiat Buldié bKdhaapsu

matice | 2sel, kter§&§ pSedsbygvijat oomaal eer2 nepp
NN na z§8ktl feila ok® | Rol,ednha@éndodpd® da@s®@ m2sto
pixel lesaJ e dspafec e | poowlz e o | ine8&8rn2 klasifik8tor.

Vr 8mci t®to kap[litoly bylo | erp8no z

1.2.3 Metodapo d p Tr wvelkcchor T

Support Vector MachingGVM). Obdoba u byl a u r egr ese .obalovomde uvV,;
Zz-nou. Avgak vl aotm os tp SRgptrak@5jjsimmesj. mNDIivi 2 kat
(modr8 a | erven8) a jednalo se o graf zobraz
se snag? naj2t pS2mku, kter8 tato data rozd]|
naj 2t maxi m§ln2nyortpRo¥T mbapds ®b aem, aby neo

Takovou sitwarcgké zn8zor Ruj e
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. ® class A sample
Optlmal N Y [ class B sample
Hyperplane \\
W.X+b=0 \);i ¢ . °
e
S \ L
S ®
. . ¢ o
= | AN 2\\. Support Vector
- L. N [ W] ..
. . ~ \‘
. " N
= .
] m .
H, Hyperplane

Ob re& SVM[7]
Naobk&z vi d?2 msituasi.iVe3D, tetlyDset Semmeiz §vi sI T mi promNDnnl
jednalo o ro¥Yomblewjinidémemaviom§l n2 cml upvS2npeade c |
hyperr oAyperBace) . ( Hl edan8olre®fizpakn an adoptenal j ak o

hyperplané. Met oda se odanl w®dmgrnich vektorT protc
reg§lnhD vektory nez8visllTch velilin a ty bo
hyperroviny, jsou oNOdel podpRondmkl| st@kf ok §t ¢
ge jsou tr®novg§ngovaky mbygd2ly nejv2ce podo
Jednoduge Seleno, pokud bychom tedy mhRDIli tr®
nez8visllTch promRnnich charakterizuj?2c? po
promlRnnil ch upaelpdéest avdi nn®ho domku, trafos
algoritmus by pak zaj2maly hlavnhD ty pS2pad:
mohl o by blt mogn® si Ngwl hnoad our vjne?, pgoeh | &ty s

fungovallt mMad2a | ine8§rnhN separovatelns§
Vr 8mci t®t o kapijlfoly byl o | erp8no z

1.2.4 Kernel SVM

Co teda dnDI at, kdyg |jsdzevdagarliikme 8rkndly msdar o

mapovs8§n?2m dat do vygg? di menze.
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N 3
2D Space Dimeer::ion E 3D Space
2

+ * @
N + *, ¢ gpte
£ Hyperplane $ & dp
* # 3 g b
& L . I
+* * L & L & Mapping Function \
B P " o(x1, %) = (x1,x2, 2) >
L % *
% * FE o, + + * & n
L 4
L L e + * s
+_ + * L+, +
+ ¥ + 4 * @ +, T.*
% + % + + %
# s T & +
s *F ., * L
> * + + + +*
u ] *e e ¢ o+ *F
Obreg7zMapovg§n2 dat do vygg?2 di menze [ 8]
Naobr &x7vI evo vid2me | ine8r hhNb oS@onkzad MpSim ed che§ s
nebude. etegyma p &dumkciprojek u jbédena pl §gS o di menzi v
(t Seba paraboloidu). T2m se n8m data posun

rozdnRDl uj 2 c? dnakorecjerp/l srhetdrekmepakmE mIEyn vzni knou
rozdihheg® nyBdhtugel mapovsg8§n2z do vygg2ch di mer
dat (v2ce nez8visllch promhRnnich) extr®mnh
vyugikgemel f unfkwrekc2ThDjcehtw2c. J&§& zde zm2n2zm Kk

Kernd funkci:

(1.6)

Oal Q

Kde®@j e vektor nez§vaijsutdvdandnmrsd(nidnind rcthaalije2 body
parametr funkce. Do8&8¢gaor indrktaan nm2tsa® megmT g e
umi sSov§gn? t Dchto bodT existuje celT&tomet odo

pr obbdudepmech8m mpowizreD vi nt ui ce.
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n 2D Space

&+ +
o T e Y
+ Pl I
& L
+ * + ¥ %
* e gy @ +* o,
L ] &b : re
Y * & & B ¢t *
i S o 2
o aR b &N 5 2
++ +¢+ ++ ) & -. ”x_ll"
» =
Toe 4 . Long, K(x,l‘)=e 20°
+ ++ ¥ Dz, v
ObreB& Landmar k[8um2 st Dn?2
Co funkce udhRDI & je, ¢ge kagd®mu bwrdlue npgiuSad

orientaln2mu bbdokcdakteert vidbDd8Ilzenostn?z vz
kernel fuokicentbalPgZemk bodlustzal.n oTua kprvurochen ®rbad
ngzornhNow &BRpramaao. PSedstava sice uvaguje pr
funkce g8dnou vyjJgRpedipméAtri8, nedpugdyyp®dl it esg® |
hranice (z principu nula nebo bl2zk8 nule) a
t S2du.

n 2D Space

A

O b reg%- Hranice Kernel SVM [8]

Zdenao b kg% e vi dnNt pr8&8vnN takovs8 hranicel Jegthh
Ten ovlivRurjSsv®dhorpRtoZhatwoi mon3d fi kace SVM te
pSistupevaneBrk2m dat Tm.

Vr 8mci t®to kapfltoly bylo | erp8no z
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1.2.5 Naivh ba y e s omewda §

Anglicky Naive Bayes e | i st D pravdBDpodobnostn?2 metoda.
pravdhRDpodakmastmTgou pat Sit do jednotlivTIch
bayesovsk8 metoda |je to pBagestheorefije vyug2v§g§ Ba:

L 0D S .7

Zkr 8cenh a zjednodugenhD PfeldeAeP@d®@dNjpoodm®P no:
(pravdhDpodobnost | ezvau pPo,mokdy gz nEBImeRt 20 bjre8w e B )®
(pravdRDpodobnosatt 2] ¢ MewdBsen akzdiywag vprl 2 | protoge

pravdhRNpodobnostn2 formul eprpédeidptoktt @dlga sitea §v p
mezijewy ez 8&vi sl T mi) promlTgrel mibj ra ok arbeylBa dséetb® me n
NapS2kl ad viovkt smiTg2e rkloateu, pr otpdeds vwgage atv NI
zkugenost 2hoad nte?tmu i z.&vAyKysot2ma p ¢t at njetedyalgortneug 8 vi s |

nai,vnal e pSesto se poug?vs.

Apli kace tohbasei pBSkatiupmognEajnneZmd 28 mwirtn N2 n

rovnic?2:;:

25 6
-

~

0 OW

Ca
C4 /g:

(1.8)

Toto znal en?2 Xt airgn Dp heSdzsotranvdj jge .n§8¢g novi bo
budeme klasifikovahAz nal 2 keéwnkr ®Nemus$ blt | alsth.®, <co
Tomuto |l enu se S2k§ PAmangigal likefHood} avp oanv o D p ¢ & o lu
viastnhD sledujeme pravdRpodobmelsaddnpootdyo bngd € d
nez8§visllchdpmom®holw@ez nézlioh rgk £0).
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Naive Bayes

@ Category 1 .
a0 1 & Category 2 .
& Category 3 *e
@ New data point
35 A L L
L
30 * @
L L 1 ] L
25 1 L
o L
20 1 [
]
L L I ] L
L ] L L
15 ~ L * @
L 1 L ]
L L L
] L]
L L
10~ L -
L L
. ] e @
@ L
L] ]
5 L L
L
5 10 15 20 25 30 35 40
X1
Obreg®-PS2 kl ad oblasti podobnich pozorov§gn?2
Takge jinalkbiS@i0spakpodperavdhDpodobnosgédmBude
oznalleun®Tatovel i, jm& vel kT rozsah podobnost. u

zpar amet rlTg otroihtomu. aLze vyug?2 GauSsmmuMNaiweoBayes mo d i f i
kterlT tuto obl ast podmbbyldukKerzepSys (@.8).€oompco| 2t § j
vytr®nujeme n8§8g naivn2 bayesovskl model, bud
vkagd® tS2dnD (jevem A se bude uvagovat kagdsg

maximum.

Vi 8mci t®to kap[lt oly byl o | erp8no z

1.2.6 Klasifikace rozhodo v a csttomem

Principk | a s i fDedispn ®reeuClassification e st ej nlT jako u stejor
Al goritmus rozdRl 2 tr®novac?2 data8lklaad$2dmeh

obl ast 2.

22



Decision Tree Classification (Training set)
o Categoryl

& Category 2
@ Category 3

Obregld-Uk 8zka r ozdDRI| em?2z hohdlstaesan?2 np o mo ¢ 2

Vi 8mci t®to kapllt oly byl o
1.2.7 Klasifkacen § hodnT m | esem
Random Forest Classificatio®@p Dt i zde |

|l erp8no

z

e ptreéjncorggesd e®m§ | al

s e o] sl ogen? v2ce model T.
sofisti kovannnjArssémble l,earmrigl uz d e

bodT, ze ktveiS? crimombed 2yqgh

novs8 data a nejletnhDj g2

Random Forest Classification (Training set)

StVoendhny

odhad

Tomut o

vyugit?2

Sékg&8hodnhD ur | u

j e

Obregl2-Uk §zka kh@lksodnkmcleesem
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Naob rk&22j e vidRt, ge i kdygpSediedmBabppiiephsge
kl asi fi k8t oalyg azrail tongeecnh® rnoaz takssdwlvsalce ckhy sltir @2mT
robust nNj 28 hkoldansl iofril kk&tednrS2 dn2 obl astiervVES® (¢
oblasti). Thd ajwea N4 prif smtoeyrsd v2 m dat . Oba kIl asi f
visledky vRDtg2 mnogbylowrégreseat (stejnh jako ton

Vr §mci t®to kapflt oly byl o | erp8no z

1.3 K|l astrov§8n?

Dal g2 m n8str oj ge@lusetingloijkidiva®h oelooy I8tk Ne @@ nsg8 se
nynz ® m@&dely pslediugTéan. k Zde | e Yl evidateath zkoum
nNjak® vzor(shluk)iVtz®g wi klapsttiol e budokiapBedsgav
Kpr Tmihir §r @ar c hi ¢ kW Il eacsk yr otvidEmé@t.o procesu moho
pro tr®novsg8§n? klasifik8torT.

1.31KIl ast rk@vBmBr T

Anglicky K-MeansClusteringj e met oda =z al odatkrm§ enma JtaXijh 8§kSa @ § a °
iteraln?2 metodu, kde $okkt Makiad K mnklnd mter@hpv ga S
Kagdl bod se pSi s ®ud?s en ddbgtryipodS2inu er Agiegt iN§ s |
vk ag klasup Sepol 2t apzkgbBgb®PgDgt D posunou v2ce d
kl astPdt® opRhRt prob2hg§ mp&VvBargyvE§nSehklamd®Ngi
nhNj akT Iklast, ztmaknz2i terovg§n2 prob2h§ d§l
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Raw data After clustering
00 ., 100
. ': % ‘ ': e % ‘
e - . . . - . . .
. 2, o2,
. L] ] .
g{ * ] . . 80 [ ] b .
LY v 3 . v23 .
s @ a\ . }‘ .
. -~ . -
- L ]
80 . L™ 2o . B0 * Cluster 1
| Y i. (o | ®  Cluster 2
o - - @ Cluster 3
* .# ! x * Cluster 4
& Clusters
] . gy ® ': . » 01 o . @ Centroids
[ L 5% e L L
% . [y .
* o * L4 " - ¢ . . - ." .
0 I . 20 ® : . .
. . . . [ L] .
g » . &°° ¢ o0 . .®
1 . . | 1 . .
” ... | ” .4 -
o] . o] o
20 40 =] 0 100 120 140 F. 1] 40 &0 80 100 120 140
X X

ObreRlB8-Uk § z KMMeandk | ast rov §n?2

ObreBlBukazuje visledek vprawvaf wpviogli edlsu ujpsiou
pro m&zorin j e§tiNcghkekttiNsd lemMdnby !l vy
reg§8l nT mil bgbdtl ym
kl astjrov&ing b®hagpbl €&l Bt m Gp reptosl M8 et| MPimg Sur | e
mT g e s ARRandamdnitializatiodarapggn g badk|oi aneS hodn®
To znamen§, (e veagejekSkegenposvraptavkose,

(viz ob r ek 24).

klastry pSi Saz

p o mpredokiem algoritmuCe | gostuptohoto typu

nastat past

al e s
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Raw data After clustering

* Cluster 1 °
® Cluster 2
L 16 @ Cluster3
s @ @ Centroids N I
1 14
L] L]
12 [ ] 1z [ ]
L] L]
10 L] [ ] 10 ’
2 L4 =
8 o0 [ 8 L]
& i1 ®
4 4
L]
2 L 2
L]
1 2 10 a 50 10 2 10 P 50
X1 X1
Obreglzi-Uk 8 plaati n8hodn® inicializace

To je vySege malifikacespll geamreinttkaMedrsy &er® Ngi gt N neur |
ng§hodrmsd,f ialtdzkpo[vseorblenm j e co nejvhodnRji vyb2r

Vr 8mci t®to kap[litoly bylo | erp8no z
1.32Ag | o me rherarchicrk2® k|l astr ov 8§n?2

Existuj2 2 typy hierarchickl c lifagfomerativdy, ov ac 2 c
r o zudj [FAdivisiveo). Agl omer at i v nBottorpt§?psotsutpu py y u ge2dw§ p o
shl ukovsg8§n?2 klastrT do vDt g2 chozocerl rko[st Rowde)l wr
prvn2mu zm2nDn®mu

Agglomerative Hierarchical Clusteringi g | o me rha teirvarmr2c hi ck® Kkl astr o\
vgechna data zvol?2 jako kIl ast dok.l amodotv@adghost up
zbude jen jeden, kterlT obsahuje vgechna dat a
se bude pol 2 viamdlizuetCzev .l dermdresgr am. ploos tjuep n@®r a
zmNDny cel ®ho procesu.
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Dendrogram

17.5 A

15.0 A

12.5 A

Distances

2 3 0 1
Data points

Obre§l5-Uk§zka dendrogr amu
Bude dobr® vysvhDtlit,bijkisj depddogdamhfupguke
jsou rozlogeny vgecheg pPodwk(pBzetaoagdn¥peliko
Avi dlziobe aszpwijj2e n 2 kl astrT. VT d & henvaisdil i t Bc hztno
spojenlich klastrT. TeN ale nastX@XJi&sdtr§z ba, ml
bTt mnogi nyr adzoldiTg iZtpeelmy@@ hom vi zuali zac?2 pozn
znatdedlndko od sebe (] &R .nJmdtyo ni8rst zia¢ € mg8a pl ®V
standardn2ch pS2stupgendjiralgramui §f epolyjet skl asal
nebo jtegke&v88me& S2 g2 ¢g8dnou pomyslnhD protageno
spojen? dNaolrkki#5hgt t d. bryohamo gvidice. ®Ses c @ikl gr af
prot 8hneme horizont8ln2 [|inii proch8zej?2c?2 s
noh vidlic t®t o nmyevoSmn@Pakobikdnpsglet Visle
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Dendrogram
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Obregis-Uk §zka ur| enadengraglanw k|l astr T z
Zdenaob rk®126j e svDtl enaehenldedygidaalspojnice klastr
horizont 8l n2 spojaki vied!| hejl2emnft Sodemoxnt § n?2
vtiomto pS2padhD je polet nejvhodnhDjg2ch kIl ast
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Ob regl7-Uk § z k adu p5kkagiry

NaobrkZA7 mTge me rwizd 18 $ % gvajehdrogramubyla ndezenan e j del g2
vzdgl(esnvoldttl mep&Sleé&nB) uj2c?2 protage,pdomhytar i zont
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o p {edena( | §hamizort §1 nep Sesnicel T graf. Tat oohdtd ni e K
odhaduzep ok ®astrovac?2 muzijil ¢gpmBmimeu rp Peod at] kl astr
paknao bk&®z mognlT vidhRNt vpravo nahoSe.

Vr 8mci t®to kap[ltoly bylo | erp8no z

14U|l esmgoci al ndelch pr avi

Anglicky AssociatiorRuleLearningTe nt o n &sattreoccjh ssenawy 2 hl edat v
se tu mysl?2 nhDjak§ akce a tato akce mTge i m
pSedstavit fil movl dopor uYouTuBec 2 Neatl fgloirxi t Imiusr
poskyt owam®vsineah§ nk §c h, vgechny vyug2vaa 2 alg
vl el enme fjekoinppMaist i na®hen2 na vhodo@PpSzBkadnon2kgy
zh | ®d n Ex Madhihafmysteriz n 2-fisucmD|l ou i nteligenc?2), |je z
se mohlr 8 d piond film la Robot( o pryts t er i-fiszum? | sai i)nNeml i genc
koulpiz si z8kazn2k | aptop nhDjak® znal ky, je zo
li jin® produkty stejn® znal kyrankp®dhep$ohlol
reklamy. Je zSejm®, e tentobmnlosdm2omn 3§ ez ¥ked
prTmyslu. Lid® jsou totig dobr® gener8tory t

1.4.1 Apriori

Z&8k!| adn? piioSalgorgmujsai kupporconfidencealift. Ka gsllSomg& mo| 2t §v §
statistickouuptviastrddjpva d ob nkotseér ®las oz pravifd e j e me
VysvhRDtlovgn2 bude |l epg2 na konkr®tn2m pS2kl a

PSedstavme si vel koobchod. N8s budek ndDane? ma't
ge jsme tyto data sl edbevhbidhNpeedubat fedabhbo:
kagdl si domT odn8&8gel |ibovolnl n8kup obsahu
se asocialn2ch pravidel budeme kolugdlo )y dtn,l ckht g

M8 me tdeidsyp okz i c i data seznamT s uveazvnime kstie rt@s e
pol ogkPuSupore bogka by pak vypadala takto:

N EQ aUQoifE ® i@
o g e 8URONE o (]
W Qo [QEEDR aUD 1

8 (1.9)
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Dost 8v8&8me tedy prakwodDpsoedopobsefka snpSikvuap e mfi g e

z8kazn2kT. N§sl| ed confalénce Bde p Sine h $220 ghau sc®nu

asocialn?2 pravipidho. ppudeme aB:edy plbl ogku buStT
vy s s e N EQEUQGITE © BR[O ||
O & RO 00 7 e s TnsiE & Iaih |

(1.10)

T2mto tedy sledujssm&kopr a&wed hpgeadebmnSaksltp gu sobj e

buSRos |l edn2 zm2nBDnou lift§st?2 algoritmu je slog
0¢ & Qd®: b o
a ke | oA ndl 58 (1.1)

Zde tedy pporraovvdn®Bpvosdnoeb n o st pbiuvSetnT amepzria vnd§ikpuopdyo bs
mezi vgemi n8kupy. Zde jealTbimgospamAr emazgjpiv
se n8g odhad zlepgil nebo ne. To je taky dTv
apior n2 i fkzdemagie kombinabm§piTemtd KoBkT ®f a2
znamenal koeficient =2mBhnys bnékduoh@Ppd T omhebbi VI
N8kupT budeme wuvagovat,zdjadn tzyd,e kteenr2® vdlt sga&h up
nNDjmk®avdDpopobeplfiemz vedouf ) hl avn2 sl ogka a

budeme pozorovat.

Aby ale algoritmusnoge®olk2otmbli nagec¢hmus? s e

Nemus?2 se jednat t pbDi gaesakeyPaBRmTad enme pucvaalgRodv aot
mnoginy pfol efetol Bigadkai KBupid ak gdtbgek (t Seba
podl e veSiegmNr ghdddeptbTe)p en wmapbpigabivPi aheskrovin
sl ogVgestbymoh!| o pr o wdlplo§ ed atla olbtdo vzsakl y§ tskluo g
tedy tSeba ur |l i tsupporeazpnoconfidlemakn oBuwd epteo uvagov at
podmro gu pnavidelvy g g2 negsupport e & e bmi[N) eenmpilri cky
Zzkoug &ttt o d mnyobju che me  uprasidjaopvSaets a h u jeénfidence me z

VT s I§podmn o gpraviddjep a k zenasSa t u p hiffdV Ipoldd ek em j e pak

seznam pravi del podle s2l|ly asoci ace.

Vi 8mci t®to kap[lt oly byl o | erp8no z
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1.4.2 Eclat

Eclatal gor it mus je z8kladWMDgg2d§earzer apdion® wal
toti g uvagujsappgrto ulz ez dopeelzsqej kerd 2n2 § se budou ud
cel 8 mnogina se suppirts pSdbe & @ajmedgd DKo @a k

(19),vt ®t 0 sl og,ane[ J2kmeu mavraljovat cel ou mnogi nu c
pomdca@zkoumat asocial n?2 pravidl a, j dinakhut n®,

bychom polprtaavldiD ppadwdenost vIiskytu jednoho obj

Vr §mci t®to kapflt oly byl o | erp8no z

1.5Zp Nt no vuwalzeenb?n 2

Anglicky Reinforcementearning NDkdy mTge bit potSeba visled
i hned bRhem a@2snk8§v&®?2 pdatjejich rmdyhlairc&mm
postprocesingu Tat o pot Sebgpomagav ku yakahonmboky pr c
zefektivity dosahov§nhtebovidham 2edkd, | ge “shoe me ,|
algoritmus naul il sJ8em dpTrlaecgoivta® ssi  pzrdoeb | aRlnee nd e
Co spr8vnbhD nen?2, naacbnySc a hxgglehos ¢ mulsi tv.NdDYyt o st a\
jednoduge ozinvas|pilterle ia809 Do R: 1

DobrT m pS$2 k!l ad e nThejMultiAymed Bahd® ProemvParnoib | ®m s e zab
hrac2 mi /slot machirel),y k(t er ® jnseojur yjcehdne?jng2zch zpTsol
pen2ze. DS2veyzteytsot raauntyo npaStlyk umRlza kterou hr §|
zah8jitothao udTWwodu sel jbiam dS2tka§ |jperdont@rdgkela p§k a |
aut omat b amijietdui,n,l& tdekwollo b M& mk vhzr 8d eaut omat T, |
mnohor uk ®hEx i bsat nug i2a v y , hr 8| buN vyhraje (vIs
(visledek 0). R$odmoll Sakejnmehoyaja stejnh,

i g2. Kagdl automat bude tedy m tt esdw® nr§T zsnn®
uvagovat, ame omRktTemludz2 vIidRlelnNjg§g2 ned ost
Do automathBzbudema?2ze, nHskupee knaddedl sposkus Ne
miliard§8§Si a je tedy pro n§s dTl egiBud®mezj i st i
sezabTvat 2 meSegeamti ,pKitsetri8@ &kj 2 rTznIm zpTsob

Vi 8mci t ®tol krap§lt @l z byl o
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1.51Hor n2 hranice spolehlivosti

Anglicky Upper Confidence Bour(tlCB). Tat o met oda n a vadplu§egknug s a
rozdpnbDl en?2 u ,vgltceqhr SBaudsemapabk .poTa®aer bmdBuen
charakt er i zov Bodriotousavimtgrvalemsspoeleliehsti2 t edy obecnh s
pSiblignou potwelnt kkgud@huakomieathTa.pr o pozn§mku,
spolehlivosti je rozsah hodnot, kdaig | i t ou pravdRDpodobmtamnt 2 ol e
pravdRDpodoladnsus pekeliki PosHod{dtasmio ADbBiEge oz um
odmmBma g d@huot ozMayt Tal e budeme uvagovat pouze i
budemeod hadovat rozsah hodnPRdst ukptnelrn® sebbushteonve§ n2:
odhadovahinterval spéehlivostiziy owatvi sl osti na tom, jest]!.|

Jelikog se na frab8tkytoi ¢ npedu sézikguksce? z sv8ghel cGh n:
automatypr o prvn?2 poTlzeoN ov@&nt 8§ wvgoldonp 8 kamy ewgech

autora td[81 a mognost?2 je v2c. MTgeme se rozhodc
my se budeme S2d-ibtd¢mem&sn ahjgdmat mbodnoty hec
spol ehlivost.i automatT a budeme vgdgchkwut pak:
hranicia nej yeg8hadamd el ®efacto uh8§dnout pr

TeNt kmu, jak se tyto vipolty vliastnhD prov§gd?2

(112

¢znal 2 paKje mdex dutorhatu Jedn2m kolem nazlvgme |ed
zat 8hnut 2 zaaptBanmvad fdnebmazodmiDn (suma Vv Jec
automatuQa ¢ do akt §8) hH 3o plodlea vIiBNntEdygutkomadtku |
aktu8l n2ho kola hr 8] zdlfeSpak! zp&8ka pohwmbonc
automatiKdy § m&me st Sedn? hodnotu, tak pak n§sl

. . oa ¢ £Q
Y € -
cU ¢

(1.13)

Interval spolehlivosti zde definujeme jakd[¢ Y & hi[¢ Y & . Zde tedy

pol2t8&me whabhonispolahkivosti. Jak ug byl o Sel
automatr e Wy g horn2 hranic2. Na zal 8tku se tedy i
kagdl automat mnI n8rok na jeden pokus a pot
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YOO ifE Y ¢ (1.14)

Na koncibudoudle T ge horn2ch hranic vgechna rozdDnIl el
vyb2rat tu nejvygg?.

Vi 8mci t®to kap[itoly bylo | erp8&no z

1.5.2 Thompsomvov z or kov 8§n?

Thompson Sampling algoritmus kS e ¢ e n 2 nepSistupuj e deter mi n
vpS2padRde&CBl o o ur|lovg&n2 rozdRlen2, ale prec
pravdhNpodobnostirozhadmempebnovhmgal gdat i t mem

vyt vgSet a upravovat rozdRDl en2, .coNpa jzeS8kil @dc
par amdldcrht o rkoazgddi®irecn®® bvudeme generovat nage p
se rozhodovatSamoz Sej mND je na n§s, kter® rozdDnhDI|l en?
zvolit moudSe, protoge se podle toho bude §2

Vprvn2m krokwtdlebariet pus prvn2potBad| par amet
Vyugijeme opRt pS2kladu mnohoruk®ho bandity.

kagd@mt pmat T. Podl e toho, kol i kr 8t j sme vy
rozdnDt ®&arhd &Nl en2 nech&8meuviygemetrov@Yl g8 hoids |
asi i wudhRDlal kagdl i algoritmus vybere autom
toto je z8sadn? rozd?2| a jinld pS2stup tohot

agoritmus zat8&8hnu za p8§ku pS2slugn®ho haotoma
se uprav? rozdnNDl en?2 tseh oo paktugmat uT2ant oelzip T !
jednotlivg8 rozdDI en? dost zmNDninte ] aljhgp2cant D st |

rozdDRD|l en2 m.
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Obregi8-PS2kl ad 3 mognich rozdnl en?

Naobri®ka8j e mogn® vidhDt situaci se 3 automaty
rozdNDhiemBg ge budou nS§hodnh g8amopSegounddjhdey
o ilustracimya nroehSlun @ Tpir osbllo® i t Dj g2 a nemus?
Jelikog se jedn8§ ludedgovbhabipbkagd®kirmotheal jin

budelidost at ek daoante o vvBusdliheeld Kt m8&l o, p$2aka dzil eUGB
nemus?2odmelt dost laasvul snlae dnkayu Ineenmdus2 Dblt ¢g8douc

Vr 8mci t®t o kapijlfoly byl o | erp8no z

16 Zpracovg§n2 PSirozen®ho Jazyka

Natural Language ProcessigNLP) je n8strojem zablhvayPka s
s pol 2MBdeé se |jeidinmtp Dewadb| Perait na text, ot
(textov§ komurmalkatcem)l ,| osvrkaar iszace t etextu,T, hl e

mNSen2 YrovnhD senti meEmistuemnohoempdek Ace nBkt g
vlastnosti hilb o k ® h o N a p 8 #HffElseaRlilegchatbot),Audio frequency components

analysis( r 0 z p 0 z n §GNBI ffio? texSrecbghitiof k| asi fi kace) a akt ueét
modelem jeSeg2seqnodel.Zde se budeme zabl vanazlewmajnt ¢2end n

Bag-of-wordsmodel

Vr 8mci t®to kapfltoly bylo | erp8no z
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