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STROJOVE UCENIE | .......... sine Machové, PhD.



OSNOVA

L Strojove ucCenie

dMetody podpornych vektorov

dRozhodovacie stromy

dNahodné stromy

QUlohy NLP

HIboké uCenie (RNN, LSTM, GRU, Transformer)



CO JE TO STROJOVE UCENIE?

) Clovek ugenim nadobuda schopnost rozliSovat stale jemnejsie rozdiely (kvet -
motyl, cestovanie, studium, ...)

1 PocitaCovy program je schopny ucit sa zo skusenosti (trénovacie priklady), ak sa
jeho vykon zvysil (Presnost, Navratnost, F1, Spravnost (Acc)) pri rieSeni triedy uloh
(klasifikaCna, regresna, zhlukovanie) vdaka danej skusenosti.

Presnost’, Ndavratnost, F1, Sprdvnost’ (Acc) na Testovacej mnozine

Boosting
Trénovacia | p o sredic | onalosti | Klasifikaéné pravidlo
mnozina T 5 Rozhodovaci strom
i Etalon
//—*\ Deliaca hyperrovina
@/ Zhluky

Algorimus SU: C.45, Bayes, SVM, RF, NN, GA, ...



PARADIGMY SU - REPREZENTACIA VYSTUPOV - TYPY MODELOV

Symbolické uéenie a indukcia pravidiel

o Klasifikacné pravidla

o Rozhodovacie stromy a zoznamy

Pravdepodobnostné a statistické modely

o Deliaca hyper-rovina (Linearna prahova jednotka, Metdda podpornych
vektorov)

o Etalon — typicky reprezentant

o Pravdepodobnostny popis (Naivny Bayes klasifikator)

Hilboké ucenie

o Umelé neurdnove siete (CNN, RNN, LSTM, GRU, Transformer)

Ucenie suborom metéd

o Mnozina RS resp. inych modelov (bagging, boosting, XGBoost)

o Mnozina de-korelovanych stromov RS - (nahodny les — RS (Random
Forest))

Federované ucenie

o UcCenie viacerych modelov na separovanych datovych podmnozinach

a ich nasledna agregacia v centre

Aktivne ucenie

o Zhluky kombinované napr. extenzionalnym modelom (lenivé uCenie (K-NN))

o Kombinacia zhlukovacich technik a klasifikatorov



DELENIE STROJOVEHO UCENIA

Kontrolované (supervised)

trénovacie priklady pozostavaju zo vstupno/vystupnych vzorov. Cielom uciaceho
algoritmu je predikovat vystupnu hodnotu novych prikladov na zaklade ich vstupnej
hodnoty

Nekontrolované (unsupervised)

algoritmus ma k dispozicii iba vstupné hodnoty na objavenie zhlukov, zmysluplnych
asociacii alebo vzorov

Posilnované (reinforcement)

prostredie v ktorom sa algoritmus uci nie je reprezentované trenovacimi prikladmi ale
stavovym priestorom

Tri zakladné pristupy:

o Klasickeé strojoveé ucenie
o UCenie suborom metod
o HIbokeé ucCenie



PRIKLADY TRENOVACEJ MNOZINY — REPREZENTACIA VSTUPOV

slneéno (1)

slneéno (1) 21
zamracene (2) 25
daZdivo (3) 18
daZdivo (3) 24

Trénovacia mnozina obsahuje trénovacie priklady TP

70
78
70
80

Lepoaldl Vs

ano (1)
nie (2)
nie (2)
ano (1)
nie (2)

Golf
Golf
Kniha
Golt

TP predstavuju pozorovania vo forme vstupno/vystupnych vzorov (x;, y;)

X; ... reprezentuje hodnoty atributov

y; ... reprezentuje triedu — anotaciu (labelling) od experta, supervizora — to umoznuje ucenie

Atributy (binarne, nominalne, numericke, ordinarne, hierarchicke)



RELACIA MEDZI VSTUPOM A VYSTUPOM

Teplotal°C] | Vilkost %]
x| yl

X2 y2
x3 _ y3
x4 ‘ y4
x5 yS

Hladame vztah medzi vstupom a vystupom v tvare
funkcie y, = f(x;)
ak ide o regresnu ulohu (y; a X, su numerické hodnoty)



RELACIA MEDZI VSTUPOM A VYSTUPOM

Teplotal"C] | Vihkost %]
x|

c(x1)
X2 c(x2)
x3 c(x3)
x4 ‘ c(x4)
x5 c(x5)

Hladame vztah medzi vstupom x; a vystupom v tvare c(x;)
ak ide o klasifikacnu ulohu

o Vstupy X; su reprezentované nominalnymi aj numerickymi hodnotami
o c(X;) su kategorie (Category) resp. triedy trénovacich prikladov
o trénovacie priklady su dvojice [X;, c(X;)]

Konzistentna hypotéza h(x) je taka hypotéza, pre ktoru plati h(x)=c(x) nad
trénovacou mnozinou, teda prikladmi [x, c(x)]



PRIKLADY TRENOVACEJ MNOZINY — ANOTACIA (LABELLING)

1. Only lies, utter tosh. Name one fact!!

2. Never believe politics.
3. So nice, thank you.

Wi
0

6 5 IR O 0 T AN T

0
0
0

Positive
Negative
Positive
Positive
Negative
Negative

Wi,
0

0
0
0

W23
0
0
0

4. You should resign immediately for that balderdash.
5. It really drives me mad.

o ) o

0 0
Wiy Wi
0 0
0 0

Hapiness
Sadness
Surprise
Fear
Disgustt
Anger

0
0
Wy
0

Toxic
Toxic
Nontoxic
Toxic
Toxic
Nontoxic

0
0
W,
0

0 0

0 0

0 0

W58 WBQ
Authority
Non-authority
Authority

Non-authority
Non-authority
Authority

Toxic
Toxic
Nontoxic
Toxic
Toxic

Non-troll
Troll
Non-troll
Troll
Troll
Non-troll



PROCES STROJOVEHO UCENIA

1. Faza strojového ucenia modelu z trénovacej mnoziny TM a nasledného
testovania modelu na testovacej mnozine TestM (Cast TM, z ktorej sa model
neucil)

2. Faza automatického rozhodovania — predikcie

Predikovat’ mézeme
Triedu, kategoriu — klasifikacia

o doména publikacie, typ emaocie, polarity nazoru (pozitivny/negativny),
prosperujuci podnik, chyba plechu je zavalcovatelna, falosné spravy, falosné
komentare, toxické posty, predpoved pocasia (slneCno/polooblacno/dazd)

Presnu hodnotu - regresia

o odber elektrickej energie, vody, predpoved teploty, odhad déveryhodnosti
reviewera (trol/netrol)



FAZA UCENIA modelu vo forme ROZHODOVACIEHO STROMU

slneno 27 90 ano  Kniha >28
slne¢no 21 70 nie Golf 328
zamracené 28 78 nie Golf
dazdivo 18 70 ano Kniha Knlha POéaSie
dazdivo 24 80 nie Golf

slne¢né dazdivé

l zamracené
/ :

4 Vlhkost Golf Vietor

Strojové ucenie sa
algoritmom na generovanie <80 >80 410 Hia
Rozhodovacich

\stromov Golf Kniha Kniha Golf




FAZA PREDIKCIE

Strojové rozhodovanie
(klasifikacia ku triede)

Model reprezentuje
Rozhodovaciu
Proceduru - RS

PRIKLAD
Dnes je:

26 stupnov
poprchava
vietor nefuka

PREDIKCIA

>28

[ Kniha

slne¢né

Vlhkost

<80 A}O

Golf

Teplota

<28

[ Pocasie ]

[ Kniha

Pocasie je vhodné na golf

nie

dazdivé
zamracené
Golf [ Vietor
ano
Kniha

Golf




CHYBA KLASIFIKACIE

chybap(h) = Pxem[c(x) # h(x)]

C je mnozina cielovych pojmov

H je mnozina hypotéz, ktoré predstavuju aproximacie pojmov z C
x je nahodne vybraty priklad z M

M je mnozina vsetkych trénovacich prikladov,

TP (True Positive) — poCet pozitivnych
prikladov, ktoré su spravne
klasifikované ako pozitivhe

FP (False Positive) — poCet negativnych
prikladov, ktoré su nespravne
klasifikované ako pozitivne

FN (False Negative) — pocCet pozitivhych
prikladov, ktoré su nespravne
klasifikované ako negativne

TN (True Negative) — poCet negativnych
prikladov, ktoré su spravne

klasifikované ako negativne



MIERY EFEKTIVNOSTI KLASIFIKACIE

Expert (labelling) = ano Expert (labelling) = nie

Predikcia systému = ano TP FP

Predikcia systemu = nie FN TN

NajCastejSie pouzivané: Presnost (Precision), Navratnost (Recall, resp.
Sensitivity), F1 a Spravnost (Accuracy - Acc)
TP TP

_ Precision * Recall
TP+ Fp  Recall=—p—0p  F1=2

Precision =

Precision + Recall

Presnost’ - poCet spravnych vysledkov pozitivnej klasifikacie ku vSetkym
pozitivnym klasifikaciam (reflektuje FP chyby — faloSny poplach)
Navratnost’ - poCet spravnych vysledkov pozitivnej klasifikacie ku vSetkym
pozitivnym prikladom (reflektuje FN chyby — neviem o probléme)

F1 — harmonicky priemer Presnosti a Navratnosti

Spravnost’ (Acc) — poCet spravnych klasifikacii TP +TN

k celkovému poétu TP (n) Ace =—2




SVM — SUPPORT VECTOR MACHINES - KLASICKE SU

o SVM sa objavila v roku 1990

o Popularna — pri rieSeni Sirokej Skaly problémov dava najlepsie vysledky
o Vhodna na spracovanie textov

o Vznikla na zaklade:

o Klasifikatora maximalneho rozpatia, ktory je takzvany linearny SVM a je vhodny
pre linearne separovatelné data

o Jeho rozSirenie je Klasifikator makkych okrajov, ktory je mozné aplikovat aj na
data, ktoré nemusia byt prisne linearne separovatelné

o DalSie rozsirenie predstavuju Stroje podpornych vektorov SVMs, ktoré dokazu
generovat nelinearne hranice pouzitim r6znych nelinearnych rovnic (nelinearne
separovatelné data)

o Ku SVMs patri aj Stroj podpornych vektorov SVM zaloZzeny na pouzivani
kernelovych funkcii (neseparovatelné data)




Xo

SVM — KLASIFIKATOR MAXIMALNEHO ROZPATIA

o Vo vSeobecnosti existuje nekonecné mnozstvo takychto hyper-rovin na perfektné
separovanie jednotlivych tried od seba pre ich jasnu klasifikaciu

o Musime definovat hodnotiacu funkciu na vyber optimalneho riesSenia.

o Tento problem rieSi Klasifikator maximalneho rozpatia




KLASIFIKATOR MAKKYCH OKRAJOV

o Klasifikator maximalneho rozpatia - staci pridat
jeden novy TP a poloha hyper-plochy sa pootocCi
o takmer 40 stupnov a ma tensie rozpatie. OO

o Prilis tenké rozpatie je problem!

o Dostato€éna vzdialenost’ klasifikovaného prikladu E AR S LA
od deliacej hyper-plochy je zarukou toho, ze noveée X X
priklady (na ktorych nebol SVM trénovany) budu
spravne klasifikované.

o Riesenie:

o Obetujeme chybnu klasifikaciu zopar trénovacich
prikladov za lepsiu klasifikaciu zvySnej vacsiny,
teda pouzijeme takzvané makké okraje (soft
margins).

o Vznikne Klasifikator makkych okrajov - Soft
Margin Classifier.

o Riesenim je dalSia optimalizacia.



KLASIFIKATOR S NELINEARNOU ROZHODOVACOU HRANICOU

o V praxi mame casto k dispozicii data, ktoré vyzaduju skor hranicu simulovanu nelinearnou

funkciou

o Kvadratickou, kubickou
o polynomialnou funkciou vyssSieho radu

o Klasifikator s nelinearnou rozhodovacou hranicou méze viest' k nezvladnutelnej vypoctovej

zlozitosti.

o V takom pripade lepSie pouzit kernelove funkcie a Stroj podpornych vektorov (jeden) SVM.

Polynomialny
Kernel %y
stupna 3

Radialny
Kernel



KERNELOV TRIK

(X;V) —_— (x'y’xy)
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(1,2) ——) (1,2,2)
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ROZHODOVACIE STROMY — ZAKLADNE INFORMACIE

Rozhodovaci strom (RS) ma velku vyhodu vo svojej ilustrativnosti a zrozumitelnosti aj pre laikov
— zadavatelov riesenia

RS reprezentuje rozhodovaciu proceduru vo forme acyklickej grafovej struktury - stromu
Uzly stromu reprezentuju triedu (listoveé) alebo test (ostatné)

Test ma formu testovaci atribut TA = hodnota

Hrany reprezentuju hodnoty zvolenych testovacich atributov

Pouzitie pri hfadani vystupu pre novy priklad

Novemu prikladu vyhovujucemu testom na ceste od korenoveho po listovy uzol je priradeny
vystup relevantny danému listovému uzlu (trieda alebo numericka hodnota)

Ak trieda potom ide o klasifikaCny rozhodovaci strom
-ID3, C4.5

Ak numericka hodnota potom ide o regresny rozhodovaci strom
- CART

20



INDUKCIA KLASIFIKACNYCH ROZHODOVACICH STROMOV

o Algoritmy, ktoré generuju na vystupe Rozhodovaci Strom (RS)pracuju vacsinou
neinkrementalne

o Uplatnuju princip ,rozdeluj a panuj” resp. princip ,delenia priestoru prikladov na pod-priestory”
o UkoncCovacia podmienka (UK)
o Pre perfektnu klasifikaciu: kazdy pod-priestor obsahuje iba priklady jednej a tej istej triedy

o Pre nie perfektnu klasifikaciu: kazdy pod-priestor obsahuje aspon dané hrani¢né percento

prikladov jednej triedy (napr. 90%) — generovanie RS nevykolaji pritomnost’ zaSumenych
dat

Vseobecny popis algoritmu na generovanie RS:

Ak je pre kazdy pod-priestor splnena UK - Potom KONIEC
Inak

1. Zvol pod-priestor obsahujuci priklady réznych tried
2. Zvol pren eSte nepouzity testovaci atribut (TA)
3. Rozdel ho na dalSie pod-priestory podla hodnot TA

21
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INDUKCIA KLASIFIKACNYCH RS - realne data

Risk (Classification) Credit History

High
High
Moderate
High
Low
Low
High
Moderate
Low
Low
High
Moderate
Low
High

Bad
Unknown
Unknown
Unknown
Unknown
Unknown
Bad

Bad
Good
Good
Good
Good
Good
Bad

Debt

High
High
Low
Low
Low
Low
Low
Low
Low
High
High
High
High
High

Collateral Income

None
None
None
None
None
Adequate
None
Adequate
None
Adequate
None
None
None
None

$0-15k
$15-35k
$15-35k
$0-15k
Over $35k
Over $35k
$0-15k
Over $35k
Over $35k
Over $35k
$0-15k
$15-35k
Over $35k
$15-35k

Collateral - zaruka



INDUKCIA KLASIFIKACNYCH RS - realne data

<RI g I
$]5<$3ﬂ<

Hohnk Cadt hgoy? Cadt hgoy?
ey / \G“’ / \\
W 8 W Ndobatendk Lonndk
Hdh Lon




ALGORITMUS ID3 — KATEGORICKE DATA

Ross Quinlan, 1979, je neinkrementalny algoritmus

Generuje klasifikaCny model - uskutoCriuje perfektnu klasifikaciu, lebo algoritmus pouziva UK, kym pod-
priestory neobsahuju iba TP jednej triedy

Generuje model v tvare minimalneho stromu, lebo vybera TA pomocou Shannonovej teérie informacie
Zakladom je vypocCet entropie, teda neurcitosti priestoru prikladov — vzorec pre dve triedy: H(S) ¢ <0,1>

H(S) i N 0
=— 0
~n +n, J: n, +n,
B B 8 B 8 S 7 X
5 8 88 4 8 &,
8 8 0 0 4 4 4 4
H(S1) = —g*log, g —glogag H(S2) = —gxlog g — 5+ logz 5
H(S1) = —-1%log,1-0=0 H(52)=[—%*logzé]*2=—%(—1)*2=1

24



ALGORITMUS ID3

Shannonova teodria informacie

VypocCet zmeny entrépie, po rozdeleni priestoru prikladov podla hodnét TA, kde H je pocCet hodndt
atributu — H(S,A) je vahovana entroépia dcérskych uzlov

HSA)=EL1p(SDH(S)  1G(A) = H(S) — H(S, A)

S O IX X

IG(A1) =1 1IG(42) = 0

H(s1) =0 H(S2) = H(S3) =1 H(S4) =1

1 1 1 1
H(S,A1)=E*O+E*O=O<— _>1:E*1+E*1=H(S’A2)

25



ALGORITMUS C4.5

Ross Quinlan, 1993, neinkrementalny alg., generuje klasifikacny model
Je modifikaciou ID3 v nasledovnom:

o umoznuje spracovat numericke, realne atributy — spojité atributy

o nominalne atributy oznacCuje ako diskrétne atributy

o zavadza pomerové kritérium zisku

o dokaze spracovat data s neznamymi chybajucimi hodnotami atributov

Na rozdiel od ID3 - C4.5 neuprednostriuje TA s vacsim po¢tom hodnot IG(S, A)

1G,(S,4) = G A)

Normalizuje informacny zisk pomerovou entropiou

m
H,(S,4) = — ) p(a;)logz(p(a)))
Pomerova entropia: Jj=1
o narasta s rastucim poCtom vetiev - vySSia penalizacia (pévodny informacny zisk I1G je
deleny vySSou hodnotou) H, (S, A1) = —2 + F]Og 1] —1
. _ p\= 2 92
o vytvara novu prehladavaciu preferenciu

1 1
4 \Vav 4 \VaV 4 H S, Az == _8 _1 - =3
o vytvara rozmerovo mensi RS (do Sirky) p(5,42) ) ls 082 8]



INDUKCIA REGRESNYCH ROZHODOVACICH STROMOV

o Algoritmy na generovanie RS sa mozu aplikovat' aj na regresnu ulohu. Potom generuju
regresny strom

o Regresny RS tiez reprezentuje rozhodovaciu proceduru

o Aj tu sa uplatnuje princip ,rozdeluj a panuj” resp. princip ,delenia priestoru prikladov na
pod-priestory”

o Aplikuje sa na numerické data (nie kategoricke)

o Segmentuje priestor priznakov, atributov (predictors space) na urCity pocCet
jednoduchych oblasti

o Regresny strom predikuje numericku hodnotu pre nové pozorovanie z ktorého sa neucil
Pouzitie:

Novemu TP je predikovana presna hodnota oblasti v priestore priznakov do ktorej TP patri
na zaklade jeho hodnoét atributov

27



REGRESNY ROZHODOVACI STROM

Years < 4.5
|

Years ... pocet rokov hry
; basketbalu

Hits ... poCet koSov v
| predchadzajicom roku

Predikuje sa hodnota platu
Platové hladiny:
R1, R2 aR3

Hits <[117.5

511 = R1

R2 =6.00 R3 = 6.74

28



Hits

REGRESNY ROZHODOVACI STROM

o'.
* E.... .H3.°
o:izg .... .'
::'.'..'::!o.o .
o: o:a ® . .' .
!H1:l._"§"',L4. -
Sas i =3 1
.! . Sy 4 .. 9
e
AL
S

Years

238

117.5

Years ... pocet rokov hry
basketbalu

Hits ... poCet koSov v
predchadzajucom roku

Predikuje sa hodnota platu
Platové hladiny:

R1, R2aR3

v tvare log Salary = 5.11

plat v dolaroch je R1 = e>1!
= 165,174
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STROMOVE VERZUS LINEARNE MODELY

Vhodnost pouzitia zavisi na probléme teda na charaktere dat

o Ak zavislost vystupu (odpovede, predikcie) na hodnotach atributov (prediktorov)

ma linearny charakter, teda mame linearne data, potom su vhodné linearne
modely:

o Linearna prahova jednotka,
o Linearne SVM
o Linearna regresia

o Ak je tato zavislost komplexna a vysoko nelinearna, teda mame nelinearne
data, potom su vhodné stromové modely:

o Klasifikacny rozhodovaci strom
o Regresny strom

o Nahodné lesy (Random Forests)

30



STROMY VERZUS LINEARNE MODELY

Nelinearny
model (RS) na
Linearny linearnych
nodel ; détach’
na linearnych é\;]);sbo;( aRSS
datach (Residual Sum
of Squares))
Linearny Nelinearny
Model na model
nelinearnych Eglineérn ch
datach datach ’
(vysoka ol
chyba RSS)

31



UCENIE SUBOROM METOD

UcCenie suborom metdd riesSi problém slabych klasifikatorov (dosahuju nizku efektivnost —
Presnost, Navratnost, F1, Acc., ...)

Nizka efektivnost’ je Casto zapriCinena malou alebo nekvalitnou TM.
Preto sa tento pristup sustreduje na formovanie réznych vyberov z pévodnej TM.
Nad kazdym vyberom sa trénuje, uci slaby - partikularny klasifikator.

Vysledok klasifikacie je urCeny hlasovanim vSetkych slabych klasifikatorov. Preto uCenie
suborom metod - modelov.

Pri regresnej ulohe sa vysledok urCi ako priemer hodnoét vysledkov vsetkych partikularnych
klasifikatorowv.

NajznamejSie pristupy:
o Stacking (partikularne klasifikatory - rozne metédy SU),
o Bagging (partikularne klasifikatory — rovnaké metédy SU),
o Boosting (partikularne klasifikatory - rovnaké metédy SU),

o Nahodné lesy (partikularne klasifikatory — vyhradne rozhodovacie stromy). 3



HLASOVANIE PATIKULARNYCH KLASIFIKATOROV

Pre klasifikaciu

H(d,,c;) =sign(iamHm(di,Cj)J

Pre regresiu

A 1B
B =5, T

™, ™, M, ™™y,




POROVNANIE BAGGING A BOOSTING
ZvysSuju presnost’ klasifikacie slabych klasifikatorov (silny
klasifikator sa nepotrebuje radit)
Nevyhodou je strata jednoduchosti, prehladnosti, ilustrativnosti
a zvysena vypoctova zlozitost.
Dosiahnuté vysledky preferuju boosting pred baggingom.

Riadenie chybou klasifikacie pri boostingu nielen spresnuje ale
aj zrychluje proces ucenia.

Boosting — vahy nespravne Bagging
klasifikovanych prikladov sa zvysuju D_,&g%»
Bagging — paralelné ucenie \

SLE—w—¢
g

Parallel

Boosting — sekvencné ucenie

Boosting
f'@—“ﬁ”

B —0

i

Sequential
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NAHODNE LESY — RANDOM FORESTS

Random Forests [Breiman, 2001] - pouziva vyhradne rozhodovaci strom.
Je modifikacia baggingu - buduje subor de-korelovanych stromov.
Zlozeny Kklasifikator sklada vysledky viacerych rozhodovacich stromov.
Vysledok je ziskany hlasovanim alebo spriemernovanim.

Jednotlivé stromové modely maju byt nezavisle, dekorelované — preto sa pouziva nahodny vyber
atributov pre kazdy strom.

Nahodny vyber trénovacej mnoziny kazdeho stromu umoznuje ho validovat na datach, ktore neboli
vybraté na jeho trénovanie, Co ufahcuje validaciu.

Kedze su stromy nezavislé, je mozneé a vyhodné ako aj jednoduché ich generovat paralelne.

Potrebuje zadat niektoré parametre:

o Pocet rozhodovacich stromov v modeli

o Pocet nahodne zvolenych atributov v kazdom strome.

o Pri vybere testovacieho atributu sa berie do uvahy p atributov z celkového poctu n.
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NAHODNE LESY

Pri kazdom deleni stromu nie je dovolené uvazovat
vacsinu atributov — prediktorov. Neracionalne?

Predpokladajme jeden velmi silny prediktor v ramci
skupiny mierne silnych prediktorov. Potom vacsina
partikularnych stromov ho pouzije ako testovaci
atribut.

Jednotlivé partikularne stromy by sa dost podobali -
silna korelacia stromov (neziaduce).

Spriemernovanie lesa vysoko korelovanych stromov
- neprinesie vyhodu v porovnani s pouzitim jedneho
stromu.

Princip de-korelacie stromov - pravdepodobnost
silneho prediktora bude iba (n-p)/n a teda aj iné
prediktory dostanu viac sance.

=
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NEURONOVE SIETE —-KLASIFIKACNY PROBLEM

o Pre najbeznejSiu klasifikaciu do dvoch tried
potrebujeme dva vystupy

o Vstupna vrstva, skryta vrstva a vystupna vrstva
s dvoma neuronmi Input 2

o HIlboke neuronove siete maju velké mnozstvo
skrytych vrstiev (aj 30)

Input 1

H>xW

Network

 Scaling | Fusion layer
/2 Low-Level m -

Features 1 H W 'i

Network .~ Shared Ftauu —

o weights 55

_ 14x14 == FTE—
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Global Features Network

Input layer :

Colorization
_‘%’_ Mid-I.evel Features Network
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Hidden layers i Output layer
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X
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‘3’.5 2 /A

h,
“Q’ vvf“ng
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H>xW

Luminance
(Input image)

HXW

Upsampling

Chrominance

20.60% Formal Garden
16.13% Arch
13.50% Abbey
7.07% Botanical Garden
6.53% Golf Course
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REKURENTNE NS - RIESENIE PROBLEMU S PAMATOU

o LSTM(Long-short-term memory) - tok informacii reguluju 3 brany
o GRU (Gated recurrent unit) — zjednodusena LSTM — obsahuje iba 2 brany
o Brany su schopné si zapamatat, ktoré informacie su dostatoCne ddlezité na zachovanie

o LSTM a GRU siete su bezne vyuzivané pri spracovani textov, rozpoznavani re€i, generacii textu
alebo syntéze recCi

o Obojsmerné modifikacie - BiLSTM (Bidirectional LSTM) a BiGRU (Bidirectional GRU)

Standard Recurrent Metwc:rk_ | LSTM Metwnrk |
T _ NONONONON® - O ( T ON NON

- O - 00000
L "\-\.l.'-"' l-'-" e o — — — H-.-T-
‘ [ i :.

[ i &

|
¥ NeNoNoNeoNoNe - @ OO0 00O0
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LSTM — MODELOVANIE VZTAHOV MEDZI SLOVAMI

V LSTM (Long Short Memory) kazda bunka obsahuje branu pre vstup (Input gate), vystup
(Output gate) a zabudnutie (Forget gate) — naviac oproti beznym rekurentnym sietam

Tieto brany vyuzivaju sigmoidalnu funkciu

Do tejto funkcie pridu informacie ohfadom minulého a su¢asného stavu, nasledne funkcia vrati
hodnotu medzi 0 a 1 (0 - zabudnutie, 1 — zapamatanie)

Forget gate rozhoduje, co je dostatocne relevantné pre zachovanie z minulého kroku
Input gate rozhoduje Co je relevantné zo su€asneho kroku

Output gate urCuje dalsi skryty stav, ktory predstavuje pamat' NS
7 P9 s
L» A A —

S ol

_pA

i
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LSTM — SPRACOVANIE TEXTOVYCH DAT

& 0 ®

4 T\ @ A\ - Tw
A o~ 1T A
g@ f’J@ f’g; ( A |

Zaklad LSTM tvori horizontalna linia ktorou
prechadza vektor medzi jednotlivymi blokmi, kde
dochadza iba k malym linearnym operaciam.

Pomocou tejto linie prechadza informacia cez celu
Strukturu LSTM siete.
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LSTM — BRANY

Prva zabudacia brana
(forget gate) rozhoduje o
tom, aka informacia sa
ma zabudnut, respektive
aka jej Cast

Druha vstupna brana (ang. input
gate) - rozhoduje o tom ktora
cast informacie bude
aktualizovana.

Druhy je neurdn s aktivacnou
funkciou hyperbolicky tangens
(vytvara kandidatov na novu
hodnotu Ct,, o ktord méze byt
aktualizovany stav bloku)

Tretia vystupna brana (output
gate) rozhoduje o tom, aka Cast
informacie bude posunuta dale,.
Aktualny stav prejde cez funkciu
hyperbolicky tangens, ktora LSTM
vyuziva ako aktivacnu funkciu.
Potom je vynasobena tato
hodnotu s hodnotou z vystupnej
brany
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ANALYZA TEXTU - KLASIFIKACIA EMOCII

o Vektorova reprezentacia (jedna veta — jeden vektor, TF-IDF)
o Klasické strojové ucCenie (SVM, LR, Naive Byes)
o UcCenie suborom metdd (RF, XGBoost, Bagging)

o Embedding (jedno slovo — jeden vektor, Word2Vec, GloVe, FastText)
o Rekurentné neurdnoveé siete (LSTM, GRU)

o Konvolucné neuronové siete (CNN)
o Transformers (mT5, byT5) + GPT

3 Preprocessing of the : Feature Word
Data Data Extraction Embeddings
Y l
Evaluation of «€— Hesults [€— Classification <€— Maodel Learning [<— G_Iustermg .
results Emotion Labelling




Embedding W2V - text transformujeme na vektory pre pouzitie na trénovanie NN

PREDSPRACOVANIE TEXTU

I Really Like Very Dark Coffee
I 0.1 06 03 03
Really | 02 04 02 08
Like 03 07 0.1 0.1
very 0.4 0.8 02 0.5 k=1
i=1
Dark | -02 0.9 02 03
Coffee | 04 05 01 02
I 0.1 0,6 03 03
Really | 02 04 02 08
Like 03 07 01 0.1
Very 04 08 02 05 k=1
i=2
Dark | -02 0.9 02 03
Coffee | 0.4 05 0,1 02

Podobne ako pri obrazovych datach - konvolucia
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EMBEDDINGS Z TEXTU

1D convolucia — tri filtre a max pooling — zdruzovacia vrstva zalozené na funkcii max

tentative 02 01 -03 04
4 05 02 -03 -0.1
-0.1 -03 -0.2 04
03 -03 01 0.1
02 -03 04 0.
01 02 -01 -0.1
-0.4 -0.4
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Y
?,td,r -0.6 1.6 1.4|

d,rtk -0.5 03 0.8

1 0 0 1 1 -1 2 -1
IEIE R 03 06 1.2
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TRANSFORMERY

o Vyrazny posun v oblasti NLP (Natural
Language Processing)

o Inovacia spociva vo vyuziti mechanizmu
pozornosti, ktory umoznuje sucasne
zohladnenie vsetkych pozicii v ramci
sekvencie vstupu a vystupu a efektivne
zachytenie zavislosti s dlhym dosahom

o Maskovana vrstva ,Attention” dalej
zvysSuje schopnost' modelu rozoznavat
rozmanité vztahy vo vstupnych udajoch

Qutput
Probabilities
|  Softmax )
1
| Linear |
-
[ Add & Norm h\
Feed
Forward
s I ~\ | Add & Norm Je—
R Multi-Head
Feed Attention
Forward g ) J) N x
{ ( J~
Add & Norm
N x .
—{Add & Norm J Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
‘ A ’ ;\ A }
k_ J \_ JJ
Positional A ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)
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TRANSFORMERY

Modely s architekturou Transformers - mBERT, SlovakBERT, RoBERTa, DistiBERT, mT5,
byT5 a GPT

©)

Model Transformer vyuziva architekturu kodéra a dekodéra, ktora obsahuje viacero vrstiev
mechanizmu vlastnej pozornosti a vrstvy Feed Forward v oboch komponentoch

Mechanizmus pozornosti (z angl. Attention Mechanism, AM) je transformacny koncept,
ktory umoznuje modelu efektivnejSie spracovat zlozité, dlhé vstupné vety

Mechanizmus pozornosti zlepSuje proces spracovania textu tym, ze dynamicky upravuje
zameranie modelu na kazdé cielové slovo

Priraduje skrytym stavom kodéra r6zne vahy - sa pouzivaju na vypocet kontextoveho
vektora (vazeného suctu skrytych stavov), ktory obsahuje relevantné informacie zo
zdrojovej vety pre aktualne cielove slovo

Tento kontextovy vektor sa potom zlucCi so vstupom dekodéra, aby pomohol predpovedat
nasledujuce slovo v cielovej sekvencii.

PocCas procesu trénovania sa model ucCi upravovat tieto vahy pozornosti
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TRANSFORMERY - BERT

BERT (z angl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je algoritmus od Google Al
Language, ktory priniesol prevratné vysledky v oblasti NLP.

BERT vyuziva obojsmerné trénovanie popularnej architektury Transformer, Co mu umoznuje chapat
kontext slov na zaklade celého okolia.

Hlavna inovacia BERT spociva v technike jazykového modelu s maskovanim slov (z angl. Masked
Language Model, MLM), kde 15% slov v trénovacich sekvenciach je nahradenych maskami.

Pouziva stratégiu predikcie dalSej vety (z angl. Next Sentence Prediction, NSP), kde sa model ucCi
rozpoznavat, Ci dve vety nasleduju po sebe.

BERT pouziva iba kodér mechanizmu Transformer, ktory Cita celu postupnost naraz, Cim ziskava
obojsmerny kontext.

Pri trénovani BERT sa kombinuje MLM a NSP s cielom minimalizovat kombinovanu funkciu straty
oboch stratégii.

Ak model dokaze predpovedat dalSie slovo ktoré nasleduje vo vete, potom mdze zovsSeobecnit
syntaktické a sémantické pravidla jazyka.

BERT bol vyvinuty na pracu so stratégiou velmi podobnou GPT (z angl. Generative Pre-trained
Transformer) 4
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