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STO JE STROJNO UCENJE?

o Strojno uCenje poducava racunalne sustave ono §to je
ljudima prirodno:

UcCenje iz iskustva

o Algoritmi strojnog ucenja primjenjuje racunalne metode
koje “uce” informacije direktno iz podataka, bez oslonca
na teorijske jednadzbe i modele;

o Algoritmi se poboljsavaju kako raste broj uzoraka
dostupnih za ucCenje.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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VISE PODATAKA, VISE PITANJA, BOLJI ODGOVORI

» Algoritmi strojnog ucenja pronalaze prirodne uzorke u
podacima te na temelju toga dobivaju uvid | zatim
odlucuju i predvidaju,;

o Primjenjuju se veC svakodnevno za donosenje kljucnih
odluka u medicinskoj dijagnostici, trgovanju
dionicama, predvidanju potrosnje energije, itd.

o Web stranice mnogih medija oslanjaju se na strojno
ucenje kako bi vam iz milijuna mogucnosti “prosijale” i
preporucile npr. pjesmu ili film;

o Trgovci ih koriste kako bi stekli uvid u navike svojih
Kupaca.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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PRIMJENA

Porastom koliCine podataka koji se kontinuirano stvaraju
strojno ucenje postalo je posebno vazno:

» Racunalne financije —procjena kredita i algoritamsko
trgovanje (burza)

o Obrada slika i ra€unalna vizija — prepoznavanje lica,
detekcija gibanja | detekcija objekata

» Racunalna biologija — detekcija tumora, istrazivanje
lijekova i sekvenciranje DNA

o Proizvodnja energije — prognoza cijena i _NJ
optereCenja mreze

+ +
++
4+t

o Industrijska proizvodnja
prediktivno odrzavanje

’,'D
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o Obrada prirodnog jezika
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KAKO FUNKCIONIRA STROJNO UCENJE

Osnovne tehnike:

= Nadzirano u€enje (Supervised learning)
Uvjezbavanje modela s poznatim skupom ulaza i izlaza tako da
mogu predvidati buduce izlaze na temelju dostupnih ulaza;

= Nenadzirano uc¢enje (Unsupervised learning),
Pronalazi skrivene uzorke i inherentne strukture u podacima.

- b

UNSUPERVISED . 3

LEARNING
Group and interpret ﬁ CLUSTERING

data based only L y
w/ on input data
. . CLASSIFICATION
‘ SUPERVISED
LEARNING ; .

Develop predictive
model based on both
input and output data

\ v { REGRESSION J

MACHINE LEARNING

r
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NADZIRANO UCENJE
Algoritmi uzimaju poznati skup ulaznih podataka i poznate odzive
(izlaze) i uvjezbavaju model za predvidanje (prediction).
Primjena

o Klasifikacija - predvidanje diskretnih odziva

- Ulazni podaci klasificiraju se u kategorije;
- npr. je li mail originalni ili nezeljena posta (spam),

medicinska dijagnostika - je li tumor kancerogen ili dobrocudan,
prepoznavanje govora i sl.

o Regresija - predvida kontinuirane odzive

npr. promjene temperature ili koncentracije u reaktoru
fluktuacija potrosnje elektriCne energije

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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NADZIRANO UCENJE ZA PREDVIDANJE INFARKTA

o Pretpostavimo da kliniCari zele predvidjeti hocCe li pacijente dozivjeti uskoro
srcani udar,;

o Podaci o pacijentu ukljuCuju dob, tezinu, visinu, krvni tlak i sl.

o U arhivi postoje informacije o povijesti bolesti prethodnih pacijenata
(npr. tipi€ni simptomi prije sr€anog udara);

o Zadatak je, prema tome, kombinirati postojeCe podatke u model koji moze
predvidjeti je li novi pacijent u skoro vrijeme u opasnosti od srcanog udara.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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NENADZIRANO UCENJE

o Nenadzirano uCenje pronalazi skrivene uzorke ili
intrizicke strukture u podacima,;

o Koristi se za izvodenje zaklju€aka iz skupova
podataka koje Cine samo ulazni podaci bez odziva
(izlaza);

o NajCesca tehnika nenadziranog ucenja je
grupiranje (clustering) pri Cemu se traze skriveni
obrasci ili grupe;

o Primjena kod analiza sekvenca gena, analize
trzista, prepoznavanje objekta itd.

.

Clustering
Patterns in
the Data
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KAKO ODABRATI ALGORITAM?

|Izbor algoritma je velik — postoji viSe desetaka
algoritama;

Svaki od njih ima drugaciji pristup ucenju;
Ne postoji najbolja niti univerzalna metoda;

Cak i vrlo iskusni eksperti ne mogu predvidjeti
hoce li algoritam raditi dobro
(pokusaj i pogreska!);

Odabir algoritma ovisi i 0 broju i vrsti podataka,
sto se zeli postiCi te gdje i kako Ce se primijeniti
rezultati.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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KADA PRIMIJENITI STROJNO UCENJE?

» Strojno ucCenje treba primijeniti kod riesavanja kompleksnih zadataka ili
problema koji ukljuCuju veliku koli¢inu podataka i puno varijabli, ali ne
postoje formule ili jednadzbe (modeli).

The nature of the data keeps
Hand-written rules and equations The rules of a fask are constantly changing, and the program needs
" - - &
are foo Cﬂmp!ﬂ_m in face -::hr:mg:'n,g—m in fraud detection fo udr::pi'—as in automafed m::dr'ng
recognition and speech recognition. from fransaction records. ’

energy demand forecasting, and
predicting shopping frends.

—t e

.
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PRIMJER ANALIZE UMJETNICKIH DJELA

Analiza umjetnicka djela

» IstrazivacCi Laboratorija za umjetnost i umjetnu inteligenciju na Sveucilistu
Rutgers zeljeli su ustanoviti moze li raCunalni algoritam klasificirati slike
prema stilu, zanru i umjetniku;

o ZapocCeli su prepoznavanjem vizualnih zna€ajki za klasificiranje stila
slikara;

o Algoritmi koje su razvili klasificiraju stilove slika u bazi podataka s 60%
to€nosti, Sto nadmasuje tipiCne laike;

o Istrazivaci su pretpostavili da se vizualne znacCajke korisne za klasifikaciju
stila (nadzirano ucenja) takoder mogu koristiti za odredivanje umjetnickih
utjecaja (nenadzirano ucenje);

o Primijenili su algoritme za klasifikaciju koji su ucCili na slikama s Google-a;

o Ispitali su algoritme na viSe od 1.700 slika od 66 razliCitih umjetnika koji su
stvarali u rasponu od 550 godina.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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VELAZQUEZ VS. BACON

Algoritam je lako prepoznao povezana djela, npr. utjecaj Portreta pape Inocenta X Diega
Velazqueza na Studiju Velazguezovog portreta pape Inocenta X Francisa Bacona.

Klju¢an korak u procesu klasifikacije jest preslikavanje informacija o karakteristikama
slikarskog djela kao Sto su kombinacija boja. modulacija svjetlosti 1 sjene. mekoca rubova.
jedinstveni slikarski rukopis sadrzan u potezima Kista. materi¢nosti namaza boje 1 karakterima
linjja u skup numerickih veli¢ina dobivenih primjenom raznih metoda za ekstrakciju znacajki

slike.

iy 3 %,

R w‘:‘\"f:
#akultst kemijskog inzenjerstva i thnoleg
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PRIMJER USTEDE ENERGIJE

Optimiranje potrosnje energije u zgradama

Sustavi za grijanje, ventilaciju i hladenje (HVAC) u poslovnim zgradama,
bolnicama i velikim trgovackim centrima Cesto su nedjelotvorni jer ne
uzimaju u obzir promjene vremena, varijabilne troskove elektriCne energije i
toplinska svojstva zgrada;

Inteligenta “cloud” platforma rjeSava taj problem;

Platforma primjenjuje napredne algoritme i strojno u€enje za
kontinuiranu obradu informacija s elektri¢nih brojila, mjerila temperature i
tlaka, isto kao | vremenske prognoze i cijene energije;

Strojno u€enje segmentira podatke i odreduje relativni doprinos
potrosnje plina, struje, pare i solarne energije na proces grijanja i hladenja;

Tijekom normalnog rada ovi sustavi smanjuju potrosnju energije HVAC
sustava u velikim objektima od 10% do 25%.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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ZA ONE KOJI ZELE VISE...

POGLEDAJTE u Matlabu

Machine Learning Made Easy (34:34)

Signal Processing and Machine Learning Techniques for Sensor Data
Analytics (42:45)

CITAJTE

Machine Learning Blog Posts: Social Network Analysis, Text Mining, Bayesian
Reasoning, ...

The Netflix Prize and Production Machine Learning Systems: An Insider Look
Machine Learning Challenges: Choosing the Best Model and Avoiding Overfitting

ISTRAZITE

MATLAB Machine Learning Examples

Machine Learning Solutions

Classify Data with the Classification Learner App

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu



.’ Sveugilidte u Zagrebu
. Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije I AM

Metode umjetne inteligencije

NETFLIXOVA NAGRADA

NETFLIX

F E=Roomon

o les For You welcome!

Nettlix Prize

From Wikipedia, the free encyclopedia

The Netflix Prize was an open competition for the best collaborative filtering algorithm to predict user ratings
for films, based on previous ratings without any other information about the users or films, i.e. without the
users or the films being identified except by numbers assigned for the contest.

The competition was held by Netflix, an online DVD-rental and video streaming service, and was open to
anyone who is neither connected with Netflix (current and former employees, agents, close relatives of Netflix
employees, etc.) nor a resident of certain blocked countries (such as Cuba or North Korea).['l On September
21, 2009, the grand prize of US$1,000,000 was given to the BellKor's Pragmatic Chaos team which bested
Netflix's own algorithm for predicting ratings by 10.06%.[<]
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NETFLIXOVA NAGRADA

o Netflix ima na raspolaganju skup podataka kojeg Cine 100.480.507
ocjena koje su dali 480.189 korisnika za 17.770 filmova;

o Svaku ocjenu Cine 4 komponente:
korisnik, film, datum ocjene, ocjena

o Podaci su formata integer ID, a ocjene su od * do *****

o Skup za kvalifikaciju ima 2.817.131 podatak oblika:
korisnik, film, datum ocjene + ocjena poznata samo poroti.

o Algoritam timova koji sudjeluju mora predvidati ocjene na cijelom
skupu za kvalifikaciju, no ...

» ... dobivaju informacije samo za pola skupa podataka - 1.408.342;

Druga polovica od 1.408.789 za testiranje sluzi poroti za ocjenu
modela | odabir pobjednika.

©
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NETFLIXOVA NAGRADA

Samo suci znaju koje su ocjene u skupu za provjeru, a koji u skupu za testiranje;

Predvidanja se ocjenjuju prema stvarnim ocjenama primjenom korijena kvadrata pogreske
(root mean squared error — RMSE), a cilj je smanijiti pogresku Sto je viSe moguce;

lako su stvarne ocjene cijeli brojevi u rasponu od 1 do 5, predvidanja ne moraju biti.

etflix Prize

fome Rules Leaderboard Register Update Submit Download

N
.

Leaderboard 10.05% oseaywoszo Jieacers

Team Name Best Score % lfn\provement Last Submit Time
BellKor's Pragmatic Chaos 0.8558 10.05 2009-06-26 18:42:37
Grand Prize - RMSE <= 0.8563

2 PragmaticTheory! 0.8582 9.80 2009-06-25 22:15:51
3 BellKor in BigChaos 0.8590 9.71 2009-05-13 08:14:09
4 Grand Prize Team 0.8593 9.68 2009-06-12 08:20:24
5 Dace 0.8604 9.56 2009-04-22 05:57.03
6 BigChaos 0.8613 9.47 2009-06-23 23:06:52

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu



Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije I AM

Metode umjetne inteligencije

STROJNO UCENJE

o Kod razvoja modela strojnog ucenja rijetko sve ide glatko od pocCetka do kraja;

o ODbicno se iteracijski pokusavaju razliCiti pristupi i ideje.

© N.Bolf , Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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IZAZOVI KOD STROJNOG UCENJA

» Vecina izazova vezana je uz baratanje podacima i pronalazak pravog modela,
o Datoteke s podacima javljaju se u puno razliCitih oblika i veliCina;

» Podaci iz stvarnih sustava mogu biti nestrukturirani, nepotpuni i u
razli¢itim formatima;

o Ponekad su to samo jednostavni brojevi. No, Cesto to je kombinacija nekoliko
razli¢itih vrsta podataka,
(npr. signali sa senzora, tekst, slika s kamera i sl.);

» Predobrada podataka obiCno zahtjeva posebna znanja i alate;

o Npr. da bi odabrali karakteristike algoritma za detekciju objekta potrebna su
specijalizirana znanja o obradi slike;

o U analizi trendova procesnih varijabli potrebna su znanja iz kemijskog
inzenjerstva i dinamike procesa te analize signala.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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PITANJA NA POCETKU RAZVOJA
Tri kljuéna pitanja u svakom projektu strojnog uéenja:

o S kojom vrstom podataka radite?
o Koje spoznaje zelite izvuéi iz podataka?
o Gdje i kako Ce se te spoznaje primijeniti?

Choose supervised learning if you need to train a model [ MACHINE LEARNING }
to make a prediction—for example, the future value of

a confinuous variable, such as temperature or a stock
price, or a classification—for example, idenfify makes of

cars from webcam video footage. y
[ SUPERVISED } { UNSUPERVISED

Choose unsupervised learning if you LEARNING LEARNING
nead to explore your data and want fo
irain a model fo find o good infernal ﬁ
representation, such as splitting data up
info clusbars. . \
REGRESSION
. J
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TIJEK RAZVOJA

4. UVJEZBAVANJE modela
primjenom znacajki izvedenih u 3.

o

1 |

5. ITERACIJA do najboljeg modela

1 !

6. INTEGRACIJA najboljeg
modela u sustav

1. PRIKUPLJANJE podataka ]

1 § |

2. PREDOBRADA podataka

 :

3. ODREDIVANJE znacajki iz
predobradenih podataka

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inzenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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MODEL ZA PREPOZNAVANJE AKTIVNOSTI

o Ovim primjerom analiziramo aplikaciju za
nadgledanje aktivnosti na mobitelu;

» Temelji se na podacima s 3D-senzora
akcelerometrai ziroskopa u mobitelu;

o 0Odziv (izlaz) su aktivhosti: Setanje,
stajanje, trcanje, penjanje po f

stepenicama, plesanje, lezanje; MACHINE LEARNING

o Ove podatke upotrijebit cemo za
uvjezbavanje klasifikacijskog modela
kako bi identificirali aktivnosti;

o Primijenit cemo nadzirano ucenje;

o lzgradeni model integrira se u aplikaciju
kako bi pomogli korisnicima da detektiraju
svoje aktivnosti.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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KORAK 1: Uditavanje podataka

Da bi ucitali podatke s akcelerometra i ziroskopa
radimo slijedece:

1. Sjednite i drzite telefon, uCitajte podatke s telefona i spremite ih
u datoteku imena “Sjedenje”

2. Stojite i drzite telefon, zabiljezite podatke s telefona, i spremite Il..
ih u drugu datoteku “Stajanje”

3. Ponovite korake dok ne prikupite podatke za svaku aktivnost
koju Zelite klasificirati; l

Podatke s nazivama spremamo u .txt datoteku. Format
datoteke kao .txt ili .csv je jednostavan zarad | III
uéitavanje podataka. O

o Algoritmi strojnog ucenja nisu dovoljno pametni da uoce razliku
izmedu Suma i korisne informacije;

o Prije upotrebe podataka za treniranje (u€enje), moramo ih
filtrirati i kompletirati.
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Modeliranje procesa
Metode umjet... iep

KORAK 2: Predobrada podataka...

Ucitavamo podatke u MATLAB i graficki prikazujemo svaki skup.
Tijekom predobrade podataka radimo slijedece:

1. Potraziti outliere — mjerni podaci koji su van podrucja ostalinh podataka

Odluciti mogu li se outlieri ignorirati ili oni indiciraju fenomen koji u modelu
moramo uzeti u obzir.

U nasem primjeru, mogu se zanemariti (radi se o0 nenamjernim kretnjama tijela
tijekom snimanja podataka).

2. Provjeriti ima li podataka koji nedostaju (mozda smo izgubili dio podataka
jer je veza pala tijekom snimanja)

Nedostajuce vrijednost mozemo jednostavno zanemariti, ali to ¢e smanijiti
veliCinu skupa podataka.

Takoder mozemo nedostajuce vrijednosti nadomijestiti interpolacijom ili slicnim
podacima iz drugog skupa.
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KORAK 2: ...Predobrada podataka...

In many applications, outliers provide crucial information.
For example, in a credit card froud detection app, they
indicate purchases that fall outside o customer's usual
buying patterns.

raw data — outliers O

Cuiliers in the adivity-irocking daota.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inzenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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KORAK DVA: ... Predobrada podataka

3. Ukloniti gravitacijski efekt iz podataka
akcelerometra.

Nas algoritam treba se fokusirati na gibanje
subjekta, ne gibanje telefona. Za to se
primjenjuje visokopropusni filtar.

4. Podijeliti podatke u dva skupa.

Dio podataka spremit cemo za testiranje (skup
za testiranje), a ostatak c¢emo upotrijebiti za
izgradnju modela (skup za uvjezbavanje).

By testing your model ogainst data that wasn't used
in the modeling process, you see how it will perform
with unknown daia.

© Lavurdwri za duwiniduku 1 Hjerenjd, Fdkuiel kepskoy nzenjerswva 1 ennoioyye SveuciliS$ta u Zagrebu
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KORAK 3: lzviaéenje obiljezja
DERIVE FEATURES

o lzvlaCenje obiljezja (feature engineering ili
feature extraction) jedno je od najvaznijih
koraka kod strojnog ucenja;

o Njime se sirovi podaci pretvaraju u informaciju
koju algoritam strojnog ucenja moze koristiti;

o Za pracenje aktivnosti Zelimo izvuci obiljezja
koja “hvataju” frekvencijski sadrzaj iz podataka
akcelerometra;

o Te znaCajke pomazu algoritmu razlikovati
hodanje (niske frekvencije) od tréanja (visoke
frekvencije);

o Na temelju toga kreiramo tablicu koja ukljuCuje
odabrane znacajke.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu



Sveuciliste u Zagrebu
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Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije I AM
v

Metode umjetne inteligencije

KORAK 3: ... lzviaéenje obiljezlja

o Broj obiljezja koje mozemo izvuci nije ogranicen;
o Postoje standardne tehnike za razliCite tipove podataka.

Data Type Feature Selection Task

Sensor data Exiract signal properfies from raw sensor
data fo create higherlevel information

Image and Exiract features such as edge locations,
video data resclution, and color

Transadional data Calculate derived valves that enhance
the informafion in the data
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 4: lzgradnja i treniranje modela...

» Pri razvoju modela dobro je poceti s neCim jednostavnim — bit Ce
brze i lakse za interpretaciju;

o Pocnimo s osnovnim stablom odlucCivanja (decision tree):

feat53<335.449 feat53>=335.44%9

feat3>=2.50002 featbb6>=12686

featd<2.50002 feat5é6<126864

feat] 1<0.45 featl 1>=0.45

Standing Sitting Walking

Running Dancing

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 4: ...lzgradnja i treniranje modela...

o Za ocjenu modela nacrtajmo matricu konfuzije (confusion matrix) —

tablicu koja usporeduje klasifikacije u€injene modelom sa stvarnim koje
smo koje smo kreirali u koraku 1:

Sitting

Stonding

Walking

TRUE

CLASS
Running

Dancing

PREDICTED CLASS

o Matrica konfuzije pokazuje da nas model ima problema s razlikovanjem
izmedu trCanja i plesanja;

o Pretpostavljamo da mozda stablo odluCivanja ne radi dobro za ovaj tip
podataka. Probajmo nekoliko razliCitih algoritama.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 4: ...Izgradnja i treniranje modela...

o Pokusajmo s K-nearest neighbors (KNN);

» To je jednostavni algoritam koji pohranjuje witine
sve podatke za uvjezbavanje, usporeduje Stonding
nove toCke s podacima za uvjezbavanje i
daje najCesScu klasu od “K” najblizih toCaka; e

CLASS

o Ovom metodom dobili smo to¢nost od 98 % Running
u usporedbi s 94,1% kod stabla odlucCivanja;

Dancing

» Matrica konfuzije, takoder, izgleda bolje.

W %, %, T %
% ‘:bl' 1:." ~
P 0% % %

PREDICTED CLASS

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 4: ... lzgradnja i treniranje modela

KNN treba dosta memorije za izvodenje Siting - Lt

buduci da za predikciju uzima sve Standing
podatke za uvjezbavanije;

Walkin
Na kraju smo pokusali s metodom JRUE )
support vector machine (SVM) i dobili Running
vrlo dobre rezultate — 99 % toCnosti.

Dancing

“

PREDICTED CLASS

Nas cilj ostvarili smo iteracijom modela i primjenom razliCitih algoritama;

Ako jos uvijek nismo zadovoljni razmotrit cemo nacine za poboljSanje modela.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 5: PoboljSanje modela

A gnn-d model includes nn|}' the features with the most
predictive power. A simple model that generalizes well is

» PoboljSanje modela provodi se na jedan od e

train well to new data.

dva naélna In machine learning, as in many other
cmmidmtm"*e’|“pimles' h, :-l'n'plihriﬁ the

- pojednostaviti model more robust, and more computationally
efficient.

- dodati kompleksnost modelu

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije SveuciliSta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

LAM

KORAK 5: PoboljSanje modela - Pojednostavijenje

o Za smanjenje broja obiljezja popularne su
slijedece tehnike:

Matrica korelacije
(Correlation matrix )

Prikazuje relaciju izmedu varijabli
pa se varijable (ili obiljezja) koja
nisu jako korelirana mogu ukloniti;
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 5: PoboljSanje modela - Pojednostavijenje

Analiza glavnih komponenata
(Principal component analysis — PCA)

Linearna transformacija podataka koja vecinu varijance
visokodimenzijskin skupova opisuje s prvih nekoliko glavnih
komponenata. Prva opisuje vecinu varijance, zatim druga, itd.

] Plot 1A
80 -

Second principal component

N \/

First principal component

I I T I I I I
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 5: PoboljSanje modela - Pojednostavijenje

Sekvencijalna redukcija obiljezja
(Sequential feature reduction)

Reducira obiljezja modela iteracijski sve dok viSe nema
poboljSanja u radu.

Selecting the Best Subset

¥

Set of all ﬁ Generate a ﬁ Learnlng ﬂ Performance

Features Subset Algorithm

) S—
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 5: PoboljSanje modela — Povecéanje kompleksnosti

o Ako nas model ne moze razlikovati npr. Setnju od tr€anja jer je pretjerano
poopcen (overgeneralised), treba naci naCin za fino ugadanje:

Kombinirati modele

Spajanje vise jednostavnijih modela u ve¢i model koji moze bolje
modelirati trendove u podacima nego Sto bi to radili pojedini jednostavniji
modeli.

Uzeti viSe izvora podataka

Pogledajte podatke sa ziroskopa i akcelerometra.

Ziroskop biljeZi orijentaciju mobitela tijekom aktivnosti.

Ovaj podatak moze pruziti jedinstvenu signaturu za razliCite aktivnosti; npr.
postoji kombinacija ubrzanja i rotacije koja je karakteristiCna za trCanje.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

KORAK 5: PoboljSanje modela — Poveéanje kompleksnosti

» Kad podesimo model, ocjenjujemo njegov rad na skupu za testiranje kojeg smo
pripremili tijekom predobrade;

» Ako model moze pouzdano klasificirati aktivnosti na testnim podacima, spreman
je za primjenu u mobilnom telefonu pa mozemo poceti pratiti nase aktivnosti.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

PRIMJENA NENADZIRANOG UCENJA

o Nenadzirano ucenje je korisno kad se zeli istrazivati podatke dok jos ne postoji
specificni cilj ili nismo sigurni koje informacije sadrze podaci;

o Takoder je to dobar nacin reduciranja dimenzije podataka.

© Laboratorij za automatiku i mjerenja, Fakultet kemijskog inZzenjerstva i tehnologije Sveucili§ta u Zagrebu
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Metode umjetne inteligencije

TEHNIKE NENADZIRANOG UCENJA

Vecina ovih tehnika spada u jedan od oblika
analize klastera (cluster analysis);

Kod analize klastera podaci se dijele u grupe na
temelju neke mjere sli€nosti ili zajednickih
karakteristika;

Objekti u istom klasteru vrlo su slicni, a objekti u
razliCitim se znatno razlikuju;

Dvije velike grupe ovih algoritama su:

Hard clustering — svaki podatak pripada samo
jednom klasteru,

Soft clustering — svaki podatak moze pripadati
u dva ili vise klastera.
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Gaussian mixture mode! used fo separafe data info two clusters.

If you don't yet know how the data might be grouped:

Use sellorganizing feature maps or hierarchical
clustering to lock for possible structures in the data.

Use cluster evaluation to look for the "best” number
of groups for a given clustering algorithm.
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Metode umjetne inteligencije

»HARD CLUSTERING” ALGORITMI

k-Means

» Dijeli podatke u k medusobno iskljucivih
klastera;

» Koliko se dobro toCka uklapa u klaster
odreduje se shodno udaljenosti te toCke od
sredista klastera;

o Primjena:
kad je poznat broj klastera;

o Za brzo grupiranje velikih skupova podataka.

I
. ® Result: Cluster centers
® (
® 9
.
® o
-

k-Medoids

Slicno k-means, ali s uvjetom da se centri
klastera podudaraju s toCkama podataka,
Primjena:

kad je poznat broj klastera

Za brzo grupiranje kategorijskih podataka;
Za velike skupove podatka.

. . '. . Result: Cluster centers that

coincide with data points
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PRIMJER ,,HARD CLUSTERING” ALGORITMA...

Primjer...

Primjena k-Means Clustering-a za odredivanje polozaja stupova mobilne
telefonije

Tvrtka zeli znati broj i polozaj stupova za mobilnu telefoniju koji Ce pruziti
najpouzdaniju uslugu;

Za optimalan prijam signala tornjevi moraju biti smjeSteni unutar (())
klastera ljudi; @ M (@)
Projekt pocCinje s poCetnom pretpostavkom o potrebnom broju klastera; Y D Y
Za procjenu inzenjeri usporeduju rad s tri i Cetiri tornja da ustanove kako D D

dobro mogu klasterirati (drugim rijeCima, koliko dobar signal pruzaju tornjevi).
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... PRIMJER ,,HARD CLUSTERING” ALGORITMA

...Primjer

Telefon moze komunicirati samo s jednim tornjem — radi se o
hard clustering-u;

K-means tretira svaku opservaciju u podacima kao objekt koji ima
svoju lokaciju u prostoru;

Zapravo pronalazi podjelu u kojoj su objekti unutar svakog
klastera Sto je moguce blize jedni drugima i sto je moguce dalje
od objekata u drugim klasterima;

Nakon pokretanja algoritma, moguce je odrediti rezultate podijele
podataka u tri i Cetiri klastera.



