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Uvod v strojno ucenje: Teme

1. Polinomsko prilagajanje krivulj

2. Verjetnostna teorija vec spremenljivk
3. Najvecja verjetnost

4. Bayesov pristop

5. Izbira modela

6. Prekletstvo dimenzionalnosti
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Polinomsko prilagajanje krivulj

e Imamo realno vhodno

spremenljivko x
e x uporabimo za
predikcijo vrednosti ciline |

spremenljivke t
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e Sintetiziramo podatke s

funkcijo sin(2m x) 0 3
e Priciljnih vrednostih je
prisoten nakljucni Sum

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Polinomsko prilagajanje krivulj

Zapisemo:
e N opazovanj x ¢
X = (x1,..,xN)T of
t=(t1,..,tN)T
e Cilj je izkoristiti u¢no mnozico
za predikcijo vrednosti iz x 0 L1

-
O
=
=z
O
<
%2
AN
O
5
2
—
>
Q
e
>
=
=
A
2
<
C
C

* Zahteven problem Sinteza podatkov:

e Teorija verjetnosti dovoljuje N =10
predikcijo Enakomerna porazdeljenost na
intervalu [0,1]

Ustvarjeno s funkcijo sin(2nx) z
dodanim Gaussovim Sumom

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Polinomsko prilagajanje krivulj

e Polinomska funkcija

M
Y(X, W) =W, + WX+ w,x* +..+w,x" = Z w,x’
L S _ . J=
e M je red polinoma

e Ali je vecja vrednost M boljsa?

e Koeficienti wo,...ww sestavljajo vektor w
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e Nelinearna funkcija x, linearna funkcija koeficientov w
e Klicani linearni modeli

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



7.11.2012

Funkcija napake

Vsota kvadratov napak
med predikcijo y(xn,w) za
Vsako toCko xnin

RdecCa Crta pomeni najboljSe
polinomsko ujemanje

ciljno vrednostjo tn t otn
1 & )
E(w) = > 2 y(x,w)—t} y(zn, W)

* Resitev je vrednost w, pri
kateri je E(w) najmanjsa

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Minimizacija funkcije napake

N
Funkcija napake je kvadratiCna E(w) = l 2 {y(x ,w)-t }2
glede na koeficiente w 2&

» Odvod po koeficientih pomeni

Linearno funkcijo glede na w ker je y(x,w) = zwj.rf
* Funkcija napake ima tore| ; j=0
Minimum w* JE(W) _ 2{"’(3‘7 W) -1

. ne i n

* Rezultat je polinom y(X,w*)

= E{EW X! = r”}.xﬂ

n=1 j=0

postawmo 1zraz na nic

i+ f
EEWJX zrn X,

n=1 j=0 =l

Dobimo M+1 enacb, ki jih reSimo glede na w*
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Izbira stopnje M

Primerjava modelov ali izbira modelov
» RdecCe Crte so najboljSe prilagoditve za
- M=0,1,3,9in N=10

Slaba
predstavitev
sin(2rmx)

«

dobra
« predstavitev
(2mx)

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Najmanjsi kvadrat je primer maksimalne verjetnosti

* Omejitev Stevila parametrov na velikost ucne mnozice ni
primerna

* Bolje je izbrati kompleksnost modela glede na kmpleksnost
problema

* Pristop najmanjsih kvadratov je poseben primer maksimalne
verjetnosti
* Lastnost maksimalne verjetnosti je prevelika prilagoditev (Over-
fitting)
e 7 Bayesovim pristopom se izognemo preveliki prilagoditvi
— Stevilo parametrov lahko moé&no preseze $tevilo podatkovnih tock

— Efektivno Stevilo parametrov se avtomatsko prilagodi velikosti
podatkovne mnozice

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



7.11.2012

Ureditev metode najmanjsih kvadratov

e uporaba kompleksnih modelov z omejenimi velikostmi
podatkovnih mnozic

e dodajanje omejitve v funkcijo napake, ki preprecuje
koeficientom doseganje velikih vrednosti

e A doloca relativno pomembnost
ureditvenega izraza za funkcijo napake

e Mozna je natanCna minimizacija v zaprti
obliki

e Poznano kot skrcitev v statistiki

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Osnove adaptivnih sistemov

* Linearno adaptivno sito ali nerekurzivno adaptivno sito je eden osnovnih
elementov v adaptivhem procesiranju diskretnih signalov.

* Predpostavimo torej diskreten vhodni signal, ki ima vec komponent. Tak vhodni
signal lahko zapiSemo v obliki vektorja X. Poleg tega predpostavimo tudi vektor
utezi W, s katerim dejansko vplivamo na komponente vhodnega signala,

Enovhodni primer:

X, = [a:k,:rk_y..;rk_L]T (2.1)
Vecvhodni primer:
T
Xi = [vor. v v (2.2)
X . 77 [ X . 77| e > 727 X Xoi—1 X1k X2k X1k

X z
v v
Y Yk
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Osnove adaptivnih sistemov

Vektor utezi lahko podobno kot vhodna vektorja zapiSemo z izrazom

I,r{fk [

=[okwikwpe] T
Odnos med vhodom in izhodom lahko torej zapiSemo za oba primera izrazimo z

Enovhodni primer:

L
e = > Wi -z
i—1

Vedvhodni primer: Lo
=2 Wi -
=1

Za oba primera pa lahko odnos med vhodom in izhodom zapisemo tudi z izrazom v
vektorski obliki, ki je enaka za oba primera:

= X W, =wW/X,

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Vecvhodno adaptivno linearno sito

ZapisSimo z izrazom napako, ki jo dobimo s principielnim vezjem:

+ dy zahtevani odziv
Xok Ok
X1k 1k v Vi -
3 >

1zhod napaka

w

d;c — =Y = d;c — XEHF — dk — H-"TTXk
A+ WEX XIEW —2d, XI'W

[ X2, XogXie  XopXok - XopXis
Xy Xow X3, X Xop -+ XX

€k
2
~ L

R=E[X. X)) =F

| X Xow XpeXye XppdXo, X7,

P = Eld.X}] = [divop. dpayg..dya )"
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KVADRATICNA NAPAKA

Srednjo kvadratic:no napako izrazimo kot

MSE =¢ = E[¢?] = E[d}] + W/ RW — 2P!'W

PovrsSina paraboloida kvadrata napake

LI 1777
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o
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UVOD V OPTIMIZACIISKE METODE
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Unconstrained minimization

e terminologija in predpostavke

e metoda manjsanja gradienta

e metoda najvecje strmine gradienta
e Newton-ova metoda

e samousklajene funkcije

e implementacija

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



Optimizacija je matematicna disciplina, ki se
ukvarja z iskanjem minimumov in
maksimumov funkcij glede na dane omejitve.
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SESTAVNI DELI

* Kriterijska funkcija
* Spremenljivke
* Omejitve

@
m
—
>
I
A
o
cC
O
o
X
>
@
<
o
o
O
—
=
N
>
@)
o
-V

Cilj je poiskati taksne vrednosti spremenljivk, ki
minimizirajo ali maksimizirajo kriterijsko
funkcijo, upostevajoC omejitve.




Odlocanje

Primeri:

* OQOdlocanje, katere sestavine in v kaksnih kolicinah dodati, da bo
dobljena zmes ustrezala specifikacijam sestave

* Dodeliti razpolozljiva sredstva med razlicne prejemnike/agencije
* (QOdlocanje, katero pot ubrati do neke nove lokacije

* Odloc¢anje vedno zajema odlocCitev med razlicnimi razpolozljivimi
moznostmi.



Optimizacijski modeli

* Ensam x Vecobjektni modeli

e Stati¢ni x Dinamicni modeli

e Deterministicni x Stohasticni modeli
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Neomejena minimizacija

e terminologija in predpostavke

e metoda manjsanja gradienta

e metoda najvecje strmine gradienta
e Newton-ova metoda

e implementacija

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



Recimo, da imamo stroskovno funkcijo (objective function)

f(x): RY — R

Cilj je poiskati vrednosti parametrov (odlocitvenih spremenljivk) X, ki
minimizirajo to funkcijo

x" = arg min f(x)
X
Upostevamo sledecCe omejitve:

enakost: C%-(X) — ()

neenakost : C; (x) >0

Ce i3¢emo minimum funkcije f(X) (profitna funkcija), je to ekvivalentno
iskanju minimuma funkcije —f(x)




Practical Optimization PRACTICAL

Philip E. Gill, Walter Murray, and Margaret H. Wright, OPTIMIZATION
Academic Press,

1981 'l\ [

Practical Optimization: Algorithms and Engineering Practical
Applications Optimization

Algorithms and Engineering Applications

Andreas Antoniou and Wu-Sheng Lu
2007

Andreas Antoniou
Wu-Sheng Lu




Numerical Recipes in C (or C++) : The Art of NUMERICAL
RECIPES in C

Scientific Computing i ik =
William H. Press, Brian P. Flannery, Saul A. Teukolsky, e m

William T. Vetterling
Good chapter on optimization
Available on line at

(1992 ed.)
www.nrbook.com/a/bookcpdf.php

(2007 ed.) www.nrbook.com

NEOS Guide
www-fp.mcs.anl.gov/OTC/Guide/

This powerpoint presentation ey INE@S(smide

@ptimization Tree

WWw.utia.cas.cz an @se Shides  Test Problems



http://www.nrbook.com/a/bookcpdf.php
http://www.nrbook.com/
http://www-fp.mcs.anl.gov/OTC/Guide/
http://www-fp.mcs.anl.gov/OTC/Guide/
http://www-fp.mcs.anl.gov/OTC/Guide/
http://www.utia.cas.cz/

weak strong
local local
local L .
X minimum strong  minimum

minimum global
| minimum
1
1

strong

2222222722277 2,

feasible region X

Od zacetne tocke je odvisno, katerega od minimumov bomo
naslli
Taksen potek je pogost v realnih funkcijah




Predpostavimo, da je zaCnetna tocka v blizini globalnega minimuma

f(z)

Kako dolociti minimum?
e Vel metod (Dichotomous, Fibonacci, Golden-Section)

e Metode aproksimacije
1. Polinomska interpolacija
2. Newton-ova metoda

e Kombinacija obojih (Davies, Swann, in Campey algoritmi)




Oglej si oklepaje in pomen
Kaj pomeni postaviti meji, med katerima je minimum?

\. (X/eft' f (X/eft)) /

[
(Xright' f (Xright))

d-T A VIDVZINILAO

Xleft < Xmid S Xright
® JX) < f (X/eft)
(Xmidl f(Xmid)) f(Xmid) < f(Xright)



Obicajno obstaja vec lokalnih minimumov x4 and x,; .,
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Postaviti obe meji pomeni:

Postavitev zacetne tocke x; ter korak - increment

initial?

Ocenimo f(X;,.ia), f(XiiioFiNCrement)

nitia
Zmanjsuj po korakih, dokler funkcija ne naraste,

Napravi korak v obratni smeriz zmanjsanim korakom,
dokler funkcija spet ne naraste,

Spremeni korak po vsaki taki iteracijski zanki.




Strategija: oceni funkcijo v novem X,
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\ (X/eft' f (X/eft)

\ (Xr/ght' f (Xr/ght))
X new f(xnew)) \/

(Xmid' f (Xmid))




Strategija: oceni funkcijo v novem x,.,,
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Postavi nove meje “bracket” tocke so x

new?

Xmid' X right

\ (X/eft' f (X/eft))

\ / (Xr/ght' f (Xr/ght))

Xnews f Xnew
(Xm/dl f (Xmld))




Strategija: oceni funkcijo v novem x,_,,
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Nove tocke omejitve so X, 4, Xpeps X

new? *mid

\. (X/eft' f (X/eft)) /

[
(Xright' f (Xright))

(Xnews fXnew) ).\/ (Xmicr fXimic))




Pois¢imo optimalno tocko x, .., glede na levo in desno, tako
da zagotavlja enako stopnjo redukcije.
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iff(xnew) < f(Xmid)
novi interval =
else

novi interval = 1—¢?2




Da zagotovimo enak interval, Zelimo o= 1-&?

Velja, \/g 1

o =——=
5 @

To je fatktor “zlatega reza” = 0.618...
Interval se tako zmanjsa za 30% na iteracijo
Linearna konvergenca
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V blizini minimuma je odvod = 0, zato velja
f(x+Ax)=f(x)+3 F"(X)AX* +...

f(x+Ax)— f(x)=1% f"(x)Ax* = machine &

:>AX~\/;

Pravilo palca: nesmiselno je iskati ve¢jo natancnost, kot sqgrt(e )

Uporaba double precision, Ce zelimo single-precision
rezultat (in/ali imamo single-precision podatke)
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Kompromis med super in linearno konvergenco za manjso
robustnost

Kombinacija z Zlatim rezom za varnost
Uporabni napotki:

Skozi 3 tocke polozimo parabolo in pois¢emo
minimum

lzracunamo odvode in polozaje, uporabimo kubicno
prilagajanje

Uporabimo druge odvode: Newton
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Iskalne metode

Zacnemo s taksnim intervalom [x,, x_], v katerem lezi iskani
minimum x*.

Dolo¢imo vrednost f(x) v dveh tockah na intervalu.
Zmanjsamo interval.

Ponovimo proces.

e Lahko uporabimo pri vsaki funkciji, odvedljivost ni ovira.




Iskalne metode

i i i
-1 -0.5 0 05 1

X
Fibonacci: 112358...




1D funkcije

Kot primer vzemimo funkcijo

f(x) =0.1+0.12 4+ 22/(0.1 + 27)

i i i K i i i
-1 05 0 05 1 -1 05 0 05 1
X X

(od sedaj naprej predpostavljamo, da ne poznamo dejanskega funkcijskega
izraza)



/manjsevanje gradienta

Glede na zacetno lokacijo, x,, doloc¢imo df/dx
In se pomikamo navzdol po krivulji odvoda
da ustvarimo nov priblizek, x; = x, + 0x

14

06 i N d
04F - ......... cflownﬁillgr E::iien.t.é .....

0_2_........:...._._._:_.._.....:.........:... ...__:_....

0 1 1 1 1 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Kako doloCimo velikost koraka ox?



Metode zmanjSevanja

PFD 00 WAL ith FetD) < ()

N

e other notations: 27 = o+ tAz, v :=x +tAx

e Auxr is the step, or search direction; t is the step size, or step length
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e from convexity, f(2") < f(x) implies Vf(2)T Az <0
(i.e., Ax is a descent direction)

General descent method.

given a starting point z € dom f.

repeat
1. Determine a descent direction Ax.
2. Line search. Choose a step size t > 0.
3. Update. x := x + tAx.

until stopping criterion is satisfied.

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



Linijsko iskanje

Natancno linijsko iskanje: ¢ = argmin,. f(x + tAz)

Vzvratno linijsko iskanje  (parametri a e (0,1/2), 3 €(0,1))

e zacCetek t = 1, ponavljaj t := (3t dokler

flz +tAz) < f(z) + atVf(z) Ax

e Grafi¢na interpretacija :vzvratno dokler ¢ < ¢,

flz 4+ tAz)

f(x) T tVf(ZB)TAZUﬁE f(x) + atVf(z) Ax
t=20 tlo !

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko
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Metoda zmanjsevanja gradienta

Splo$na gradientna metoda Ar = -V f(x)

glede na zacetno to¢ko = € dom f.

ponavljaj
1. Ax := =V f(x).
2. Linijsko iskanje. Izberi korak t glede na natancno ali vzvratno linijsko iskanje
3Posodobi x := = + tAmx.

Dokler ni zadosCen ustavitveni kriterij

e Ustavitveni kriterij je obi¢jano podan v obliki ||V f(2)||2 < €

e Rezultat konvergence: za mocno koveksne f

Fa™) —pt < F(f) = p)

c € (0,1) odvisnood  m, x?), tipa linijskega iskanja

e Zelo preprosto, vendar pogosto pocasno, redko uporabljano

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko



Polinomska interpolacija

e Zajem minimuma v intervalu.

* Uporaba kvadratne ali kubi¢ne funkcije za interpolacijo
nekaterih tock f(x) na intervalu.

* Pomik na lahko dolocljiv minimum izbranega polinoma.
e Zavrzemo najslabso tocko in ponovimo proces.




Newton-ova metoda

* Globalno gledano je konvergenca Newton-ove metode slaba.

* Pogosto odpove, Ce je zaCetna tocka prevec oddaljena od
minimuma.

i i i } i i i
-1 05 0 05 1 -1 05 0 05 1
Iteration 3 Iteration 3



Razsiritev na N (multivariantne) dimenzije

* Kako velik je lahko N?
— Velikosti variirajo od zgolj nekaj do vec tisoC parametrov

* Obravnavali bomo primer za N=2, da bo lahko
vizualizirana stroskovna funkcija.

15
P PR 10
oo N T
ano-T e
e N5
T ool L b
= ;
0_
200~ 0
400 =1
15
-5 1
5 0 5 10 15




Optimizacijski algoritem

* Zacetna tocka X, k=0.

1. IzraCunamo smer iskanja p,

2. lzrac¢unamo dolZino koraka oy, da bo f(x, + o, p, ) < f(X,

3. Dolocimo X, = X, + o, Py k = k+1

4. Preverimo priblizevanje (kriteriji)
df/dx =0




Taylor-jeva razsiritev

Vsako funkcijo lahko razvijemo v Taylorjevo vrsto okrog tocke x*

(X" +x) ~ f(x") + Vix + %XTHX

Kjer je gradient V f(x")vektor

o for oar]”

crocy - [ 2. 2L

L1 XN

In H(X*) Hessova simetri¢na matrika
ey 02f
%{ dxr10x N
H(x") = : :

02 f o2 f

| OxnOry T d’}:z\r ]




Kvadratne funkcije

1
f(x)=a+g'x+ §XTHX

 Vektor g in Hessova matrika H sta constantna.

 Aproksimacija drugega reda katerekoli funkcije s Taylorjevo
razsiritvijo je kvadratna funkcija.

Predpostavili bomo samo kvadratne funkcije.



Potrebni pogoji za minimum

1
f(x)=a+gx+ §XTHX
RazSirimo f(X) okrog stacionarne tocke X* v smeri p

[+ 0p) = f(x) + g(<) ap + So’p' Hp

Ker v stacionarni tocki velja g(x™) =0

V stacionarni tocki je obnasanje funkcije doloceno s H



H je simetricna matrika, zato ima ortogonalne lastne
vektorje

Hllz' — )\f,;llz' Hll,}H =1
o 1,
f(x" 4+ aw;) = f(x7) + Eaf u; Hu,
L 1
— f(X%) -+ 5(1’,2)\2'

Ko se|a| poveluje, se f(x* + au;) povecuje, zmanjsuje
ali je nespremenljiva glede na to, ali je 4, pozitiven,
negativen ali nic



Primeri kvadratnih funkcij

Primerl: obe lastni vrednosti sta pozitivni

1
f(x)=a+g'x+ §XTHX

Z — o0 - 6 4| Pozitivno
| —501| H = 4 6]

doloceno

15

T T
oL \
5
0_ .
i Il
5 0 5 10 1
X

-5
R 5

minimum



Primeri kvadratnih funkcij

Primerl: lastni vrednosti imata razlicen predznak

1
f(x)=a+g'x+ §XTHX

/‘/,j'
."////y?‘q

—30

nedoloceno

15

10

60
0 —4
v

-5



Primeri kvadratnih funkcij

Primerl: obe lastni vrednosti sta enaki O

1
f(x)=a+g'x+ §XTHX

z 0 6 O_ Pozitivho
0 0 poldoloceno

parabolicni cilinder



Optimizacija kvadratnih funkcij

Predpostavimo, da je H pozitiven in dolocen

1
f(x)=a+g'x+ §XTHX

Vf(x) =g+ Hx

Obstaja edinstven minimum

x* = —H g

Ce je N velik, potem ta inverzija ni direktno mogoc¢a.



Najstrmejse zmanjsevanje

e Osnovni princip je minimizirati N-dimenzionalno funkcijo s
serijo 1D premocrtnih-minimizacij:

Xkt+1 = Xk T OLPk

* Metoda najstrmejsega zmanjsevanja izbere p, tako, da je
vzporeden z gradientom

pPr = —V [(xz)

* Korak a, je izbran tako da minimizira f(X, + o, py)-
Za kvadraticne oblike obstaja resitev:




Najstrmejse zmanjsevanje

50 0 5 10 15
Iteration 34, f = -250

e Gradient je povsod pravokoten na linije.

e Po vsaki premocrtni minimizaciji je novi gradient vedno
ortogonalen na smer predhodnega koraka.

e Posledicno, imajo iteracije cik-cak smer.



Konjugirani gradient

* Vsakp, je dolocCen kot konjugirana vrednost prejsnjih smeri
glede na H:

p, Hp, =0, i#

 Sledi: linearna neodvisnost smeri iskanja.

*  p, lahko izberemo zgolj glede na poznavanje p, ,,
Vf(xk-1),and Vf(xy)

Ve Vi )
Pk—1

.=V [ + . :
b Ji (szj—lvfk—l



Konjugirani gradient

* N-dimenzionalno kvadratno obliko je mogoce minimizirati v
najvec N korakih konjugiranega gradienta.

\\ 15

15

\

10t

25 0 15 =5 0 5 10 15 =

. Primer s tremi razlichimi zacetnimi tockami.

e  Minimum je dosezen v natanko dveh korakih.



Optimizacija za splosne funkcije

f(x,y) = exp(x)(4a® + 2y° + 4oy + 20 + 1)
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Metode, ki uporabljajo kvadraticno Taylorjevo razsiritev v vrsto



Rosenbrock-ova funkcija
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Minimum pri [1, 1]



Najstrmejsi spusta

* 1-D premocrtna minimizacije je izvedena z uporabo ene od

prej navedenih metod (obicajno kubic¢na polinomska

interpolacija)

I\
25 \\

.\

21
\
\

151\ \
\

1 L
05f
0 L=

051

o
= | 4 L

2 15 1 05 0 05 1 15
Iteration 56, f = 3.8632

2

1551

15¢

145

14¢

1351

* Razvidno je cik-cak obnasanje (levo)
* Algoritem pocasi napreduje proti minimumu (“down the

valey“’)

1 1 1 1
-1.3 -1.25 -1.2 -1.15




Konjugirani gradient

 Ponovno je potrebna uporaba eksplicitne premocrtne
minimizacije v vsakem koraku

2 45 1 05 0 05 1 15 2
Iteration 98, f = 0.0012006

* Algoritem je koncan po 98 iteracijah
* BoljSe kot metoda najstrmejSega zmanjsevanja



Newtonova metoda

RazSirimo f(X) v Taylorjevo vrsto okrog tocke X,

- , - 1 -
f(xp +0%x) ~ f(xp) +glox + EOXTHk()X

Pri tem je gradientni vektor

. A

of  f

ngVf(Xk) = | ...

X1 LN

In Hessova simetricna matrika
~ 0% 0% f
5{ Oxr10x N
Hk = H(Xk) — :

92 f 9% f
| Ox N Oz @;’B?‘\




Newtonova metoda

V minimumu velja V f(x) = 0, torej

Vf(x) =g + Hpdx = 0
Z resitvijo 0X = —H;Zlgze. Rezultat je iterativni izracun

—1
Xp+1 = X — H; g1

e  Ceje f(x) kvadratna, potem najdemo resitev v enem koraku.
. Metoda ima kvadratno konvergenco (kot v 1D primeru).
. Reditev 0X = —Hglgk je gotovo v smeri zmanjsevanja.

. BoljSe, kot skociti direktno v minimum, je uporabiti premocrtno
minimizacijo, ki zagotavlja globalno konvergenco

1
X1 = X — apHp g

. Ce je H=I potem se to poenostavi v najstrmejée zmanjievanje.



Newtonova metoda — primer

N 15 =1 -05 0 05 1 15 2
Iteration 18, f = 6.8551e-015

Algoritem najde minimum po samo 18 iteracijah v primerjavi z
98-imi konjugiranega gradienta.

Kljub temu pa metoda zahteva izracun Hessove matrike pri
vsaki iteraciji, kar pa ni vedno izvedljivo.



Kvazi-Newtonove metode

e Ceje je velikost problema velika in je Hessova matrika gosta,
potem je lahko direkten izracun neizvedljiv.

 Kvazi-Newtonove metode zaobidejo ta problem z uporabo
priblizka matrike H(x), ki ga posodablja ob vsaki iteraciji.

« Skupne sheme so Broyden, Goldfarb, Fletcher and Shanno
(BFGS) in Davidson, Fletcher and Powell (DFP).

 Osnovni princip izkorisca, da lahko pri kvadratnih funkcijah
dolocimo H na podlagi g, in X,.

gi+1 — 8k = H(Xk-l—l — Xk)



Metode konjugiranega gradienta

e Konjugirani gradient implicitno pridobi
informacijo o Hessovi matriki
e Za kvadratno funkcijo v n dimenzijah

pridobi natancno resitev v n korakih (ob
neupostevanju napake zaokrozevanja)

* Deluje dobro v praksi...



Metode vrednotenja v ve€ dimenzijah

» Ce ni mogocde ovrednotiti gradienta, imamo
tezave

* Lahko uporabimo priblizne (numeric¢no
ocenjene) gradiente:

of f (x+5-6,)—f (X)
08y )
of f(x+0-e5)—f(X)
Vi (X) =| ée, 5
of f(x+6-e3)-f(x)
%, 5

Q




Strategije genericne optimizacije

* Enotno vzorcenje:
— Zahtevnost narasca eksponentno s stevilom
dimenzij
* Simulirano zarjenje:
— Iskanje v nakljucnih smereh

— Na zacetku z velikimi koraki, ki jih postopno
Zmanjsujemo

— “Razpored zarjenja” — kako hitro upocasniti?



Simplex metoda (Nelder-Mead)

* Sledimo n+1 tockam v n dimenzijah
— Vozlisca simplex (trikotnik v 2D
tetraeder v 3D, itd.)
* Privsaki iteraciji: simplex se lahko
premakne, razsiri ali skrci

— Poznana tudi kot ameba metoda:
simplex “izzareva” vzdolz funkcije



Simplex metoda (Nelder-Mead)

* Osnovna operacija: zrcaljenje

——
—
—
——
—
—
—

. Lokacija doloCena z

/ —@ zrcaljenjem

Najslabsa tocka
(najvecja funkcijska vrednost)




Simplex metoda (Nelder-Mead)

* Ce je zrcaljenje dolodilo najboljso
(najmanjso) vrednost do sedaj, potem
poskusimo Se z razSirjanjem

- Lokacija doloCena z
- razSirjanjem

* V nasprotnem primeru, Ce je zrcaljenje
ucinkovalo v kakrsni koli meri, ga
nadaljujemo



Simplex metoda (Nelder-Mead)

* Ce zrcaljenje ni u¢inkovalo (zrcaljena tocka je
Se vedno najslabsa) poskusimo s krcenjem

Lokacija dolocena s
krcenjem




Simplex metoda (Nelder-Mead)

* Ce ni delovala nobena od prej omenjenih
operacij, zmanjSamo simplex okrog najboljse
tocke o




Simplex metoda (Nelder-Mead)

Metoda je precej ucinkovita ob vsaki
iteraciji (tipicno 1 — 2 oceni funkcije)

Lahko zahteva veliko iteracij

Nekoliko nezanesljiva — v€asih je potreben
ponoven zacetek zaradi sesedanja simplex-a

Prednosti: preprosta za implementacijo, ne
potrebuje odvoda, ni odvisna od gladkosti
funkcije itd.



Rosenbrock-ova funkcija

* Oblikovana posebej za preizkusanje
optimizacijskih tehnik

* Ukrivljena, ozka dolina

f(x,y)=100(y-x*)*+(1-x)*




Metoda Simplex

4
3\

I

y

-15

(I) O_IS 1I 1.5
Iteration 114, f = 4.0686e-010

2

L
-155

-1.5 -145 -4
lteration 114, f = 4.0686e-010



Optimizacije z omejitvijo

f(x): RY — R

x" = arg min f(x)
X

Glede nas:
* Omejitvene enacbe: a;(x) =0 i=1,2,
e Omejitvene neenacbe : c;(x) >0 jJ=12

* Omejitve dolocajo dopustna podrocja, ki so neprazna.

 Osnovna ideja je pretvorba problema z omejitvijo v problem brez
omejitve.

qqqqq
/

qqqqq
/ A



Omejitvene enacbe

* Minimizirajmo f(x) glede na: a;(x) =0 za i=1,2,...,

* Gradient funkcije f(x) v lokalni tocki minimizacije je enak
linearni kombinaciji gradientov omejitev a;(X) z

Lagrange-ovimi multiplikatorji kot koeficienti.

Vi) =) A\Va(x")
1=1
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3D Primer

1 1
M3 p — o — [ a5 I

=




3D Primer

f(x) =3

Gradienti omejitev in kriterijske funkcije so linearno neodvisni.



3D Primer

f(x) = ”l% + 7% + —:l:%

1 1
[ — ) — [ L =

f(x) =1

Gradienti omejitev in kriterijske funkcije so linearno odvisni.



Omejitvene neenacbe

* minimiziraj f(x) glede na: ¢;(x) >0 za Jj=1,2,...,¢

* Gradient funkcije f(X) v tocki lokalnega minimuma je enak
linerani kombinaciji gradientov omejitve Cj(x), ki je aktivna v

(ci(x)=0)
* in Lagrange-ovi multiplikatorji morajo biti pozitivni, ; >0, j € A

Vi) = 15Ve(x)

jEA



f, >f,>f,

V tocki X* ni aktivnih
omejitev, tam je

Vfx)=0

f,>f,> 1,

Xje optimalna, x>0



Lagrangien

* Uvedimo novo funkcijo (Lagrangien)

q

L(x, A, ) Z)\ a; Z,ujcj(x)

J=1

* Potreben pogoj za obstoj lokalnega minimuma

VeL(x, A ) =

in mora biti dovoljena tocka(i.e. znotraj omejitev).

* To so znani Karush-Kuhn-Tucker-jevi pogoji



Kvadraticno programiranje (QP)

 Zakaj je pomembno?

e Ker generalne probleme resujemo kot nize z njihovo
kvadraticno aproksimacijo.

* QP z omejitvami

Minimiziraj f(x) = %XTHX +xIp

glede na linearne omejitve.

* H je simetricna in pozitivho semidefinitna.



QP z omejitvenimi enacbami

1
e Minimiziraj f(x) = ixTHx +x'p
Glede na: Ax =b

* Ajep xNinje polno vrsticni rank(p<N)
* Prevedemo v neomejen problkem z eliminacijo spremenljivk:

n Z je nicelni prostor A
x = 7o + ATb

A" je pseudo-inverz.
Minimiziraj

f(¢) = -0" i)+ 6"

Ta kvadraticni problem .



QP omejitvenimi neenacbami

] 1
e Minimiziraj f(x)= §XTHX +x'p
Subjectto: Ax>b

* Prvo verificiraj dopustnost reditve enaébe x* = —-H™'p
 Ce je tako, potem je regitev znana.

Ce je tako potem reditev leZi na meji omejitve tako da
nadaljujemo z metodo aktivnega-niza.

* X, trenutna dopustna tocka

* A, je indeks aktivnih omejitev v X,

* Naslednja tocka je dana z

X1 = Xk + O{.k_dk_



OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

Neomejena
multiparameterska
optimizacijska metoda.

Tezave s tipiCnimi problemi.
Rosenbrockova “banana”

funkcija
F=100(x,-x%)?+(x,-1)?

T 43NIEd "AMNOVZINILAO ANIIHINNN ININHI |




TEHNIKE NUMERICNE OPTIMIZACIJE. PRIMER 1

Nelder-Mead-ova sekven¢na metoda Simplex

OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE




OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

Metoda najhitrejSega spusta
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OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

X,
+
80
Efekt
skaliranja X
\“ F=0
> X > X,
~— F =0 F=4
r=1 F=1
F=4 F=14
[teration
history F=9
F=16
{ a ) Unscaled ( &) Scaled

94



OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

Powellova metoda konjugiranih smeri

T 43NIEd "AMNOVZINILAO ANIIHINNN ININHI |




OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

Fletcher-Reeves-ova metoda Konjugiranih Gradientov

T 43NIEd "AMNOVZINILAO ANIIHINNN ININHI |




OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

Newtonova Metoda
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TEHNIKE NUMERICNE OPTIMIZACIJE. PRIMER 1

Kvazi Newtonova Metoda

OPTIMIZACISKE TEHNIKE




OPTIMIZACIJSKE TEHNIKE

6o}
50¢
40F
£
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301
Primer kriterijske |
funkcije znotraj
dopustnega ol
podrocdja.
% i >

Driameter
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= Minimiziraj funkcijo

= Minimiziraj funkcijo

f(x,y)=05(ax” +Yy’)
-11<x,y <11

o
2
<
m
Z8)
0)
=
>
=
m
=
—I
=
I
<
m
—I
o
O

f (X,y)=cos(x)cos(y)
—4<X,y<4




ZacCetna tocka

Konvergenca k globalnemmu min/max.

Razredi lepih optimizacijskih problemov problems
Primer: f(x,y) = 0.5(ax?+y?), oo > 0
Vsak lokalni, je tudi globalni minimum.
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Nezvezna in neodvedljiva funkcija =

ne moremo izracunati gradientaf =

ne moremo uporabiti gradientne metode
Nelder-Mead Metoda
Druge
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Niz C je konveksen cCe je
vsaka tocCka segmenta linije,
ki povezuje tocki x iny
znotraj C.

CONVEX concave

Konveksno telo - hull niza
tock X je minimalni
konveksni niz, ki vsebuje
tocCke X.




Simplex ali n-simplex je
konveksno telo reda (n +1) .
Simplex je n-dimenzionalno telo
trikotne oblike.

Primer:
1-simplex je linijski segment
2-simplex je trikotnik
3-simplex je tetraeder
4-simplex je pentatope




n = Stevilo spremeniljivk, n+1 tock

Oblikujemo metodo Simplex za vse tocke; konveksno telo pomikamo v
smeri proc¢ od najslabse tocke, z najslabso vrednostjo kriterijske
funkcije in sicer z operacijami: zrcaljenja, Sirjenja, krcenja,
Zzmanjsevanja reda

Primer:
2 spremenljivki = 3 toCke=> simplex je trikotnik
3 spremenljivke = 4 tocke = simplex je tetraeder
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NELDER-MEAD METODA — ZRCALJENJE, SIRJENJE

"
:{r




NELDER-MEAD METODA — ZRCALJENJE, KRCENJE

e a




MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

EN13304, Aesidual morm 25 :|1'|.r1-:|:b:|'|-:-l':l;I and :l.:I




MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

EM13354, Residual ronm 25 u1'|.r|ctb:r|-:hr1| and :L_|




MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

EN13350, Residual morm 25 8 funchon of ll and iL_|




MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

B85535, Residual morm as a funcbon -:-|':I|.I and :":I




MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

EM13354, Aesidual ronm 25 a funchon of :I|.I and :I:




EM13554, REsidual morm 235 HTLI"I-:H:I'H:'I'JLI and il.:|
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MINIMIZACIJA V MATLABU: PRIMERI

SM15354, Residusl norm as & funcion |:ri||.I ard .5.2




Matematicne osnove Optimizacije pomenijo
Kuhn Tucker-jeve potrebne pogoje

Primer problema matematiénega programiranja

Minimiziraj: y(X)

Gledena: f(x)<0 zai1=1,2,...,h
f(x)=0 za I1=h+1, .., m

y(X) in f(x) so dvakrat odvedljive realne funkcije.



Kuhn Tucker potrebni pogoji

Lagrangeova Funkcija
— pretvori omejen problem v neomejenega

L(x, 1) = y(x)+Zi[f (X) + ﬁﬂ,f(x)

A; so Lagrangeovi multlpllkatorjl

X.+i SO pomozne spremenljivke uporabne pri
pretvorbi omejitvenih neenacb v enacbe.




Lagrangeovi Multiplikatorji

Uporabljeni kot:

* NedolocCeni multiplikatorji — pomnozi omejitve z
A in jih pristeje k y(x)

« Spremenljivke - L(x,A)

« Konstante — numericne vrednosti v tocki
optimuma.



Lagrangeovi Multiplikatorji

optimiziraj:  Yy(Xq, X5)
glede na: f(x;, X,) = 0

dy:ngﬁﬂdx

2 —

OX, OX, —  of
of of ax
O=—adx,+—dx, —» _ YN

OX,



Lagrangeovi Multiplikatorji

of
8y oy ox.

d dx, L dx,
)= OX, ox, Of
8x2

Preuredi delne odvode v drugem izrazu



Lagrangeovi Multiplikatorji

] C oy
oy | ox, |of
dy =| —+ dx
ot o ok |
\axz J

dy = Ly dvxl\( ) =A
oX,  O%

Prispeva razmerje delnih odvodov v ( ) kot Lagrangeove multiplikatorje A

Lagrangeovi multiplikatorji A so razmerje delnih odvodov v toCki optimuma.



Lagrangeovi multiplikatorji A

o(y+ Af
_oy+4h) dx, =0
OX,

DoloCi L =y +Af , neomejeno funkcijo

dy

i — O in po istem postopku i —
OX, OX,

0

Interpretirajmo L kot neomejeno funkcijo, delni odvodi, katerih vrednost je
ni¢, predstavljajo potrebne pogoje te neomejene funkcije.



Lagrangeovi multiplikatorji A

Optimirajmo: y(X4,X,)
glede na: f(x{,X5) = b

Glede na zahteve dobimo:

gy = -A
ab

Oz po sposameznih i :

dy = -\ delnistroSek (cena na enoto b)
db,



Splosne zahteve linearnega programiranja

Kriterijska funkcija:

Maksimiraj: CiXy+C X +...+CX, =p (4-1a)
Omejitvene enacbe.

glede na: a;x;+apX,+...+a; X, < by (4-1b)

Ay1X1 + 83X t ..t 8X, < Db,

A Xy +anX, +...+ta X, < b

;>0 zaj=12,..n (4-1c)



Pregled strojnega ucenja



Vsebina

1. Kaj je strojno ucenje (Machine Learning - ML)?
2. Tipi obdelave informacij

Reseni problemi

1. Regresija

2. Klasifikacija

3. Grozdenje

4. Verjetnostno sklepanje
3. Nova gibanja

1. Popoln Bayesov pristop

4. Povzetek



Klasifikacija: Prepoznava stevil

Vhod (Xi): Znagilke slike

Izhod (Y): Labele razredov {yo,
y1,.yo}

O /LD Y
<78 4

Siroka variabilnost

RocCno ustvarjena pravila povzrocCajo
veliko stevilo pravil in izjem

Bolje je imeti stroj, ki se uci iz velike
ucne mnozice

Znacilke (Xi):

Xii=1,..,12
x=0-10%
x1=10-20% Val(Xi)=10

Stevilo parametrov=1012- 1



ML in PR

ML izvira iz racunalnistva

PR izvira iz elektrotehnike
Razlicne plati istega podrocCja
Prisotne vec kot 50 let

Ozivitev Bayesovih metod
— Zaradi razpolozljivih raCunalniskih metod



Zgodovina ML in DAR

* Vhod je perceptualen (slike, tekst)
— NI popolnega ujemanja: zahtevane so verjetnostne
metode

* ML najprej s slikami/tekstom
— Perceptroni/nevronske mreze

— Prepoznava Stevil

« —SVM

— Ro¢no napisane postne Stevilke

« — Skriti modeli Markova (Hidden Markov Models)

— Prepoznava govora

 — Pogojna nakljucna polja:
— Segmentacija slik , analiza teksta (NE Tagging)



Kaj je strojno ucenje?

Problemi vkljuCujejo negotovost
— ucenje iz podatkov in ne iz kode

Preobremenitev z informacijami o712y

— Velike koliCine ucnih podatkov <[] [7][2] [
— Omejitve Cloveske kognitivne sposobnost
Spremenljivi podatkovni tokovi

— Iskalnik se mora neprestano prilagajati
— Rokopisi in stili pisav niso enaki kot pred 10/25 leti

Strojno ucenje povzroca napredek v
programiranju



Tipologija problematike

1. Klasifikacija (razredne oznake)

— OCR, prepoznava stevil

2. Regresija (zvezne vrednosti)
— rangiranje spletnih strani

3. Kolektivna klasifikacija

— segmentacija slik
— zaporedno

* prepoznava besed, POS Tagging, prepoznava govora

4. Pridobivanje verjetnosti

— najboljse ujemanje v podatkovni bazi, redkost
podatkov



Aplikacije

* Programiranje racunalnikov:

— za naloge, ki jih Clovek zna dobro opraviti, vendar jih je
tezje opisati z algoritmom

* Primaren nacin gradnje informacijskih
sistemov visokih zmogljivosti
— iskalniki
— adaptivni, personalizirani uporabniski vmesniki
— znanstvene aplikacije (racunalniska znanost)



Uspesne ML aplikacije

* Prepoznava govorjenih besed

— govorcu prilagojene strategije za
prepoznavo primitivnih zvokov, fonemov In
besed i1z govora

— Nevronske mreze in metode za ucenje

HMM za prilagajanje govorcem, bedenjakom
In mikrofonskim karakteristikam



Regresija: Rangiranje spletnih iskanj

Vhod (Xi): (Query-URL) par Znadilke (Google jih uporablja
Izhod (Y): Vrednost relevance ~ Prek 200)

* Log frequency of query word in anchor
text
GOOS[Q * Query word in color on page
) ) # of images on page
# of (out) links on page
PageRank of page
URL length
URL contains “~”
Page length




Uspesne ML aplikacije

e Uce nje VOinje 7 ALVINN [Pomerlean| drives 70 mph on highways

avtomatskim vozilom

— UcCenje racunalnisko
vodenih vozil za avtomatsko
zavijanje

— prilagajanje hitrosti
omejitvam

— Povezava upravljanja
volana s slikami




Prepoznava rokopisa

* Naoga T

— prepoznava in klasifikacija
besed napisanih na slike

« Merilo uc¢unkovitosti P

— odstotek pravilno razvrscenih
besed

* lzkusnje u€enja E

— baza ze klasificiranih napisanih
besed
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ML pristop

Zbiranje podatkov

|zbira modela
— Porazdelitev verjetnosti za
modeliranje procesa

Ocena parametrov
— Vrednosti/porazdelitve

Sklepanje
— Iskanje natancnega ali pribliznega
odgovora

Generalization

(Training)

Decision

(Inference
OR
Testing)




Problemi, za katere je uporabljeno
strojno ucenje

1. Klasifikacija

2. Regresija

3. Grozdenje (Data Mining)
4. Modeliranje/Sklepanje



Primer klasifikacije

e Cevovodi (pod morjem)
* Neinvazivho merjenje razmer
* nafta, voda in plin
* Imenuje se trofazni Nafta/\Voda/Plin proces



Dvojno energijska gama
densitometrija

. Zarek gama zarkov je usmerjen skozi cev

 Slabljenje podaja informacijo o gostoti materiala
cevi

 En sam zarek ne zadostuje
— Dve stopnji prostosti: delez nafte, delez vode

One beam of
Gamma rays
of two energies
(frequencies or wavelengths

Detector




Predikcija

1. Napoved volumskih delezev nafta/voda/plin

2. Napoved geometrijske konfiguracije vseh treh
faz

* 12 znacilk
— delezi nafte in vode vzdolz poti

- uéenje razlikovanja med podatki G o

Stratified




Prostor znacilk

* Trije razredi (Stratified,Annular,Homogeneos)
* Prikazani sta 2 spremenljivki
* 100 toCk 2 - —— g

— V kateri razred spada x?




Celicna klasifikacija

2

* Preprosti pristop glasovanja
na osnovi pripadnosti celici bo
neuspesen zaradi
eksponentnega narascCanja
stevila celic z narasCanjem
dimenzije

 Malo toCk v

celicah

Ty

g

§$
NN

T
D=2



Priljubljeni statisticni modeli

o Splosni  Diskriminativni
— Naive Bayes — Logistic regression
— Mixtures of multinomials ~ —SVMs

— Mixtures of Gaussians — Traditional neural
— Hidden Markov Models networks

(HMM) — Nearest neighbor

_ Bayesian networks — Conditional Random

— Markov random fields Fields (CRF)



Regresija

Ustrezni inverzni
Problem z inerzom
X int

0

- — Jltat - :
priagajanja avonivojske nevronske
mreze z metodo najmanjsih Zelo slabo
kvadratov prilagajanje

Uporaba GMM



Grozdenje

« Old Faithful (hidrotermalni gejzir v parku

Yellowstone)
— 272 opazovanj
— Trajanje (min, horiz os) proti ¢asu do naslednjega izbruha
(vertikalna os)
— Gaussov model ne more zajeti strukture
— Linearna superpozicija dveh Gauss. se izkaZe bolje

« Gaussov model ima omejitve pri
modeliranju podatkov

100 100
° 2

« Gaussovi meSani modeli dajejo zelo
kompleksne gostote

p(x)= ZEEN(X | My )

80

60

* PkSO mesanl koeficienti




Ocena Gaussovih mesanih modelov

* Log funkcija verjetja

A K
ln p(X‘R-&M?Z) = zln{zﬂ:ﬁN(xn ‘Jufi?zﬁ' )}

n=1 k=1

* Ni zaprte oblike resitve

« Uporabi se iterativha numericna optimizacija ali
maksimizacija pricakovanja



Bayesova predstavitev hegotovost

Ne samo frekvenca nakljucja, tudi
ponavljajoCi se dogodki
Verjetnost je kvantifikacija
negotovosti

Ali bo arkticni ledeni pokrov izginil
do konca stoletja

— Imamo nekaj podatkov o hitrosti

taljenja polarnega ledu

— Preuc€imo jih ponovno na
podlagi novih dokazov,
podatkov (satelitske slike)

— Ocena bo vplivala na prinodnja
dejanja (zmanjSevanje
toplogrednih plinov)

Vse to lahko dosezemo s splosno
Bayesovo interpretacijo

Predstavitev negotovosti z
verjetnostjo ni "ad-hoc”
1zbira

Ce za predstavitev stopnje
verjetja uporabimo
numericne vrednosti,
potem preprosti aksiomi
Za spreminjanje stopnje
verjetja vodijo k pravilom
vsote in produkta za
verjetnost



Modeliranje negotovosti

- A Causal Bayesian Network

« Example of Inference:
Cancer is independent
of Age and Gender given
exposure to Toxics

and Smoking




Popoln Bayesov pristop

* Bayesovo pravilo

» Bayesove verjetnost

» koncept konjugacije

* Monte Carlo vzorcCenje



Pravila verjetnosti

* Imamo nakljucni spremenljivki X in Y
* Pravilo vsote daje marginalno - |
verjetnost v N } ’
L C.
p(X=xi)=2p(X=xi9Y=yj)=—l T
£ N
* Pravilo produkta: skupna verjetnost glede na pogojno in
marginalno ¢,
X, N=""L=p | X)p(X =—x—
p(X.Y) N p(Y | X)p(X) Y

i

S kombiniranjem dobimo Bayesov teroem

_pX|Y)p(Y) Kerle p(x)="Y p(X |Y)p(Y)
p(Y | X) 200 2

kot Posteriorna a verjetnost x pred




Verjetnostne

Discrete-

Binary

Binomial
N samples of Bernoulli
4 -
Discrete-
Multi-valued ;L
Continuous Student’s-t

Generalization of
(Gaussian robust to

Gaussian  ouiers

v Infinite mixture of
Gaussians

Angular

porazdelitve: povezave

Conjugate
N=1 Pri Beta
- rior
» Bernoulli *  Continuous variable
Single binary variable between {0,1]
4
K=2
A
Multinomial i i,
One of K values Conjugate DII‘ICh|et
K-dimensional P ror K random variables
binary vector between [0.1]
Gamma Wishart Exponential

Conjugate Prior of multivariate Special case of Gamma

Gaussian precision matrix

ConjugatePrior of univariate
(Gaussian precision

Gaussian-Wishart

Conjugate prior of multi-variate Gaussian
Unknown mean and precision matrix

Gaussian-Gamma

Conjugate prior of univariate Gaussian
Unknown mean and precision

Von Mises

Uniform



Popoln Bayesov pristop

* |zvedljiv s poveCano racunsko mocjo
A posteriori porazdelitev je lahko

obravnavana z
— variacijskim Bayesom all
— stohasticnim (naklju¢nim) vzorCenjem
* npr., Markov Chain Monte Carlo, Gibbs



Povzetek

* ML je sistematiCen pristop k sestavljanju sistemov za
obdelavo informacij

« Upoabno za resevanje problemov klasifikacije,
regresije, grozdenja in sklepanja

 popoln Bayesov pristop skupaj z Monte

Carlo vzorCenjem omogoca visoko zmogljive sisteme

» velika prakticha vrednost v vecC aplikacijah
— Racunalnistvo
* iskalniki
» obdelava besedil
* prepoznava dokumentov
— Elektrotehnika



e Literatura:

— Sargur N. Srihari, Lecture notes, University at Buffalo, State University of New York



