Gradivo za drzavno tekmovanje iz umetne inteligence (DTUI)

Programski odbor izbirnega tekmovanja iz umetne inteligence

1 Uvod

To gradivo je namenjeno pripravi na Drzavno tekmovanje iz umetne inteligence (DTUT). Vsebinsko je prilago-
jeno obsegu znanja, ki se preverja na tekmovanju, zato ne predstavlja splosnega pregleda umetne inteligence
(UI), temvec¢ se osredotoca na izbrane teme, ki jih morajo tekmovalci razumeti za uspesno resevanje nalog.

Gradivo poleg uvoda v Ul pokriva stiri osrednja podrocja: pripravo podatkov, evalvacijo modelov strojnega
udenja, spodbujevano ucenje (reinforcement learning) ter nadzorovano ucenje (supervised learning). Vsa
podrocja predstavljajo predvsem osnovo za teoreti¢ni del tekmovanja, medtem ko je znanje nadzorovanega
uCenja namenjeno tudi pripravi na prakti¢no nalogo. Poudarek je na razumevanju konceptov, razlogov za
uporabo posameznih metod, njihovih predpostavk in omejitev ter na sposobnosti uporabe naucenega na novih
problemih. TaksSen nacin priprave sledi tudi pristopu mednarodne olimpijade IAIO, kjer se od tekmovalcev
pricakuje predvsem razumevanje delovanja metod, prepoznavanje primerov, v katerih odpovejo, ter sklepanje
v novih problemih, ne zgolj pomnjenje formul ali postopkov.

Glavni vsebinski vir pri pripravi tega gradiva je priro¢nik Eljakim Schrijvers: TAIO Training (2026), pri-
pravljen za mednarodno olimpijado iz umetne inteligence (International Artificial Intelligence Olympiad -
TAIO). Priro¢nik obravnava bistveno Sirsi nabor tem, med drugim nadzorovano in nenadzorovano uéenje,
pripravo podatkov, evalvacijo modelov, iskalne algoritme, teorijo ucenja, generativne modele in druga po-
drocja umetne inteligence. V tem gradivu so iz njega izbrane in za potrebe DTUI podrobneje predstavljene
le teme, ki sodijo v letosnji tekmovalni program. Tekmovalcem zato za pripravo ni treba predelati celotnega
priro¢nika IAIO Training.

Gradivo je vsebinsko prilagojeno po priroéniku Eljakim Schrijvers, JAIO Training (2026), ki je objavljen
pod licenco CC BY-NC 4.0. Posamezne razlage, primeri in poudarki so bili prevedeni oziroma prilagojeni
programu DTUI z nekaj dodatnimi razlagami in vsebinami.

Pomembni elementi

Pomembni elementi, opozorila in nekateri primeri so v gradivu oznaceni z okvirji, kot je ta.
Branje zgolj vsebine v okvirjih praviloma ne zadostuje za razumevanje celotne snovi, lahko pa sluzijo
kot pomo¢ pri hitrem pregledu in ponavljanju kljuénih poudarkov.

Komentarji in povratne informacije

Ce imate komentarje, predloge ali opazite moznosti za izboljsavo gradiva, bomo zelo veseli vagih povra-
tnih informacij. Te se lahko nanasajo tako na vsebino kot tudi na terminologijo, razlage in predstavitev
snovi.

Pri slovenskih strokovnih izrazih se, kadar je to mogoce, drzimo terminologije iz Terminoloskega slovarja
umetne inteligence.



https://terminoloski.slovenscina.eu/iskanje?q=*&d=7
https://terminoloski.slovenscina.eu/iskanje?q=*&d=7

Ce opazite odstopanje od uveljavljene terminologije ali imate predlog za izraz, ki ga v slovarju e ni,
nam to lahko sporocite na elektronski naslov blaz.rolih@fri.uni-lj.si.

2 Uvod v umetno inteligenco

Umetna inteligenca (UL, angl. artificial intelligence, Al) je podrodje racunalnistva, ki se ukvarja z razvojem
sistemov, sposobnih izvajati naloge, ki jih obi¢ajno povezujemo s ¢lovesko inteligenco. Med take naloge sodijo
prepoznavanje slik in predmetov, razumevanje in ustvarjanje jezika, ucenje iz izkusenj, reSevanje problemov
ter sprejemanje odlocitev in napovedi.

Priporocilo za branje

Naslednji del podaja osnovne pojme umetne inteligence in je namenjen predvsem SirSemu razumevanju
podrodja. Ceprav je koristen za orientacijo, ni strogo del preverjane snovi za DTUL

Pri pripravi na tekmovanje namenite ve¢ino Casa poglavjem, ki podrobneje obravnavajo konkretne
vsebine DTUI.

7 umetno inteligenco se danes srecujemo na Stevilnih podroéjih, na primer pri prepoznavanju slik in govora,
priporocanju vsebin, filtriranju nezelene elektronske poste, medicinski diagnostiki in avtonomnih sistemih.
Velik del sodobne umetne inteligence temelji na strojnem ucenju, pri katerem sistemov ne programiramo z
natanc¢nimi pravili za vsak mogoc¢ primer, temvec se ti iz podatkov naucijo uporabnih vzorcev.

Umetna inteligenca pri tem ni nekaj skrivnostnega ali lo¢enega od obic¢ajnega ra¢unalnistva. V njenem ozadju
so matematika, algoritmi in podatki. Matematika daje okvir za ucenje vzorcev in sprejemanje odlocitev,
podatki pa predstavljajo informacije, iz katerih se sistem uci. Zato je kakovost naucenega modela mocno
odvisna od kakovosti podatkov, ki jih uporabimo pri ucenju.

Definicija: umetna inteligenca

Umetna inteligenca (UI) je podroéje ra¢unalniStva, namenjeno razvoju sistemov, ki lahko izvajajo na-
loge, obicajno povezane s ¢lovesko inteligenco. Med take naloge sodijo prepoznavanje slik in predmetov,
razumevanje in ustvarjanje govora, sprejemanje odlocitev in napovedovanje, reSevanje kompleksnih pro-
blemov ter ucenje iz izkusenj. Velik del sodobnih sistemov umetne inteligence uporablja strojno ucenje
in se zato uci iz podatkov, vendar ucenje iz podatkov ni nujna lastnost vseh pristopov umetne inteli-

gence.
. J

Zgoraj navedena definicija izhaja iz gradiv za TAIO, v strokovni literaturi pa lahko najdemo tudi stevilne druge
opredelitve umetne inteligence. Razlike izhajajo predvsem iz Sirine podrocja ter velikega Stevila pristopov in
podpodrocij, ki jih umetna inteligenca zajema. Zato naj navedena definicija ne sluzi kot stroga in dokon¢na
meja podroéja, temve¢ predvsem kot izhodisce za njegovo razumevanje.

2.1 Nekatere kljucne tehnologije umetne intelligence

Umetna inteligenca zajema veliko stevilo razlicnih tehnologij in podpodrocij. V nadaljevanju so predstavljena
nekatera izmed njih, ki imajo pomembno vlogo predvsem v sodobnih sistemih umetne inteligence.

2.1.1 Strojno ucenje

Strojno ucenje (angl. machine learning, ML) je eno izmed osrednjih podrocij sodobne umetne inteligence.
Njegova osnovna ideja je, da raéunalniku namesto natancénih pravil za vsak mogo¢ primer podamo podatke
oziroma primere, iz katerih se algoritem nauci uporabnih vzorcev.
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Pri klasi¢cnem programiranju programer analizira problem, sestavi algoritem in nato zapise pravila, ki jih
racunalnik izvaja. Pri strojnem ucenju je postopek drugacen: algoritmu podamo podatke, pri nadzorovanem
ucCenju pa tudi pravilne odgovore, iz katerih algoritem zgradi model, ki opisuje povezavo med vhodi in izhodi.

Ta pristop je posebej uporaben pri nalogah, pri katerih je ustrezna pravila tezko zapisati neposredno. Clovek
na primer brez tezav prepozna obraz na fotografiji, zelo tezko pa bi sestavil popoln seznam pravil, ki bi
zanesljivo opisal, kaj je obraz. Namesto tega lahko algoritmu pokazemo veliko oznacenih slik, iz katerih se
nauci vzorcev, uporabnih za prepoznavanje obrazov.

Kljuéna ideja

Pri klasiénem programiranju pravila dolo¢i ¢lovek, racunalnik pa jih uporabi na podatkih. Pri strojnem
ucenju algoritem iz podatkov in primerov sam odkrije model oziroma pravila, ki jih nato uporablja na
novih podatkih.

2.1.2 Globoko ucenje

Globoko ucenje (angl. deep learning) je podpodrodje strojnega ucenja, ki uporablja nevronske mreze z veé
plastmi. Izraz globoko se nanasa na globino mreze, torej na ve¢ zaporednih rac¢unskih plasti med vhodom in
izhodom.

Nevronske mreze sestavljajo med seboj povezane racunske enote oziroma nevroni. Povezavam med njimi
pripadajo utezi, ki se med ucenjem prilagajajo tako, da mreza na danih vhodih proizvaja ¢im ustreznejse
izhode.

Pomembna lastnost globokih nevronskih mrez je, da lahko razli¢ne plasti gradijo vse bolj kompleksne pred-
stavitve podatkov. Pri obdelavi slik lahko zgodnejse plasti na primer zaznavajo preproste lastnosti, kot so
robovi in barve, kasnejSe plasti pa te informacije zdruzujejo v oblike, teksture in na koncu celotne objekte.

Odnos med pojmi lahko poenostavljeno zapisemo kot:

globoko ucenje C strojno ucenje C umetna inteligenca. (1)

Globoko ucenje je osnova Stevilnih sodobnih sistemov za prepoznavanje slik, obdelavo govora, strojno pre-
vajanje ter ustvarjanje besedil in slik.

2.1.3 Racunalniski vid

Racunalniski vid (angl. computer vision) je podro¢je umetne inteligence, ki se ukvarja z obdelavo in ra-
zumevanjem vizualnih informacij. Sodobni pristopi temeljijo predvsem na rabi prej opisanega globokega
ucenja.

Digitalna slika je za rac¢unalnik v osnovi mreza stevilskih vrednosti, ki predstavljajo intenzitete oziroma barve
posameznih slikovnih elementov. Glavni izziv racunalniskega vida je iz teh Stevilskih podatkov pridobiti
smiselno informacijo o predmetih in drugih vsebinah na sliki.

Med pogoste naloge racunalniskega vida sodijo klasifikacija slik, kjer dolo¢imo, kateremu razredu pripada
celotna slika, detekcija objektov, kjer na sliki poiS¢emo in prepoznamo ve¢ predmetov, ter segmentacija, kjer
dolocamo pripadnost posameznih slikovnih elementov razli¢nim objektom ali razredom.

Primeri uporabe racunalniskega vida so prepoznavanje obrazov na fotografijah, zaznavanje pescev pri avto-
nomnih vozilih in samodejno odkrivanje napak na izdelkih v proizvodnji.



2.1.4 Obdelava naravnega jezika

Obdelava naravnega jezika (angl. natural language processing, NLP) je podroéje umetne inteligence, ki se
ukvarja z razumevanjem in ustvarjanjem cloveskega jezika, tako v pisni kot tudi v govorjeni obliki.

Obdelava jezika je zahtevna, saj je pomen besed in stavkov pogosto odvisen od konteksta. Ista beseda ima
lahko ve¢ pomenov, stavki so lahko dvoumni, razumevanje pa lahko zahteva tudi Sirse znanje o svetu.

Sodobne metode globokega ucenja so moc¢no izboljsale sposobnosti sistemov na tem podrocju. Med tipi¢ne
naloge sodijo strojno prevajanje, povzemanje besedil, klasifikacija dokumentov, odgovarjanje na vprasanja
in ustvarjanje novega besedila.

Pomemben sodoben primer so veliki jezikovni modeli (angl. large language models, LLM), ki se ucijo iz
velikih koli¢in besedila in tako pridobijo vzorce o tem, kako se jezik uporablja. Verjetno vsakdo danes pozna
na primer ChatGPT, sistem, ki temelji na velikih jezikovnih modelih.

2.1.5 Druga podrocja umetne inteligence

Zgoraj navedena podroéja ne predstavljajo popolnega pregleda umetne inteligence. Umetna inteligenca je
zelo siroko podrocje in poleg strojnega ter globokega ucenja vkljucuje tudi stevilne druge pristope.

Mednje sodijo na primer preiskovanje (angl. search) prostora moznih resitev, problemi zadovoljevanja omeji-
tev, logi¢no sklepanje, planiranje (angl. planning), igranje iger, priporo¢ilni sistemi itd. Posamezna podrodja
se med seboj pogosto prepletajo; robot lahko na primer uporablja racunalniski vid za zaznavanje okolice,
preiskovanje in planiranje za izbiro poti ter spodbujevano ucenje za izboljSevanje svojega vedenja.

Tudi izvorno gradivo IAIO obravnava nekatera od teh podroc¢ij lo¢eno v kasnejsih poglavjih. Zgoraj pred-
stavljene tehnologije zato razumemo predvsem kot izbor podrocij sodobne umetne inteligence, ne kot njeno
popolno razdelitev.

2.2 Razvoj sistema umetne inteligence

Razvoj sistema umetne inteligence ni en sam korak, temve¢ proces, sestavljen iz ve¢ povezanih faz. Poeno-
stavljeno ga lahko predstavimo kot

zbiranje podatkov ‘ — ’ ucenje modela ‘ — ’ validacija ‘ — ’ testiranje ‘ — ’ uporaba, ‘ (2)

Proces se z uporabo sistema obicajno ne konca. Na podlagi novih podatkov in opazenih pomanjkljivosti se
lahko vrnemo na prejSnje korake ter model izboljsamo.

Priporocilo za branje

Ta razdelek je namenjen predvsem razumevanju SirSega procesa razvoja sistema umetne inteligence.
Posamezni koraki, ki bodo na DTUI, predvsem priprava podatkov, ucenje in evalvacija modelov, bodo
podrobneje obravnavani v nadaljnjih poglavjih.

2.2.1 Zbiranje podatkov

Razvoj sistema se za¢ne s podatki. Ce Zelimo na primer izdelati model za prepoznavanje mack, potrebujemo
slike mack in drugih objektov ter ustrezne oznake. Ce zZelimo napovedovati neko Stevilsko vrednost, potre-
bujemo zgodovinske podatke, iz katerih se lahko model nau¢i povezav med vhodnimi podatki in Zelenim
izhodom.

Kakovost sistema je moc¢no odvisna od kakovosti podatkov, na katerih se uc¢i. Ni dovolj, da je podatkov
veliko; biti morajo tudi pravilni, reprezentativni in relevantni za problem, ki ga Zelimo resevati.



Glavna ideja: podatki so kljuc¢ni

Kakovost sistema umetne inteligence je moc¢no odvisna od kakovosti u¢nih podatkov. Podatki morajo
biti pravilno oznaceni, dovolj reprezentativni za primere, s katerimi se bo sistem sreéeval, ter relevantni
za dejanski problem.

Slabi podatki lahko vodijo do slabega modela ne glede na to, kako napreden algoritem uporabimo.

Zbiranje kakovostnih podatkov je zato pogosto eden izmed zahtevnejsih delov razvoja. Podatke je treba
zbrati, preveriti, po potrebi oznaciti in pripraviti za nadaljnjo uporabo.

2.2.2 Ucenje modela
Ucenje modela (angl. training) je proces, v katerem algoritem iz uénih podatkov pridobiva vzorce.

Pri nadzorovanem ucenju model na ucénih primerih proizvede napoved, jo primerja s pravilnim odgovorom
ter izrac¢una svojo napako oziroma izgubo (angl. loss). Nato prilagodi svoje notranje parametre tako, da
poskusa to napako zmanjsati. Ta postopek se veckrat ponovi in model postopoma izboljSuje svoje napovedi.

Pomembno je, da cilj uc¢enja ni zgolj pravilno obravnavati u¢ne primere, temvec¢ se nauciti vzorcev, ki bodo
uporabni tudi pri novih podatkih.

2.2.3 Validacija

Med razvojem moramo preverjati, ali se model dejansko uci uporabnih vzorcev ali pa se zgolj prekomerno
prilagaja u¢nim podatkom.

Za to uporabimo validacijsko mnozico (angl. validation set). Gre za podatke, na katerih model neposredno
ne prilagaja svojih parametrov. Z njimi lahko ocenjujemo njegovo uspesnost na primerih, ki jih pri ucenju
ni videl.

Ce je model zelo uspefen na uéni mnozici, na validacijski pa bistveno slabsi, je to lahko znak pretiranega
prileganja (angl. overfitting).

Validacijsko mnozico uporabljamo tudi pri izbiri nastavitev oziroma hiperparametrov modela, na primer
njegove kompleksnosti, velikosti stopnje uéenja (angl. learning rate) ali trajanja ucenja.
2.2.4 Testiranje

Ko je ucenje koncano in smo s pomocjo validacije izbrali kon¢no razli¢ico modela, njegovo uspesnost ocenimo
Se na testni mnozici (angl. test set).

Testna mnozica mora biti lo¢ena od procesa ucenja in izbire modela. Namenjena je konc¢ni oceni, kako dobro
bo model deloval na novih, prej ne videnih podatkih.

Testnih podatkov ne smemo uporabljati za ucenje modela ali izbiro njegovih nastavitev.
Ce po ogledu rezultatov na testni mnozici model spreminjamo tako, da bi na njej dosegel boljsi rezultat,
testna mnozica ni ve¢ neodvisna ocena uspesnosti in zacne opravljati vlogo validacijske mnozice.

Razlika med u¢no, validacijsko in testno mnozico bo podrobneje obravnavana v poglavjih o pripravi podatkov
in evalvaciji modelov.



2.2.5 Uporaba modela

Ko je model naucen in ustrezno preizkusen, ga lahko uporabimo v dejanskem okolju. Temu pravimo uvedba
oziroma uporaba modela (angl. deployment).

Model lahko na primer deluje na strezniku, v mobilni aplikaciji, medicinski napravi ali drugem sistemu, kjer
obdeluje nove podatke in ustvarja napovedi.

Z uvedbo se razvoj praviloma ne konca. Podatki v resni¢nem okolju se lahko razlikujejo od u¢nih podatkov
ali se skozi cas spremenijo, zato je treba delovanje sistema spremljati. Novi podatki in opazene tezave lahko
nato uporabimo za razvoj izboljsane razli¢ice modela.

Kljuc¢na ideja

Razvoj sistema umetne inteligence je ponavljajo¢ se proces. Po uvedbi model spremljamo, zbiramo
nove podatke in ga po potrebi ponovno izboljsamo.

2.3 Druzbeni vplivi umetne inteligence

Sistemi umetne inteligence ne delujejo loceno od druzbe, v kateri nastajajo in se uporabljajo. UCcijo se
iz podatkov, ki pogosto odrazajo obstojete vzorce, odloéitve in pristranskosti. Ce so dolo¢ene skupine v
podatkih slabo zastopane ali ¢e podatki vsebujejo posledice preteklih neenakosti, se lahko to odrazi tudi v
vedenju naucenega modela.

Kljuc¢na ideja

Sistem umetne inteligence se uéi iz podatkov, ki mu jih podamo. Ce podatki vsebujejo pristranskosti
ali ne predstavljajo dobro vseh primerov, lahko model te vzorce reproducira ali celo okrepi.

Pomembno vprasanje je zato pravi¢nost (angl. fairness) sistemov umetne inteligence. Za pravi¢nost ne
obstaja ena sama splo$no sprejeta matematicna definicija. Lahko na primer zahtevamo, da razli¢ne skupine
prejemajo pozitivne odloc¢itve v podobnem delezu, da imajo podobne stopnje napak ali da imajo napovedane
verjetnosti enak pomen za vse skupine. Te zahteve niso vedno zdruzljive, zato izbira primernega kriterija ni
le tehnicno, temvec tudi eti¢no vprasanje.

Uporaba velikih koli¢in podatkov odpira tudi vprasanja zasebnosti. Podatki so lahko zbrani za drug namen,
posamezniki morda niso privolili v njihovo uporabo za uéenje modelov, navidezno anonimizirane podatke pa
je vcasih mogoce ponovno povezati s posamezniki. Pri razvoju sistema je zato pomembno razmisliti, katere
podatke res potrebujemo in kako jih bomo zascitili.

Ko sistemi umetne inteligence sprejemajo pomembne odlocitve, se pojavi vprasanje odgovornosti. Ce
sistem naredi napako pri medicinski diagnozi, zaposlovanju ali odlo¢anju o kreditu, ni vedno ocitno, kdo je
zanjo odgovoren: razvijalec modela, organizacija, ki ga uporablja, ali oseba, ki je sledila njegovi odloc¢itvi.

S tem je povezana tudi transparentnost in razlozljivost. Nekateri modeli, na primer preprosta odloci-
tvena drevesa, omogocajo razmeroma neposreden vpogled v na¢in odloc¢anja (marsikdo se sicer tudi tu ne bi
strinjal). Pri kompleksnejsih modelih je razlog za posamezno napoved lahko veliko tezje razloziti. V primerih
z velikimi posledicami je zato lahko pomembno ne le, kako uspesSen je model, temve¢ tudi, ali lahko njegove
odlocitve ustrezno razumemo in preverimo.

Sistemi umetne inteligence lahko vplivajo tudi na podatke, iz katerih se bodo ucili prihodnji sistemi. Tako
lahko nastanejo povratne zanke (angl. feedback loops). Ce na primer model na podlagi zgodovinskih
podatkov sistemati¢no daje prednost doloceni skupini, njegove odlocitve vplivajo na prihodnji svet, ti novi
podatki pa lahko isti vzorec Se dodatno okrepijo.



Razvoj in uporaba velikih modelov imata tudi okoljske in infrastrukturne stroske. Ucenje zahtevnih
modelov lahko zahteva veliko ra¢unske moci in energije, dostop do taksnih virov pa je pogosto omejen na
manjse Stevilo velikih organizacij.

Pri generativni umetni inteligenci se stevilna od teh vprasanj pojavijo v Se vecjem obsegu. Veliki modeli
se uc¢ijo na ogromnih koli¢inah podatkov in lahko ustvarijo zelo veliko vsebin brez neposrednega cloveskega
nadzora. Poleg Ze omenjenih vprasanj se zato pojavljajo tudi problemi, povezani z ustvarjanjem zavajajoc¢ih
vsebin, avtorskimi pravicami in lastnistvom podatkov.

Razmislek o druzbenem vplivu

Pri presoji sistema umetne inteligence si je koristno zastaviti nekaj osnovnih vprasanj:
o Iz katerih podatkov se sistem uci in kdo je v njih zastopan?
o Kaj sistem optimizira in kako merimo njegovo uspesnost?
e Kdo ima od sistema koristi in kdo je lahko zaradi njega oskodovan?
¢ Kako lahko morebitne probleme zmanjsamo ali prepre¢imo?
¢ Kdo je odgovoren za posledice njegove uporabe?

_
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2.4 Povzetek

Kljuéne ugotovitve

e Umetna inteligenca je podroc¢je racunalnistva, ki se ukvarja z razvojem sistemov za izvajanje
nalog, ki jih obic¢ajno povezujemo s ¢lovesko inteligenco.

e Strojno ucenje je eno izmed osrednjih podroc¢ij sodobne umetne inteligence. Namesto da bi
vnaprej zapisali vsa pravila, se model uporabnih vzorcev naudi iz podatkov.

o Globoko ucenje je podpodrocje strojnega ucenja, ki uporablja nevronske mreze z ve¢ plastmi.

o Razvoj sistema umetne inteligence obic¢ajno vkljucuje zbiranje podatkov, ucenje modela, valida-
cijo, testiranje in uporabo. Proces se pogosto ponavlja, saj sistem na podlagi novih podatkov in
rezultatov izboljsujemo.

o Kakovost sistema je moc¢no odvisna od kakovosti podatkov. Podatki morajo biti pravilni, rele-
vantni in reprezentativni za primere, na katerih bo model uporabljen.

e Pri razvoju in uporabi umetne inteligence je treba poleg tehni¢ne uspesnosti upostevati tudi
pristranskost, pravi¢nost, zasebnost, odgovornost, razlozljivost ter SirSe druzbene in okoljske po-
sledice.
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3 Priprava podatkov

Priprava podatkov (angl. data preprocessing) je faza strojnega ucenja, v kateri surove podatke spremenimo v
obliko, primerno za ucenje modelov. Tudi najbolj sofisticiran algoritem je nemocen, ¢e so podatki nepopolni,
napacno strukturirani ali vsebujejo zavajajoce vzorce. V praksi priprava podatkov pogosto zavzame velik del
projekta: od razumevanja tipov podatkov (numericni, kategoriéni, ordinalni, ¢asovne vrste, slike, besedilo),
preko obravnave manjkajoc¢ih vrednosti in Suma, do pravilne delitve podatkov, skaliranja in drugih
pretvorb.

Algoritmi strojnega ucenja iscejo vzorce v podatkih, ki jim jih podamo. Ce podatki vsebujejo napake,
manjkajoce vrednosti ali nereprezentativne vzorce, se lahko to neposredno odrazi v nau¢enem modelu. Zato
je kakovost modela v veliki meri omejena s kakovostjo podatkov, na katerih se uci.

Intuitivno je priprava podatkov podobna pripravi sestavin pred kuhanjem zahtevne jedi. Tudi ¢e imamo
vrhunski recept (algoritem), iz pokvarjenih ali napacno pripravljenih sestavin ne bo nastala dobra jed.



Najprej odstranimo ocitne napake in Sum, jih pravilno razdelimo na uc¢no, validacijsko in testno mnozico in
nato podatke ustrezno pretvorimo in skaliramo.

Kljuéno pravilo strojnega ucenja

Kakovost modela je omejena s kakovostjo podatkov, na katerih se uci.

Pogosto uporabljamo izraz smeti noter, smeti ven (malo na silo preveden angl. “garbage in, garbage
out”): tudi zelo napreden algoritem ne more zanesljivo odkriti uporabnih vzorcev, ¢e so vhodni podatki
slabe kakovosti.

3.1 Struktura podatkov

Pri strojnem ucenju so podatki pogosto predstavljeni v obliki tabele. Posamezne vrstice predstavljajo pri-
mere oziroma vzorce (angl. instances, samples), stolpci pa njihove znadilke oziroma atribute (angl.
features, attributes).

Na primer:

Starost Visina Teza Barva Ocena Oznaka
25 175 70 modra 2 da
30 160 55 rdeca 4 ne

Vsaka vrstica opisuje en primer, posamezni stolpci pa njegove lastnosti.
Znacilke lahko glede na vrsto vrednosti razdelimo na ve¢ osnovnih tipov:

o numeric¢ne znacilke (angl. numerical features), katerih vrednosti so Stevila, na primer starost, visina
ali teza;

o kategori¢ne znadilke (angl. categorical features), katerih vrednosti predstavljajo kategorije, na pri-
mer barva, drzava ali vrsta izdelka;

« ordinalne znacilke (angl. ordinal features), pri katerih med kategorijami obstaja naraven vrstni red,
na primer ocena od 1 do 5.

Podatki se lahko pojavljajo tudi v drugih oblikah, na primer kot casovne vrste, slike ali besedilo. Vrsta
podatkov pomembno vpliva na to, kako jih moramo pripraviti pred ucenjem.

3.2 Tezave s kakovostjo podatkov

Podatki iz resni¢nega sveta pogosto vsebujejo napake ali nepopolnosti. Pred uéenjem modela moramo zato
preveriti njihovo kakovost in po potrebi ustrezno ukrepati.

3.2.1 Sum

Sum (angl. noise) predstavljajo nakljuéne napake ali odstopanja, ki kvarijo dejanske vzorce v podatkih.
Povzrocijo ga lahko nenatan¢ne meritve, napake pri vnosu ali naravna variabilnost opazovanega pojava.

Prisotnost Suma otezuje ucenje, saj mora model razlikovati med dejanskimi vzorci in naklju¢nimi odstopanji.

3.2.2 Osamelci
Osamelci (angl. outliers) so primeri, ki mocno odstopajo od veéine ostalih podatkov.

Ce na primer napovedujemo cene obiCajnih stanovanj in se v podatkih pojavi nepremic¢nina z vecdeset-
krat visjo ceno od drugih, lahko tak primer pri nekaterih modelih moéno vpliva na nauceno povezavo med
znacilkami in ciljno vrednostjo.



Osamelca ne smemo samodejno obravnavati kot napako. Lahko gre za napa¢no meritev, lahko pa predstavlja
tudi redek, vendar povsem veljaven primer. Pred njegovo odstranitvijo moramo zato razumeti njegov izvor.
3.2.3 Manjkajoce vrednosti

Pri nekaterih primerih vrednosti posameznih znagcilk niso zabelezene. Taksne manjkajoce vrednosti (angl.
missing values) moramo pred ucenjem ustrezno obravnavati.

Preprost pristop je odstranitev vrstic ali stolpcev z veliko manjkajoc¢imi vrednostmi. S tem pa lahko izgubimo
pomembne informacije.

Pogosta alternativa je imputacija (angl. imputation), pri kateri manjkajoce vrednosti nadomestimo z oce-
njenimi. Numeri¢ne vrednosti lahko na primer nadomestimo s povprecjem ali mediano znacilke, kategoricne
pa z najpogostejso kategorijo ali posebno oznako. Uporabimo lahko tudi naprednejse metode, ki manjkajoco
vrednost ocenijo na podlagi podobnih primerov s kopiranjem ali preproste naucéene regresije.

Vrednosti, potrebne za imputacijo, na primer povprecje ali mediano, dolo¢imo samo iz u¢ne mnozice.
Enako pravilo nato uporabimo na validacijski in testni mnozici.

Ce pri izra¢unu uporabimo tudi validacijske ali testne podatke, informacije iz teh mnozic uhajajo v
proces ucenja.

3.2.4 Podvojeni primeri

Podvojeni primeri (angl. duplicates) lahko povzroéijo, da imajo doloéeni podatki pri uéenju vecjo tezo od
drugih. Ce podvojitve niso namerne, jih je zato obi¢ajno smiselno prepoznati in odstraniti.

3.3 Skaliranje znacilk

Razli¢ne numericne znacilke imajo lahko zelo razlicne velikostne rede. Na primer, starost je lahko med 18 in
80, letni dohodek pa med 20000 in 200 000.

Pri algoritmih, ki uporabljajo razdalje ali so obcutljivi na velikost vhodnih vrednosti, lahko znacilka z ve¢jimi
Stevilskimi vrednostmi neupraviceno prevlada nad drugimi. Zato znacilke pogosto skaliramo (angl. feature
scaling).

3.3.1 Standardizacija

Pri standardizaciji (angl. standard scaling) od vsake vrednosti odstejemo povpre¢je znacilke in rezultat
delimo s standardnim odklonom:

g= K (3)

kjer je u povprecje in o standardni odklon znacilke.

Po standardizaciji ima znacilka povprecje priblizno 0 in standardni odklon 1.

Primer: standardizacija

Naj bodo podatki

[10, 20, 30, 40, 50].




Njihovo povprecje je

standardni odklon pa priblizno

o~ 14,14.

Po standardizaciji dobimo priblizno

[-1,41,-0,71,0,0,71,1,41].

\ J

3.3.2 Min-max skaliranje

Druga pogosta moznost je min-max skaliranje (angl. min-maz scaling), pri katerem vrednosti preslikamo
na interval [0, 1]:

Lj — Tmin
rTi—=—"""—"

Tmax — Lmin

V praksi se za taksno pretvorbo pogosto uporablja tudi izraz normalizacija, zgodi pa se tudi da se izraz
normalizacija (sicer striktno gledano napaé¢no) kdaj uporabi za standardizacijo.

Tudi parametre skaliranja, kot so p, 0, Tmin N Tmax, dolo¢imo samo na uéni mnozici. Na validacijski
in testni mnozici nato uporabimo iste vrednosti.

3.4 Kodiranje spremenljivk

Vecina algoritmov strojnega ucenja potrebuje numeri¢ne vhode, zato moramo kategori¢ne vrednosti pretvoriti
v sStevilsko obliko.

Preprosto kodiranje, na primer

rde¢a =1, modra = 2, zelena = 3, (4)
je lahko problematic¢no, saj stevilke nakazujejo vrstni red in razdalje med kategorijami, ki v resnici ne
obstajajo.

Pogosta resitev je eniéno kodiranje (angl. one-hot encoding). Za vsako mozno kategorijo ustvarimo svojo
binarno znacilko.

Na primer:

Barva ‘jefrdeéa je_modra je_ zelena

rdeca 1 0 0
modra 0 1 0
zelena, 0 0 1

Ce ima kategori¢na znacilka k moznih vrednosti, pri takem pristopu ustvarimo k binarnih znadcilk.

Pri ordinalnih znacdilkah, kjer obstaja naraven vrstni red, je polozaj drugacen. Ocene
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1<2<3<4<5 (5)
na primer res vsebujejo informacijo o vrstnem redu. Vendar moramo biti previdni pri interpretaciji, saj
razlika med ocenama 1 in 2 ni nujno enako pomembna kot razlika med ocenama 4 in 5.

Pri nekaterih spremenljivkah je pomembna njihova cikliénost. Tipicen primer so meseci v letu. Ce jih
naivno kodiramo s Stevili od 1 do 12, sta januar in december Steviléno najbolj oddaljena, Ceprav sta si v
ciklu neposredno sosednja.

Za cikliéno spremenljivko x s periodo T lahko uporabimo

Tsin = sin (271'%) , (6)
Teos = COS (QW%) . (7)

Za mesece velja T = 12.

Potrebujemo obe koordinati. Sam sinus ne zadostuje, saj lahko razlicnim polozajem v ciklu pripise enako
vrednost.

3.5 Gradnja znacilk

Surovi podatki niso vedno zapisani v obliki, ki najbolje izraza vzorce, pomembne za napovedovanje. Gradnja
znacilk (angl. feature construction/engineering) je proces ustvarjanja ali pretvarjanja znacilk tako, da bolje
predstavljajo pomembne lastnosti problema.

Predstavljajmo si, da Zelimo napovedovati ceno zemljis¢a in imamo podano njegovo dolzino ter Sirino. Na-
mesto da uporabimo obe surovi vrednosti, lahko ustvarimo novo znacilko:

povrsina = dolZina - §irina. (8)

Povrsina v tem primeru predstavlja lastnost, ki je neposredno vezana na ceno. Za nekatere modele je tak
multiplikativen odnos surovih spremenljivk dolzine in Sirine tudi nemogo¢ za modeliranje brez dodatnih
"trikov".

Med pogoste pristope sodijo:
e ustvarjanje potenc ali produktov obstojeéih znacilk;
e razvrsCanje numeri¢nih vrednosti v intervale oziroma skupine;
o logaritemske transformacije moc¢no asimetricnih vrednosti;

o pridobivanje dodatnih informacij iz datumov in ¢asa, na primer dneva v tednu, meseca ali podatka, ali
je dan konec tedna.

Pri oblikovanju znacilk je pogosto zelo pomembno domensko znanje (angl. domain knowledge). Poznava-
nje podroc¢ja nam lahko pomaga prepoznati pretvorbe, ki predstavljajo problem bolje od prvotnih surovih
podatkov.
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Primer

Pri zaznavanju sumljivih finanénih transakcij so poleg zneska transakcije lahko uporabne tudi znacilke,
kot so:

o znesek glede na obi¢ajno porabo uporabnika,

e cas od prejsnje transakcije,

o Stevilo transakcij v zadnji uri,

¢ oddaljenost od obic¢ajnih lokacij uporabnika.
Taksne znacdilke lahko bolje opisejo nenavadno vedenje kot same surove vrednosti.

Pri gradnji znacilk moramo paziti, da ne pride do uhajanja podatkov.

3.6 Uhajanje podatkov

Uhajanje podatkov (angl. data leakage) nastane, ko pri ufenju modela uporabimo informacijo, ki v
trenutku dejanske napovedi ne bi bila na voljo, oziroma ko informacije iz validacijskih ali testnih podatkov
neupraviceno vplivajo na proces ucenja.

Uhajanje lahko povzroci zelo dobre rezultate na ucnih ali validacijskih podatkih, ki se pri uporabi modela
na novih podatkih nenadoma moc¢no poslabsajo. Model namre¢ pri u¢enju izkoristi informacijo, do katere v
resni¢nem okolju ne bo imel dostopa.

V grobem lo¢imo dve pomembni obliki uhajanja: ciljno uhajanje in uhajanje med ucenjem in testi-
ranjem.
3.6.1 Ciljno uhajanje

Ciljno uhajanje (angl. target leakage) nastane, ko je katera izmed znaéilk neposredno izpeljana iz ciljne
vrednosti ali pa vsebuje informacijo, ki je posledica izida, ki ga Zelimo napovedati.

Predstavljajmo si, da zelimo napovedati, ali bo pacient v naslednjih 30 dneh ponovno sprejet v bolnisnico.
Med znacilkami imamo tudi datum ponovnega sprejema. Ta podatek obstaja samo za paciente, ki so bili
dejansko ponovno sprejeti, zato prakti¢no neposredno razkriva pravilni odgovor.

Podobni primeri so:
e napovedovanje neplacila posojila z uporabo Stevila zamujenih placil, ki so ze posledica neplacevanja;
e napovedovanje bolezni z uporabo podatka o zdravilu, ki je bilo predpisano prav zaradi te bolezni;

o napovedovanje odpovedi naro¢nine z uporabo razloga za odpoved.

Skupna znacilnost tak$nih primerov je, da informacija obstaja Sele zaradi izida oziroma je na voljo sele po
njem.

Prakti¢no vprasanje

Pri vsaki sumljivi znacilki se vprasajmo:
Ali bi tmel ta podatek na voljo v trenutku, ko moram narediti napoved?
Ce je odgovor ne, lahko znacilka predstavlja ciljno uhajanje.
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Pomembno je, da mocna povezanost znacilke s ciljno vrednostjo sama po sebi ni uhajanje podatkov. Dobra
znacilka je lahko s ciljem zelo moc¢no povezana. Tezava nastane, ¢e vsebuje informacijo iz prihodnosti ali
neposredno iz ciljne vrednosti.

3.6.2 Uhajanje med ucenjem in testiranjem

Druga oblika je uhajanje med u€enjem in testiranjem (angl. feature leakage oziroma train-test contami-
nation). Do njega pride, ko informacije iz validacijske ali testne mnozice vplivajo na uéenje modela oziroma
na pripravo ucnih podatkov.

Pogosti primeri so:
o standardizacijo ali drugo skaliranje prilagodimo na celotni podatkovni mnozici Se pred delitvijo;
e povprecje ali mediano za imputacijo manjkajocih vrednosti izracunamo iz vseh podatkov;
e enaki ali skoraj enaki primeri se pojavijo hkrati v u¢ni in testni mnozici;

e casovno odvisne podatke naklju¢no premesamo, tako da informacije iz prihodnosti vplivajo na ucenje
modela.

V vseh teh primerih testni oziroma validacijski podatki niso ve¢ popolnoma neodvisni od procesa ucenja.

Kljuéno pravilo

Vse postopke priprave podatkov, ki se iz podatkov nekaj naucijo, prilagodimo samo na u¢ni mnozici.
To vkljuéuje na primer povprecje in standardni odklon pri standardizaciji, parametre imputacije ter
druge parametre pretvorb.

Na validacijski in testni mnozici nato uporabimo iste, ze dolo¢ene pretvorbe.

Na primer, pravilen vrstni red pri standardizaciji je:

1. podatke razdelimo na ucno, validacijsko in testno mnozico;

2. povprecje in standardni odklon izracunamo samo na u¢ni mnozici;

3. z njima standardiziramo u¢no mnozico;

4. z istima vrednostma standardiziramo tudi validacijsko in testno mnozico.
Ce bi povpredje in standardni odklon izra¢unali iz vseh podatkov pred delitvijo, bi informacije o validacijski
in testni mnozici ze vplivale na predstavitev uc¢nih podatkov.
3.6.3 Casovno uhajanje
Pri ¢asovno odvisnih problemih moramo posebej paziti na éasovno uhajanje (angl. temporal leakage).
Do njega pride, kadar za napoved preteklosti neposredno ali posredno uporabimo informacije iz prihodnosti.

Ce na primer model u¢imo na podatkih iz leta 2023 in nato z njim ocenjujemo napovedi za leto 2022,
uporabljamo prihodnost za napovedovanje preteklosti.

Pri ¢asovnih podatkih zato praviloma ohranimo ¢asovni vrstni red:
preteklost — ucenje prihodnost — validacija/test. (9)
Casovno uhajanje se lahko pojavi tudi znotraj posamezne znaéilke. Ce Zelimo na primer napovedati, ali bo

uporabnik jutri opravil nakup, znacilka, ki vsebuje Stevilo njegovih nakupov v naslednjem tednu, uporablja
informacijo, ki ob ¢asu napovedi Se ni znana.
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Ciljno uhajanje ali uhajanje med ucenjem in testiranjem?

Kaj uhaja?

Tipicen vzrok

Vprasanje za preverjanje

Resitev

Ciljno uhajanje

Informacija iz ciljne vrednosti
v znacilko.

Znagilka je posledica izida ali
je na voljo Sele po njem.

Ali bi imel to informacijo pred
1zidom?

Odstranimo oziroma pravilno
¢asovno omejimo znacilko.

Uhajanje med ucenjem in
testiranjem

Informacija iz validacijskih ali
testnih podatkov v proces
ucenja.

Pretvorbe ali statistike so
izracunane tudi iz podatkov
zunaj uéne mnozice.

Ali so validacijski ali testni
podatki kakorkoli vplivali na
ucenje?

Popravimo vrstni red delitve in
priprave podatkov.

\ J

3.6.4 Zakaj je uhajanje nevarno?
Obe obliki uhajanja lahko povzrocita pretirano optimistiéno oceno uspesnosti.

Pri ciljnem uhajanju ima model posredno dostop do pravilnega odgovora. Pri uhajanju med ucenjem in
testiranjem pa validacijska oziroma testna mmnozica ni ve¢ resni¢no neodvisna od procesa ucenja.

Zato lahko model na validacijskih podatkih dosega izjemno dobre rezultate, pri uporabi na resni¢no novih
podatkih pa njegova uspesnost moc¢no pade.

Nenavadno dober rezultat je lahko razlog za dodatno preverjanje.

Ce preprost model pri zahtevnem problemu nenadoma dosega skoraj popolno uspesnost, je smiselno
preveriti, ali katera znacilka neposredno razkriva cilj oziroma ali je pri pripravi podatkov prislo do
uhajanja informacij.

3.7 Delitev in reprezentativnost podatkov

Za preverjanje, kako dobro model deluje na novih podatkih, podatkovne mnozice ne smemo uporabiti v
celoti za ucenje. Poleg pravilne delitve podatkov je pomembno tudi, da posamezne mnozice dovolj dobro
predstavljajo podatke, na katerih bo model kasneje dejansko uporabljen.

3.7.1 Ug¢na, validacijska in testna mnozZica
Podatkovno mnozico obic¢ajno razdelimo na tri dele:
e u¢no mnozico (angl. training set), na kateri se model udi;

« validacijsko mnozico (angl. wvalidation set), ki jo uporabljamo za izbiro hiperparametrov in drugih
odlocitev med razvojem modela;

o testno mnoZico (angl. test set), ki jo uporabimo samo na koncu za oceno konénega modela na prej
nevidenih podatkih.

Razmerja med mnoZicami niso fiksna. Pogoste so na primer delitve, pri katerih je priblizno 60-80 % podatkov
namenjenih uéenju, po 10-20 % pa validaciji in testiranju.
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Analogija z izpitom

U¢no mnozico si lahko predstavljamo kot uc¢benik, validacijsko kot poskusne izpite, testno pa kot koné¢ni
izpit.

Na u¢nih podatkih se u¢imo, na validacijskih preverjamo in prilagajamo svoj pristop, test pa uporabimo
Sele na koncu.

-

|\

Klju¢no pravilo

Testnih podatkov ne uporabljamo za ucenje modela ali sprejemanje odlocitev o njem.

Ce rezultate na testni mnozici pogledamo in nato na njihovi podlagi spremenimo model, postanejo tudi
nase razvojne odlocitve posredno odvisne od testnih podatkov. Testna mnozica zato ne predstavlja vec
povsem neodvisne ocene uspesnosti modela.

.

-

3.7.2 Stratificirana delitev in neuravnotezeni razredi

Pri klasifikaciji so lahko posamezni razredi zelo razlicno zastopani. Temu pravimo neuravnoteZenost
razredov (angl. class imbalance).

Ce imamo na primer 90 % primerov razreda A in 10 % primerov razreda B, Zelimo podobno razmerje ohraniti
tudi v uéni, validacijski in testni mnozici. V ta namen pogosto uporabimo stratificirano vzoréenje (angl.
stratified sampling).

Stratifikacija je posebej pomembna pri redkih razredih, saj lahko pri povsem naklju¢ni delitvi posamezna
mnozica vsebuje zelo malo primerov redkejsega razreda.

Neuravnotezenost razredov vpliva tudi na izbiro metrike za ocenjevanje modela. Sama toc¢nost je lahko v
takih primerih zavajajoca, zato bomo primernejSe metrike obravnavali v poglavju o evalvaciji modelov.
3.7.3 Casovna delitev podatkov

Pri ¢asovno odvisnih podatkih moramo posebej paziti na vrstni red primerov. Nakljuéna delitev pogosto ni
primerna.

Ce bi podatke o cenah delnic iz let 2020-2024 nakljuéno razdelili med uéno in testno mnozico, bi se lahko
zgodilo, da bi model pri u¢enju uporabljal podatke iz prihodnosti in nato z njimi napovedoval preteklost.

Primernejsi pristop je ¢asovna delitev (angl. temporal split), pri kateri starejse podatke uporabimo za
ucenje, novejSe pa za validacijo in testiranje:

preteklost — ucenje, prihodnost — validacija/test. (10)

S tem bolje posnemamo dejansko uporabo modela, kjer prihodnosti v trenutku napovedi Se ne poznamo.

3.7.4 Veljavnost testne mnozice

Testna mnozica naj bi ocenila, kako dobro bo model deloval na novih podatkih. Taksna ocena pa je smiselna
samo, Ce testni podatki dovolj dobro predstavljajo okolje, v katerem bomo model dejansko uporabljali.

Testna mnozica je ustrezna, ce:
o predstavlja podatke, ki jih bo model sreceval pri uporabi;

e ni bila uporabljena pri ucenju ali izbiri modela;



e vsebuje dovolj primerov za smiselno oceno njegove uspesnosti.

Model se naudi in testira na podatkih ene bolni$nice ter na testni mnozici doseze 95 % uspesnost.

Ko ga uporabimo v drugi bolnisnici, uspe$nost pade na 70 %.

Testni rezultat 95% ni bil nujno napacen. Pravilno je opisoval delovanje modela na podatkih prve
bolnisnice, ni pa dobro napovedoval njegovega delovanja v druga¢nem okolju.

Rezultat na testni mnozici zato ni absolutno zagotovilo uspesnosti. Njegova veljavnost temelji na predpo-
stavki, da so podatki pri dejanski uporabi dovolj podobni podatkom v testni mnozici.

3.7.5 Pristranskost vzorcéenja
Tezava lahko nastane ze pri zbiranju podatkov.

Ce podatkovna mnozica ne predstavlja dobro populacije, na kateri Zelimo model uporabljati, govorimo o
pristranskosti vzoréenja (angl. sampling bias). Do nje lahko pride, ker nacdin zbiranja sistematicno
izkljuci dolofene skupine (pristranskost izbire, angl. selection bias), ker opazujemo le primere, ki so
prestali nek predhodni izbor (pristranskost prezivelih, angl. survivorship bias), ker zbiramo predvsem
najlazje dostopne podatke (priloZznostno vzorcenje, angl. convenience sampling) ali ker se sodelujoci
sistematic¢no razlikujejo od tistih, ki se ne odzovejo (pristranskost zaradi neodziva, angl. non-response
bias).

Pri presoji podatkov se je zato smiselno vprasati, kdo oziroma kaj v njih manjka, kako so bili podatki zbrani
in ali bi se nasi zakljucki spremenili, ¢e bi vkljucili manjkajoce skupine.
3.7.6 Premik porazdelitve

Tudi ¢e so bili podatki ob zbiranju reprezentativni, se lahko okolje po ucenju modela spremeni. Temu
pravimo premik porazdelitve (angl. distribution shift). Pri premiku vhodne porazdelitve (angl.
covariate shift) se spremeni porazdelitev vhodov, pri premiku oznak (angl. label shift) pogostost ciljnih
vrednosti, pri spremembi koncepta (angl. concept drift) pa sama povezava med vhodom in ciljem.

Pirain(X) # Paepioy(X), P(Y|X) ostane isti (11)

opisuje premik vhodne porazdelitve (npr. uporaba druge naprave za rentgensko slikanje).

Pirain(Y) # Paeploy(Y), P(XY) ostane isti (12)
opisuje premik oznak (npr. filter nezelene poste, naucen na podatkih, kjer je bilo nezelenih 5% sporodil,
uporabimo v nabiralniku, kjer je neZelenih 40%).

Pri spremembi koncepta velja:
Ptrain(y ‘ X) 7é Pdeploy(y ‘ X)v (13)

(npr. model za napovedovanje pretoka reke iz koli¢ine padavin. V dezevnem obdobju nasi¢ena tla povzrocijo
veCji porast pretoka, med suso pa suha tla ve¢ vode vpijejo, zato enaka koli¢ina padavin povzroc¢i manjsi
pretok).
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Povezava med pojmi

Pristranskost vzorcenja, premik porazdelitve in veljavnost testne mnozice so razlic¢ni vidiki istega osnov-
nega vprasanja:

Ali nasi podatki predstavljajo okolje, v katerem bo model uporabljen?
Pristranskost vzorcéenja pomeni, da podatki niso bili reprezentativni ze ob zbiranju.
Premik porazdelitve pomeni, da se je okolje po zbiranju podatkov spremenilo.
Neustrezna testna mnozica pa pomeni, da uspesnosti modela v dejanskem okolju ne moremo za-
nesljivo oceniti.

r
|\

3.8 Povzetek

Kljucéne ugotovitve

¢ Kakovost podatkov: pred uc¢enjem moramo prepoznati in ustrezno obravnavati Sum, osamelce,
manjkajoce vrednosti ter podvojene primere.

¢ Skaliranje znacilk: s standardizacijo ali min-max skaliranjem lahko prepre¢imo, da bi znacilke
z vecjimi Stevilskimi vrednostmi pri nekaterih algoritmih neupraviceno prevladale nad drugimi.

¢« Kodiranje znacilk: kategori¢ne znacilke moramo pretvoriti v obliko, primerno za ucenje, na
primer z eniénim kodiranjem (angl. one-hot encoding). Pri ordinalnih in cikliénih znacilkah
moramo upostevati tudi njihovo notranjo strukturo.

¢ Gradnja znadcilk: iz surovih podatkov lahko ustvarimo nove znacilke, ki bolje predstavljajo
pomembne vzorce. Pri tem je pogosto kljuéno domensko znanje.

¢ Delitev in reprezentativnost podatkov: ucna mnozica je namenjena ucenju, validacijska
izbiri nastavitev in modela, testna pa koncéni oceni. Nacin delitve mora ¢im bolje posnemati
dejansko uporabo modela.

e Posebne delitve: pri neuravnotezenih razredih je pogosto smiselna stratificirana delitev, pri
¢asovno odvisnih podatkih pa moramo upostevati ¢asovni vrstni red in model uciti na preteklosti
ter preverjati na prihodnosti.

¢ Veljavnost testne mnozice: rezultat na testni mnozici je smiseln le, ¢e ta dovolj dobro pred-
stavlja podatke, na katerih bo model dejansko uporabljen.

¢ Pristranskost vzorcenja: podatki so lahko nereprezentativni Ze zaradi nacina zbiranja. Med
pogoste primere sodijo pristranskost izbire, pristranskost prezivelih, priloZnostno vzorcenje in
pristranskost zaradi neodziva.

¢ Premik porazdelitve: tudi dobro zbrani podatki lahko s¢asoma prenehajo predstavljati dejan-
sko okolje uporabe. Spremenijo se lahko vhodni podatki, pogostost ciljnih vrednosti ali sama
povezava med vhodi in izhodi.

¢« Uhajanje podatkov: ciljno uhajanje ter uhajanje informacij iz validacijskih ali testnih podatkov
v proces ucenja lahko povzrocita nerealno optimistiéne rezultate. Vse postopke priprave, ki se iz
podatkov nekaj naucijo, prilagodimo samo na u¢ni mnozici.

.

_

3.9 Naloge

Naslednje naloge so namenjene preverjanju razumevanja priprave podatkov. Pri nekaterih je dovolj kratek
izracun, pri drugih pa je pomembna predvsem utemeljitev odgovora.

1. Standardizacija

Dana je znacilka z vrednostmi
[2,4,6,8,10]. (14)
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Izrac¢unajte njeno povprecje in standardni odklon ter nato vse vrednosti standardizirajte. Pri izracunu

uporabite populacijski standardni odklon.
. Eni¢no kodiranje

Kategori¢na znacilka velikost ima tri mozne vrednosti:

{majhna, srednja, velika}.

(15)

Koliko stolpcev nastane pri enié¢nem kodiranju (angl. one-hot encoding)? Zapisite kodiranje vrednosti

srednja.
. Delitev podatkov

Podatkovna mnozica vsebuje 5000 primerov. Razdeliti jo zelimo v razmerju

70% : 15% : 15%

na uc¢no, validacijsko in testno mnozico.

Koliko primerov vsebuje posamezna mnozica? Kaksna je vloga vsake izmed njih?

. ManjkajocCe vrednosti

V podatkovni mnoZici manjka 10 % vrednosti v stolpcu dohodek.

Predlagajte tri razlicne nacine obravnave manjkajoc¢ih vrednosti. Za vsak nacin navedite:
(a) primer, ko bi bil primeren;
(b) primer, ko bi lahko povzrodil tezave.

. Logaritemska transformacija

Zakaj bi pretvorba cene his$ v logaritemsko skalo lahko pomagala pri uspesnosti napovedi.

. Gradnja znacilk
Na voljo imamo podatke o nakupih uporabnikov s stolpci:
timestamp, user_id, purchase_amount, product_category.

Zelimo napovedati, ali bo uporabnik v naslednjem tednu opravil nakup.

Predlagajte vsaj tri nove znacilke, ki bi jih lahko ustvarili iz podanih podatkov. Pri vsaki na kratko

pojasnite, zakaj bi lahko bila uporabna.
. Skaliranje znacilk
Podatkovna mnozica vsebuje znacilke:

o starost: 0-100,

e letni dohodek: 0—1 000 000,

o Stevilo otrok: 0-10.

Odgovorite:

(a) Kaj se lahko zgodi, ¢e na takih podatkih brez skaliranja uporabimo algoritem, ki temelji na

razdaljah?
(b) Zakaj bi lahko znacilka dohodek prevladala nad ostalima?

18



8.

10.

11.

(c¢) Ali pricakujemo enako tezavo pri odlo¢itvenem drevesu? Utemeljite.
Iskanje ciljnega uhajanja
Zelimo napovedati, ali bo uporabnik odpovedal naro¢nino. Na voljo imamo naslednje znacilke:
(a) stevilo dni od zadnje prijave;
(b) skupno Stevilo nakupov;
(¢) razlog za odpoved narocnine;
(d) povprecno trajanje seje;
(e) stevilo zahtevkov za podporo.
Katera znacilka lahko predstavlja ciljno uhajanje (angl. target leakage)?
Pojasnite, zakaj. Kako bi v praksi preverili, ali je znacilka ob ¢asu napovedovanja sploh na voljo?
Mocé¢na povezanost Se ni uhajanje
Pri napovedovanju cene hise imamo znacilke:
e povrsina hise,
e Stevilo spalnic,
e leto izgradnje,
o zemljepisna Sirina in dolzina.

Nekdo predlaga, da znacilke odstranimo, ker so moc¢no povezane s ceno in zato predstavljajo uhajanje
podatkov.

Razlozite zakaj ta sklep ni pravilen?
Pojasnite razliko med legitimno napovedno znacilko in dejanskim uhajanjem podatkov.
Vrste uhajanja podatkov
Za vsak primer dolocite, ali gre za:
o ciljno uhajanje (angl. target leakage),
o uhajanje med ufenjem in testiranjem (angl. train-test leakage),
e ali pa sploh ne gre za uhajanje.
Odgovor utemeljite.
(a) Napovedujemo rezultat izpita in uporabimo Stevilo ur ucenja, izmerjeno pred izpitom.

(b) Napovedujemo rezultat izpita in uporabimo zadovoljstvo udenca z oceno, izmerjeno po objavi
rezultatov.

(¢c) Manjkajoce vrednosti nadomestimo s povpredjem, izracunanim na celotni podatkovni mnozici,
nato pa podatke razdelimo na uc¢no in testno mnozico.

(d) Napovedujemo ponovni sprejem pacienta v bolnisnico in uporabimo dolZino njegovega zacetnega
bivanja, ki je znana ob odpustu.

Pristranskost vzoréenja

Za vsak primer ugotovite, zakaj podatkovna mnozica morda ni reprezentativna. Kjer je mogoce,
poimenujte vrsto pristranskosti vzorcenja.
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12.

13.

14.

15.

Sistem za samodejno voznjo je naucen skoraj izkljuéno na posnetkih voznje iz Kalifornije.

(a
(b
(c

(d) Model za napoved uspesnosti zagonskih podjetij je naucen samo na podatkih podjetij, ki so
uspesno prezivela prvih pet let.

)
) Model za analizo mnenj uporabnikov se uéi samo iz javno objavljenih ocen izdelkov.

) V raziskavi o zdravilu 30 % udelezZencev pred zakljuckom preneha sodelovati.

)

Pri vsakem primeru navedite tudi, katera skupina ali vrsta podatkov je premalo zastopana.

Premik porazdelitve

Model za napovedovanje povprasevanja po taksijih v New Yorku je bil naucen na podatkih iz leta 2019
in uporabljen marca 2020.

(a) Zakaj lahko pri¢akujemo, da porazdelitev podatkov ob uporabi ni ve¢ enaka u¢ni porazdelitvi?

(b) Ali se je lahko spremenila porazdelitev vhodov P(X), ciljnih vrednosti P(Y') ali povezava P(Y |
X)?

(c¢) Kako bi lahko taksno spremembo zaznavali po uvedbi modela?
Veljavnost testne mnozice

Model za prepoznavanje koznega raka je naucen na slikah iz dermatoloskih klinik v severni Evropi.
Testno mnozico sestavlja nakljuénih 15 % slik iz istih klinik in model na njej doseze visoko uspesnost.

Model nato uporabimo v klinikah v podsaharski Afriki.

(a) Zakaj se lahko uspesSnost modela spremeni?

(b) Ali je prvotni rezultat na testni mnozici zato napacen?

(c) Kaj rezultat dejansko pove in ¢esa ne?

(d) Kako bi oblikovali testno mnozico, ¢e vnaprej vemo, kje bo model uporabljen?
Casovna delitev podatkov

Imamo podatke o prodaji izdelka od leta 2020 do leta 2025 in zelimo napovedovati prodajo v priho-
dnosti.

Nekdo predlaga, da vse primere nakljuéno premesamo in 20 % podatkov uporabimo za testiranje.
Zakaj je lahko taksna delitev problematicna? Predlagajte ustreznejsi nacin delitve podatkov.
Cikli¢no kodiranje

Mesec v letu je predstavljen s Stevilom

ze{1,2,...,12}. (17)

Zakaj je neposredna numeri¢na predstavitev lahko problemati¢na?

Izracunajte cikliéno predstavitev za januar (x = 1) in december (x = 12):

. x x
Tsin = Sin (27Tﬁ) , Teos = COS (27rﬁ) . (18)

Na podlagi dobljenih vrednosti pojasnite, kako ciklicno kodiranje bolje izrazi blizino januarja in de-
cembra.
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16. Celoten postopek priprave podatkov
Prejeli ste podatkovno mnozico, v kateri so:
e manjkajoce numeri¢ne vrednosti,
o kategori¢ne znacilke,
e numeric¢ne znacilke na zelo razlicnih skalah,
o Casovni zig,
e podvojene vrstice.
Model boste na koncu ocenjevali na loceni testni mnozici.
Opisite smiseln vrstni red priprave podatkov. Pri vsakem postopku, ki iz podatkov izracuna kaksno
statistiko ali drugo nastavitev, posebej navedite, na kateri mnozici ga smemo prilagoditi.
Predlogi za nadaljnje branje:

1. Jason Brownlee, Data Preparation for Machine Learning: Data Cleaning, Feature Selection, and Data
Transforms in Python.

4 Nadzorovano ucenje

Nadzorovano uéenje (angl. supervised learning) je veja strojnega ucenja, pri kateri se model uéi iz ozna-
¢enih primerov. Vsak ué¢ni primer vsebuje vhodne podatke in pripadajoci pravilni odgovor. Cilj modela je iz
teh primerov odkriti povezavo med vhodi in izhodi ter jo uporabiti za napovedovanje na novih, se nevidenih
podatkih.

Intuitivno je nadzorovano uc¢enje podobno ucenju s primeri in resitvami. Ucéencu pokazemo nalogo in pravilni
odgovor; po dovolj primerih se nauci vzorcev, ki mu omogocajo resevanje tudi novih nalog. Podobno model
ne poskusa zgolj pomniti posameznih u¢nih primerov, temve¢ se mora nauciti pravil, ki veljajo tudi zunaj
uéne mnozice.

Kljuc¢na ideja

Pri nadzorovanem ucenju poznamo pravilne odgovore za ucne primere. Model se iz njih nauci povezave
med vhodnimi znacilkami in ciljno vrednostjo ter jo nato uporablja za napovedovanje na novih primerih.

4.1 Struktura nadzorovanega ucenja

U¢ni podatki so sestavljeni iz parov

(w4, i), (19)

kjer x; predstavlja vhod oziroma mnozico znaéilk (angl. features), y; pa pravilni izhod oziroma oznako ali
ciljno vrednost (angl. label, target).

Ce imamo m u¢nih primerov, lahko uéno mnozico zapisemo kot

{(xlyyl)a($2,y2)7"'7(xmyym)}' (20)

Naloga u¢nega algoritma je poiskati funkcijo oziroma model h, ki vhod z preslika v napoved
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§ = ha). (21)

Zelimo, da je napoved ¢ ¢m blizje pravilni vrednosti y, predvsem pa, da model dobro napoveduje tudi za
primere, ki jih med ucenjem ni videl.

Cena x2
A A
> > 1
Velikost X
Regresija Klasifikacija
napovedujemo zvezno vrednost napovedujemo razred (diskretna vrednost)

Slika 1: Primerjava regresije in klasifikacije.

Osnovni pojmi

Znacilke (angl. features) so vhodne spremenljivke, ki jih model uporablja za napovedovanje.
Oznaka oziroma ciljna vrednost (angl. label, target) je vrednost, ki jo Zzelimo napovedati.
Napoved (angl. prediction) je izhod, ki ga model izra¢una za podani vhod.

Klasic¢en primer nadzorovanega ucenja je podatkovna mnozica Iris. Vsebuje 150 primerov cvetov s Stirimi
numeri¢nimi znacilkami, ki opisujejo dolzino in Sirino ¢asnih ter vencnih listov. Vsakemu primeru pripada
ena izmed treh vrst rastline.

Naloga je klasifikacijska: iz oznacenih ucnih primerov zelimo izdelati model, ki bo na podlagi stirih znacilk
pravilno dolo¢il vrsto novega cveta.

Podatkovna mnozica Iris je zaradi majhnosti in pregledne strukture pogosto uporabljena za prikaz in pri-
merjavo razli¢nih klasifikacijskih algoritmov.

4.2 Klasifikacija in regresija

Probleme nadzorovanega ucenja obicajno delimo na dve glavni skupini glede na vrsto vrednosti, ki jo zelimo
napovedati.

4.2.1 Regresija
Pri regresiji (angl. regression) je ciljna vrednost numeri¢na in lahko zavzame zvezne vrednosti.
Primeri regresijskih problemov so:

e napovedovanje cene nepremicnine,

e napovedovanje temperature,

e napovedovanje prodaje izdelka,

e ocenjevanje preostale zivljenjske dobe naprave.

22



Ce model na primer napoveduje ceno stanovanja, je lahko rezultat 247 500 EUR ali katera koli druga vrednost
v ustreznem obmodju.

4.2.2 Klasifikacija
Pri klasifikaciji (angl. classification) je ciljna vrednost eden izmed kon¢nega Stevila razredov.
Primeri so:

e nezelena ali obicajna elektronska posta,

e bolan ali zdrav pacient,

o prepoznava Stevke od 0 do 9,

e dolocanje vrste rastline.

Ce imamo dva mozna razreda, govorimo o binarni klasifikaciji (angl. binary classification). Ce imamo veé
kot dva razreda, govorimo o veérazredni klasifikaciji (angl. multiclass classification). Obstajajo Se druge
vrste (npr. veoznacna klasifikacija (angl. multilabel)), ki jih tu ne bomo podrobneje obravnavali.

Pri regresiji napovedujemo numeri¢no vrednost.
Pri klasifikaciji napovedujemo pripadnost enemu izmed razredov.

4.3 Funkcija izgube

Model med ucenjem potrebuje nacin, kako oceniti, kako dobre so njegove napovedi. To doloca funkcija
izgube (angl. loss function), ki meri razliko med napovedjo modela in pravilnim odgovorom.

Manjsa vrednost funckije izgube pomeni boljSo napoved. Ué¢ni algoritem zato prilagaja parametre modela
tako, da poskusa funkcijo izgubo minimizirati. Pri nekaterih formulacijah namesto izgube maksimiziramo
drugo ciljno funkcijo, na primer verjetje; z ustrezno spremembo predznaka lahko tak problem zapisemo tudi
kot minimizacijo.

Pri regresiji je pogosta kvadratna izguba (angl. squared loss):

L(y.9) = (y —9)*. (22)
Velike napake so zaradi kvadriranja kaznovane bistveno mocneje kot majhne. Napaka velikosti 10 ima na
primer stokrat veéjo izgubo kot napaka velikosti 1.

Pri klasifikaciji se uporabljajo druge funkcije izgube, na primer logaritemska izguba (angl. log loss) oziroma
navzkrizna entropija (angl. cross-entropy), ki jih bomo srecali pri posameznih modelih kasneje.

Kljuéna ideja

Funkcija izgube doloca, kaj za model pomeni “narediti napako”. Ucenje lahko razumemo kot iskanje
parametrov modela, pri katerih je izguba na u¢nih podatkih ¢im manjsa.
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4.4 Linearna regresija

Linearna regresija (angl. linear regression) je eden najpreprostejsih modelov nadzorovanega ucenja. Upo-
rabljamo jo pri regresijskih problemih, kjer zelimo povezavo med znacilkami in ciljno vrednostjo opisati z
linearno funkcijo.

Ce imamo eno znacilko x, model zapiSemo kot

hg(l‘) = 90 + 9158, (23)
kjer sta g in 01 parametra modela. Parameter 6y doloc¢a presecisce z osjo y, 61 pa naklon premice. Ucenje
modela pomeni iskanje takSnih vrednosti parametrov, ki se ¢im bolje prilegajo uénim podatkom.

Za merjenje napake pogosto uporabimo povpreéno kvadratno napako (angl. mean squared error, MSE):

700,00 = L3 (hofa) -y, (24)

m
i=1

kjer je m stevilo u¢nih primerov. Cilj je poiskati parametre, pri katerih je vrednost te funkcije ¢im manjsa.

4.4.1 Vec znadilk

V praksi je ciljna vrednost obicajno odvisna od ve¢ znacilk. Cena hiSe je lahko na primer odvisna od njene
povrsine, Stevila sob, starosti in lokacije.

Linearno regresijo zato razsirimo na ve¢ vhodnih znaéilk:
n
hg(.’b) :00+01$1+92$2+"'+0n$n = 00+Zgjl'j. (25)

Vsaki znacilki z; pripada parameter 6;, ki dolo¢a njen prispevek k napovedi. Ce uvedemo dodatno konstantno
znacilko xg = 1, lahko model krajse zapisemo vektorsko kot

ho(z) = 07 . (26)

4.4.2 Gradientni spust
Kako torej poiscemo vrednosti parametrov, pri katerih je funkcija izgube ¢im manjsa?

Zelo naiven pristop bi bil, da vsak parameter nekoliko povecamo in zmanjsamo ter pri obeh spremembah
izracunamo vrednost funkcije izgube. Nato parameter premaknemo v smer, pri kateri se je izguba zmanjsala.

Za lazjo predstavo si lahko zamislimo, da Zelimo v popolni temi priti na dno hriba. Ker ne vidimo okolice,
lahko naredimo majhne poskusne korake v razlicne smeri in preverimo, v kateri smeri se teren najbolj spusca.
Nato naredimo korak v to smer in postopek ponavljamo.

Ce se spomnimo definicije odvoda, opazimo, da je taksno preverjanje smeri tesno povezano z njim. Pri funkciji
ve¢ spremenljivk podobno vlogo prevzame gradient: pove nam smer najhitrejSega narascanja funkcije. Ce
se zato premaknemo v nasprotni smeri gradienta, se vrednost funkcije najhitreje zmanjsuje.

Na tej ideji temelji gradientni spust (angl. gradient descent). Parametre postopoma spreminjamo v smeri,
v kateri se vrednost funkcije izgube zmanjsuje:
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0; =0, —n——ms, 27
J i—n a9, (27)
kjer n predstavlja stopnja ucenja (angl. learning rate). Postopek veckrat ponovimo: izra¢unamo gradient
pri trenutnih parametrih, naredimo korak v nasprotni smeri in tako postopoma is¢emo minimum funkcije
izgube.

Ce je stopnja ucenja premajhna, ucenje poteka pocasi. Ce je prevelika, lahko algoritem minimum preskoci
ali se od njega celo oddaljuje.

Tlustracija gradientnega spusta je prikazana na Sliki

Slika 2: Tlustracija gradientnega spusta s primerno stopnjo ucenja (rdeca) in preveliko stopnjo (modra).

Pri stevilnih funkcijah izgube lahko gradient dolo¢imo analiti¢no. Sodobna orodja za strojno in globoko uce-
nje, kot je PyTorch, pa podpirajo tudi avtomatsko odvajanje (angl. automatic differentiation, autograd),
ki gradient izracuna samodejno iz zaporedja izvedenih operacij. Pri preprostih modelih, kot je linearna regre-
sija, PyTorch obicajno ni potreben, saj lahko parametre pois¢emo tudi z enostavnejSimi metodami oziroma
orodji.

Cemu toliko podrobnosti o gradientnem spustu?

Gradientni spust je eden izmed temeljev sodobnega globokega ucenja. Klju¢no vlogo pri ucenju ne-
vronskih mreZ ima vzvratno Sirjenje napake (angl. backpropagation), ki z uporabo veriznega pravila
ucinkovito izracuna gradiente skozi ve¢ zaporednih plasti.

Tako gradientov ni treba roc¢no izpeljevati za vsak parameter posebej ali jih priblizevati z numeri¢nim
odvajanjem. Ko so gradienti izra¢unani, jih lahko gradientni spust uporabi za posodabljanje velikega
Stevila parametrov modela.




4.4.3 Polinomska regresija

Povezava med vhodom in ciljno vrednostjo ni vedno dobro opisana s premico. Takrat lahko iz prvotnih

znadilk ustvarimo nove, na primer z2, 2 in visje potence.

Dobimo polinomsko regresijo (angl. polynomial regression):

hg(.l?) =0y + 012 + 921‘2 + 933&‘3 4+ (28)

Ceprav je dobljena funkcija glede na z lahko ukrivljena, model $e vedno obravnavamo kot linearni model,

saj je linearen v parametrih 6. Potence 22, 23 in podobno lahko razumemo kot dodatne znadilke.

Polinomi visjih stopenj omogocajo zelo prilagodljive modele, vendar se lahko preve¢ natan¢no prila-
godijo ucnim podatkom in Sumu. S poveCevanjem kompleksnosti zato narasca nevarnost pretiranega
prileganja (angl. overfitting).

4.5 Logisticna regresija

Kljub imenu je logisti¢na regresija (angl. logistic regression) klasifikacijski algoritem. Najpogosteje jo
uporabljamo za binarno klasifikacijo.
Osnova logisti¢ne regresije je sigmoidna funkcija (angl. sigmoid function), ki jo poznamo tudi kot logisti¢no

funkcijo, od koder izvira tudi ime logisti¢ne regresije:

_ 1
Cl4e

o(2) (29)

Njena vrednost je vedno med 0 in 1, zato jo lahko uporabimo za izrazanje verjetnosti. Za velike pozitivne
vrednosti z se vrednost funkcije priblizuje 1, za velike negativne vrednosti pa 0. Pri z = 0 velja o(z) = 0,5.

Logisti¢na regresija linearno kombinacijo znacilk 87« preslika skozi sigmoidno funkcijo:

1
ho(z) = o(07z) = T (30)

Rezultat lahko interpretiramo kot ocenjeno verjetnost, da primer pripada pozitivhemu razredu:
ho(z) = P(y = 1| x;6). (31)

Ce model na primer vrne hy(z) = 0,8, to interpretiramo kot ocenjeno verjetnost 80 %, da primer pripada
pozitivnemu razredu.

Za kon¢no odlocitev izberemo prag (angl. threshold). Pri pragu 0,5 na primer velja
. 1, he(z) > 0,5,
y{ ) (32)

Praga ni nujno vedno postaviti na 0,5. Izbira je odvisna od problema in posledic razli¢nih vrst napak. Ce
prag znizamo, bo model ve¢ primerov razvrstil v pozitivni razred; ¢e ga zviSamo, bo pri pozitivni napovedi
bolj zahteven.
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4.5.1 Meja odlocanja

Meja odlocanja (angl. decision boundary) doloCa, kje se napoved modela spremeni iz enega razreda v
drugega.

Pri pragu 0,5 sigmoidna funkcija spremeni razred natanko pri
hg(x) = 0,5. (33)
Ker velja ¢(0) = 0,5, je meja odlo¢anja dolocena z
0Tz = 0. (34)
Pri dveh znacilkah lahko to zapisemo kot

Op + 0121 + B2 = 0, (35)

kar predstavlja premico v prostoru znacilk. Primeri na eni strani premice so razvrsceni v en razred, primeri
na drugi strani pa v drugega.

Kljuc¢na ideja

Logisti¢na regresija je sestavljena iz dveh preprostih korakov: najprej izracuna linearno kombinacijo
znacilk, nato pa jo s sigmoidno funkcijo preslika na interval med 0 in 1. Dobljeno vrednost interpreti-
ramo kot verjetnost, prag pa jo pretvori v konéno napoved razreda.

4.5.2 Funkcija izgube

Za ucenje logisticne regresije potrebujemo funkcijo izgube, ki meri kakovost napovedanih verjetnosti. Obi-
¢ajno uporabimo binarno navzkriZzno entropijo (angl. binary cross-entropy), oziroma logaritemsko
izgubo (angl. log loss):

L(y,p) = — [ylog(p) + (1 — y)log(1 — p)], (36)

kjer je p = hg(z) napovedana verjetnost pozitivnega razreda.

Ce je pravi razred y = 1, se izraz poenostavi v

L(1,p) = —log(p), (37)

zato je izguba majhna, kadar model pravilno napove verjetnost blizu 1, oziroma visoka ¢e napacno napove
0. Ce je y = 0, dobimo

L(0,p) = —log(1 - p), (38)

zato je izguba majhna, kadar model napove verjetnost blizu 0 in visoka ¢e je napoved napacno blizu 1.

Za celotno uéno mnozico izracunamo povprecno izgubo:
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m
1

= [ D log (ha ® )) + (1= yD)log (1 - he(l‘(i))ﬂ : (39)

m

Parametre 6 nato prilagajamo tako, da to funkcijo zmanjsujemo, na primer z gradientnim spustom.

4.6 Posplosevanje in kompleksnost modela

Osrednji cilj nadzorovanega ucenja je posploSevanje (angl. generalization): model mora dobro napovedovati
ne le za ucne primere, temvec¢ tudi na novih podatkih iz podobne porazdelitve.

Ce je model preprost in ne more zajeti pomembnih vzorcev v podatkih, govorimo o premajhnem prileganju
(angl. underfitting). Tak model obi¢ajno dosega slabe rezultate Ze na u¢nih podatkih.

Ce pa je model preveé prilagodljiv, se lahko nauéi tudi nakljuénega Suma in posebnosti uéne mnozice. Temu
pravimo pretirano prileganje (angl. overfitting). Tak model je lahko zelo uspesen na uénih podatkih,
vendar bistveno slabsi na novih primerih.

Kljuéna ideja

Cilj ni model, ki se uénim podatkom prilagodi ¢im bolj popolno, temve¢ model, ki iz njih odkrije vzorce,
ki se prenesejo tudi na nove podatke.

4.6.1 Regularizacija

Eden izmed nadinov zmanjSevanja pretiranega prileganja je regularizacija (angl. regularization), pri kateri
funkciji izgube dodamo kazen za preveliko kompleksnost modela.

Pri L2-regularizaciji (angl. L2 regularization, tudi Ridge) uporabimo

Jr2(0) )+ A Z 03. (40)

Pri L1-regularizaciji (angl. LI regularization, tudi Lasso) uporabimo

Jr1(0) +)\Z 10;]. (41)

Hiperparameter A doloc¢a mo¢ regularizacije. Vecja vrednost pomeni mocnejSo kazen za velike parametre.
Ce je regularizacija premocna, lahko model postane prevec preprost in pride do premajhnega prileganja.

L2-regularizacija obicajno zmanjsuje velikost vseh parametrov, L1-regularizacija pa lahko nekatere parametre
zmanjSa natancno na nic¢ in s tem opravi tudi izbiro znacilk.

4.7 Metoda k najblizjih sosedov

Metoda k najblizjih sosedov (angl. k-nearest neighbors, k-NN) napoved za nov primer dolo¢i na podlagi
ucnih primerov, ki so mu najbolj podobni.

Pri klasifikaciji poiséemo k najblizjih u¢nih primerov in napovemo razred, ki se med njimi pojavi najpogosteje
(lahko tudi utezeno oziroma bolj napredno). Pri regresiji lahko na primer napovemo povprec¢je njihovih ciljnih
vrednosti.
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Pomembna izbira je vrednost k. Majhen k omogoca zelo prilagodljivo mejo odlocanja, vendar je lahko
obcutljiv na sum. Vedji k daje stabilnejse, vendar bolj zglajene napovedi.

Metoda k-NN temelji na razdaljah med primeri, zato je obcutljiva na razli¢ne mere razdalj. Numericne
znacilke je zato praviloma treba ustrezno skalirati.

4.8 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (angl. support vector machine, SVM) je klasifikacijski algoritem, ki k
problemu pristopa nekoliko drugace kot logisti¢na regresija. Namesto neposrednega modeliranja verjetnosti
razredov iS¢e mejo odlocanja, ki razrede lo¢i z najvec¢jim moznim robom.

4.8.1 Najvecji rob

Predpostavimo najprej, da imamo binarni klasifikacijski problem, pri katerem lahko razreda popolnoma
lo¢imo s premico oziroma, v ve¢ dimenzijah, s hiperravnino (angl. hyperplane).

Taksnih locilnih meja je lahko veliko. SVM med njimi izbere tisto, ki je ¢im dlje od najblizjih uénih primerov
obeh razredov.

To razdaljo imenujemo rob (angl. margin).

Kljuc¢na ideja

SVM ne isce zgolj meje, ki pravilno lo¢i u¢ne primere, temve¢ med moznimi mejami iSce tisto z naj-
vecjim robom.

Intuicija je, da je taksna meja bolj robustna na majhne spremembe oziroma Sum v podatkih in zato
lahko bolje posplosuje.

4.8.2 Podporni vektorji
Ucéne primere, ki lezijo najblizje meji odlocanja, imenujemo podporni vektorji (angl. support vectors).

Prav ti primeri dolo¢ajo polozaj optimalne meje. Ce odstranimo uéni primer, ki lezi dale¢ od roba, se meja
praviloma ne spremeni. Ce pa odstranimo podporni vektor, se lahko optimalna meja spremeni.

To je pomembna lastnost SVM: koné¢na resitev je doloc¢ena predvsem z relativno majhnim podmnozico u¢nih
primerov ob meji med razredi.

4.8.3 Mehki rob in parameter C

V resni¢nih podatkih razredi pogosto niso popolnoma linearno loc¢ljivi. Posamezni primeri so lahko na
“napacni” strani meje ali pa se razreda deloma prekrivata.

Ce bi zahtevali popolno lo¢itev vseh uénih primerov, bi bil model lahko zelo obéutljiv na $um oziroma taksna
meja sploh ne bi obstajala.

Zato uporabljamo mehki rob (angl. soft margin), pri katerem dovolimo nekatere krsitve roba in celo
napacne razvrstitve.

SVM mora tako uravnoteziti dva cilja:

e ¢im vedji rob;
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e ¢im manj krsitev oziroma napacnih razvrstitev.

Linearno mejo odloc¢anja lahko zapisemo kot

wle+b= 0, (42)

kjer je w vektor utezi, ki doloca orientacijo meje, b pa njen premik. Velikost roba je obratno sorazmerna z
normo ||wl|, zato veéji rob dosezemo z zmanjSevanjem |lwl|.

Pri mehkem robu optimizacijski problem zapiSemo kot

o1 S
min S| +C;€i

(43)
pri pogojih  y;(w'a; +b) > 1§,

€i>0a

kjer je y; € {—1,+1} oznaka i-tega uCnega primera, & meri krSitev roba, parameter C' pa doloca, kako
mocno taksne krsitve kaznujemo.

Pri obicajnem zapisu SVM je celotna Sirina roba

2

m. (44)

Zato zmanjSevanje |w|| ustreza povecevanju roba.

e Velik C: krsitve mo¢no kaznujemo. Model poskusa pravilno razvrstiti skoraj vse u¢ne primere, pogosto
za ceno manjsega roba. Pri Sumnih podatkih lahko to vodi v pretirano prileganje.

e Majhen C': dovolimo vec krsitev in damo veéji poudarek sirokemu robu. Model je lahko bolj robusten,
vendar lahko pri prenizkem C' pride do premajhnega prileganja.

Vloga parametra C'

Parameter C doloca kompromis med Sirokim robom in napakami na uc¢nih podatkih.
Velik C' daje vecji poudarek pravilni klasifikaciji uénih primerov, majhen C pa ve¢jemu robu.

4.8.4 Jedrne metode in nelinearne meje
Kaj pa, ¢e razredov ni mogoce lo¢iti z ravno ¢rto oziroma linearno hiperravnino?

SVM lahko uporablja jedrni trik (angl. kernel trick). Osnovna ideja je, da podatke obravnavamo, kot da
bi jih preslikali v prostor z ve¢ dimenzijami, kjer lahko prvotno nelinearen problem postane linearno loc¢ljiv.

Predstavljajmo si na primer podatke v ravnini, kjer en razred tvori majhen krog okoli izhodisca, drugi pa
vecdji krog okoli njega. V dveh dimenzijah teh dveh razredov ne moremo lo¢iti s premico.

Ce pa dodamo novo znacilko

z = a3} + 73, (45)

ki predstavlja kvadrat oddaljenosti od izhodisc¢a, lahko postaneta razreda v novem prostoru linearno locljiva.
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Pri jedrnem triku take preslikave obicajno ne izracunamo eksplicitno. Namesto tega uporabimo jedrno
funkcijo (angl. kernel function), ki neposredno izra¢una ustrezno podobnost med dvema primeroma.

Nekatera pogosta jedra so:

Linearno jedro.
K(z,2) =27 2. (46)

To ustreza obi¢ajnemu linearnemu SVM.

Polinomsko jedro.
K(x,2) = (z72 +¢). (47)

Taksno jedro omogoca modeliranje polinomskih povezav stopnje d.

Jedro RBF. Pogosta izbira je tudi jedro radialne bazne funkcije (angl. radial basis function, RBF),
imenovano tudi Gaussovo jedro:

K(z,2) = exp (—1]lx - 2|) (48)

Parameter v doloca, kako hitro vpliv podobnosti med primeroma pada z njuno razdaljo. Jedro RBF lahko
ustvari zelo kompleksne nelinearne meje odloc¢anja.

Namesto da bi podatke eksplicitno preslikali v potencialno zelo visokodimenzionalen prostor, jedrna
funkcija neposredno izracuna skalarni produkt, ki bi ga dobili v tem prostoru.
Tako lahko linearni algoritem v transformiranem prostoru ustreza nelinearni meji v prvotnem prostoru.

4.9 Odlocitvena drevesa
Odlocitveno drevo (angl. decision tree) modelira napoved kot zaporedje preprostih odlocitev o znadilkah.

Pri klasifikaciji drevo prostor znacilk postopoma razdeli na obmocja, ki pripadajo posameznim razredom.
Ena glavnih prednosti odlo¢itvenih dreves je njihova razlozljivost: za posamezno napoved lahko sledimo poti
skozi drevo in vidimo, katere odloéitve so pripeljale do rezultata. Tu gre omeniti, da kot celota drevo hitro
postane nerazlozljivo z vecjo globino.
4.9.1 Zgradba drevesa
Drevo sestavljajo:

o koren (angl. root node), kjer izvedemo prvo odlocitev;

« notranja vozliséa (angl. internal nodes), ki vsebujejo nadaljnje pogoje;

« listi (angl. leaf nodes), ki vsebujejo konéno napoved.

Pri numeric¢ni znagcilki lahko notranje vozlis¢e na primer preverja pogoj

T; > t, (49)
kjer je x; izbrana znacilka, ¢ pa prag.

Glede na rezultat pogoja sledimo eni od vej in postopek ponavljamo, dokler ne pridemo do lista.
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4.9.2 Izbira najboljse delitve
Kljuéno vprasanje pri gradnji drevesa je:
Po kateri znacilki in pri katerem pragu naj podatke razdelimo?
Dobra delitev naj ustvari skupine, v katerih so primeri posameznih razredov ¢im manj pomesani.

Za merjenje necistosti (angl. impurity) mnozice lahko uporabimo entropijo (angl. entropy):

H(S) == pelogy(pe), (50)

kjer je p. delez primerov razreda ¢ v mnozici S.

Ce vsi primeri pripadajo istemu razredu, velja

H(S) = 0. (51)

Pri binarni klasifikaciji je entropija najvecja, kadar je polovica primerov pozitivnih in polovica negativnih:

1 1 1
=1

1
H(S)=—710g2§—2 082 5 =

5 1. (52)

Razpon [0, 1] velja zgolj v binarnem primeru.

Dobra delitev mora entropijo zmanjsati. To zmanjsanje merimo z informacijskim dobi¢kom (angl. infor-
mation gain):

Sy

|
S H(S), (53)

Gain(S,4) = H(S) - )

veje

kjer S, predstavlja podmnozico primerov, ki po delitvi koncajo v veji v.

Drugi ¢len predstavlja utezeno povprecje entropij po delitvi. Veje z ve¢ primeri imajo zato vecji vpliv na
skupno oceno.

Vecji informacijski dobicek pomeni, da je delitev bolj zmanjsala negotovost glede razreda.
Primer: izrac¢un informacijskega dobicka
Imamo 10 ucénih primerov:

5 pozitivnih (+), 5 negativnih (-). (54)

Ker sta razreda enako zastopana, je zacetna entropija

5 5 5 5
H(S)=—-——1logy— — —log, — =1
(8) = —151082 75 ~ 151082 15 (55)
Predpostavimo, da delitev po znacilki A ustvari dve veji:
S1 = (4+a 1_)7 S = (1+74_)' (56)
Entropija prve veje je
4 4 1 1
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Zaradi simetrije velja tudi
H(S) ~ 0,72. (58)
Utezena entropija po delitvi je
5 072+E 0,72 = 0,72 (59)
10 T
Informacijski dobicek je zato
Gain(S, A) =1-0,72 = 0,28. (60)
Delitev je torej zmanjsSala negotovost za priblizno 0,28 bita.
. J

4.9.3 Gradnja drevesa

Eden klasi¢nih algoritmov za gradnjo odlocitvenih dreves je ID3. Ta je bil prvotno zasnovan predvsem za
kategori¢ne znacilke in kot kriterij uporablja informacijski dobicek.

Pri sodobnih implementacijah odloé¢itvenih dreves pogosto sretamo tudi algoritem CART (angl. Classifica-
tion and Regression Trees), ki uporablja binarne delitve. Pri numeri¢ni znadilki so te lahko oblike

z; <t (61)

Namesto entropije lahko kot mero necistosti uporabimo tudi Gini indeks:
G(S)=1-) . (62)

Osnovna ideja je pri obeh pristopih podobna: na vsakem koraku is¢emo delitev, ki nastali podmnozici ¢im
bolj ocisti.
ID3 dsrevo gradi rekurzivno od korena navzdol:

1. Ce vsi primeri v trenutni mnozici pripadajo istemu razredu, ustvarimo list s tem razredom.

2. Ce ni ve¢ znadilk, po katerih bi lahko delili, ustvarimo list z ve¢inskim razredom.

3. Sicer izberemo znacilko z najvec¢jim informacijskim dobickom.

4. Podatke po tej znacilki razdelimo na veje in na vsaki veji postopek rekurzivno ponovimo.

ID3 je poZreSen algoritem (angl. greedy algorithm): na vsakem koraku izbere trenutno najboljso delitev.
To ne zagotavlja, da bo konéno drevo globalno optimalno, vendar pristop v praksi pogosto dobro deluje.

Kljuéna ideja

Odloc¢itveno drevo gradimo od zgoraj navzdol. Na vsakem koraku izberemo delitev, ki trenutno najbolj
zmanjsa necistost podatkov, nato pa isti postopek ponovimo na nastalih podmnozicah.

4.9.4 Omejevanje kompleksnosti in obrezovanje

Ce drevesu dovolimo, da raste brez omejitev, lahko ustvari zelo specificna pravila, ki skoraj popolnoma
opisejo ucne podatke. Taksno drevo ima visoko varianco in se lahko moc¢no pretirano prilega.
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Kompleksnost lahko omejujemo na dva glavna nacina.

Pri predhodnem obrezovanju (angl. pre-pruning) rast drevesa ustavimo dovolj zgodaj. Uporabimo lahko
na primer:

e najvecjo dovoljeno globino;
e najmanjse Stevilo primerov v listu;

e najmanjsi informacijski dobicek, potreben za novo delitev.

Pri naknadnem obrezovanju (angl. post-pruning) najprej zgradimo vecje drevo, nato pa odstranimo veje,
ki ne izboljsujejo uspesnosti na validacijskih podatkih.

Zelo globoko drevo lahko doseze skoraj popoln rezultat na uénih podatkih, vendar slabo posplosuje.
Obrezovanje omeji kompleksnost drevesa in s tem zmanjsuje nevarnost pretiranega prileganja.

4.9.5 Ansambli dreves

Posamezno odlocitveno drevo ima pogosto visoko varianco: ze majhna sprememba ucne mnozice lahko
povzroci precej drugacno drevo.

To slabost lahko zmanjsamo tako, da zdruzimo napovedi ve¢ dreves. Taksni metodi pravimo ansambelska
metoda (angl. ensemble method).

Bagging. Pri metodi bagging oziroma bootstrap agregiranju (angl. bootstrap aggregating) naucimo
vec dreves na razlicnih naklju¢nih vzorcih uéne mnozice, vzoréenih z vracanjem.

Ker posamezna drevesa vidijo nekoliko razliéne podatke, delajo razliéne napake. Z zdruzevanjem njihovih
napovedi zmanjSamo varianco.

Nakljuéni gozd. Nakljuéni gozd (angl. Random Forest) bagging dodatno razsiri tako, da pri vsaki
delitvi posamezno drevo ne izbira med vsemi znacilkami, ampak samo med naklju¢no izbrano podmnozico
znacilk.

S tem drevesa postanejo med seboj bolj razlicna, kar lahko dodatno izboljsa korist zdruzevanja njihovih
napovedi.

Spodbujanje. Pri spodbujanju (angl. boosting) dreves ne ué¢imo neodvisno, temve¢ zaporedno. Vsak
naslednji model se osredotoc¢i na napake predhodnih modelov.

Pri algoritmu AdaBoost se poveca utez napac¢no razvrséenih primerov, tako da jim naslednje drevo posveti
vec¢ pozornosti.

Pri gradientnem spodbujanju (angl. gradient boosting) novo drevo modelira napake oziroma ostanke
(angl. residuals) trenutnega ansambla.

Spodbujanje pogosto dosega zelo dobre rezultate, vendar je lahko obcutljivejSe na Sum in zahteva skrbnejso
izbiro hiperparametrov kot bagging.
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Zakaj ansambli delujejo?

Posamezno drevo lahko zaradi posebnosti uéne mnozice naredi precej druga¢no napoved. Ce zdruzimo
ve¢ dovolj razliénih dreves, se lahko njihove posamezne napake deloma iznicijo.
Zato je ansambel pogosto stabilnejsi od posameznega drevesa.

4.10 Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator (angl. Naive Bayes classifier) je verjetnostni klasifikator, ki temelji na
Bayesovem izreku:

P(x | y)P(y)

Ply|0) =T (63)

Pri klasifikaciji zelimo dolociti verjetnost posameznega razreda y ob znanih znacilkah x.

Naivni Bayes uvede poenostavitveno predpostavko, da so znacilke ob znanem razredu med seboj pogojno
neodvisne (od tod tudi ime naivni, saj je to naivna predpostavka):

PG |y) =[] Pl y) (69

Napovemo razred z najvecjo vrednostjo

n

§ = argmax P(y) [ [ P(z: | y). (65)

=1

Predpostavka neodvisnosti je v resni¢nih podatkih pogosto napac¢na, vendar metoda kljub temu lahko dobro
deluje, zlasti pri problemih z velikim Stevilom znacilk, na primer pri klasifikaciji besedila.

4.11 Primerjava algoritmov

Izbira primernega algoritma zahteva razumevanje njegovih predpostavk, prednosti in tipi¢nih nacinov, na
katere lahko odpove. Noben algoritem ni najboljsi za vse probleme.
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Algoritem Predpostavke Tipi¢ne tezave Prednosti Razlozljiv?
Linearna Linearna povezava Nelinearni vzorci; Hitra; obstaja Da
regresija osamelci lahko analiticna resitev;
mocno vplivajo na koeficienti imajo
prileganje jasen pomen
Logisti¢na Priblizno linearna Nelinearne meje; Verjetnostni izhod; Da
regresija meja odlocanja; multikolinearnost enostavna
znacilke so priblizno regularizacija
neodvisne
Odloc¢itveno Brez posebnih Globoka drevesa se Obravnava razli¢ne Da, predvsem
drevo parametri¢nih lahko pretirano tipe znacilk; pri plitvem
predpostavk prilegajo; meje so skaliranje ni drevesu
poravnane z osmi potrebno
Linearni SVM Podatki so priblizno Zelo nelinearni Meja z najvecjim Delno
linearno locljivi; podatki; pocasnejsi robom lahko dobro
mehki rob (angl. soft pri velikih posplosuje
margin) dopusca podatkovnih
izjeme mnozicah,
obcutljivost na
skaliranje
SVM z jedrom Podatki imajo Veliko znacilk; Lahko modelira Ne
RBF lokalno strukturo obcutljivost kompleksne meje
skaliranje in na odlocanja
hiperparametra ~ in
C
Naivni Bayes Znacilke so pogojno Korelirane znacilke; Hiter; lahko dobro Da

neodvisne

zvezne znacilke
zahtevajo dodatne
predpostavke

deluje z malo
podatki in veliko
znacilkami

Kljuéna ideja

Vs

Izbira algoritma je odvisna od lastnosti podatkov in problema. Pomembni so med drugim vrsta ciljne
spremenljivke, koli¢ina podatkov, linearna ali nelinearna struktura, obcutljivost na skaliranje ter po-
treba po razlozljivosti modela. Véasih je bolje dobro poznati en algoritem (recimo logisi¢na regresija)

in kako razne probleme najbolje pripraviti, da bo ta dobro deloval.

|

r

Kdaj uporabiti kaj?

e Zacnimo preprosto: linearna oziroma logisticna regresija sta pogosto dobra osnovna modela

(angl. baseline models).

« Ce potrebujemo razlozljivost: uporabimo (plitka) odlo¢itvena drevesa ali regularizirane line-

arne modele.

¢ Pri nelinearnih vzorcih: uporabimo SVM z jedrom RBF ali ansamble dreves, kot je naklju¢ni

gozd (angl. Random Forest).

e Pri razliénih tipih znacilk: odlocitvena drevesa lahko naravno obravnavajo razli¢ne vrste

znacilk in praviloma ne zahtevajo skaliranja.

|




4.11.1 Primerjava klasifikatorjev

Metoda Meja odlocanja Primerna predvsem Veliko znacilk? Razlozljiv?
za
Logisti¢na regresija  Linearna Linearno locljive Da, z regularizacijo  Da, prek
hiperravnina podatke; verjetnostne koeficientov
napovedi
Linearni SVM Linearna meja z Visokodimenzionalne Da Delno
najvecjim robom podatke z jasno locitvijo
SVM z jedrom Nelinearna Kompleksne meje; Odvisno Ne
srednje velike
podatkovne mnozice
Odlo¢itveno drevo Obmocja, Razli¢ne tipe znadilk; Lahko ima tezave Da, pri
poravnana s probleme, kjer je plitvem
koordinatnimi osmi ~ pomembna razlozljivost drevesu
Naivni Bayes Linearna / Klasifikacijo besedila; Da Da, prek
Kvadratna priblizno neodvisne verjetnosti

znacilke

Pogoste napake

-

SVM brez skaliranja znacilk: SVM je obcutljiv na razlicna merila znacilk, zato podatke pred
ucenjem praviloma standardiziramo.

Pregloboko odloéitveno drevo brez omejevanja: globoko drevo si lahko zapomni ucne
podatke in se pretirano prilega.

Naivni Bayes pri moéno koreliranih znacilkah: s tem krsimo predpostavko pogojne ne-
odvisnosti. Ocenjene verjetnosti so lahko zato napacne, ¢eprav je klasifikacija se vedno lahko
uspesna.

Logisticna regresija pri nelinearni meji: osnovna logisti¢na regresija uporablja linearno
mejo odloc¢anja in lahko tak problem premajhno prilega. Primernejsi so lahko SVM z jedrom ali
odloc¢itvena drevesa.

-

4.12

r

Povzetek

Kljuéne ugotovitve

Pri nadzorovanem ucenju se model uci iz parov vhodov in pravilnih izhodov ter skusa dobro
napovedovati tudi nove primere.

Pri regresiji napovedujemo numeri¢ne vrednosti, pri klasifikaciji pa diskretne razrede.
Funkcija izgube meri napako napovedi, ucenje pa is¢e parametre, ki to izgubo zmanjsajo.
Linearna regresija modelira numeri¢ni cilj kot linearno kombinacijo znacilk, logisticna regre-
sija pa s sigmoidno funkcijo resuje klasifikacijske probleme.

Cilj ucenja je posplosevanje. Preprost model lahko vodi do premajhnega prileganja, prevec
kompleksen pa do pretiranega prileganja.

Regularizacija omejuje kompleksnost modela in pomaga preprecevati pretirano prileganje.
SVM isce mejo z velikim robom, odloc¢itvena drevesa gradijo zaporedje pravil, ansambelske
metode zdruzujejo ve¢ modelov, Naivni Bayes pa temelji na verjetnostnem modelu.

Noben algoritem ni najboljsi za vse probleme. Izbira metode je odvisna od podatkov, cilja in
zahtev problema.

-




4.13 Naloge

1.

Linearna regresija

Model linearne regresije napoveduje ceno hise po enacbi

h(z) = 150000 + 5000z, (66)

kjer je « povrsina hise v kvadratnih metrih.

Kaksno ceno model napove za hiso s povrsino 160 kvadratnih metrov? Kako interpretiramo oba
koeficienta modela?

Logisti¢na regresija

Model logisti¢ne regresije vrne

he(z) = 0,73. (67)

Kateri razred model napove pri pragu 0,57 Kaj predstavlja vrednost 0,737
Informacijski dobicek

Pri gradnji odlocitvenega drevesa razdelitev po znacilki A ustvari dve veji, ki primere razdeli v dve
podmnozici:

(4 pozitivni, 0 negativnih) in (1 pozitiven, 5 negativnih). (68)

Zacetna entropija je enaka 1,0.
Izracunajte informacijski dobiéek (angl. information gain) te razdelitve.
SVM in rob
Pojasnite, zakaj SVM imenujemo klasifikator z velikim robom (angl. large margin classifier).
Kako parameter C' vpliva na velikost roba in dovoljevanje napa¢nih razvrstitev?
Regularizacija
Primerjajte regularizaciji L1 in L2.
Kako vplivata na utezi modela? V katerih primerih bi dali prednost eni oziroma drugi?
IAIO-slog: algoritem, ki ga Se niste videli
Sodelavec predlaga uteZeni klasifikator sosedov (angl. Weighted Neighbor Classifier, WNC).
Za testni primer x algoritem:

e izracuna razdaljo d; do vsakega ucénega primera x;;

e vsakemu u¢nemu primeru dodeli utez

d?
w; = exp <a;> ; (69)
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napove

9 = sign (Z wiyi> , y; € {—1,+1}. (70)

Odgovorite:

(a)
(b
(c
(d

)
)
)
(e)

Kaj se zgodi, ko 0 — 07 Kaj se zgodi, ko 0 — co?

Kako je ta algoritem povezan s k-NN in jedrnimi metodami (angl. kernel methods)?
Kaksne oblike je njegova meja odlo¢anja? Ali je nujno linearna?

Na kaksne nacine lahko algoritem odpove?

Predlagajte spremembo, s katero bi bolje obravnavali neuravnotezene razrede (angl. class imba-
lance).

7. Problem XOR

Obravnavajte tocke

(0,0), (0,1), (1,0), (1,1) (71)

7 oznakami

(a)
(b)

(c)
(d)

0, 1, 1, 0. (72)
Dokazite, da problema ne more resiti noben linearni klasifikator.

Pokazite, da z dodajanjem znacilke

T3 = X1T2 (73)

problem postane linearno locljiv.
Narisite odloc¢itveno drevo, ki pravilno resi problem XOR.

Kako je ta primer povezan z jedrnim trikom (angl. kernel trick)?

8. Tehnic¢no-eti¢ni primer

Logisti¢na regresija, ki jo uporablja banka, vsebuje znacilko stevilo let na trenutnem naslovu. Njen ko-
eficient je negativen, kar pomeni, da daljSe bivanje na istem naslovu model povezuje z nizjim tveganjem
neplacila.

Ta znacilka je hkrati povezana s starostjo.

(a)

(b)
()

Zakaj bi lahko uporaba te znacilke povzrocila starostno diskriminacijo, ¢eprav starost sama ni
vhodna znacilka?

Po odstranitvi znacilke AUC pade z 0,82 na 0,79. Opisite nastali kompromis.

Katere metrike praviénosti (angl. fairness metrics) bi izracunali za dodatno analizo? Razmislite
na primer o delezu pozitivnih odlocitev, stopnjah posameznih vrst napak in kalibraciji napovedi
za razlicne skupine.
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9. TAIO-slog: Se en algoritem, ki ga niste videli
Obravnavajte prototipni klasifikator (angl. Prototype Classifier).

Za vsak razred c najprej izracunamo sredis¢e oziroma povprecje vseh ucnih primerov tega razreda:

1
He = |Cc| Z . (74)

zeC.
Nov primer x nato razvrstimo v razred, katerega sredis¢e mu je najblizje:
§ = argmin|jz — || (75)
Odgovorite:
(a) Kaksne oblike je meja odlo¢anja med dvema razredoma? Pomagajte si s pogojem
[l = pall = [lz = p2ll (76)

(b) Kako se ta metoda primerja s k-NN, ¢e bi pri k&-NN upostevali vse uéne primere?
(¢) Kaksne lastnosti podatkov bi morale veljati, da bi ta klasifikator dobro deloval?

(d) Sestavite preprost dvodimenzionalni primer podatkov, pri katerem prototipni klasifikator zelo
slabo deluje. Katera lastnost podatkov povzrodi tezavo?

(e) Koliko parametrov mora klasifikator shraniti? Primerjajte ga s k-NN in logisti¢no regresijo.
10. En korak gradientnega spusta

Za model

ho(x) =0y + 012 (77)

naj bo trenutno

0=1, 0,=2. (78)

V() = (24) , (79)

stopnja ucenja pa je

Izvedite en korak gradientnega spusta in izra¢unajte novi vrednosti 6y in 6.
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11.

12.

13.

14.

Vec znacilk in polinomska regresija

Model ima obliko

hg(x) = 3 + 221 — 4as.
(a) Izracunajte napoved za z1 =5 in zg = 2.
(b) Kako bi model razsirili, ¢e bi Zeleli zajeti kvadratno odvisnost od x1?
(c) Zakaj model, ki vsebuje ¢len 22, $e vedno imenujemo linearen glede na parametre?
(d) Kaksna tezava se lahko pojavi, ¢e dodamo zelo veliko polinomskih ¢lenov visoke stopnje?

Logisti¢na regresija in logaritemska izguba

Model za binarno klasifikacijo pravemu razredu y = 1 pripise verjetnost
p=0,9.

Drug model istemu primeru pripise
p=0,1.

Za oba izra¢unajte binarno navzkrizno entropijo

L(y,p) = — [ylog(p) + (1 — y) log(1 — p)] .

Kateri model je moc¢neje kaznovan in zakaj?

(81)

(82)

(84)

Kaj bi se zgodilo z izgubo, ¢e bi model pravemu razredu y = 1 pripisal verjetnost, ki se priblizuje 07

Logisti¢na regresija in meja odlocanja

Podan je model

ho(z) = o(—4 + 221 + x2).

Pri pragu 0,5:
(a) zapisite enac¢bo meje odlo¢anja;
(b) dolo¢ite, na kateri strani meje model napove razred 1;
(¢) dolocite napoved za tocko (x1,z2) = (1,1);
(d) dolo¢ite napoved za tocko (z1,x2) = (3,1).
Naivni Bayes
Zelimo razvrstiti elektronsko sporocilo kot nezeleno (S) ali obi¢ajno (V).

Poznamo:

P(S)=02, P(N)=0g8.

V sporocilu se pojavita besedi free in meeting. Ocenjene pogojne verjetnosti so
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P(free | S) =0,7, P(meeting | S) = 0,1, (87)

ter

P(free | N) = 0,05, P(meeting | N) = 0,4. (88)

Ob predpostavki pogojne neodvisnosti izracunajte koli¢ini
P(S)P(free | S)P(meeting | S) (89)
in
P(N)P(free | N)P(meeting | N). (90)

V kateri razred bi Naivni Bayes razvrstil sporocilo?
Zakaj za samo izbiro razreda ni treba izracunati normalizacijskega imenovalca iz Bayesovega izreka?
15. Izbira algoritma
Za vsak spodnji problem izberite enega ali vec¢ smiselnih algoritmov iz tega poglavja in izbiro utemeljite.
(a) Zelimo preprost in razlozljiv model za napovedovanje zvezne vrednosti.

Imamo visokodimenzionalne redke podatke iz besedila.

Potrebujemo model, katerega odlocitve lahko predstavimo kot zaporedje preprostih pravil.

Potrebujemo verjetnostni izhod za binarno klasifikacijo in pricakujemo priblizno linearno mejo
odlocanja.

)

¢) Imamo nelinearno klasifikacijsko mejo in srednje veliko podatkovno mnozico.
)
)

Pri odgovoru navedite tudi eno pomembno omejitev izbranega algoritma.

Predlogi za nadaljnje branje:
1. Christopher M. Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning, Springer.
2. G. James, D. Witten, T. Hastie, & R. Tibshirani, An Introduction to Statistical Learning, Springer.

5 Evalvacija modelov strojnega ucenja

Evalvacija modelov strojnega ucenja (angl. model evaluation) je postopek, s katerim ocenimo, kako
dobro se nauceni model obnese na novih, Se nevidenih podatkih.

Dober rezultat na uénih podatkih sam po sebi ni dovolj. Model si lahko u¢ne primere zelo dobro zapomni,
ne da bi se naucil splosnih vzorcev, ki veljajo tudi zunaj uéne mnozice. Osrednje vprasanje evalvacije je zato,
kako dobro model posplosuje (angl. generalizes).

Podobno je pri uéenju za izpit. Ce ucenec vadi sto nalog in nato resuje natanko istih sto nalog, visok rezultat
Se ne pove veliko o njegovem razumevanju. Boljsi preizkus so nove naloge, pri katerih mora nauceno znanje
uporabiti v nekoliko drugacni situaciji.
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Kljuc¢na ideja

Namen strojnega ucenja ni doseci ¢im boljsi rezultat na uc¢nih podatkih, temvec izdelati model, ki
dobro deluje na novih podatkih.
Evalvacija mora zato meriti posplosevanje, ne pomnjenja u¢ne mnozice.

5.1 Parametri in hiperparametri
Pred nadaljevanjem je pomembno razlikovati med parametri in hiperparametri modela.

Parametri (angl. parameters) so vrednosti, ki se jih model sam naudi iz u¢nih podatkov. Pri linearni
regresiji so to na primer koeficienti 6;, pri nevronskih mrezah pa utezi povezav med nevroni.

Hiperparametri (angl. hyperparameters) so nastavitve, ki jih dolo¢imo zunaj samega procesa ucenja.
Mednje sodijo na primer stopnja ucenja, jakost regularizacije, najvecja globina odlocitvenega drevesa ali
stevilo plasti nevronske mreze.

Parametri ali hiperparametri?

Parametre se model nauci iz u¢nih podatkov.
Hiperparametre izberemo sami in z njimi dolo¢imo, kako bo ucenje oziroma model potekal.

Hiperparametre obic¢ajno izbiramo na podlagi uspesnosti na validacijski mnozici oziroma z pre¢nim prever-
janjem, testno mnozico pa pri tem pustimo nedotaknjeno.

5.2 Delitev na uc¢no, validacijsko in testno mnozZico

Temeljno pravilo evalvacije je, da modela ne ocenjujemo na istih podatkih, na katerih se je ucil. Model lahko
na u¢nih podatkih dosega zelo visoko uspesnost zgolj zato, ker se jim je mocno prilagodil, ne da bi znal dobro
napovedovati nove primere.

Zato podatke obicajno razdelimo na tri locene mnozice:
o uéno mnozico (angl. training set), na kateri model uci svoje parametre;

« validacijsko mnoZico (angl. validation set), ki jo uporabljamo za izbiro hiperparametrov, primerjavo
modelov in druge razvojne odlocitve;

» testno mnozico (angl. test set), ki jo uporabimo Sele na koncu za konéno oceno izbranega modela.

Pogosta razmerja so priblizno 60-80 % podatkov za ucenje ter po 10-20 % za validacijo in testiranje. Na-
tancna razmerja so odvisna predvsem od koli¢ine podatkov in problema.

Analogija z izpitom

Ucno mnozico si lahko predstavljamo kot uébenik, iz katerega se uc¢imo.

Validacijska mnozica predstavlja poskusne izpite, s katerimi preverjamo svoj napredek in prilagajamo
nacin ucenja.

Testna mnozica pa predstavlja konc¢ni izpit. Uporabimo jo Sele takrat, ko smo z izbiro modela in
njegovih nastavitev ze zakljucili.
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\ 4
\ 4
\ 4

Premajhno prileganje Dobro prileganje Pretirano prileganje

Slika 3: Ilustracija razlicnih kakovosti prileganja podatkom.

Klju¢no pravilo

Testnih podatkov ne uporabljamo za ucenje ali razvojne odloditve.

Ce pogledamo rezultat na testni mnozici in nato na njegovi podlagi spremenimo model, izberemo druge
znacilke ali prilagodimo hiperparametre, je testna mnozica ze vplivala na razvoj modela. V tem primeru
ne predstavlja ve¢ povsem neodvisne koncéne ocene.

Pri razvoju modela zato obicajno veckrat uporabljamo uéno in validacijsko mnozico, testne podatke pa
pustimo nedotaknjene do konca.

Pomembno je tudi, da posamezne mnozice ustrezno predstavljajo problem, ki ga resujemo. Pri klasifikaciji
lahko uporabimo stratificirano delitev, pri ¢asovno odvisnih podatkih pa moramo podatke deliti po ¢asu. Te
primere smo podrobneje obravnavali Ze v poglavju o pripravi podatkov.

5.3 Pristranskost in varianca

Napake modela lahko pogosto razumemo skozi kompromis med pristranskostjo (angl. bias) in varianco
(angl. wvariance).

Model z visoko pristranskostjo je prevec¢ preprost, da bi zajel pomembne vzorce v podatkih. Temu pra-
vimo premajhno prileganje (angl. underfitting). Tak model obicajno dosega slabe rezultate Ze na uénih
podatkih.

Model z visoko varianco pa je prevec¢ obcutljiv na posebnosti svoje uéne mnozice. Lahko se zelo dobro
prilagodi u¢nim podatkom, vendar slabo deluje na novih. Temu pravimo pretirano prileganje (angl.
overfitting).

Vizualno je prilagajanje prikazano na Sliki

Kako ju prepoznamo?

Ce je uspesnost slaba 7e na uéni mnozici, gre pogosto za premajhno prileganje oziroma visoko
pristranskost.

Ce je uspesnost na uéni mnozici zelo dobra, na validacijski pa bistveno slabsa, gre pogosto za pretirano
prileganje oziroma visoko varianco.

Premajhno prileganje lahko pogosto zmanjsamo z bolj zmogljivim modelom. Pri pretiranem prileganju pa
lahko pomagajo preprostejsi model, regularizacija ali ve¢ u¢nih podatkov.
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5.4 Metrike za klasifikacijo

Pri klasifikaciji zelimo primerjati napovedani razred s pravilnim razredom. Pri binarni klasifikaciji lahko
rezultate razdelimo v $tiri skupine.

5.4.1 Matrika zamenjav

Matrika zamenjav (angl. confusion matriz) prikazuje, koliko primerov je model razvrstil pravilno in katere
vrste napak je naredil.

| Napoved pozitivna Napoved negativna
Dejansko pozitivna TP FN
Dejansko negativna FP TN

Pri tem pomenijo:
e TP — pravilno pozitivni primeri (angl. true positives);
o TN — pravilno negativni primeri (angl. true negatives);
o FP — napacno pozitivni primeri (angl. false positives);

o FN — napac¢no negativni primeri (angl. false negatives).

5.4.2 Toc¢nost, natanc¢nost, priklic in mera F1

Tocnost (angl. accuracy) je delez vseh pravilnih napovedi:

TP+TN
TP+TN+FP+FN’

Accuracy = (91)

Toc¢nost je intuitivna, vendar je lahko zelo zavajajo¢a pri neuravnotezenih razredih. Ce je na primer samo
0,5% primerov pozitivnih, model, ki vedno napove negativni razred, doseze 99,5 % tocnost, ¢eprav ne pre-
pozna niti enega pozitivnega primera.

Natanc¢nost (angl. precision) odgovarja na vprasanje:

Koliksen delez vseh pozitivnih napovedi je bil res pozitiven?

... TP
Precision = TP+ FP (92)

Visoka natancnost je posebej pomembna, kadar so napacno pozitivne napovedi drage. Pri filtru nezelene
poste na primer ne zelimo, da bi legitimna sporocila oznaceval kot nezelena.

Priklic (angl. recall) odgovarja na vpraSanje:

Koliksen delez vseh dejansko pozitivnih primerov smo odkrili?

TP
Recall = m (93)

Visok priklic je pomemben, kadar so napac¢no negativne napovedi posebej nevarne, na primer pri presejalnem
testu za bolezen.

Za lazjo predstavo, sta obe enacbi vizualno ilustrirani na Sliki

Mera F1 (angl. F1 score) zdruzi natanénost in priklic v eno vrednost:
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relevant elements

false negatives true negatives

true positives false positives

retrieved elements

How many retrieved How many relevant
items are relevant? items are retrieved?
Precision= ———— Recall= ———

Vir: Wikipedia - Walber - Own work, CC BY-SA 4.0,
https: wikimedia.org/w/index.php?curid=36926283

Slika 4: Vizualizacija izra¢una natanc¢nosti in priklica.

Precision - Recall
Fi=2 . 94
! Precision + Recall (94)

Primer: izracun klasifikacijskih metrik

Pri modelu za zaznavanje bolezni imamo

TP = 80, FP =20, FN =10, TN = 890. (95)
Tocnost je

80 + 890
A - —0,97. 96
Y = %0+ 800 +20+10 (96)

Natancnost je

80

Precision =

Priklic je
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80
Recall = ~ 0,889. 98
TR0 (98)
Mera F1 je zato
0,80 - 0,889
By =20 0,842
'™ 70,80 + 0,889 0.8 (99)
|\ J

5.4.3 Vpliv praga odlocanja

Veliko klasifikatorjev ne vrne neposredno razreda, temvec¢ verjetnost ali oceno. Konéno napoved dobimo sele
z izbiro praga odlocanja.

Sprememba praga vpliva na kompromis med natanc¢nostjo in priklicem.

Ce prag zvisamo, model redkeje napove pozitivni razred. Obi¢ajno dobimo manj napac¢no pozitivnih pri-
merov in visjo natanc¢nost, vendar hkrati spregledamo ve¢ pozitivnih primerov in zmanjsamo priklic.

Ce prag znizamo, model pogosteje napove pozitivni razred. Priklic se obi¢ajno poveca, natanénost pa lahko
pade.

Izbira praga je odvisna od problema

Pri presejalnem testu za nevarno bolezen je lahko pomembneje doseéi visok priklic, saj je spregledan
primer bolezni zelo drag.

Pri filtru nezelene poste pa je lahko pomembnejsa visoka natancénost, saj napacno odstranjeno legitimno
sporocilo predstavlja vecjo tezavo kot nekaj nezelene poste v nabiralniku.

Univerzalno najboljSega praga zato ni.
. J

5.4.4 Krivulja ROC in AUC

Krivulja ROC (angl. Receiver Operating Characteristic curve) prikazuje obnasanje klasifikatorja pri raz-
licnih pragih odlocanja.
Na navpicni osi je stopnja pravilno pozitivnih primerov (angl. true positive rate, TPR), ki je enaka

priklicu:

TP

Na vodoravni osi je stopnja napa¢no pozitivnih primerov (angl. false positive rate, FPR):

FP

FPR= ————. 101
R FP+TN (101)
Vsak prag odlo¢anja poda eno tocko na krivulji ROC. Idealen klasifikator bi dosegel

TPR =1, FPR=0. (102)

Za povzetek celotne krivulje pogosto uporabimo plo$¢ino pod krivuljo (angl. Area Under the Curve,

AUC).
Velja:
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e AUC =1 predstavlja popolno loCevanje razredov;
e AUC = 0,5 ustreza naklju¢nemu razvrscanju;
« visji AUC pomeni boljso sposobnost modela razlikovati med pozitivnimi in negativnimi primeri.

AUC lahko interpretiramo tudi kot verjetnost, da bo naklju¢no izbranemu pozitivnemu primeru model dodelil
visjo oceno kot nakljuéno izbranemu negativnemu primeru.

AUC ne nadomesti vseh drugih metrik

ROC-AUC ocenjuje sposobnost razvrséanja Cez razlicne pragove, ne pove pa neposredno, kako dobro
model deluje pri dolo¢enem izbranem pragu.

Pri moc¢no neuravnotezenih razredih so lahko natancénost, priklic in krivulja natanc¢nost—priklic in
povprecna natanc¢nost (angl. average precision, AP), ki povzema uspesnost modela cez razlicne

vrednosti priklica.
. J

5.4.5 Kalibracija

Dober klasifikator lahko pravilno razvrsca primere po tveganju, njegove napovedane verjetnosti pa kljub
temu niso nujno pravilno interpretirane.

Kalibracija (angl. calibration) opisuje, ali napovedane verjetnosti ustrezajo dejanskim pogostostim.

Ce je model dobro kalibriran, bi med primeri, ki jim pripise priblizno 70 % verjetnost pozitivnega izida,
priblizno 70 % primerov res moralo biti pozitivnih.

Model ima lahko dober AUC, vendar slabo kalibracijo: pozitivne primere pravilno razvrsti nad negativne,
vendar so njegove Steviléne verjetnosti napacne.

Velja tudi obratno. Model lahko vsem primerom napove enako osnovno verjetnost in je v povpreé¢ju dobro
kalibriran, vendar sploh ne zna razlikovati med bolj in manj tveganimi primeri.

Kdaj je kalibracija pomembna?

Kalibracija je posebej pomembna takrat, ko uporabljamo samo vrednost napovedane verjetnosti.

Ce zdravnik pacientu pove, da je njegova ocenjena verjetnost bolezni 30 %, mora Stevilka 30 % imeti
dejanski pomen. Ce pa primere zgolj razvri¢amo od najbolj do najmanj tveganega, je pomembnejsa
sposobnost razvrséanja.

Etic¢ni premislek: ko dobre metrike niso dovolj

Predstavljajmo si bolnisnico, ki uporablja model za napovedovanje tveganja ponovnega sprejema paci-
entov. Model dosega

AUC = 0,85. (103)

Na prvi pogled se rezultat zdi dober, vendar sama vrednost metrike Se ne pove, ali je nacin uporabe
modela primeren.
Razmislimo o naslednjih vprasanjih:
1. Bolnis$nica Zeli pacientom z nizkim ocenjenim tveganjem omejiti dodatno spremljanje, da bi
zmanjsala stroske. Kaksne posledice ima lahko napac¢na ocena tveganja za taksne paciente?
2. Bolnisnica zniza prag odlo¢anja, da bi ve¢ pacientov oznacila kot visoko tvegane. S tem se poveca
priklic, vendar zmanjsa natanénost. Kdo ima od taksne spremembe korist in kdo lahko zaradi
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nje utrpi skodo?

3. Zdravnik meni, da bi moral napoved modela preglasiti vedno, kadar se z njo ne strinja. Drug
zdravnik trdi, da je dosledna uporaba istega modela pravi¢nejsa od subjektivne ¢loveske presoje.
Katere so prednosti in slabosti obeh pristopov?

Dobra vrednost ene same metrike torej Se ne zagotavlja, da je model primeren za uporabo. Pomembni
so tudi posledice posameznih vrst napak, na¢in uporabe napovedi ter skupine ljudi, na katere odlocitve
vplivajo.

5.4.6 Izbira primerne metrike

Razliéne metrike poudarjajo razli¢ne lastnosti modela. Zato pri evalvaciji ni dovolj vprasati, katera metrika
je najvecja, ampak predvsem, katere vrste napak so pri konkretnem problemu pomembne.

Metrika Kdaj jo uporabiti Na kaj moramo paziti

Toc¢nost (angl. Ko so razredi priblizno uravnotezeni Pri neuravnotezenih razredih je

accuracy) in so razli¢ne vrste napak podobno lahko zelo zavajajoca.
pomembne.

Natanc¢nost Ko so napacno pozitivne napovedi Ne uposteva neposredno napacno

(angl. precision)

posebej drage ali nezazelene.

negativnih primerov.

Priklic (angl.

Ko so napacno negativne napovedi

Ne uposteva neposredno napacno

recall) posebej drage ali nevarne. pozitivnih primerov.
Mera F1 (angl. Ko zelimo eno samo metriko, ki natan¢nost in priklicu pripisuje
F1 score) uravnotezi natancnost in priklic. enako pomembnost.

ROC-AUC (angl.
Area Under the

Ko zelimo oceniti sposobnost modela
razlikovati med razredi ¢ez razlicne

Ne pove neposredno uspesnosti pri
konkretnem izbranem pragu.

ROC Curve) pragove odloc¢anja.

Stroskovno Ko imajo razli¢ne vrste napak Potrebujemo smiselno oceno
utezena metrika razlicne posledice oziroma stroske. relativnih stroskov razli¢nih napak.
(angl.

cost-weighted

metric)

Kljuc¢na ideja

Ne obstaja ena sama najboljSa metrika za vse probleme.
Primerno metriko izberemo glede na to, katere napake so pri konkretni uporabi najpomembnejse in
kaksne posledice imajo napacne odlocitve.

5.5 Metrike za regresijo

Pri regresiji je izhod numeri¢na vrednost, zato uspesnost modela ocenjujemo z velikostjo napak med pravo
vrednostjo y; in napovedjo ;.

Povpreéna absolutna napaka (angl. mean absolute error, MAE) je

1 n
MAE = ~ i — Gil- 104
nz;\y/ 9il (104)

1=

MAE ima enake enote kot ciljna spremenljivka in vse napake obravnava linearno.

Povpreéna kvadratna napaka (angl. mean squared error, MSE) je
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1 n
MSE = — i — Gi)2. 105
2 =) (105)

Ker napake kvadriramo, MSE moc¢neje kaznuje velike napake.

Koren povprecne kvadratne napake (angl. root mean squared error, RMSE) je

RMSE =vVMSE. (106)
S korenjenjem dobimo metriko nazaj v enakih enotah kot ciljna spremenljivka, kar obi¢ajno omogoca lazjo
interpretacijo.

Pogosta metrika je tudi koeficient determinacije R? (angl. R-squared):

Zi (y, - @)2
> iy —y)?
Vrednost R? = 1 pomeni popolne napovedi, R = 0 pa, da model po tej meri ni bolj$i od vedno napovedane

povpreéne vrednosti. Na novih podatkih je lahko R? tudi negativen, kar pomeni, da je model po tej meri
slabsi od vedno napovedane povprecne vrednosti.

R*=1- (107)

5.6 Precno preverjanje

Pri majhnih podatkovnih mnozicah je lahko rezultat moc¢no odvisen od ene same naklju¢ne delitve na ucno
in validacijsko mnozico. Nekatera delitev je lahko po nakljucju lazja ali tezja od druge.

To tezavo zmanjSuje k-kratno preéno preverjanje (angl. k-fold cross-validation).

Podatke razdelimo na k pribliZzno enako velikih podmnoZic (angl. folds). Nato izvedemo k ponovitev:
1. eno podmnozico uporabimo za validacijo;
2. preostalih £k — 1 podmnozico uporabimo za ucenje;
3. postopek ponovimo tako, da vsaka podmnozico natanko enkrat sluzi kot validacijska.

Koncno oceno dobimo kot povprecje rezultatov vseh k ponovitev:

k
1
Scorecy = p Z Score;. (108)

i=1
Pogosti izbiri sta k =5 in k£ = 10.

5-kratno precno preverjanje je ilustrirano na Sliki

Prednost in cena preCnega preverjanja

Vsak primer je enkrat uporabljen za validacijo in veckrat za ucenje, zato dobimo stabilnejSo oceno kot
pri eni sami delitvi.
Cena je vecCja racunska zahtevnost, saj moramo model nauciti k-krat.
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Fold

1 val —> Scorel
2 val — Score2
3 val —> Score3
4 val —> Score4
5 val —> Score5

1 &
Scorecy = % Z Score;
i=1

Slika 5: Tlustracija k-kratnega precnega preverjanja.

Pazimo na strukturo podatkov

Tudi pri pre¢nem preverjanju moramo spostovati strukturo podatkov.

Ce imamo na primer ve¢ meritev istega pacienta, razlicne meritve iste osebe ne smejo koncati hkrati v
uéni in validacijski mnozici. V takem primeru uporabimo skupinsko pre¢no preverjanje (angl. grouped
cross-validation), kjer vse primere iste skupine ohranimo skupaj.

Pri neuravnotezeni klasifikaciji lahko uporabimo stratificirano pre¢no preverjanje (angl. stratified cross-
validation), pri katerem posamezne podmnozice priblizno ohranijo razmerje razredov.

Pri ¢asovno odvisnih podatkih moramo ohraniti ¢asovni vrstni red: uc¢imo se na preteklosti in validiramo

na prihodnosti.
. J

5.7 Pogoste napake pri evalvaciji

Tudi ¢e modela neposredno ne u¢imo na testnih podatkih, lahko testno mnozico nehote vklju¢imo v razvoj
modela.

5.7.1 Pretirano prilagajanje lestvici

Na tekmovanjih lahko del testnih podatkov dolo¢a javno lestvico (angl. public leaderboard). Ce po vsaki
oddaji pogledamo rezultat, spremenimo model in ponovno oddamo napovedi, rezultat lestvice postopoma
vpliva na nase razvojne odlocitve.

Po dovolj ponovitvah se lahko tako posredno prilagodimo tudi podatkom javne lestvice. Visok rezultat na
njej zato ne zagotavlja dobrega rezultata na skritem delu testne mnozice.

5.7.2 “Samo Se en pogled” na testno mnozico
Testna mnozica je uporabna prav zato, ker ni vplivala na razvoj modela.

Ce preverimo testni rezultat, nato zaradi njega spremenimo znacilke, model ali hiperparametre in test po-
novno pogledamo, testna mnozica postane del procesa izbire modela.

Ve¢ modelov kot na ta nacin preizkusimo, vecja je moznost, da bo kateri po nakljuc¢ju posebej dobro deloval
ravno na tej testni mnozici.
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Klju¢no pravilo

Validacijske podatke uporabljamo za razvojne odlocitve.
Testno mnozico uporabimo sele na koncu za koncéno oceno.

Uhajanje podatkov pri pripravi znacilk, ¢asovno uhajanje ter veljavnost testne mmnozice smo podrobneje
obravnavali ze pri pripravi podatkov. Vsi ti pojavi lahko povzrocijo pretirano optimisti¢no oceno uspesnosti
modela.

5.8 Izbira hiperparametrov
Dobre vrednosti hiperparametrov lahko pomembno vplivajo na uspesnost modela.

Pri mreZnem iskanju (angl. grid search) vnaprej dolo¢imo moZne vrednosti hiperparametrov in preizku-
simo vse njihove kombinacije.

Ce imamo pet hiperparametrov in za vsakega preizkusimo deset vrednosti, to pomeni

10° = 100000 (109)

razlicnih kombinacij, zato lahko mrezno iskanje hitro postane racunsko zelo drago.

Pri nakljuénem iskanju (angl. random search) namesto vseh kombinacij nakljuéno vzoréimo mozne na-
stavitve hiperparametrov. To je lahko ucinkovitejse, saj vsi hiperparametri niso enako pomembni.

Pri nekaterih hiperparametrih je koristno preizkusati vrednosti na logaritemski skali, na primer

0,001, 001, 0,1, (110)

namesto enakomerno razmaknjenih vrednosti.

Obstajajo tudi naprednejse metode, kjer se upostevajo verjetnosti ali posebni algoritmi za preiskovanje
prostora hiperparametrov.

Tudi validacijski mnozici se lahko pretirano prilagodimo

Ce izvedemo zelo veliko poskusov in vedno izberemo nastavitev z najboljsim validacijskim rezultatom,
se lahko postopoma pretirano prilagodimo tudi validacijski mnozici.
Testna mnozica mora zato ostati lo¢ena od izbire hiperparametrov.

5.9 Povzetek

Klju¢ne ugotovitve

o Namen evalvacije je oceniti, kako dobro model posploSuje na nove podatke, ne kako dobro si je
zapomnil uéno mnozico.

¢ Parametre se model nauci iz podatkov, hiperparametre pa izbiramo med razvojem modela.

¢ Premajhno prileganje je povezano z visoko pristranskostjo, pretirano prileganje pa z visoko
varianco.

o Pri klasifikaciji matrika zamenjav razdeli napovedi na TP, TN, FP in FN. Iz nje izpeljemo toc¢nost,
natancnost, priklic in mero F1.
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¢ Izbira praga odlocanja vpliva na kompromis med natan¢nostjo in priklicem.

¢ ROC-AUC ocenjuje sposobnost modela razlikovati med razredi ¢ez razlicne pragove, kalibra-
cija pa pove, ali napovedane verjetnosti ustrezajo dejanskim pogostostim.

« Pri regresiji pogosto uporabljamo MAE, MSE, RMSE in R2.

e k-kratno precno preverjanje omogoca stabilnejSo oceno uspesnosti in uc¢inkovitejSo uporabo
omejene koli¢ine podatkov.

¢ Testni podatki ne smejo vplivati na razvojne odlocitve. Tudi veckratno preverjanje rezultata in
prilagajanje modela na njegovi podlagi pomeni posredno uporabo testne mnozice.

o Hiperparametre lahko iS¢emo z mreznim ali nakljuénim iskanjem, njihovo kakovost pa ocenjujemo
na validacijskih podatkih oziroma z navzkriznim preverjanjem.

5.10

Naloge

Naslednjih devet nalog sledi vajam iz poglavja o evalvaciji modelov v gradivu TAIO.

1.

Delitev podatkov
Imamo 10000 podatkovnih primerov.

Opisite, kako bi podatke razdelili na ué¢no, validacijsko in testno mnozico, ¢e zelimo izbirati hiperpa-
rametre. Koliksen delez podatkov bi namenili posamezni mnozici?

Pristranskost in varianca

Model doseze 99 % tocnost na uéni mnozici, vendar samo 65 % toc¢nost na validacijski mnozici.
Diagnosticirajte tezavo z vidika pristranskosti in variance. Kaj se najverjetneje dogaja?
Matrika zamenjav

Dana je naslednja matrika zamenjav:

‘ Napoved + Napoved —
Dejansko + 450 50
Dejansko — 100 400

Izracunajte:

(a) natancnost (angl. precision);

(b) priklic (angl. recall);

(¢) mero F1 (angl. F1 score).
Natancénost ali priklic
V katerih primerih bi Zeleli optimizirati natanénost (angl. precision) namesto priklica (angl. recall)?
Navedite primer iz resni¢nega sveta in pojasnite, katera vrsta napake je v njem posebej problematicna.
Zakaj deluje precno preverjanje

Pri k-kratnem preénem preverjanju (angl. k-fold cross-validation) nauéimo k modelov. Vsak model
se u¢i na delezu (k — 1)/k podatkov, preostali del pa sluzi za validacijo. Konéno oceno dobimo s
povprecenjem validacijskih rezultatov.

Odgovorite:

(a) Intuitivno pojasnite, zakaj povpreéenje rezultatov ¢ez k gub daje zanesljivejSo oceno kot ena sama
delitev na ucno in validacijsko mnozico.
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(b) Ko se k priblizuje Stevilu primerov n, dobimo preéno preverjanje z izpus¢anjem enega primera
(angl. leave-one-out cross-validation). Kaj se pri tem zgodi z:

o pristranskostjo ocene napake;
e varianco ocene napake;
o racunsko zahtevnostjo?
(¢) Zakaj sta k =5 in k = 10 pogosto smiselna kompromisa?

(d) Predpostavimo, da imajo podatki naravne skupine, na primer ve¢ meritev istega pacienta. Zakaj
lahko obi¢ajno k-kratno precno preverjanje poda preve¢ optimisticno oceno? Kako bi morali
podatke razdeliti?

6. Razcep pristranskosti in variance

Predpostavimo, da velja

Y = f(x)+e, (111)

kjer je Ele] = 0 in Var(e) = o2.

Pri regresiji lahko pri¢akovano kvadratno napako zapisemo kot

E [(Y - f(x))ﬂ = Bias® + Variance + ¢2. (112)
Odgovorite:
(a) Definirajte pristranskost s pomoéjo E[f(z)] in f(x).

(b) Zakaj ima konstantni model

fla) = (113)

obic¢ajno visoko pristranskost?
(¢) Zakaj ima model, ki popolnoma interpolira vse u¢ne primere, pogosto visoko varianco?

(d) Regularizacija obi¢ajno poveca pristranskost modela. Zakaj lahko kljub temu zmanjsa napako na
novih podatkih?

7. Ko toCnost zavaja

Presejalni test za bolezen, ki je prisotna pri priblizno 1% populacije, da naslednjo matriko zamenjav:

| Test + Test —
Bolezen prisotna 90 10
Bolezen ni prisotna 495 9405

Odgovorite:

(a) Izrac¢unajte tocnost (angl. accuracy), natanénost (angl. precision), priklic (angl. recall) in mero
F1.

(b) Zakaj je to¢nost 94,95 % v tem primeru zavajajoca?

(¢) ojasnite, zakaj je pozitivna napovedna vrednost (angl. positive predictive value, PPV) enaka
natancnosti. Zakaj je v tem primeru nizka kljub visokemu priklicu?
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8.

Odkrivanje nepravilne evalvacije
Sodelavec predstavi model, ki doseze AUC = 0,99.

Navedite tri nacCine, na katere bi lahko med razvojem modela nenamerno povzrocil, da je rezultat
pretirano optimisticen.

Kateri model bolje posplosuje?
Model A doseZe 100 % toc¢nost na uéni mnozici in 60 % na testni mnozici.
Model B doseze 70 % toénost na uéni mnozici in 65 % na testni mnozici.

Primerjajte modela in pojasnite, kaj njuni rezultati povedo o pristranskosti, varianci in posplosevanju.

5.10.1 Dodatne naloge

10.

11.

12.

13.

Prag odlocéanja

Binarni klasifikator za posamezne primere vraca verjetnost pozitivnega razreda.
(a) Kaj se obi¢ajno zgodi z natancénostjo in priklicem, ¢e prag odlo¢anja zvisamo z 0,5 na 0,87
(b) Kaj se obicajno zgodi, ¢e prag znizamo z 0,5 na 0,27

(¢) Pri presejalnem testu za nevarno bolezen bi Zeleli zmanjsati Stevilo napacno negativnih primerov.
Bi prag praviloma zvisali ali znizali? Utemeljite.

ROC in AUC
Model A ima AUC = 0,92, model B pa AUC = 0,71.
(a) Kaj vrednost AUC meri?

(b) Kako lahko interpretiramo AUC = 0,92 z vidika nakljuéno izbranega pozitivnega in negativnega
primera?

(¢) Ali iz vijega AUC neposredno sledi, da bo model pri izbranem pragu imel vi§jo natan¢nost in
visji priklic? Pojasnite.

Kalibracija

Model A med vsemi primeri, ki jim pripiSe priblizno 80 % verjetnost pozitivnega izida, dejansko opazi
pozitivni izid le v 45 % primerov.

(a) Ali je model dobro kalibriran? Zakaj?

(b) Ali lahko ima tak model kljub temu visok AUC?

(c) Navedite primer uporabe, kjer bi bila slaba kalibracija posebej problemati¢na.
Regresijske metrike

Za, $tiri primere so prave vrednosti

y=[3,5,2,10] (114)
in napovedi
§=12,5,4,7). (115)

Izracunajte:
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(a) povpre¢no absolutno napako MAE;
(b) povprecno kvadratno napako MSE;
(¢) koren povprecne kvadratne napake RMSE.
Katera od teh metrik moc¢neje poudari velike posamezne napake?
14. Testna mnozica ni razvojna mnozZica

Ekipa razvije deset razlicnih modelov. Vsakega oceni na isti testni mnozici in nato izbere model z
najboljsim testnim rezultatom.

(a) Kaj je narobe s tem postopkom?
(b) Kaksno vlogo je testna mnoZica dejansko prevzela?
(¢) Kako bi postopek spremenili, da bi na koncu $e vedno imeli nepristransko kon¢no oceno?
15. Izbira primerne metrike
Za vsak primer izberite metriko oziroma metrike, ki bi bile posebej smiselne, in odgovor utemeljite.
(a) Odkrivanje zelo redke nevarne bolezni, pri kateri je spregledan primer posebej nevaren.

(b) Filter neZelene poste, pri katerem zelimo predvsem prepreciti, da bi legitimno posto oznadcili kot
nezeleno.

(c) Uravnotezena klasifikacijska naloga, pri kateri so vse vrste napak pribliZzno enako pomembne.
(d) Sistem, pri katerem napovedana verjetnost neposredno doloca visino finan¢nega tveganja.
(e) Primerjava sposobnosti ve¢ klasifikatorjev za razvr$Canje pozitivnih primerov nad negativne, ne
da bi vnaprej dolo¢ili prag.
Predlogi za nadaljnje branje:
1. G. James, D. Witten, T. Hastie, & R. Tibshirani, An Introduction to Statistical Learning, Springer.
2. Géron, Aurélien, Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow, O’Reilly.

6 Spodbujevano ucenje

Spodbujevano ucenje oziroma okrepitveno ucenje (angl. reinforcement learning, RL) je veja stroj-
nega ucenja, pri kateri se agent uci z neposredno interakcijo z okoljem. Namesto pravilnih odgovorov za
posamezne primere agent izbira akcije, opazuje njihove posledice in prejema numeri¢ne nagrade.

S poskuSanjem razli¢nih akcij skozi ¢as odkriva, katera vedenja vodijo do vecje skupne nagrade. Cilj spod-
bujevanega ucenja zato ni napovedati pravilnega odgovora za posamezen primer, temvec¢ se nauciti dobre
strategije (angl. policy) za zaporedno sprejemanje odlocitev.

Podobno se pogosto uc¢imo tudi ljudje. Ko se na primer uc¢imo igrati novo videoigro, sprva ne poznamo
najboljse poteze v vsaki situaciji. Poskusamo razlicne akcije, opazujemo njihove posledice in séasoma ugo-
tovimo, katere odlocitve pogosteje vodijo do uspeha. Posamezna odlocitev pri tem ne vpliva le na takoj$nji
rezultat, temve¢ tudi na situacije, v katerih se bomo znasli kasneje.

Klasicen primer spodbujevanega ucenja je okolje Lunar Lander, v katerem mora agent upravljati pristajalni
modul. Iz trenutnega polozaja, hitrosti in nagiba mora izbirati med priziganjem razli¢énih motorjev ter se
nauciti varno pristati na oznac¢enem obmocju. Uspesen pristanek prinese visoko nagrado, trk pa kazen. Agent
pri tem vnaprej ne dobi navodil, katero akcijo naj izbere v posameznem trenutku, temvec¢ dobro strategijo
odkrije skozi veliko stevilo poskusov.
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Spodbujevano ucenje se uporablja tudi pri nekaterih sodobnih velikih jezikovnih modelih (angl. large langu-
age models, LLM). Po zacetnem ucenju lahko model ustvarja razlicne odgovore, ki se nato ocenijo glede na
njihovo kakovost. Pri spodbujevanem uéenju iz ¢éloveskih povratnih informacij (angl. reinforcement
learning from human feedback, RLHF) signal nagrade izhaja iz ¢loveskih ocen oziroma modela, nau¢enega iz
taksnih ocen. Model se nato prilagaja tako, da pogosteje ustvarja odgovore z visjo pricakovano nagrado.

Agent opazuje stanje okolja, izbere akcijo ter prejme nagrado in novo stanje. Njegov cilj je nauciti se
strategije, ki maksimizira skupno pri¢akovano nagrado.

Za razliko od nadzorovanega ucCenja agent nima podatkovne mnozice s pravilnimi akcijami. Pravilnega
odgovora mu nihc¢e ne pove neposredno. Namesto tega mora skozi poskuse in napake ugotoviti, katere akcije
dolgorocéno vodijo do dobrih rezultatov.

Pomembna posebnost spodbujevanega ucenja je tudi, da so odlocitve zaporedne: akcija, ki jo agent izvede
sedaj, vpliva na stanje okolja in s tem na odlocitve ter nagrade, ki bodo mogoce v prihodnosti.

6.1 Ogrodje spodbujevanega ucenja

Spodbujevano ucenje opisuje interakcijo med agentom in okoljem (angl. environment). V vsakem casov-
nem koraku agent opazuje trenutno stanje, izbere akcijo, okolje pa mu vrne nagrado in novo stanje.

Osnovni cikel lahko zapisemo kot

S — QG —> Rt+1, St+41- (116)

Pri tem so:
« agent (angl. agent) — del sistema, ki se uéi in sprejema odloéitve;
« okolje (angl. environment) — vse, s ¢imer agent interagira;
o stanje (angl. state) s; — opis trenutne situacije;
« akcija (angl. action) a; — odlocitev, ki jo agent izvede;

« nagrada (angl. reward) R;y1 — numeri¢na povratna informacija o posledici akcije (nagrada oziroma
kazen);

« strategija (angl. policy) — pravilo, po katerem agent izbira akcije.

Agent je pri tem “mozgani” sistema, ne nujno celoten fizi¢ni sistem. Pri ucenju robota je lahko agent na
primer algoritem za krmiljenje, medtem ko telo robota skupaj z zunanjim svetom predstavlja del okolja.

Stanje mora vsebovati informacije, ki jih agent potrebuje za sprejemanje dobrih odlocitev. V sahu je lahko
stanje trenutna postavitev figur, pri samovozecem avtomobilu pa na primer polozaj in hitrost vozila ter
polozaji bliznjih ovir.

Nagrada je eno samo stevilo, ki agentu pove, kako zazelena je bila posledica njegove akcije. Visja nagrada
pomeni boljsi rezultat.

6.1.1 Primer: premikanje po labirintu

Predstavljajmo si agenta, ki se premika po mrezi 5 x 5, prikazano na Sliki[f] Njegov cilj je priti od zadetnega
polja do cilja.
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cilji Nagrada: +10

Rdece celice: -5

Start Vsak korak: -1

Slika 6: Labirint kjer je naloga agenta da se od spodnjega levega kota premakne do zgornjega desnega, pri
tem pa se mora izogibati rde¢im poljem.

Vsako polje predstavlja stanje, agent pa lahko izbira med Stirimi akcijami: premikom gor, navzdol, levo ali
desno (razen na robovih).

Nagrade dolo¢imo na primer tako:
e +10 za prihod na cilj,
o —5 za prihod na nevarno (rdece) polje,
e —1 za vsak izvedeni korak.

Kazen —1 za vsak korak spodbuja agenta, da ne poisce zgolj katerekoli poti do cilja, temve¢ ¢im krajSo
primerno pot.

Nagrada doloc¢a nalogo

Agent optimizira natanko tisto nagrado, ki smo jo definirali, ne nujno vedenja, ki smo ga imeli v mislih.
Ce je funkcija nagrade slabo dolo¢ena, lahko agent odkrije nezazelen naéin pridobivanja visoke nagrade.
Temu pravimo zloraba nagrade (angl. reward hacking).

Nacrtovanje ustrezne funkcije nagrade je zato pomemben del problemov spodbujevanega ucenja.

6.2 Skupna nagrada in faktor znizanja

Agent obicajno ne Zeli maksimizirati samo naslednje nagrade. Akcija z majhno trenutno nagrado lahko
namre¢ v prihodnosti vodi do bistveno boljsega rezultata.

Zato uporabljamo skupno nagrado (angl. return), ki seStevek vseh prihodnjih nagrad.

Brez znizanja bi jo zapisali kot

Gy = Riy1+ Rijo+ Rips+ -+ (117)

V praksi prihodnje nagrade pogosto znizamo z faktorjem zniZanja (angl. discount factor) -y, kjer obic¢ajno
velja

0<~y<1 (118)
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Pri epizodnih problemih lahko uporabimo tudi v = 1. Pri problemih, ki se lahko nadaljujejo neskoncno
dolgo, pa mora biti skupna nagrada ustrezno definirana, sicer lahko neskon¢éna vsota divergira.

Znizana skupna nagrada je

Gt = Riy1 +7Rey2 + '72Rt+3 +-= Z’Vth+k+1- (119)
k=0

Nagrada, ki jo prejmemo k korakov v prihodnosti, je tako utezena s faktorjem ~*.

Ce je v = 0, agent uposteva samo neposredno naslednjo nagrado. Ko se v priblizuje 1, postajajo prihodnje
nagrade vedno pomembnejse.

Faktor znizanja doloca, kako “daljnoviden” je agent.
Majhen v daje vecji pomen takojsnjim nagradam, vecji v pa dolgorocnim posledicam odlocitev.

6.3 Strategije in funkcije vrednosti
Strategija (angl. policy) doloca, katero akcijo naj agent izbere v posameznem stanju.

Pri deterministicni strategiji velja

m(s) = a, (120)
kar pomeni, da agent v stanju s vedno izbere akcijo a.
Pri stohasti¢ni strategiji (angl. stochastic policy) pa

m(a | s) (121)

predstavlja verjetnost, da agent v stanju s izbere akcijo a.
Za primerjavo razli¢nih stanj in akcij uporabljamo funkcije vrednosti (angl. value functions).

Funkcija vrednosti stanja V™ (s) pove, kolikSen pri¢akovano skupno nagrado lahko dosezemo, ¢e za¢nemo
v stanju s in nato sledimo strategiji 7:

o0

k
D A Rirn
k=0

V7(s) =E,

Funkcija vrednost akcije Q7 (s, a) pa odgovarja na nekoliko drugaéno vprasanje: kako dobra je akcija a,
¢e jo izvedemo v stanju s in nato sledimo strategiji 77

oo

k
E Y Rt+k+1
k=0

Q" (s,a) =E, Si=sA=a (123)
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Intuicija funkcij vrednosti

V(s) odgovarja na vprasanje:
Kako dobro je biti v stanju s?
Q(s,a) pa na vprasanje:
Kako dobro je izvesti akcijo a v stanju s?
Ce poznamo optimalne vrednosti @, lahko v vsakem stanju preprosto izberemo akcijo z najve&jo vre-

dnostjo.
. J

6.4 Markovska lastnost in Markov proces odlocanja

Probleme spodbujevanega ucenja pogosto opiSemo z Markovim procesom odlocanja (angl. Markov
Decision Process, MDP).

Osnovna predpostavka je Markovska lastnost (angl. Markov property): trenutno stanje vsebuje vse
informacije, ki jih potrebujemo za napoved prihodnjega razvoja sistema. Ko poznamo trenutno stanje,
poznavanje celotne pretekle zgodovine ne poda dodatnih informacij:

P(Sis1 | Ses Ar) = P(Sys1 | Sy Ar, Se—1, Ae_1,..). (124)

Dober primer je Sah. Ce poznamo trenutno postavitev na igralni plosci, za doloc¢itev naslednjih dovoljenih
potez ni pomembno, po kaksnem zaporedju potez smo prisli do nje. Pomembna je sicer informacija o pravici
do rosade in moznosti en passant.

Markov proces odlocanja sestavljajo:
e mnozica stanj S,
e mnozica akcij A,
 prehodne verjetnosti P(s | s, a),
o funkcija nagrade R(s,a),

o faktor znizanja ~.

Ko stanje ne vsebuje vseh informacij

V resni¢nih problemih stanje pogosto ni popolnoma opazljivo. Ce agent nima dostopa do vseh infor-
macij, ki vplivajo na prihodnost, Markovska predpostavka ne velja ve¢ neposredno. Taksne probleme
lahko opiSemo z delno opazljivimi Markovimi procesi odlo¢anja (angl. Partially Observable Markov
Decision Process, POMDP).

6.5 Bellmanove enacbe

Vrednost stanja lahko izrazimo rekurzivno: sestavljena je iz neposredne nagrade ter znizane vrednosti nasle-
dnjega stanja. To idejo formalizirajo Bellmanove enacbe (angl. Bellman equations).

Za strategijo w velja Bellmanova enacba pricakovane vrednosti:

V7™(s) = Z?T(a | s) |R(s,a)+ ’yZP(s’ | s,a)V7™(s")] . (125)

a S
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Zunanji sestevek uposteva mozne akcije in verjetnosti, s katerimi jih izbere strategija. Notranji seStevek pa
uposteva mozna naslednja stanja.

Ce zelimo poiskati najbolj$o mozno strategijo, namesto povpreenja po akcijah izberemo najboljso:

V*(s) = max R(s,a) —1—72}7(5’ | s,a)V*(s')| . (126)

Funkcija V*(s) predstavlja najveéja pri¢akovana skupna nagrada, ki ga lahko dosezemo iz stanja s.

Klju¢na ideja Bellmanove enacbe

Vrednost trenutnega stanja lahko razdelimo na dva dela:
takojsnja nagrada + znizana vrednost prihodnosti.
Ta rekurzivna povezava je osnova Stevilnih algoritmov spodbujevanega ucenja.

6.5.1 Primer: iteracija vrednosti na roko

Oglejmo si preprost Markov proces odlo¢anja s tremi stanji A, B in G. Stanje G je kon¢no stanje (angl.
terminal state) z nagrado +10, faktor znizanja pa je v = 0,9. Prikaz sistema ja na Sliki

r=0

r=0 r=0
‘@ » G )r=+10

Slika 7: Tlustracija okolja.

Iz stanja A lahko agent izbere dve poti: A — G ali A — B — G.
Vsi vmesni prehodi imajo nagrado 0. Zanima nas, katera pot je boljsa.

Pri iteraciji vrednosti (angl. value iteration) zatnemo z zaCetnimi ocenami
V(A)=0, V(B)=0, V(G)=10. (127)
Za stanje B je mozna samo pot do cilja, zato dobimo
V(B)=0+~V(G)=0+0,9-10=09. (128)
V stanju A lahko izbiramo med potjo prek B in neposredno potjo do G:

V(A) = max {0+ 0,9V (B), 0+ 0,9V (G)}. (129)

Po prvi iteraciji, kjer je V(B) = 0, dobimo da je V(A4) = maxz{0,9} = 9.

V tem primeru smo uporabili Se stare vrednosti, zato ponovimo postopek. Ko uporabimo posodobljene
vrednosti, dobimo
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V(A) = max {0+ 0,9V (B), 0+ 0,9V (G)} = max{0,9-9, 0,910} = max{8,1,9} = 9. (130)

Koncne vrednosti so torej

V(A) =9, V(B)=9, V(G)=10. (131)

Ceprav obe poti na koncu pripeljeta do G je neposredna pot A — G boljsa. Zaradi zmanjsanja je namreé
nagrada, ki jo prejmemo prej, vredna vec¢ kot enaka nagrada, ki jo prejmemo korak kasneje.

6.6 Raziskovanje in izkoriscanje

Eden osrednjih problemov spodbujevanega ucenja je kompromis med raziskovanjem (angl. ezploration) in
izkorisc¢anjem (angl. exploitation).

Pri izkorisCanju agent uporabi trenutno znanje in izbere akcijo, za katero trenutno meni, da je najboljsa. Pri
raziskovanju pa poskusi tudi manj poznane akcije, da bi morda odkril Se boljSe moznosti.

Ce agent vedno izkorii¢a trenutno znanje, lahko obstane pri prvi dovolj dobri strategiji in nikoli ne odkrije
boljse. Ce ves ¢as samo raziskuje, pa ne izkoristi znanja, ki ga je ze pridobil.

Pogosta resitev je e-pozreSna strategija (angl. e-greedy strategy):
e 7 verjetnostjo 1 — e agent izbere trenutno najboljSo akcijo;
e 7 verjetnostjo ¢ izbere nakljuc¢no akcijo.

Ce nakljuéno akcijo izbiramo enakomerno med vsemi akcijami, lahko pri raziskovanju po nakljuéju ponovno
izberemo tudi trenutno najboljso akcijo.

Ce je na primer € = 0,1, agent priblizno 90 % ¢asa izkorii¢a trenutno znanje, 10 % ¢asa pa raziskuje.

Analogija z restavracijami

Ce v neznanem mestu vedno obis¢emo prvo dovolj dobro restavracijo, morda nikoli ne odkrijemo boljge.
Ce vsak vecer izberemo novo restavracijo, pa pogosto tvegamo slab obrok.

Smiselna strategija zato zdruzuje raziskovanje novih moznosti in izkorisc¢anje tistih, za katere ze vemo,
da so dobre.

6.7 Metode dinamic¢nega programiranja

Ce poznamo model okolja, torej prehodne verjetnosti P(s’ | s,a) in nagrade R(s, a), lahko optimalno strate-
gijo izra¢unamo z metodami dinami¢nega programiranja (angl. dynamic programming).

Taksne metode imenujemo metode z modelom (angl. model-based methods), saj predpostavljajo, da
poznamo delovanje okolja.

Pri iteraciji strategije (angl. policy iteration) izmenjujemo dva koraka:
1. ocenimo vrednosti stanj za trenutno strategijo;
2. na podlagi teh vrednosti strategijo izboljsamo.

Postopek ponavljamo, dokler se strategija spreminja.

Pri iteraciji vrednosti (angl. value iteration) neposredno veckrat uporabimo Bellmanovo ena¢bo optimal-
nosti:
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Vier1(s) = max R(s,a) + ’YZP(S/ | 5,a)Vi(s')| . (132)

ry

Taksni postopki lahko poiscejo optimalno resitev, vendar zahtevajo poznavanje modela okolja (verjetnosti in
nagrade), ki ga v praksi pogosto nimamo.

6.8 Ucenje neposredno iz izkusenj

Ce prehodov in nagrad okolja ne poznamo vnaprej, se mora agent uéiti neposredno iz opazovanih izkusenj.
Taksnim pristopom pravimo metode brez modela (angl. model-free methods).

6.8.1 Ucenje s ¢asovno razliko

Pri u¢enju s ¢asovno razliko (angl. temporal-difference learning, TD) vrednost stanja posodobimo po
vsakem opazovanem prehodu:

V(St) — V(St) +« [Rt+1 + ’}/V(St+1) — V(St)] . (133)
Parameter « predstavlja stopnjo uéenja (angl. learning rate).
Izraz
Rep1 + 9V (St1) = V(St) (134)

imenujemo napaka €asovne razlike (angl. temporal-difference error, TD error). Pove nam razliko med
trenutno oceno vrednosti in novo oceno, ki jo dobimo po opazovanju naslednjega stanja in nagrade.

6.8.2 SARSA in Q-ucenje
TD-ucenje lahko razsirimo na vrednosti akcij.

Algoritem SARSA uporablja vrednost akcije, ki jo agent dejansko izbere v naslednjem stanju:

Q(St, Ar) < Q(St, At) + a [Rer1 +vQ(St41, Arr1) — Q(St, Ar)] - (135)

Q-ucenje (angl. Q-learning) pa namesto dejansko izbrane naslednje akcije uporabi najboljso trenutno znano
vrednost:

Q(Sy, Ay — Q(Si, Ay) + [Rt+1 oy max (S, ) — QS At)} . (136)

Glavna razlika je, da se SARSA uéi vrednosti strategije (ufenje s strategijo, angl. on-policy), ki ji agent
dejansko sledi, medtem ko se Q-udenje udi vrednosti optimalne strategije (u¢enje mimo strategije angl. off-
policy), tudi ¢e agent med ucenjem zaradi raziskovanja izbira drugacne akcije.
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Slika 8: Tlustracija okolja.

6.8.3 Primer Q-ucenja

Predpostavimo, da so vse zacetne vrednosti ) enake 0, agent pa ob prihodu na cilj prejme nagrado +10.
Naj bo v =0,9,a = 0,5.. Vse zacetne Q-vrednosti pa nastavimo na 0. Okolje je predstavljeno na Sliki

V prvi epizodi agent zaradi raziskovanja izbere pot (stanje so predstavljena kot (X, Y):
S—(1,1) — (2,1) — (2,0) =G. (137)
Ko iz stanja (2, 1) z akcijo navzdol doseZe cilj, uporabimo pravilo Q-ucenja:
Q(Si, Ar) = Q(S1, Ap) + a [Ryyy +ymax Q(Sp1, ) — Q(Si, Ar)] (138)
Ker so vse Q-vrednosti na zacetku enake 0, dobimo

Q((2,1), navzdol) < 0+ 0,5[10 + 0,9 -0 — 0] = 5. (139)

Agent se je tako naudil, da je akcija navzdol v stanju (2,1) dobra.

V naslednji epizodi agent ponovno pride do stanja (2, 1) iz stanja (1,1). Za akcijo desno dobimo
Q((1,1),desno) <~ 0+ 0,5 |0+ 0,9max Q((2,1),a) — 0] . (140)
Ker je trenutno najboljsa Q-vrednost v stanju (2, 1) enaka 5,

Q((1,1),desno) = 0,5[0 + 0,9 - 5] = 2,25. (141)

Informacija o nagradi na cilju se je tako zacela Siriti nazaj tudi na prejsnja stanja. Po dovolj velikem Stevilu
epizod Q-vrednosti po celotni mrezi postopoma odrazajo, katere akcije vodijo proti cilju in kako oddaljena
je nagrada.

Omejitev Q-tabele

Pri tabelariénem Q-uéenju shranjujemo vrednost za vsak par (s,a). To je izvedljivo pri majhnem
Stevilu stanj, pri velikih problemih pa Stevilo moznih stanj hitro postane ogromno.

Namesto tabele lahko vrednosti priblizujemo s funkcijo, na primer z nevronsko mrezo Q(s,a;6). To je
ena od osnovnih idej globokega spodbujevanega ucenja (angl. deep reinforcement learning).
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6.9 Strategije raziskovanja

Pri e-pozresni strategiji vrednost € pogosto med ucenjem zmanjsujemo. Na zacetku agent veliko raziskuje,
kasneje pa vedno pogosteje uporablja nauceno znanje.

Na primer lahko za¢nemo z

e=1 (142)

in ga postopoma zmanjSamo proti majhni vrednosti, kot je 0,01.

Druga moZnost je strategija softmax (angl. softmaz exploration), pri kateri boljse akcije izbiramo z veéjo
verjetnostjo, vendar imajo tudi slabse akcije Se vedno moznost izbire:

eQ(S,(L)/T

P(a | 8) = Za/ eQ(s,a’) /1"

(143)

Parameter 7, imenovan temperatura (angl. temperature), doloéa, kako mocno izbira daje prednost akcijam
7z visjimi vrednostmi Q.

6.10 Povzetek

Klju¢ne ugotovitve

o Pri spodbujevanem ucenju agent z interakcijo z okoljem odkriva strategijo, ki maksimizira
skupno pricakovano nagrado.

¢ Osnovni elementi so stanja, akcije, nagrade, okolje in strategija.

e Skupna nagrada zdruzuje prihodnje nagrade, faktor znizanja v pa dolo¢a razmerje med takoj-
$njimi in prihodnjimi nagradami.

o V(s) opisuje vrednost stanja, Q(s,a) pa vrednost izvedbe dolocene akcije v danem stanju.

¢ Markovska lastnost predpostavlja, da trenutno stanje vsebuje vse informacije, potrebne za
napoved prihodnosti. RL probleme pogosto formaliziramo kot Markove procese odlocanja.

¢« Bellmanove enacbe vrednost stanja povezejo s takojsSnjo nagrado in znizano vrednostjo priho-
dnjih stanj.

e Agent mora uravnoteziti raziskovanje novih akcij in izkoris¢anje trenutno najboljsega znanja.

« Ce poznamo model okolja, lahko uporabimo metode dinami¢nega programiranja. Ce ga ne po-
znamo, se lahko u¢imo neposredno iz izkuSenj.

¢ Q-ucenje posodablja vrednosti parov stanj in akcij na podlagi prejete nagrade ter najboljse
ocenjene vrednosti naslednjega stanja.

. J

6.11 Naloge
1. Bellmanove enacbe

Obravnavajte Markov proces odloCanja z dvema stanjema A in B ter faktorjem znizanja v = 0,9.

Nagrade za posamezne prehode so:
o« A— A: 41,
« A— B: 0,
¢« B— A: +2,
e B— B: +1.
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V vsakem stanju agent izbira med dvema akcijama, ki deterministi¢no doloc¢ita, ali bo naslednje stanje
A ali B.

Zapisite Bellmanovi enacbi za optimalni funkciji vrednosti V*(A) in V*(B), pri ¢emer predpostavite,
da agent vedno izbere optimalno akcijo.

. Posodobitev pri Q-ucenju
Pri Q-ufenju naj bodo a = 0,1, v = 0,9 in Q(s,a) = 5.

Agent izvede akcijo a, prejme nagrado r = 2 in preide v stanje s’, za katerega velja
max Q(s',a’) = 8. (144)
a/

Izracunajte novo vrednost Q(s,a).

. Raziskovanje in izkoriscanje

Pojasnite kompromis med raziskovanjem (angl. ezploration) in izkoriSéanjem (angl. exploitation).
Zakaj agent ne more vedno preprosto izbrati trenutno najboljse znane akcije?

. Vpliv faktorja znizanja

Kaj se zgodi z vedenjem optimalne strategije, ko se ~ priblizuje 07

Kaj pa, ko se v priblizuje 17

Pojasnite, kako faktor znizanja vpliva na pomen takojsnjih in prihodnjih nagrad ter s tem na skupno
nagrado.

. Izpeljava Bellmanove enacbe

Zacnite z enacbo

er(&a) =E [Rt+1 +7Qﬂ(5t+1,14t+1) | Sy =5,4; = Cl] . (145)

Iz nje izpeljite Bellmanovo enac¢bo optimalnosti (angl. Bellman optimality equation) za Q*.

. IAIO-slog: ko pozZresna intuicija odpove

Obravnavajte Markov proces odlocanja, pri katerem ima agent v zacetnem stanju sg tri mozne akcije:
e Akcija A: takojsnja nagrada +10, nato se epizoda konca;
e Akcija B: takojsnja nagrada 0, nato agent preide v stanje X;
o Akcija C: takojsnja nagrada 0, nato agent preide v stanje Y.

Iz stanja X je na voljo samo ena akcija, ki prinese nagrado +5 in konca epizodo.

Iz stanja Y je na voljo samo ena akcija, ki prinese nagrado +20 in konca epizodo.

Naj bo faktor znizanja v = 0,9.

Odgovorite:

(a) Izracunajte Q*(sg, 4), Q*(so, B) in Q*(so,C).

(b) Pozresen agent (angl. greedy agent) je do sedaj preizkusil samo akcijo A in zanjo prejel nagrado
+10. Zakaj bo tak agent brez raziskovanja vedno znova izbiral akcijo A?
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(c) Agent uporablja e-pozresno strategijo (angl. e-greedy strategy) z e = 0,1.

Po 1000 epizodah priblizno kolikokrat bo preizkusil posamezno akcijo? Ali bo odkril optimalno
strategijo?

(d) Predlagajte preprosto spremembo, zaradi katere bi pozresno vedenje hitreje odkrilo optimalno
strategijo.

7. Robot na mrezi

Robot se premika po mrezi velikosti 4 x 4. Zacéne v polju (1,1). Cilj (4,4) in nevarno polje (2,2) sta
kon¢ni stanji.

V vsakem nekonénem stanju lahko robot izbere eno izmed tirih akcij: gor, navzdol, levo ali desno. Ce
bi z akcijo zapustil mrezo, ostane v trenutnem stanju.

Nagrade so:
e +10 za prihod na cilj;
e —10 za prihod v nevarno polje;
e —1 za vsak drug izvedeni korak.
Odgovorite:

(a) Koliko stanj vsebuje okolje? Ce so v vsakem nekon¢nem stanju na voljo $tiri akcije, koliko razli¢nih
deterministi¢nih strategij je moznih?

(b) Primerjajte dve poti pri faktorju znizanja v = 0,9: varno pot, ki potrebuje 8 korakov, in krajso
pot, ki potrebuje 6 korakov, vendar ima pri enem prehodu 20 % verjetnost, da robot konca v
nevarnem polju. Katero pot bi agent raje izbral? Utemeljite z izra¢unom pricakovane skupne
nagrade.

(c) Zapisite posodobitev pri Q-udenju za stanje (1, 1) in akcijo desno, ¢e agent pristane v stanju (2, 1)
in prejme nagrado r = —1.

Predlogi za nadaljnje branje:
1. Richard S. Sutton & Andrew G. Barto, Reinforcement Learning: An Introduction, Bradford Books.

2. Miguel Morales, Grokking Deep Reinforcement Learning, Manning.

7 Matematicni zapis

mnozice in intervali; znaka za vsoto in produkt; funkcije in njihov zapis; primerjave in logi¢ni simboli; posebni
zapisi v strojnem ucenju

8 Verjetnost in statistika

kaj je verjetnost; osnovna pravila verjetnosti; pogojna verjetnost; Bayesov izrek; neodvisnost; slucajne spre-

menljivke; pricakovana vrednost; povprecje in mediana; varianca in standardni odklon; pogoste porazdelitve;
vzorcenje
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9 Odvodi

naklon kot osnovna ideja; odvod kot naklon v toc¢ki; pravila odvajanja; pomembne funkcije (linearna, poli-
nomi, eksponentna, logaritemska, sigmoidna) in njihovi odvodi; parcialni odvodi; gradient; gradientni spust;
minimumi in maksimumi

10 Linearna algebra

skalarji; vektorji; skalarni produkt; dolzina vektorja in razdalja; matrike; osnovne operacije z matrikami
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