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Učenı́ Aleš Horák

UČENÍ

Ü učenı́ je klı́čové pro neznámé prostředı́ (kde návrhář nenı́ vševědoucı́)

Ü učenı́ je také někdy vhodné jako metoda konstrukce systému – vystavit agenta realitě mı́sto

přepisovánı́ reality do pevných pravidel

Ü učenı́ agenta – využitı́ jeho vjemů z prostředı́ nejen pro vyvozenı́ dalšı́ akce

Ü učenı́ modifikuje rozhodovacı́ systém agenta pro zlepšenı́ jeho výkonnosti
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UČÍCÍ SE AGENT

Výkonnostnı́ standard

Agent

P
rostředı́
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přı́klad automatického taxi:

q Výkonnostnı́ komponenta – obsahuje znalosti a

postupy pro výběr akcı́ pro vlastnı́ řı́zenı́ auta

q Kritika – sleduje reakce okolı́ na akce taxi. Např.

při rychlém přejetı́ 3 podélných pruhů zazna-

mená a předá pohoršujı́cı́ reakce dalšı́ch řidičů

q Komponenta učenı́ – z hlášenı́ Kritiky vyvodı́ no-

vé pravidlo, že takové předjı́žděnı́ je nevhodné,

a modifikuje odpovı́dajı́cı́m způsobem Generátor

problémů

q Generátor problémů – zjišťuje, které oblasti by

mohly potřebovat vylepšenı́ a navrhuje experi-

menty, jako je třeba bržděnı́ na různých typech

vozovky
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problémù
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KOMPONENTA UČENÍ

návrh komponenty učenı́ závisı́ na několika atributech:
– jaký typ výkonnostnı́ komponenty je použit

– která funkčnı́ část výkonnostnı́ komponenty má být učena

– jak je tato funkčnı́ část reprezentována

– jaká zpětná vazba je k dispozici

přı́klady:
výkonnostnı́ komponenta funkčnı́ část reprezentace zpětná vazba
Alfa-beta prohledávánı́ vyhodnocovacı́ funkce vážená lineárnı́ funkce výhra/prohra
Logický agent určenı́ akce axiomy Result výsledné skóre
Reflexnı́ agent váhy preceptronu neuronová sı́ť správná/špatná akce

učenı́ s dohledem (supervised learning)× bez dohledu (unsupervised learning)

q s dohledem – učenı́ funkce z přı́kladů vstupů a výstupů

q bez dohledu – učenı́ vzorů na vstupu vzhledem k reakcı́m prostředı́

q posı́lené (reinforcement learning) – nejobecnějšı́, agent se učı́ podle odměn/pokut
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INDUKTIVNÍ UČENÍ

známé taky jako věda ,

nejjednoduššı́ forma – učenı́ funkce z přı́kladů (agent je tabula rasa)

f je cı́lová funkce

přı́klad je dvojice x, f(x) např.

O O ×
×

×
, +1

úkol indukce: najdi hypotézu h

takovou, že h ≈ f

pomocı́ sady trénovacı́ch přı́kladů
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METODA INDUKTIVNÍHO UČENÍ

zkonstruuj/uprav h, aby souhlasila s f na trénovacı́ch přı́kladech

h je konzistentnı́ ⇔ souhlası́ f f na všech přı́kladech

např. hledánı́ křivky:

x

f(x)

x

f(x)

x

f(x)

x

f(x)

x

f(x)

x

f(x)

pravidlo Ockhamovy břitvy – maximalizovat kombinaci konzistence a jednoduchosti (nejjednoduššı́ ze

správných je nejlepšı́)
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METODA INDUKTIVNÍHO UČENÍ
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METODA INDUKTIVNÍHO UČENÍ
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Učenı́ Aleš Horák

METODA INDUKTIVNÍHO UČENÍ pokrač.

hodně záležı́ na prostoru hypotéz, jsou na něj protichůdné požadavky:
– pokrýt co největšı́ množstvı́ hledaných funkcı́

– udržet nı́zkou výpočetnı́ složitost hypotézy

např.
a)

f(x)

x

b)

f(x)

x

– stejná sada 7 bodů

– nejmenšı́ konzistentnı́ polynom – polynom 6-tého stupně (7 parametrů)

– může být výhodnějšı́ použı́t nekonzistentnı́ přibližnou lineárnı́ funkci

– přitom existuje konzistentnı́ funkce ax + by + c sinx
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ATRIBUTOVÁ REPREZENTACE PŘÍKLADŮ

přı́klady popsané výčtem hodnot atributů (libovolných hodnot)

např. rozhodovánı́, zda počkat na uvolněnı́ stolu v restauraci:

Přı́klad
Atributy

počkat?
Alt Bar P á/So Hlad Štam Cen Déšt′ Rez Typ ČekD

X1 A N N A část. $$$ N A mexická 0–10 A
X2 A N N A plno $ N N asijská 30–60 N
X3 N A N N část. $ N N bufet 0–10 A
X4 A N A A plno $ N N asijská 10–30 A
X5 A N A N plno $$$ N A mexická >60 N
X6 N A N A část. $$ A A pizzerie 0–10 A
X7 N A N N nikdo $ A N bufet 0–10 N
X8 N N N A část. $$ A A asijská 0–10 A
X9 N A A N plno $ A N bufet >60 N
X10 A A A A plno $$$ N A pizzerie 10–30 N
X11 N N N N nikdo $ N N asijská 0–10 N
X12 A A A A plno $ N N bufet 30–60 A

Ohodnocenı́ tvořı́ klasifikaci přı́kladů – pozitivnı́ (A) a negativnı́ (N)
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Rozhodovacı́ stromy Aleš Horák

ROZHODOVACÍ STROMY

jedna z možných reprezentacı́ hypotéz – rozhodovacı́ strom pro určenı́, jestli počkat na stůl:

Ne  Ano

Ne  Ano

Ne  Ano

Ne  Ano

Ne  Ano

Ne  Ano

>60 30−60 10−30 0−10

Ne  Ano

N A

N A

A

A

N A

ANA

AN

nikdo část. plno

Alternativa?

Hlad?

Rezervace?

Bar? Déšť?

Alternativa?

Štamgastů?

Pá/So?

OdhadČekánı́?

slajd 18
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Rozhodovacı́ stromy Aleš Horák

VYJADŘOVACÍ SÍLA ROZHODOVACÍCH STROMŮ

rozhodovacı́ stromy vyjádřı́ libovolnou Booleovskou funkci vstupnı́ch atributů→ odpovı́dá výrokové logice

∀s počkat?(s) ⇔
(

P1(s) ∨ P2(s) ∨ . . . ∨ Pn(s)
)

, kde Pi(s) =
(

A1(s) = V1 ∧ . . . ∧ Am(s) = Vm

)

pro libovolnou Booleovskou funkci→ řádek v pravdivostnı́ tabulce = cesta ve stromu (od kořene k listu)

NA

A

B

N A

B

A B A xor B

F F F
F T T
T F T
T T F

Ne

Ne Ne

 Ano

 Ano  Ano

triviálně

pro libovolnou trénovacı́ sadu existuje konzistentnı́ rozhodovacı́ strom s jednou cestou k listům pro

každý přı́klad

ale takový strom pravděpodobně nebude generalizovat na nové přı́klady

chceme najı́t co možná kompaktnı́ rozhodovacı́ strom
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Rozhodovacı́ stromy Aleš Horák

PROSTOR HYPOTÉZ

1. vezměme pouze Booleovské atributy, bez dalšı́ho omezenı́

Kolik existuje různých rozhodovacı́ch stromů s n Booleovskými atributy?

= počet všech Booleovských funkcı́ nad těmito atributy

= počet různých pravdivostnı́ch tabulek s 2n řádky = 22
n

např. pro 6 atributů existuje 18 446 744 073 709 551 616 různých rozhodovacı́ch stromů

2. když se omezı́me pouze na konjunktivnı́ hypotézy (Hlad ∧ ¬Déšt′)

Kolik existuje takových čistě konjunktivnı́ch hypotéz?

každý atribut může být v pozitivnı́ nebo negativnı́ formě nebo nepoužit

⇒ 3n různých konjunktivnı́ch hypotéz (pro 6 atributů = 729)

prostor hypotéz s většı́ expresivitou

– zvyšuje šance, že najdeme přesné vyjádřenı́ cı́lové funkce

– ALE zvyšuje i počet možných hypotéz, které jsou konzistentnı́ s trénovacı́ množinou

⇒ můžeme zı́skat nižšı́ kvalitu předpovědı́ (generalizace)

Úvod do umělé inteligence 10/11 11/36
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= počet všech Booleovských funkcı́ nad těmito atributy
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2. když se omezı́me pouze na konjunktivnı́ hypotézy (Hlad ∧ ¬Déšt′)

Kolik existuje takových čistě konjunktivnı́ch hypotéz?

každý atribut může být v pozitivnı́ nebo negativnı́ formě nebo nepoužit

⇒ 3n různých konjunktivnı́ch hypotéz (pro 6 atributů = 729)

prostor hypotéz s většı́ expresivitou

– zvyšuje šance, že najdeme přesné vyjádřenı́ cı́lové funkce

– ALE zvyšuje i počet možných hypotéz, které jsou konzistentnı́ s trénovacı́ množinou

⇒ můžeme zı́skat nižšı́ kvalitu předpovědı́ (generalizace)
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= počet různých pravdivostnı́ch tabulek s 2n řádky = 22
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každý atribut může být v pozitivnı́ nebo negativnı́ formě nebo nepoužit
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UČENÍ VE FORMĚ ROZHODOVACÍCH STROMŮ

q triviálnı́ konstrukce rozhodovacı́ho stromu

– pro každý přı́klad v trénovacı́ sadě přidej jednu cestu od kořene k listu

– na stejných přı́kladech jako v trénovacı́ sadě bude fungovat přesně

– na nových přı́kladech se bude chovat náhodně – negeneralizuje vzory z přı́kladů, pouze kopı́ruje

pozorovánı́

q heuristická konstrukce kompaktnı́ho stromu

– chceme najı́t nejmenšı́ rozhodovacı́ strom, který souhlası́ s přı́klady

– vlastnı́ nalezenı́ nejmenšı́ho stromu je ovšem přı́liš složité

→ heuristikou najdeme alespoň dostatečně malý ,

– hlavnı́ myšlenka – vybı́ráme atributy pro test v co nejlepšı́m pořadı́
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VÝBĚR ATRIBUTU

myšlenka – dobrý atribut rozdělı́ přı́klady na podmnožiny, které jsou (nejlépe) “všechny pozitivnı́” nebo

“všechny negativnı́”

nikdo část. plno

Štamgastů?

mexická pizzerie asijská bufet

Typ?

Štamgast̊u? je lepšı́ volba atributu← dává lepšı́ informaci o vlastnı́ klasifikaci přı́kladů
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VÝBĚR ATRIBUTU – MÍRA INFORMACE

informace – odpovı́dá na otázku

čı́m méně dopředu vı́m o výsledku obsaženém v odpovědi→ tı́m vı́ce informace je v nı́ obsaženo

měřı́tko:

1 bit = odpověď na Booleovskou otázku s pravděpodobnostı́ odpovědi 〈P (T ) = 1

2
, P (F ) = 1

2
〉

pro pravděpodobnosti všech odpovědı́ 〈P (v1), . . . , P (vn)〉 → mı́ra informace v odpovědi obsažená

I
(〈

P (v1), . . . , P (vn)
〉)

=
∑n

i=1
−P (vi) log2 P (vi)

tato mı́ra se také nazývá entropie

např. pro házenı́ mincı́: I(〈 1
2
, 1

2
〉) = − 1

2
log2

1

2
− 1

2
log2

1

2
= 1 bit

pro házenı́ falešnou mincı́, která dává na 99% vždy jednu stranu mince:

I(〈 1

100
, 99

100
〉) = − 1

100
log2

1

100
− 99

100
log2

99

100
= 0.08 bitů
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POUŽITÍ MÍRY INFORMACE PRO VÝBĚR ATRIBUTU

předpokládejme, že máme p pozitivnı́ch a n negativnı́ch přı́kladů

⇒ I
(

〈 p
p+n

, n
p+n
〉
)

bitů je potřeba pro klasifikaci nového přı́kladu

např. pro X1, . . . , X12 z volby čekánı́ na stůl je p = n = 6, takže potřebujeme 1 bit

výběr atributu – kolik informace nám dá test na hodnotu atributu A?

= rozdı́l odhadu odpovědi před a po testu atributu

atribut A rozdělı́ sadu přı́kladů E na podmnožiny Ei (nejlépe, že ∀ potřebuje méně informace)

nechť Ei má pi pozitivnı́ch a ni negativnı́ch přı́kladů

⇒ je potřeba I
(

〈 pi

pi+ni
, ni

pi+ni
〉
)

bitů pro klasifikaci nového přı́kladu

⇒ očekávaný počet bitů přes ∀ větve je Remainder(A) =
∑

i
pi+ni

p+n
I
(

〈 pi

pi+ni
, ni

pi+ni
〉
)

⇒ výsledný zisk atributu A je Gain(A) = I
(

〈 p
p+n

, n
p+n
〉
)

−Remainder(A)

výběr atributu = nalezenı́ atributu s nejvyššı́ hodnotou Gain(A)

Gain(Štamgast̊u?) ≈ 0.541 bitů Gain(Typ?) = 0 bitů
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bitů je potřeba pro klasifikaci nového přı́kladu
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nechť Ei má pi pozitivnı́ch a ni negativnı́ch přı́kladů
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POUŽITÍ MÍRY INFORMACE PRO VÝBĚR ATRIBUTU
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ALGORITMUS IDT – UČENÍ FORMOU ROZHODOVACÍCH STROMŮ

% induce tree( Attributes , Examples, Tree)
induce tree( , [], null ) :− ! .
induce tree( , [ example( Class, ) | Examples], leaf( Class)) :−

not (member( example( ClassX, ), Examples), ClassX \== Class), !. % ∀přı́klady stejné klasifikace
induce tree( Attributes , Examples, tree( Attribute , SubTrees)) :−

choose attribute ( Attributes , Examples, Attribute ), ! ,
del ( Attribute , Attributes , RestAtts),
attribute ( Attribute , Values),
induce trees( Attribute , Values, RestAtts, Examples, SubTrees).

induce tree( , Examples, leaf( ExClasses)) :− % žádný užitečný atribut , list s stribucı́ klasifikacı́
findall ( Class, member( example( Class, ), Examples), ExClasses).

% induce trees( Att , Values, RestAtts, Examples, SubTrees):
% najdi podstromy SubTrees pro podmnožiny přı́kladů Examples podle hodnot (Values) atributu Att
induce trees( , [], , , [] ). % No attributes , no subtrees
induce trees( Att , [ Val1 | Vals ], RestAtts, Exs, [Val1 : Tree1 | Trees ]) :−

attval subset ( Att = Val1, Exs, ExampleSubset),
induce tree( RestAtts, ExampleSubset, Tree1),
induce trees( Att , Vals , RestAtts, Exs, Trees).

% attval subset( Attribute = Value, Examples, Subset):
% Subset je podmnožina přı́kladů z Examples, které splňujı́ podmı́nku Attribute = Value
attval subset ( AttributeValue , Examples, ExampleSubset) :−

findall ( example( Class, Obj),
(member( example( Class, Obj), Examples), satisfy( Obj, [ AttributeValue ])),
ExampleSubset).
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ALGORITMUS IDT – UČENÍ FORMOU ROZHODOVACÍCH STROMŮ pokrač.

% satisfy ( Object, Description)
satisfy ( Object, Conj) :− not (member( Att = Val, Conj), member( Att = ValX, Object), ValX \== Val).

% vybı́ráme atribut podle ‘‘ čistoty ’’ množin, na které rozdělı́ přı́klady , setof je setřı́dı́ podle Impurity
choose attribute ( Atts , Examples, BestAtt) :−

setof ( Impurity/ Att , ( member( Att, Atts), impurity1(Examples, Att, Impurity )), [MinImpurity/BestAtt| ]).

impurity1 ( Exs, Att , Imp) :− attribute ( Att , AttVals ), term sum( Exs, Att, AttVals , 0, Imp).

% term sum( Exs, Att, AttVals , PartialSum, Sum) − vážená suma ‘‘čistoty’’ přes ∀ hodnoty atributu Att
term sum( , , [], Sum, Sum).
term sum( Exs, Att , [ Val | Vals ], PartSum, Sum) :− length( Exs, N),

findall ( C, (member( example(C,Desc), Exs), satisfy( Desc, [Att=Val])), ExClasses),
% ExClasses = seznam klasifikacı́ (s opakovánı́m) všech přı́kladů s Att=Val
length( ExClasses, NV), NV > 0, !,
findall ( P , (bagof ( 1, member( Class, ExClasses), L), length( L, NVC), P is NVC/NV), ClassDistribution),
gini ( ClassDistribution , GiniI ),
NewPartSum is PartSum + GiniI∗NV/N,
term sum( Exs, Att, Vals , NewPartSum, Sum)
; term sum( Exs, Att, Vals , PartSum, Sum). % žádné přı́klady nesplňujı́ Att = Val

% gini ( ProbabilityList , GiniIndex) − mı́ra ‘‘ čistoty ’’, GiniIndex =
∑

∀i,j:i6=j

Pi · Pj ≡ 1 −
∑

∀i

Pi · Pi

gini ( Probs, Index) :− square sum( Probs, 0, SquareSum), Index is 1 − SquareSum.

square sum( [], S, S).
square sum( [P | Ps], PartS, S) :− NewPartS is PartS + P∗P, square sum( Ps, NewPartS, S).
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IDT – VÝSLEDNÝ ROZHODOVACÍ STROM

rozhodovacı́ strom naučený z 12-ti přı́kladů:

F T

T F

F

T

F T

Ne Ano

Pá/So?

nikdo část. plno

Štamgastů?

NeAno

Hlad?

Typ?

mexická pizzerie asijská bufet

podstatně jednoduššı́ než strom “z tabulky přı́kladů” (slajd 9)
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HODNOCENÍ ÚSPĚŠNOSTI UČÍCÍHO ALGORITMU

jak můžeme zjistit, zda h ≈ f?

〈

dopředu − použı́t věty Teorie komputačnı́ho učenı́

po naučenı́ − kontrolou na jiné trénovacı́ sadě

použı́vaná metodologie:

1. vezmeme velkou množinu přı́kladů

2. rozdělı́me ji na 2 množiny – trénovacı́ a testovacı́

3. aplikujeme učı́cı́ algoritmus na trénovacı́ sadu,
zı́skáme hypotézu h

4. změřı́me procento přı́kladů v testovacı́ sadě, kte-
ré jsou správně klasifikované hypotézou h

5. opakujeme kroky 2–4 pro různé velikosti trénova-
cı́ch sad a pro náhodně vybrané trénovacı́ sady

křivka učenı́ – závislost velikosti trénovacı́
sady na úspěšnosti
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použı́vaná metodologie:

1. vezmeme velkou množinu přı́kladů
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5. opakujeme kroky 2–4 pro různé velikosti trénova-
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HODNOCENÍ ÚSPĚŠNOSTI UČÍCÍHO ALGORITMU pokrač.

tvar křivky učenı́ závisı́ na Ü je hledaná funkce realizovatelná× nerealizovatelná

funkce může být nerealizovatelná kvůli

– chybějı́cı́m atributům

– omezenému prostoru hypotéz

Ü naopak nadbytečné expresivitě

např. množstvı́ nerelevantnı́ch atributů

1

% správnosti

# přı́kladů

nerealizovatelná

nadbytečná

realizovatelná
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INDUKTIVNÍ UČENÍ – SHRNUTÍ

Ü učenı́ je potřebné pro neznámé prostředı́ (a lı́né analytiky ,)

Ü učı́cı́ se agent – výkonnostnı́ komponenta a komponenta učenı́

Ü metoda učenı́ závisı́ na typu výkonnostnı́ komponenty, dostupné zpětné vazbě, typu a reprezentaci

části, která se má učenı́m zlepšit

Ü u učenı́ s dohledem – cı́l je najı́t nejjednoduššı́ hypotézu přibližně konzistentnı́ s trénovacı́mi přı́klady

Ü učenı́ formou rozhodovacı́ch stromů použı́vá mı́ru informace

Ü kvalita učenı́ – přesnost odhadu změřená na testovacı́ sadě
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NEURON

mozek – 1011 neuronů > 20 typů, 1014 synapsı́, 1ms–10ms cyklus

nosiče informace – signály = “výkyvy” elektrických potenciálů (se šumem)

neuron – mozková buňka, která má za úkol

sběr, zpracovánı́ a šı́řenı́ signálů

Axon, nervový výběžek

Tělo buňky, soma

Jádro

Dendrit

Synapse

Nervová vlákna

Axon z jiné buňky

Synapse
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POČÍTAČOVÝ MODEL – NEURONOVÉ SÍTĚ

1943 – McCulloch & Pitts – matematický model neuronu

spojené do neuronové sı́tě – majı́ schopnost tolerovat šum ve vstupu a učit se

jednotky (units) v neuronové sı́ti – jsou propojeny vazbami (links)

– vazba z jednotky j do i propaguje aktivaci aj jednotky j

– každá vazba má čı́selnou váhu Wj,i (sı́la+znaménko)

Σ
vstupnı́
vazby funkce

aktivačnı́ výstupnı́
vazby

Wj,i
aj

funkce jednotky i:

1. spočı́tá váženou
∑

vstupů = ini

2. aplikuje aktivačnı́ funkci g

3. tı́m zı́ská výstup ai

ai = g(ini) =
∑

j

Wj,iaj

Σ
výstupvstupnı́

vazby
aktivačnı́
funkcefunkce

vstupnı́ výstupnı́
vazby

a0 = −1
ai = g(ini)

ai

g
iniWj,i

prahová váha

W0,i

aj
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AKTIVAČNÍ FUNKCE

účel aktivačnı́ funkce =

〈

jednotka má být aktivnı́ (≈ +1) pro pozitivnı́ přı́klady, jinak neaktivnı́≈ 0

aktivace musı́ být nelineárnı́, jinak by celá sı́ť byla lineárnı́

např.

a)

+1

ini

g(ini)

prahová funkce

b)

+1

ini

g(ini)

sigmoida 1/(1 + e−x)

je derivovatelná – důležité pro učenı́

změny prahové váhy W0,i nastavujı́ nulovou pozicı́ – nastavujı́ práh aktivace
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např.
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LOGICKÉ FUNKCE POMOCÍ NEURONOVÉ JEDNOTKY

AND

W0 = 1.5

W1 = 1

W2 = 1

OR

W2 = 1

W1 = 1

W0 = 0.5

NOT

W1 = 1

W0 = 0.5

jednotka McCulloch & Pitts sama umı́ implementovat základnı́ Booleovské funkce

⇒ kombinacemi jednotek do sı́tě můžeme implementovat libovolnou Booleovskou funkci
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STRUKTURY NEURONOVÝCH SÍTÍ

q sı́tě s přednı́m vstupem (feed-forward networks)

– necyklické

– implementujı́ funkce

– nemajı́ vnitřnı́ paměť

q rekurentnı́ sı́tě (recurrent networks)

– cyklické

– vlastnı́ výstup si berou opět na vstup

– složitějšı́ a schopnějšı́

– výstup má (zpožděný) vliv na aktivaci = paměť

– Hopfieldovy sı́tě – symetrické obousměrné vazby; fungujı́ jako asociativnı́ paměť

– Boltzmannovy stroje – pravděpodobnostnı́ aktivačnı́ funkce
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PŘÍKLAD SÍTĚ S PŘEDNÍM VSTUPEM

sı́ť 5-ti jednotek – 2 vstupnı́ jednotky, 1 skrytá vrstva (2 jednotky), 1 výstupnı́ jednotka

W1,3

1,4W

2,3W

2,4W

W3,5

4,5W

1

2

3

4

5

sı́ť s přednı́m vstupem = parametrizovaná nelineárnı́ funkce vstupu

a5 = g(W3,5 · a3 + W4,5 · a4)

= g
(

W3,5 · g(W1,3 · a1 + W2,3 · a2) + W4,5 · g(W1,4 · a1 + W2,4 · a2)
)
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JEDNOVRSTVÁ SÍ̌T – PERCEPTRON

perceptron – pro Booleovskou funkci 1 výstupnı́ jednotka

– pro složitějšı́ klasifikaci – vı́ce výstupnı́ch jednotek

vstupní

jednotky jednotky

výstupní
Wj,i

−4 −2 0 2 4x1
−4

−2
0

2
4

x2

0
0.2
0.4
0.6
0.8

1
výstup perceptronu
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VYJADŘOVACÍ SÍLA PERCEPTRONU

předpokládejme perceptron s g zvolenou jako prahová funkce ( )

může reprezentovat hodně Booleovských funkcı́ – AND, OR, NOT, majoritnı́ funkci, . . .

∑

j Wjxj > 0 nebo W · x > 0

reprezentuje lineárnı́ separátor (nadrovina) v prostoru vstupu:

I 1

I 20 1

0

1

a) I1 and I2

I 1

I 2
0

1

0 1

b) I1 or I2

I 1

I 2

?
1

0

0 1

c) I1 xor I2
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UČENÍ PERCEPTRONU

výhoda perceptronu – existuje jednoduchý učı́cı́ algoritmus pro libovolnou lineárně separabilnı́ funkci

učenı́ perceptronu = upravovánı́ vah tak, aby se snı́žila chyba na trénovacı́ sadě

kvadratická chyba E pro přı́klad se vstupem x a požadovaným (=správným) výstupem y je

E = 1

2
Err

2 ≡ 1

2
(y − hW(x))2, kde hW(x) je (vypočı́taný) výstup perceptronu

váhy pro minimálnı́ chybu pak hledáme optimalizačnı́m prohledávánı́m spojitého prostoru vah

∂E
∂Wj

= Err × ∂Err

∂Wj
= Err × ∂

∂Wj

(

y − g(
∑n

j=0
Wjxj)

)

= −Err × g′(in)× xj

pravidlo pro úpravu váhy Wj ←Wj + α× Err × g′(in)× xj α. . . učı́cı́ konstanta (learning rate)

např. Err = y − hW(x) > 0 ⇒ výstup hW(x) je moc malý

⇒ váhy se musı́ zvýšit pro pozitivnı́ přı́klady a snı́žit pro negativnı́

úpravu vah provádı́me po každém přı́kladu→ opakovaně až do dosaženı́ ukončovacı́ho kritéria
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učenı́ perceptronu = upravovánı́ vah tak, aby se snı́žila chyba na trénovacı́ sadě
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váhy pro minimálnı́ chybu pak hledáme optimalizačnı́m prohledávánı́m spojitého prostoru vah

∂E
∂Wj

= Err × ∂Err

∂Wj
= Err × ∂

∂Wj

(

y − g(
∑n

j=0
Wjxj)

)

= −Err × g′(in)× xj
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UČENÍ PERCEPTRONU pokrač.

učı́cı́ pravidlo pro perceptron konverguje ke správné funkci pro libovolnou lineárně separabilnı́ množinu dat

a) učenı́ majoritnı́ funkce
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b) učenı́ čekánı́ na volný stůl v restauraci
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V ÍCEVRSTVÉ NEURONOVÉ SÍTĚ

vrstvy jsou obvykle úplně propojené

počet skrytých jednotek je obvykle volen experimentálně

vstupní jednotky

skryté jednotky

 výstupní jednotky ai

Wj,i

aj

Wk,j

ak
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VYJADŘOVACÍ SÍLA VÍCEVRSTVÝCH SÍTÍ

s jednou skrytou vrstvou – všechny spojité funkce

se dvěma skrytými vrstvami – všechny funkce

těžko se ovšem pro konkrétnı́ sı́ť zjišťuje jejı́ prostor reprezentovatelných funkcı́

např.

dvě “opačné” skryté jednotky vytvořı́ hřbet
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UČENÍ VÍCEVRSTVÝCH SÍTÍ

pravidla pro úpravu vah:

q výstupnı́ vrstva – stejně jako u perceptronu

Wj,i ←Wj,i + α× aj ×∆i kde ∆i = Err i × g′(ini)

q skryté vrstvy – zpětné šı́řenı́ (back-propagation) chyby z výstupnı́ vrstvy

Wk,j ←Wk,j + α× ak ×∆j kde ∆j = g′(inj)
∑

i Wj,i∆i

problémy učenı́:

– dosaženı́ lokálnı́ho minima chyby

– přı́liš pomalá konvergence

– přı́lišné upnutı́ na přı́klady→ neschopnost generalizovat
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Wk,j ←Wk,j + α× ak ×∆j kde ∆j = g′(inj)
∑

i Wj,i∆i
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Úvod do umělé inteligence 10/11 34/36
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UČENÍ VÍCEVRSTVÝCH SÍTÍ pokrač.

vı́cevrstvá sı́ť se problém čekánı́ na volný stůl v restauraci učı́ znatelně lı́p než perceptron
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NEURONOVÉ SÍTĚ – SHRNUTÍ

Ü většina mozků má velké množstvı́ neuronů; každý neuron≈ lineárnı́ prahová jednotka (?)

Ü perceptrony (jednovrstvé sı́tě) majı́ nı́zkou vyjadřovacı́ sı́lu

Ü vı́cevrstvé sı́tě jsou dostatečně silné; mohou být trénovány pomocı́ zpětného šı́řenı́ chyby

Ü velké množstvı́ reálných aplikacı́

– rozpoznávánı́ řeči

– řı́zenı́ auta

– rozpoznávánı́ ručně psaného pı́sma

– . . .
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