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Uceni

Ale$ Horak

UCENI

=> uceni je kliGové pro neznamé prostredi (kde navrhar neni vSevédouci)

=> uceni je také nékdy vhodné jako metoda konstrukce systému — vystavit agenta realité misto
prepisovani reality do pevnych pravidel

=>» ucéeni agenta — vyuziti jeho viemU z prostiedi nejen pro vyvozeni dal$i akce

=» uceni modifikuje rozhodovaci systém agenta pro zlepSeni jeho vykonnosti
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U ée n I’ Ales$ Horak

UCIcCi SE AGENT

Vykonnostni standard

Komponenta Vykonnostni
uceni komponenta

Generator
problému
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Ale$ Horak

Uceni
w & e
UCICI SE AGENT
priklad automatického taxi:
Vykonnostni standard
( 4 Vykonnostni komponenta —obsahuje znalosti a
Kritika ~—————————— Senzory -
postupy pro vybér akci pro vlastni fizeni auta
zpétnd vazba
, ey -  Kritika — sleduje reakce okoli na akce taxi. Napfr.
omponenta =  Vykonnostni ,8, v , v . , 7 , °
o) P— o 3 pfi rychlém prejeti 3 podéinych pruhd zazna-
c"e 14 A4 7 \"4 (V4 Ve v 7 A\l "V 0
P / mena a preda pohorsuijici reakce dalsich ridicu
Generator experimenty
probiémy d Komponenta uéeni — z hlaseni Kritiky vyvodi no-
Agent Akeni prvky > ; . g , . o v L. ,
vé pravidlo, ze takove predjizdeni je nevhodne,

a modifikuje odpovidajicim zpusobem Generator
problém

1 Generator problémut — zjidtuje, které oblasti by
mohly potrebovat vylepSeni a navrhuje experi-
menty, jako je treba brzdéni na rlznych typech

vOozovky
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Uceni

Ale$ Horak

navrh komponenty uCeni zavisi na nékolika atributech:

KOMPONENTA UCENI

— jaky typ vykonnostni komponenty je pouzit

— ktera funkéni ¢ast vykonnostni komponenty ma byt u¢ena
— jak je tato funkeni ¢ast reprezentovana
— jaka zpétna vazba je k dispozici

priklady:
vykonnostni komponenta

funkcni cast

reprezentace

zpétna vazba

Alfa-beta prohledavani
Logicky agent
Reflexni agent

vyhodnocovaci funkce
uréeni akce
vahy preceptronu

vazena linearni funkce
axiomy Result
neuronova sit

vyhra/prohra
vysledné skore
spravna/Spatna akce
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navrh komponenty uCeni zavisi na nékolika atributech:
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— jaky typ vykonnostni komponenty je pouzit
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priklady:
vykonnostni komponenta

funkcni cast

reprezentace

zpétna vazba

Alfa-beta prohledavani
Logicky agent
Reflexni agent

vyhodnocovaci funkce
uréeni akce
vahy preceptronu

vazena linearni funkce
axiomy Result
neuronova sit

uceni s dohledem (supervised learning) X bez dohledu (unsupervised learning)

[ s dohledem — uceni funkce z prikladd vstupl a vystupl

d bez dohledu — uceni vzoru na vstupu vzhledem k reakcim prostredi

vyhra/prohra
vysledné skore
spravna/Spatna akce

d posilené (reinforcement learning) — nejobecnéjsi, agent se uci podle odméen/pokut
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Uéenl’ Ales$ Horak

INDUKTIVNI UCENI

znamé taky jako véda ©
nejjednodussi forma — ucCeni funkce z pfikladu (agent je tabula rasa)

1 je cilova funkce

pfiklad je dvojice =, f () napf. X

ukol indukce: najdi hypotézu h
takovou, ze h ~ |

pomoci sady trénovacich prikladu
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Uéenl’ Ales$ Horak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI

zkonstruuj/uprav /1, aby souhlasila s | na trénovacich pfikladech
h je konzistentni < souhlasif f na vSech pfikladech

napf. hledani kfivky:

J(x)
A

=X
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Uceni

Ale$ Horak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI

zkonstruuj/uprav /1, aby souhlasila s | na trénovacich pfikladech
h je konzistentni < souhlasif f na vSech pfikladech

napf. hledani kfivky:

J(x)
A

\
L \/
L/ >
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Uéenl’ Ales$ Horak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI

zkonstruuj/uprav /1, aby souhlasila s | na trénovacich pfikladech
h je konzistentni < souhlasif f na vSech pfikladech

napf. hledani kfivky:

J(x)
A

(! -

pravidlo Ockhamovy britvy — maximalizovat kombinaci konzistence a jednoduchosti (nejjednodussi ze

spravnych je nejlepsi)
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Uceni

Ale$ Horak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI pokra.

hodné zalezi na prostoru hypotéz, jsou na néj protichidné pozadavky:
— pokryt co nejvetsi mnozstvi hledanych funkci

— udrzet nizkou vypocetni slozitost hypotézy
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Uéenl’ Ales$ Horak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI pokra.

hodné zalezi na prostoru hypotéz, jsou na néj protichidné pozadavky:
— pokryt co nejvetsi mnozstvi hledanych funkci

— udrzet nizkou vypocetni slozitost hypotézy

napfr. f(z) f(z)

\
Y

— stejna sada 7 bodu

— nejmensi konzistentni polynom — polynom 6-tého stupné (7 parametra)
— muze byt vyhodnéjsi pouzit nekonzistentni pribliznou linearni funkci

— pfitom existuje konzistentni funkce ax + by + csinx
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Uceni

Ale$ Horak

priklady popsané vyctem hodnot atributd (libovolnych hodnot)

napr. rozhodovani, zda pockat na uvolnéni stolu v restauraci:

ATRIBUTOVA REPREZENTACE PRIKLADU

. Atributy 5
Priklad | A T Bar Pa/So| Hlad | Stam | Cen | Dést' | Rez| Typ |CekD pockat?
X1 A N N A cast. | $$% N A | mexicka| 0-10 A
X9 A N N A plno $ N N | asijska | 30-60 N
X3 N A N N cast. $ N N bufet 0-10 A
X, || A| N A A | pino | $ N N | asijska | 10-30 A
X5 A N A N plno | $$3$ N A | mexickd| >60 N
Xs N A N A cast. | $$ A A | pizzerie | 0-10 A
X N A N N nikdo $ A N bufet 0-10 N
X8 N N N A Cast. $$ A A | asijska | 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 asijska | 0-10 N
X129 A A A A plno $ N N bufet | 30-60 A

Ohodnoceni tvofi klasifikaci prikladl — pozitivni (A) a negativni (N)
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

ROZHODOVACI STROMY

jedna z moznych reprezentaci hypotéz — rozhodovaci strom pro urceni, jestli pockat na stul:

Stamgastt?

nikdo cast. plno

OdhadCekani?

Alternativa? Hlad?
Ne Ano Ne Ano
Rezervace? Pa/So? Alternativa?
Ne Ano Ne Ano Ne Ano
Bar? Dést?
Ne Ano Ne Ano

slajd
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

VYJADROVACI SILA ROZHODOVACICH STROMU

rozhodovaci stromy vyjadfi libovolnou Booleovskou funkci vstupnich atributl — odpovida vyrokové logice

Vs pockat?(s) < (P1 (s)V Pa(s) V...V Pn(s)), kde P;(s) = (Al(s) =ViNn... NAn(s) = Vm)
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

VYJADROVACI SILA ROZHODOVACICH STROMU

rozhodovaci stromy vyjadfi libovolnou Booleovskou funkci vstupnich atributl — odpovida vyrokové logice

Vs pockat?(s) < (P1 (s)VPs) V...V Pn(s)), kde P;(s) = (Al(s) =ViAN... NAn(s) = Vm)

pro libovolnou Booleovskou funkci — fadek v pravdivostni tabulce = cesta ve stromu (od korene k listu)

A
A B A xor B Ne
F F F
- B 8]
F Ne Ne
F
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

VYJADROVACI SILA ROZHODOVACICH STROMU

rozhodovaci stromy vyjadfi libovolnou Booleovskou funkci vstupnich atributl — odpovida vyrokové logice

Vs pockat?(s) < (P1 (s)V Pa(s) V...V Pn(s)), kde P;(s) = (Al(s) =ViNn... NAn(s) = Vm)

pro libovolnou Booleovskou funkci — fadek v pravdivostni tabulce = cesta ve stromu (od korene k listu)

A
A B A xor B Ne
F F F
- B 8]
F Ne Ne

trivialné
pro libovolnou trénovaci sadu existuje konzistentni rozhodovaci strom s jednou cestou K listum pro
kaZdy pfiklad

ale takovy strom pravdépodobné nebude generalizovat na nové priklady

chceme najit co mozna kompaktni rozhodovaci strom
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni

Kolik existuje ruznych rozhodovacich stromu s 7. Booleovskymi atributy?
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PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni

Kolik existuje ruznych rozhodovacich stromu s 7. Booleovskymi atributy?

= pocet vSech Booleovskych funkci nad témito atributy
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni

Kolik existuje ruznych rozhodovacich stromu s 7. Booleovskymi atributy?
= pocet vSech Booleovskych funkci nad témito atributy

= pocet rliznych pravdivostnich tabulek s 2" radky
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Rozhodovaci stromy

Ales Horék

PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni

Kolik existuje ruznych rozhodovacich stromu s 7. Booleovskymi atributy?
= pocet vSech Booleovskych funkci nad témito atributy
= pocet rliznych pravdivostnich tabulek s 2" fadky = 22"

napf. pro 6 atributl existuje 18446744073709551616 rdznych rozhodovacich strom(
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni
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2. kdyZ se omezime pouze na konjunktivni hypotézy (H lad N\ —Dést’)

Kolik existuje takovych Cisté konjunktivnich hypotéz?
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PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni
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= pocet rliznych pravdivostnich tabulek s 2" fadky = 22"

napf. pro 6 atributl existuje 18446744073709551616 rdznych rozhodovacich strom(

2. kdyZ se omezime pouze na konjunktivni hypotézy (H lad N\ —Dést’)
Kolik existuje takovych Cisté konjunktivnich hypotéz?
kazdy atribut mize byt v pozitivni nebo negativni formé nebo nepouzit
= 3"" rliznych konjunktivnich hypotéz (pro 6 atributli = 729)
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalsSiho omezeni

Kolik existuje ruznych rozhodovacich stromu s 7. Booleovskymi atributy?
= pocet vSech Booleovskych funkci nad témito atributy
= pocet rliznych pravdivostnich tabulek s 2" fadky = 22"

napf. pro 6 atributl existuje 18446744073709551616 rdznych rozhodovacich strom(

2. kdyZ se omezime pouze na konjunktivni hypotézy (H lad N\ —Dést’)
Kolik existuje takovych Cisté konjunktivnich hypotéz?
kazdy atribut mize byt v pozitivni nebo negativni formé nebo nepouzit
= 3"" rliznych konjunktivnich hypotéz (pro 6 atributli = 729)

prostor hypotéz s vétsi expresivitou
— zvySuje Sance, Ze najdeme presné vyjadreni cilové funkce
— ALE zvySuje i poCet moznych hypotéz, které jsou konzistentni s trénovaci mnozinou

= muzeme ziskat nizsi kvalitu predpovédi (generalizace)
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

UCENI VE FORME ROZHODOVACICH STROMU

A trivialni konstrukce rozhodovaciho stromu
— pro kazdy priklad v trénovaci sadé pridej jednu cestu od korene K listu
— na stejnych prikladech jako v trénovaci sadé bude fungovat presné
— na novych prikladech se bude chovat nahodné — negeneralizuje vzory z prikladu, pouze kopiruje

pozorovani
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

UCENI VE FORME ROZHODOVACICH STROMU

A trivialni konstrukce rozhodovaciho stromu
— pro kazdy priklad v trénovaci sadé pridej jednu cestu od korene K listu
— na stejnych prikladech jako v trénovaci sadé bude fungovat presné
— na novych prikladech se bude chovat nahodné — negeneralizuje vzory z prikladu, pouze kopiruje

pozorovani

d heuristicka konstrukce kompaktniho stromu
— chceme najit nejmensi rozhodovaci strom, ktery souhlasi s priklady
— vlastni nalezeni nejmensiho stromu je ovsem prilis slozité
— heuristikou najdeme alespon dostate¢né maly ©

— hlavni myslenka — vybirame atributy pro test v co nejlepSim poradi
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

VVYBER ATRIBUTU

mysSlenka — dobry atribut rozdéli priklady na podmnoziny, které jsou (nejlépe) “vSechny pozitivni” nebo

“vS§echny negativni”

00000 00000
000000 000000
Stamgast(? Typ?
nikdo cast. ‘ plno mexicka pizzerie / \asijské bufet
000 @0 O @ 00 @0
00 0000 O ®@ 00 0

Stamgastt? je lepdi volba atributu «— dava lepsi informaci o vlastni klasifikaci piikladd
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

VYBER ATRIBUTU — MiRA INFORMACE

informace — odpovida na otazku
¢im méné dopredu vim o vysledku obsazeném v odpovédi — tim vice informace je v ni obsazeno

meéritko:

1 bit = odpovéd na Booleovskou otazku s pravdépodobnosti odpovédi (P (1") =

Uvod do umélé inteligence 10/12 14/36



Rozhodovaci stro my Ales Horak

VYBER ATRIBUTU — MiRA INFORMACE

informace — odpovida na otazku

¢im méné dopredu vim o vysledku obsazeném v odpovédi — tim vice informace je v ni obsazeno

meritko:
1 bit = odpovéd na Booleovskou otazku s pravdépodobnosti odpovédi (P (1) = 2, P(F) = =)

pro pravdépodobnosti véech odpovédi ( P(v1), ..., P(v,,)) — mira informace v odpovédi obsazena
I((P(v1),...,P(vn))) = > —P(v;) logy P(v;)

tato mira se také nazyva entropie
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

VYBER ATRIBUTU — MiRA INFORMACE

informace — odpovida na otazku

¢im méné dopredu vim o vysledku obsazeném v odpovédi — tim vice informace je v ni obsazeno

méfitko:
1 bit = odpovéd na Booleovskou otazku s pravdépodobnosti odpovédi (P (1) = 2, P(F) = =)
pro pravdépodobnosti véech odpovédi ( P(v1), ..., P(v,,)) — mira informace v odpovédi obsazena

I((P(v1),...,P(vn))) = > —P(v;) logy P(v;)

tato mira se také nazyva entropie
napt. pro hazeni minci: ~ I((%,1)) = —2log, 2 — 2 log, = = 1 bit

pro hazeni falesnou minci, ktera dava na 99% vzdy jednu stranu mince:

1 99 \\ 1 99 _
I({155+ 160/) = 100 logs 155 — 100 5 10gs o0 — U-08 bitd

Uvod do umélé inteligence 10/12 14/36



Rozhodovaci stromy Ales Horak

POUZITI MIRY INFORMACE PRO VYBER ATRIBUTU

predpokladejme, Zze mame p pozitivnich a 7 negativnich prikladd

= ]((pf:n, pﬁn >) bitdl je potfeba pro klasifikaci nového prikladu

napf. pro X1, ..., X192 z volby ¢ekani na stil je p = n = 06, takze potfebujeme 1 bit

Uvod do umélé inteligence 10/12 15/36



Rozhodovaci stromy

Ales Horék

POUZITI MIRY INFORMACE PRO VYBER ATRIBUTU

predpokladejme, Zze mame p pozitivnich a 7 negativnich prikladd

= ]((pf:n, pin >) bitdl je potfeba pro klasifikaci nového prikladu

napf. pro X1, ..., X192 z volby ¢ekani na stil je p = n = 06, takze potfebujeme 1 bit

vybér atributu — kolik informace nam da test na hodnotu atributu A ?
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Rozhodovaci stromy

Ales Horék

POUZITI MIRY INFORMACE PRO VYBER ATRIBUTU

predpokladejme, Zze mame p pozitivnich a 7 negativnich prikladd

p n i, 0 o« v e . 7 4
= ](<p+n, pEn >) bitdl je potfeba pro klasifikaci nového prikladu
napf. pro X1, ..., X192 z volby ¢ekani na stil je p = n = 06, takze potfebujeme 1 bit
vybér atributu — kolik informace nam da test na hodnotu atributu A ?

= rozdil odhadu odpovédi pred a po testu atributu

Uvod do umélé inteligence 10/12
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

POUZITI MIRY INFORMACE PRO VYBER ATRIBUTU

predpokladejme, Zze mame p pozitivnich a 7 negativnich prikladd

p n i, 0 o« v e . 7 \4
= ](<p+n, pEn >) bitdl je potfeba pro klasifikaci nového prikladu
napf. pro X1, ..., X192 z volby ¢ekani na stil je p = n = 06, takze potfebujeme 1 bit
vybér atributu — kolik informace nam da test na hodnotu atributu A ?

= rozdil odhadu odpovédi pred a po testu atributu

atribut A rozdéli sadu pfikladt £ na podmnoziny F; (nejlépe, e V potiebuje méné informace)

necht /; ma p; pozitivnich a 72; negativnich p¥ikladu

= je potreba I (<p¢iim : piﬁ”:ni >) bittl pro klasifikaci nového pfikladu

= otekavany podet bitli pres V vétve je  Remainder(A) =5 . %I ((pfj:m L )
= vysledny zisk atributu Aje Gain(A) = ](<p—|1in’ pj:n>) — Remainder(A)

vybér atributu = nalezeni atributu s nejvy$i hodnotou Gain(A)

Gain(Stamgasti?) ~ 0.541bita  Gain(Typ?) = 0 bitd
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Rozhodovaci stromy

Ales Horék

ALGORITMUS IDT — UCENI FORMOU ROZHODOVACICH STROMU

(‘%

o

%

%

N\

induce_tree( Attributes , Examples, Tree)

induce_tree( - ,[], null) :— 1!,
induce_tree( -, [ example( Class,- ) | Examples], leaf( Class)) :—

not (member( example( ClassX, ), Examples), ClassX \== Class), !. % V priklady 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)) :— % zadny uzitecny atribut, list s stribuci klasifikaci

findall ( Class, member( example( Class, ), Examples), ExClasses).

% induce_trees( Att, Values, RestAtts, Examples, SubTrees):

najdi podstromy SubTrees pro podmnoZiny prikladu Examples podle hodnot (Values) atributu Att

induce_trees( - ,[], -, - ,[]) % No attributes, no subtrees
induce_trees( Att, [ Vall | Vals], RestAtts, Exs, [Val1 : Treel | 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 podmnoZina prikladu z Examples, které splriuji podminku Attribute = Value

attval_subset ( AttributeValue , Examples, ExampleSubset) : —

findall ( example( Class, Obj),
(member( example( Class, Obj), Examples), satisfy( Obj, [ AttributeValue])),
ExampleSubset).
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Ales Horék

Rozhodovaci stromy

ALGORITMUS IDT — UCENT FORMOU ROZHODOVACICH STROMU pokrat.

~

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

% vybirame atribut podle “ Cistoty ” mnoZin, na které rozdéli priklady, setof je setridi podle Impurity

choose_attribute ( Atts, Examples, BestAtt) :—
setof ( Impurity/Att , ( member( Att, Atts), impurity1(Examples, Att, Impurity )), [Minlmpurity/BestAtt|_]).

impurity1 ( Exs, Att, Imp) :— attribute( Att, AttVals), term_sum( Exs, Att, AttVals , 0, Imp).

% term_sum( Exs, Att, AttVals, PartialSum, Sum) — vazena suma “Cistoty” prfes ¥V 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 klasifikaci (s opakovanim) vsech prikladi 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, Ginil ),
NewPartSum is PartSum + GinilxNV/N,
term_sum( Exs, Att, Vals, NewPartSum, Sum)
; term_sum( Exs, Att, Vals, PartSum, Sum). % zadné priklady nesplriuji Att = Val

% gini( ProbabilityList , Ginilndex) — mira “gistoty ”, Ginilndex = > P;-P; = 1-—)» Pi-P;
Vi,j:i#£] Vi
gini ( Probs, Index) :— square_sum( Probs, 0, SquareSum), Index is 1 — SquareSum.
square_sum([], S, S).
unare_sum( [P | Ps], PartS, S) :— NewPartS is PartS + P«P, square_sum( Ps, NewPartS, S). y
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

IDT — VYSLEDNY ROZHODOVACIi STROM

rozhodovaci strom nauceny z 12-ti prikladu:

Stamgastt?

nikdo cast. plno

Hlad?

Ano Ne

Typ?

mexicka pizzerie asijska

Ne Ano

podstatné jednodussi nez strom “z tabulky prikladd” (slajd @)
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

HODNOCENI USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU

jak muzeme zjistit, zda h ~ [?
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

HODNOCENI USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU

dopredu — pouzit véty Teorie komputacniho uceni

jak mizeme zjistit, zda i ~ [? o o L
po nauceni — kontrolou na jiné trenovaci sade
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Rozhodovaci stromy

Ales Horék

HODNOCENI USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU

jak muzeme zjistit, zda h ~ [?

dopredu — pouzit véty Teorie komputacniho uceni

po nauc¢eni — kontrolou na jiné trénovaci sade

pouzivana metodologie:
1. vezmeme velkou mnozinu prikladu
2. rozdelime ji na 2 mnoziny — trénovaci a testovaci

3. aplikujeme ucici algoritmus na trénovaci sadu,
ziskame hypotézu h

4. zmeérime procento prikladl v testovaci sadé, kte-
ré jsou spravneé klasifikované hypotézou h

5. opakujeme kroky 2H4l pro rizné velikosti trénova-
cich sad a pro nahodné vybrané trénovaci sady

krivka uceni — zavislost velikosti trénovaci
sady na uspésnosti
1

0.9

0.8

0.7

0.6

% spravnosti u testovaci sady

0.5 pe

0‘4 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100
velikost trénovaci sady
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Rozhodovaci stromy Ales Horak

HODNOCENIT USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU pokrac.

tvar kfivky uéeni zavisi na =? je hledana funkce realizovatelna X nerealizovatelna
funkce muze byt nerealizovatelna kvl

— chybéjicim atributim
— omezenému prostoru hypotéz

=¥ naopak nadbytecné expresivité
napf. mnozstvi nerelevantnich atributt

% spravnosti

L it T g - realizovatelna

= NaAdbytecna
nerealizovatelna

= # prikladd
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Rozhodovaci stro my Ales Horak

INDUKTIVNI UCENIT = SHRNUTI

J

uceni je potfebné pro neznamé prostiedi (a liné analytiky ©)

J

ucici se agent — vykonnostni komponenta a komponenta uceni

J

metoda uceni zavisi na typu vykonnostni komponenty, dostupné zpétnée vazbé, typu a reprezentaci

casti, ktera se ma ucenim zlepsit

J

u uceni s dohledem — cil je najit nejjednodussi hypotézu priblizné konzistentni s trénovacimi priklady

J

uceni formou rozhodovacich stromi pouziva miru informace

J

kvalita u¢eni — presnost odhadu zmérena na testovaci sadé
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v/ ® Uceni 2

v/ ® Rozhodovaci stromy 9

— o Neuronové sité . 22
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Neuronove site

Ale$ Horak

NEURON

mozek — 10" neurond > 20 typd, 10 synapsi, 1ms—10ms cyklus
nosice informace — signaly = “vykyvy” elektrickych potencialtl (se Sumem)

neuron — mozkova bunka, ktera ma za ukol

sbér, zpracovani a sireni signald

Nervova vldkna

AN

\ Axon z jiné bunky

Synapse

Dendrit

Axon, nervovy vybézek
Jadro () /

Synapse

Télo bunky, soma
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Neuronove site

Ale$ Horak

POCITACOVY MODEL — NEURONOVE SITE

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
spojené do neuronové sité — maji schopnost tolerovat Sum ve vstupu a ucit se

jednotky (units) v neuronové siti  — jsou propojeny vazbami (links)
— vazba z jednotky j do % propaguije aktivaci a ; jednotky j

— kazda vazba ma Ciselnou vahu I/, ; (sila+znaménko)

%

/

vstupni aktivacni vystupni
vazby funkce vazby
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Ale$ Horak

Neuronove site

POCITACOVY MODEL — NEURONOVE SITE

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu

spojené do neuronové sité — maji schopnost tolerovat Sum ve vstupu a ucit se
jednotky (units) v neuronové siti  — jsou propojeny vazbami (links)
— vazba z jednotky j do % propaguije aktivaci a ; jednotky j

— kazda vazba ma Ciselnou vahu I/, ; (sila+znaménko)

funkce jednotky 7:
prahova vaha

1. spoéita vazenou )  vstupl = in; ap = <1 — g(iny)
Wo.i !
2. aplikuje aktivacni funkci g
3. tim zisk& vystup a; a;—2" » Yy j \j
a; = an E W i@ vstupni vstupni  aktivacni  vystup vystupni
vazby funkce funkce vazby

23/36
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Neuronove site Alo& Hordk

AKTIVACNI FUNKCE

5 o jednotka ma byt aktivni (= 4-1) pro pozitivni pfiklady, jinak neaktivni ~ 0
ucel aktivacni funkce = )
aktivace musi byt nelinearni, jinak by cela sit byla linearni
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Neuronove site

Ale$ Horak

AKTIVACNI FUNKCE

jednotka ma byt aktivni (= 4-1) pro pozitivni pfiklady, jinak neaktivni ~ 0

Ucel aktivacni funkce =
aktivace musi byt nelinearni, jinak by cela sit byla linearni
napr.

+1
+1

|
e mn;
tn;

sigmoida  1/(1+e™%)

prahova funkce . . e o
je derivovatelna — dulezité pro uceni

zmény prahové vahy Wy ; nastavuji nulovou pozici — nastavuji prah aktivace
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24/36



Neuronove site Alo& Hordk

LOGICKE FUNKCE POMOCiI NEURONOVE JEDNOTKY

W()Z 15 W():O.S W0=—0.5
W1}~ W1}~ .
/ / Wl = —1
W2 — 1 W2 — 1
AND OR NOT

jednotka McCulloch & Pitts sama umi implementovat zakladni Booleovské funkce

—> kombinacemi jednotek do sité mizeme implementovat libovolnou Booleovskou funkci
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Neuronove site Alo& Hordk

STRUKTURY NEURONOVYCH SiTi

 sité s prednim vstupem (feed-forward networks)
— necyklické
— implementuji funkce

— nemaji vnitini pamét

d rekurentni sité (recurrent networks)
— cyklické
— vlastni vystup si berou opét na vstup
— slozitéjsi a schopnéjsi
— vystup ma (zpozdény) vliv na aktivaci = pamét
— Hopfieldovy sité — symetrické obousmérné vazby; funguiji jako asociativni pamét

— Boltzmannovy stroje — pravdépodobnostni aktivacni funkce
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Neuronove site

Ale$ Horak

PRIKLAD SITE S PREDNIM VSTUPEM

sit 5-ti jednotek — 2 vstupni jednotky, 1 skryta vrstva (2 jednotky), 1 vystupni jednotka

W4

sit s pfednim vstupem = parametrizovana nelinearni funkce vstupu

as = gWss5-a3+Wys-as)

= g(Ws5-9(Wis- a1+ Wag-az)+Wis-gWis-ar+Way-az))

Uvod do umélé inteligence 10/12
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Neuronove site Alo& Hordk

JEDNOVRSTVA SIT — PERCEPTRON

perceptron — pro Booleovskou funkci 1 vystupni jednotka

vvvvvv

L Lt

/ Z ——
vystup perceptronu  / /’Z,;/,’/’ .
1 i // i
_ 777
0.8 7 / //7, ’/;/’/;/ /’////;///7/:;1,,,,,,
0.6 - i i
().4 1 i
0.2 1 -,
0 e e
/ , ) = - =2 2
vstupni W vystupni . o ~_4

jednotky L jednotky
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Neuronove site

Ale$ Horak

VYJADROVACI SILA PERCEPTRONU

pfedpokladejme perceptron s g zvolenou jako prahova funkce (_

muze reprezentovat hodné Booleovskych funkci — AND, OR, NOT, majoritni funkci, ...

>.;Wjz; >0 nebo W-x>0

reprezentuje linearni separator (nadrovina) v prostoru vstupu:

I A
1@ O
0@ o
0 1 I,
a) I; and Io

I A

10 ®

0@ o—
0 1 I,
b) Il or 12

I A
10 O
?
0@ o—
0 1 I,
c) I; xor I
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Neuronove site Alo& Hordk

UCENI PERCEPTRONU

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy ucici algoritmus pro libovolnou linearné separabilni funkci

uceni perceptronu = upravovani vah tak, aby se snizila chyba na trénovaci sadé

Uvod do umélé inteligence 10/12 30/36)



Neuronove site Alo& Hordk

UCENI PERCEPTRONU

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy ucici algoritmus pro libovolnou linearné separabilni funkci
uceni perceptronu = upravovani vah tak, aby se snizila chyba na trénovaci sadé
kvadraticka chyba I/ pro priklad se vstupem x a pozadovanym (=spravnym) vystupem v je

E = %Errz = %(y — hw(x))?, kde hw (x) je (vypocitany) vystup perceptronu
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Neuronove site Alo& Hordk

UCENI PERCEPTRONU

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy ucici algoritmus pro libovolnou linearné separabilni funkci
uceni perceptronu = upravovani vah tak, aby se snizila chyba na trénovaci sadé
kvadraticka chyba I/ pro priklad se vstupem x a pozadovanym (=spravnym) vystupem v je

E = %Errz = %(y — hw(x))?, kde hw (x) je (vypocitany) vystup perceptronu

vahy pro minimalni chybu pak hledame optimalizacnim prohledavanim spojitého prostoru vah

;—ng = Err X %ﬁ;’; = Err X aLWj(y — Q(Z?:o W;x;)) = —Err x ¢'(in) X x;

pravidlo pro Upravu vahy W, «— W, 4+« x Err x ¢'(in) x x;  «...uéici konstanta (learning rate)

napi. Err =1y — hw(x) >0 = vystup hw(x) je moc maly
=~ vahy se musi zvysit pro pozitivni priklady a sniZit pro negativni

Upravu vah provadime po kazdém prikladu — opakované az do dosazeni ukoncovaciho kritéria

Uvod do umélé inteligence 10/12 30/36



Neuronove site Alo& Hordk

UCENiI PERCEPTRONU pokrac.

ucici pravidlo pro perceptron konverguje ke spravné funkci pro libovolnou linearné separabilni mnozinu dat

a) u¢eni majoritni funkce b) uCeni ¢ekani na volny stul v restauraci
1 1 -

0.9 1 0.9 1

0.8 1 Rozhodovaci strom
Perceptron == : ==

X
X X Xy XXXy

’ s\ N
"~\-‘\|,~ ‘Nl/

’ \

A3

<
o

0.6 {1 « Perceptron s
Rozhodovaci strom X -

0.5 1

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10C 0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10(

velikost trénovaci sady velikost trénovaci sady

0.5 -

% spravnych v testovaci sadé
=
<
X

% spravnych v testovaci sadé
=
|

0.4
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Neuronove site Alo& Hordk

VICEVRSTVE NEURONOVE SITE

vrstvy jsou obvykle Uplné propojené

pocet skrytych jednotek je obvykle volen experimentalné

vystupni jednotky a;
W,

skryté jednotky a;
Wi

vstupni jednotky aj
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Neuronove site Alo& Hordk

VYJADROVACI SILA VICEVRSTVYCH SiTi

s jednou skrytou vrstvou — vSechny spojité funkce

se dvéma skrytymi vrstvami — vSechny funkce

t&Zko se ovéem pro konkrétni sit zjistuje jeji prostor reprezentovatelnych funkei

napfr.

dveé “opacné” skryté jednotky vytvori hrbet

dva hrbety vytvofi homoli

0.2

hw(xp xz)
1 -
1, i
//// i 0.8
/Z’ZZ//’/// i 0.6
) 04 1
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Neuronove site Alo& Hordk

UCENI VICEVRSTVYCH SiTi

pravidla pro Upravu vah:

A vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu

Wj)i — Wjji + a X a; X Az kde Az = E?“'r’z- X g/(an)
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Neuronove site Alo& Hordk

UCENI VICEVRSTVYCH SiTi

pravidla pro Upravu vah:

A vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu

Wj)i — Wjji + a X a; X Az kde Az = E?“'r’z- X g/(an)

d skryté vrstvy — zpéetné sireni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy

Wij—Wii+axa,xA;  kde A;=g'(ing)>,. Wi,
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Neuronove site

Ale$ Horak

UCENI VICEVRSTVYCH SiTi

pravidla pro Upravu vah:

A vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu

Wj)i — Wjji + a X a; X Az kde Az = E?“'r’z- X g/(an)

d skryté vrstvy — zpéetné sireni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy

Wij—Wii+axa,xA;  kde A;=g'(ing)>,. Wi,

problémy uceni:
— dosazeni lokalniho minima chyby
— prilis pomala konvergence

— prilisné upnuti na pfiklady — neschopnost generalizovat
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Neuronove site

Ales$ Horak
~ & & L d s & v
UCENI VICEVRSTVYCH SITI pokrag.
vicevrstva sit se problém ¢ekani na volny stll v restauraci uci znatelné lip nez perceptron
1 T T P
O 4 e H+++F+ AR F R
-8 oy e e
® 09
(@]
©
3
w 0.8
9
>
e
% 0.7
>
'
2 (0.6
3 P vicevrstva sif e
0.5 R rozhodovaci strom '+
perceptron ===
0.4 | | | | | | | | |
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
velikost trénovaci sady
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Neuronove site Alo& Hordk

NEURONOVE SITE — SHRNUTI

=» vétSina mozk( ma velké mnozstvi neuronl; kazdy neuron = linearni prahova jednotka (?)
=> perceptrony (jednovrstvé sité) maji nizkou vyjadiovaci silu
=> vicevrstvé sité jsou dostatecéné silné; mohou byt trénovany pomoci zpétného Siteni chyby

=>» velké mnozstvi realnych aplikaci
— rozpoznavani reci
— fizeni auta
— rozpoznavani ru¢né psaného pisma
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