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Uceni

Uceni

» ulenf je klitové pro neznamé prosttedi (kde navrha¥ neni viev&douci)

» uleni je také nékdy vhodné jako metoda konstrukce systému —
vystavit agenta realit€ misto p¥episovani reality do pevnych pravidel

» uleni agenta — vyuziti jeho vjem( z prostfedi nejen pro vyvozeni dalsi
akce

» uleni modifikuje rozhodovaci systém agenta pro zlepSeni jeho
vykonnosti
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Ugeni Ugici se agent

Ucici se agent

Vikonnsif standard pfiklad automatického taxi:
Y ( \
Kritke| seneq > Vykonnostni komponenta — obsahuje znalosti
rnticerh a postupy pro vybér akci pro vlastni Fizeni
zmény ? auta
Komponenta Vykonnostni 2
ugeni komponenta =
zZnalosti - .. . s .
e > Kritika — sleduje reakce okoli na akce taxi.
experimenty Nap¥. pfi rychlém prejeti 3 podélnych
provlemu o z N 7z s 7
pruhii zaznamend a pfedd pohorsujici

Agent Akeni proky

reakce dalSich ¥idi¢d

> Komponenta uteni — z hlageni Kritiky vyvodi
nové pravidlo, Ze takové prejizdéni je
nevhodné, a modifikuje odpovidajicim
zplsobem Vykonnostni komponentu

> Generdtor problémii — zji$tuje, které oblasti
by mohly potfebovat vylepseni a navrhuje
experimenty, jako je tfeba brzdéni na
riiznych typech vozovky
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Ugeni Komponenta u&eni

Komponenta uceni

navrh komponenty uceni zavisi na nékolika atributech:

— jaky typ vykonnostni komponenty je pouZit

— kterd funk&ni &ast vykonnostni komponenty ma byt ucena
— jak je tato funk&ni &ast reprezentovana

— jakd zpétna vazba je k dispozici

vykonnostn{ funk&ni &ast reprezentace zpétna vazba
komponenta

Alfa-beta vyhodnocovaci funkce | vaZzena linedrni | vyhra/prohra
prohleddvani funkce

Logicky agent | uréeni akce axiomy Result | vysledné skére

Reflexni agent | vahy preceptronu neuronova sit spravnd/3patnd akce

uleni s dohledem (supervised learning) x bez dohledu (unsupervised learning)

> s dohledem — uleni funkce z pt¥ikladl vstupt a vystupl

> bez dohledu — uéeni vzorl na vstupu vzhledem k reakcim prostfedi

> posilené (reinforcement learning) — nejobecnéjsi, agent se u¢i podle
odmén/pokut



U&eni  Induktivni uéeni

Induktivni uéeni

znamé taky jako véda ©

nejjednodussi forma — u&eni funkce z p¥ikladi (agent je tabula rasa)
f je cilova funkce
0|0 | x

kazdy pt¥iklad je dvojice x, f(x) nap¥. X +1

)

kol indukce:

najdi hypotézu h

takovou, Ze h~ f

pomoci sady trénovacich pf¥ikladi
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Atributova reprezentace prikladi

Ugeni

Atributova reprezentace p¥ikladi

priklady popsané vyctem hodnot atributil (libovolnych hodnot)

nap¥. rozhodovani, zda pockat na uvolnéni stolu v restauraci:

Atributy

PrKlad |t TBar [P3/S0 [ Hiad | $tam | Cen| D&t [Rez| Typ [ CekD | P
Xi AN N | A |&Gst [555] N | A [mexickd| 0-10 | A
X, |A|N| N | A |phno| $ | N | N |asiské [30-60| N
Xs |[N|A|] N | N |&st|$ | N | N/ bufet [0-10| A
Xa A|N A A |plno| $ N N | asijska |10-30 A
Xs |A|N| A | N |pno $$$| N | A |[mexicki| >60 N
Xs |[N|A] N | A |&st.|$5| A | A |pizzerie|0-10 | A
X: IN|A| N | N |nikdo| $ | A | N | bufet |0-10| N
Xs |IN|N| N | A |&st|$$5| A | A |asijskd |0-10| A
Xo [N|A] A | N pno|$ | A | N | bufet | >60 N
X1o Al A A A | plno |$%$| N A | pizzerie | 10-30 N
Xa [N/ N| N | N |nikdo| $ | N | N | asijska | 0-10 || N
Xo |A|A| A | A |lpno| $| N | N | bufet |30-60| A

Ohodnoceni tvoti klasifikaci ptikladii — pozitivni (A) a negativni (N)
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Uceni

Metoda induktivniho uceni

Atributova reprezentace p¥ikladi

zkonstruuj/uprav h, aby souhlasila s f na trénovacich p¥ikladech
h je konzistentni <& souhlasi f f na vSech ptikladech

nap¥. hledanfi k¥ivky:
f(x)

4

4

M/
,y,df ¢/ \\/

pravidlo Ockhamovy b¥itvy — maximalizovat kombinaci konzistence a jedno-
duchosti (nejjednodussi ze spravnych je nejlepsi)

AN 7
7

4

X
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Ugeni  Atributova reprezentace p¥ikladi

Metoda induktivniho uceni pokrad.
hodné zéleZi na prostoru hypotéz, jsou na né&j protichidné poZadavky:
— pokryt co nejvétsi mnozstvi hledanych funkci

— udrzet nizkou vypocetni slozZitost hypotézy

a) f(x) b) f(x)

stejnd sada 7 bodi

— nejmensi konzistentni polynom — polynom 6-tého stupn& (7 parametril)

muiZe byt vyhodngjsi pouZit nekonzistentni p¥ibliznou linedrni funkci

pfitom existuje konzistentni funkce ax + by + csin x
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Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy

jedna z moznych reprezentaci hypotéz — rozhodovaci strom pro uréent,
jestli pockat na stil:

Stamgasti?

Ne

‘ Rezervace? H P3/So? ‘
Ano  Ne Ano

Alternativa?

Ne
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Rozhodovaci stromy  Vyjadfovaci sila rozhodovacich stromi

Vyjadfovaci sila rozhodovacich stromi
rozhodovaci stromy vyjad¥# libovolnou Booleovskou funkci vstupnich
atributli — odpovida vyrokové logice

Vs potkat?(s) < (Pi(s) V Pa(s) V... V Pa(s)),
kde P,’(S) = (Al(S) =ViA... /\Am(S) = Vm) J

pro libovolnou Booleovskou funkci — ¥adek v pravdivostni tabulce = cesta
ve stromu (od kofene k listu)

AxorB

B
F F
T
F
T

“—4TT >

T
T
E

trividlné
pro libovolnou trénovaci sadu existuje konzistentni rozhodovaci
strom s jednou cestou k listiim pro kaZdy pfiklad
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Rozhodovaci stromy Prostor hypotéz

Prostor hypotéz

1. vezméme pouze Booleovské atributy, bez dalsiho omezeni
Kolik existuje riznych rozhodovacich stromi s n Booleovskymi atributy?
= pocet viech Booleovskych funkci nad t&mito atributy
= potet riiznych pravdivostnich tabulek s 27 ¥adky = 2%
nap¥. pro 6 atributil existuje  18446744073709551616 ridznych
rozhodovacich strom{

2. kdyZ se omezime pouze na konjunktivni hypotézy (Hlad A =Dést’)
Kolik existuje takovych &isté konjunktivnich hypotéz?
kazdy atribut mGZe byt v pozitivni nebo negativni form& nebo nepouZzit

= 3" raznych konjunktivnich hypotéz (pro 6 atributi = 729)

prostor hypotéz s vétsi expresivitou
— zvySuje Sance, Ze najdeme presné vyjadreni cilové funkce

— ALE zvySuje i potet moznych hypotéz, které jsou konzistentni
s trénovaci mnoZinou

= miZeme ziskat niZ&i kvalitu predpov&di (generalizace)
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Ué&eni ve formé& rozhodovacich stromu

» trividlni konstrukce rozhodovaciho stromu

e pro kaZzdy pfiklad v trénovaci sad& p¥idej jednu cestu od kofene k listu

e na stejnych ptikladech jako v trénovaci sadé bude fungovat ptesné

e na novych p¥ikladech se bude chovat ndhodné — negeneralizuje vzory
z prikladl, pouze kopiruje pozorovani

» heuristickd konstrukce kompaktniho stromu

e chceme najit nejmensi rozhodovaci strom, ktery souhlasi s p¥iklady
e presné nalezeni nejmensiho stromu je oviem pfilis sloZité

— heuristikou najdeme alespori dostate¢né& maly
e hlavni myslenka — vybirdme atributy pro test v co nejlep$im poradi
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Vybér atributu

dobry atribut = rozdé&li p¥iklady na podmnoZiny, které jsou (nejlépe)
“v8echny pozitivni” nebo “vSechny negativni”

nikdo East. plno mexickd pizzerie asijskd bufet
(ONCNONG] (CNO] @ @ 00 (ONC)
o0 (X X X | [ @ 00 [ X

Stamgastii? je lepdi volba atributu < dava lepsi informaci o vlastni
klasifikaci ptikladi
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Vybér atributu — mira informace

informace — odpovida na otazku
&¢im méné dopfedu vim o vysledku obsaZeném v odpovédi — tim vice
informace je v ni obsaZeno

mé&¥itko: 1 bit =odpov&d na Booleovskou otdzku s pravdépodobnosti
odpovédi (P(T) = 3, P(F) = 3)

n moznych odpovédi (P(v1),...,P(v,)) — mira informace v odpovédi

obsazena

H((P(v1),. -, P(va))) = 321y —P(vi)logz P(vi)
tato mira se také nazyva entropie
- e 11wy _ 1 11
napt. pro hdzeni minci: 1((3,3)) = —3logy 3 — 3logy 3 = 2 + 5 = 1 bit

pro hdzeni falesnou minci, kterd davd na 99% vzdy jednu stranu mince:

199\ _ _ 1 1 99
I({156+ 106)) = — 100 982 106 — 100 1082 156 = 0-08 bitd
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Pouziti miry informace pro vybér atributu

predpokladejme, Ze mame p pozitivnich a n negativnich p¥ikladi

= | ((pin, p1n>) bitii je potteba pro klasifikaci nového piikladu

napt¥. pro Xi, ..., X12 z volby &ekani na stll je p = n = 6, takZe potfebujeme 1 bitJ

vyb&r atributu — kolik informace nam dd test na hodnotu atributu A?
= rozdil odhadu odpovédi pfed a po testu atributu
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Pouziti miry informace pro vybér atributu
atribut A rozdé&li sadu p¥ikladii £ na podmnoZiny E; ssices
(nejlépe tak, Ze kazda potfebuje méng& informace)

necht E; ma p; pozitivnich a n; negativnich ptiklad

= je potfeba l((;’i—n’ m’;)) bitti pro klasifikaci nového p¥ikladu

= otekavany potet bitdl celkem je  Remainder(A) = >, B0 [ ({2

I p+n pitn;? P/:“in/’>)
= vysledny zisk atributu A je  Gain(A) = I(<p+n, p1n>) — Remainder(A)

vyb&r atributu = nalezeni atributu s nejvy33i hodnotou Gain(A)

Gain(Stamgasti?) ~ 0.541 bitd Gain(Typ?) = 0 bitd J

obecn&: E; (pro A = v;) obsahuje ¢;  klasifikaci do t¥id cy,
= Remainder(A) = Y, P(vi) - 1 ({P(ci.1), ... P(cik)))
= Gain(A) = I((P(w1), ..., P(v»))) — Remainder(A)
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Algoritmus IDT — uéeni formou rozhodovacich stromi

% induce_tree(' +Attributes, +Examples, — Tree)

induce_tree( _, [, null) L

induce_tree( _, [example( Class,. ) | Examples], leaf( Class)) :- % V pFiklady stejné klasifikace
\+ (member( example( ClassX, _), Examples), ClassX \== Class), !.

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)) :- % Z3dny uZite¢ny atribut, distribuce klasifikaci
findall( Class, member( example( Class, _), Examples), ExClasses).

% induce_trees( +Att, +Values, +RestAtts, +Examples, —SubTrees):
% najdi  podstromy SubTrees pro podmnoZiny pt¥ikladi Examples podle hodnot (Values) atributu Att
induce_trees( -, [, - - [l ). %  Zddné atributy, Z3dné podstromy
induce_trees( Att, [Vall | Vals], RestAtts, Exs, [Vall : Treel | Trees]) :-
attval_subset( Att = Vall, Exs, ExampleSubset),
induce_tree( RestAtts, ExampleSubset, Treel),
induce_trees( Att, Vals, RestAtts, Exs, Trees).

% attval_subset( +Attribute = +Value, +Examples, —Subset):
% Subset je podmnoZina pkikladii z Examples, které splijuji podminku Attribute = Value
attval_subset( AttributeValue, Examples, ExampleSubset) :-
findall( example( Class, Obj),
(member( example( Class, Obj), Examples), satisfy( Obj, [ AttributeValue])),
ExampleSubset).
% satlsfy( Object Descrlptlon)
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi
Algoritmus IDT — uéeni formou rozhodovacich stromi

% choose_attribute( +Atts, +Examples, —BestAtt/BestGain) — vybé&r nejlepsiho atributu
choose_attribute([], -, 0/0).
choose_attribute([Att], Examples, Att/Gain):- !, gain(Examples, Att, Gain).
choose_attribute([Att|Atts],  Examples, BestAtt/BestGain):-

choose_attribute(Atts, Examples, BestAttl/BestGainl),

gain(Examples, Att, Gain),

(Gain>BestGainl, !, BestAtt=Att, BestGain=Gain ;

BestAtt=BestAttl, BestGain=BestGainl).

% gain( +Examples, +Attribute, —Gain) — zisk atributu

gain( Exs, Att ,Gain) - attribute( Att ,AttVals ), length(Exs, Total),
setof(Class, X"example(Class,X), Classes), % mnoZina viech Class
findall(Nc, (member(C,Classes), cntclass(C,Exs,Nc)), CCnts),
info(CCnts, Total,I), rem(Att, AttVals,Exs,Classes, Total,Rem),
Gain is |—Rem.

% info(+ValueCounts, + Total, —1)

% mira informace 1((P(v1),...,P(vn))) = >.7; —P(v;)logy P(v;)

info([], -, 0).

info([VC|ValueCounts], Total, 1) :- info(ValueCounts,Total,I1),
(VC=011is 11 ;
Pviis VC / Total, log2(Pvi, LogPvi), | is — Pvi * LogPvi + 11).
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

Algoritmus IDT — uéeni formou rozhodovacich stromi

% rem( +Att, +AttVals, +Exs, +Classes, + Total, —Rem)
% "zbytkova informace” po testu na Att:  Remainder(A) =3, P(v;) - I((P(ci,1), -, P(cik)))
rem( - [, - - - 0).
rem( Att, [V | Vs], Exs, Classes, Total, Rem) :-
findall(1, (member(example(-, AVs),Exs), member(Att = V, AVs)), L1),
length(L1, Nv), % Nv = p; + n;
findall(Ni, (member(C, Classes), cntclassattv(Att,V,C,Exs,Ni)),  VCnts),
Pvis Nv / Total, % P(v)
info(VCnts,Nv,l), rem(Att,Vs,Exs,Classes, Total,Rem1),
Rem is Pv * | 4+ Reml.

% cntclass( +Class, +Exs, —Cnt) — pocet pFikladd t¥idy Class
cntclass( Class, Exs, Cnt) :-
findall(1, member(example(Class,.),Exs), L), length(L, Cnt).

% cntclass( +Att, +Val, +Class, +Exs, —Cnt)

% pocet ptikladii t¥idy Class pro hodnotu Val atributu Att

cntclassattv(  Att, Val, Class, Exs, Cnt) :-
findall(1, (member(example(Class,AVs),Exs), member(Att = Val, AVs)), L),
length(L, Cnt).

log2(X, Y) - Y is log(X) / log(2).
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi
Algoritmus IDT — pfiklad

attribute( hlad, [ano, ne]).
attribute( stam, [nikdo, cast, plno]).
attribute( cen, ['$', '$%’, '$$%]).

example(pockat, [alt=ano, bar=ne, paso=ne, hlad=ano, stam=cast, cen="$$$’, dest=ne, rez=ano,
typ=mexicka ]).
example(necekat, [alt=ano, bar=ne, paso=ne, hlad=ano, stam=plno, cen="$', dest=ne, rez=ne,
typ=asijska ]).
:- induce_tree(T),show(T).
stam?
= nikdo
necekat
= cast
pockat
= plno
hlad?
= ano
cen?

paso?
= ano

pockat
='ne

necekat
= $%$%

necekat
= ne

necekat
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Rozhodovaci stromy UZeni ve formé& rozhodovacich stromi

IDT — vysledny rozhodovaci strom

rozhodovaci strom nauéeny z 12-ti ptikladi:

Stamgastii?

mexicka

o1y

podstatné jednodu$si nez strom “z tabulky p¥ikladd
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Hodnoceni tisp&nosti uiciho algoritmu

4 4

Hodnoceni Uspésnosti uciciho algoritmu

jak miZeme zjistit, zda h ~ f?

pouZivand metodologie (cross validation):

1.
2.

vezmeme velkou mnoZinu p¥ikladl

rozdélime ji na 2 mnoZiny —
trénovaci a testovaci

aplikujeme udici algoritmus na
trénovaci sadu, ziskdme hypotézu h

zmé&Fime procento ptikladi v
testovaci sadg, které jsou spravné
klasifikované hypotézou h
opakujeme kroky 2—4 pro rlizné
velikosti trénovacich sad a pro
nahodné& vybrané trénovaci sady

dopfedu — pouzit véty Teorie kom-

putaéniho uceni

po naudeni — kontrolou na jiné trénovaci

sadé

kfivka uleni — zavislost ve-
likosti trénovaci sady na
isp&Snosti

% spravnosti u testovaci sad

0.4

0 20 40 60 80 10C
velikost trénovaci sady
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Hodnoceni tisp&nosti uiciho algoritmu

Hodnoceni Uspésnosti uciciho algoritmu — pokrac.
tvar kFivky uceni zdvisi na  » je hledand funkce realizovatelnd x
nerealizovatelnd
funkce mize byt nerealizovatelna kvili
e chybgjicim atributim
e omezenému prostoru hypotéz
> naopak nadbytetné expresivité

napf. mnozstvi nerelevantnich atributi
% spréavnosti

1

realizovatelnd

nadbyte¢na

nerealizovatelna

» # prikladl
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Hodnoceni tisp&nosti uiciho algoritmu Induktivni u&eni — shrnuti

Induktivni u€eni — shrnuti

v s

» ucleni je potfebné pro nezndmé prostiedi (a Iiné analytiky @)
» udici se agent — vykonnostni komponenta a komponenta uenfi

» metoda uleni zavisi na typu vykonnostni komponenty, dostupné

zpétné vazbé, typu a reprezentaci &asti, kterd se ma ucenim zlepsi
» u uleni s dohledem — cil je najit nejjednodussi hypotézu p¥iblizné
konzistentni s trénovacimi pfiklady

» uleni formou rozhodovacich stromi pouZivd miru informace

» kvalita uceni — pfesnost odhadu zméFend na testovaci sadé
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Neuronové sité& Neuron

Neuron

mozek — 10* neuronti > 20 typ(, 10'* synapsi, 1ms—10ms cyklus

nosi¢e informace — signdly = “vykyvy" elektrickych potencidli (se Sumem)
neuron — mozkova burika, kterd
ma za kol sbér, zpracovani a
Siteni signald

Nervova vldkna

Axon z jiné buitky

\

Synapse
Dendrit

Axon, nervovy vyb&zek

Te&lo buiiky, soma
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Neuronové sit& Potitatovy model — neuronové sit&

Pocitatovy model — neuronové sité

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
spojené do neuronové sité — schopnost tolerovat Sum ve vstupu a udit se
jednotky v neuronové siti — jsou propojeny vazbami (links)

(units) — vazba z jednotky j do / propaguje aktivaci a;

jednotky
— kaZda vazba ma &iselnou vahu W ;
(sila+znaménko)
funkce jednotky i:
L, . i -1 prahova vaha
1. spo&itd vdZenou Y vstupl = in; =
2. aplikuje aktivaéni funkci g
3. tim ziska vystup a; 4 —" -
ai = g(/ni) = g(z VVj,iaj) vstupni  vstupni aktivaéni vystup vystupni
;i vazby funkce  funkce vazby
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Neuronové sité¢  Aktivagni funkce

Aktivaéni funkce

dCel aktivacni funkce:  » jednotka md byt aktivni (= +1) pro pozitivni
ptiklady, jinak neaktivni =~ 0
» aktivace musi byt nelinedrni, jinak by celd sit
byla linedrni

napft. )
a) A g(in;) b) g(in;)
+1 +1
in; | in;
prahova funkce sigmoida 1/(1+e™)

je derivovatelnad — dileZité pro ueni

zmény prahové vahy W ; nastavuji nulovou pozici — nastavuji prah aktivace
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Neuronové sit& Logické funkce pomoci neuronové jednotky

Logické funkce pomoci neuronové jednotky

W0=1.5 W0=0.5 W0=—0.5

N
7

W]_:—l
W2=1 W2=1

AND OR NOT

jednotka McCulloch & Pitts sama umi implementovat zdkladni Booleovské
funkce

= kombinacemi jednotek do sit& miiZeme implementovat libovolnou
Booleovskou funkci
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Neuronové sit&  Struktury neuronovych siti

Struktury neuronovych sitf

> sit& s prednim vstupem (feed—forward networks)

e necyklické
e implementuji funkce
e nemaji vnitini pamét

> rekurentni sit¢ (recurrent networks)

cyklické

vlastni vystup si berou opét na vstup

sloZit&jsi a schopnéjsi

vystup m3 (zpozdény) vliv na aktivaci = pamé&t

Hopfieldovy sité — symetrické obousmérné vazby; funguji jako asociativni
pamét

e Boltzmannovy stroje — pravdépodobnostni aktivaéni funkce
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Neuronové sit&  Struktury neuronovych siti

P¥iklad sité s prednim vstupem

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

sit s prednim vstupem = parametrizovand nelinedrni funkce vstupu

as = g(Was-a3+ Wiyps-as)
g(Wss - g(Wiz-a1+ Wo3-a2) + Was - g(Wis- a1+ Way- a))
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Neuronové sit& Jednovrstva sit — perceptron

Jednovrstva sit — perceptron

erceptron S .
pereep — pro Booleovskou funkci 1 vystupni jednotka

— pro slozit&jsi klasifikaci — vice vystupnich jednotek

i
vystup perceptronu ’r’/; .
1 r; ;’/’;W:/'
0.8 W/MM 7
i ’/ 7
// /// 'r”r
0.2
0
vstupni W vystupni
jednotky ' jednotky
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Neuronové sit& Jednovrstva sit — perceptron

Vyjadfovaci sila perceptronu

perceptron miZe reprezentovat hodn& Booleovskych funkci — AND, OR,
NOT, majoritni funkci, ...

> Wixi >0 nebo W-x>0
reprezentuje linedrni separator (nadrovina) v prostoru vstupu:

Iy

1 @ 1 o

0 0
0 1 I 0 I P
a) h and £k b) h or bk c) h xor b
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Neuronové sit& Jednovrstva sit — perceptron

U&eni perceptronu

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy u&ici algoritmus pro libovolnou linedrné
separabilni funkci

uleni perceptronu = upravovani vah, aby se sniZila chyba na trénovaci sadé
kvadratickd chyba E pro pi¥iklad se vstupem x a poZadovanym (=spravnym)
vystupem y je

E= %Err2 = L(y — hw(x))?,  kde hw(x) je vystup perceptronu
vahy pro minimalni chybu pak hleddme optimalizaénim prohledavanim spojitého
prostoru vah

gvf/ = Err x ga’/’—Errx aw; (v — (3]0 Wix;)) = —Err x g'(in) x x;

pravidlo pro Gpravu vahy

W, < W, + a x Err x g'(in) x x; . .. utici konstanta (learning rate)
napt. Err =y — hw(x) >0 = vystup hw(x) je moc maly
= vdhy se musi zvysit pro pozitivni pfiklady a sniZit pro negativni

Upravu vah provadime po kaZzdém p¥ikladu — opakované az do dosaZenf{
ukon&ovaciho kritéria
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Neuronové sit& Jednovrstva sit — perceptron

U&eni perceptronu pokrac.

uéici pravidlo pro perceptron konverguje ke spravné funkci pro libovolnou
linedrn& separabilni mnoZinu dat

P b) uleni &ekani na volny stil v re-
a) u&eni majoritni funkce ) _ y
o stauraci
s 1, o
3 L
'3 0.9 3
s S 0.9
% 0581 g
et % © 0.8 1 Rozhodovaci strom
> x XXX X XTI X = Perceptron=—: =
= 0.7 x >
B3 5 0.7 4
f=4
> 0.6 1 Perceptron=—t=— 2 ORI :
< 7 Rozhodovaci strom - x 5061 T DA 24
205 s -
= 0.5
3
0.4 v v v v v v v v v y
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10C 0.4 o
. . . 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10C
velikost trénovaci sady

velikost trénovaci sady
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Neuronové sité  Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité

vrstvy jsou obvykle tpln& propojené
pocet skrytych jednotek je obvykle volen experimentdlné

vystupni jednotky 3
Wi

skryté jednotky Y
W

vstupni jednotky a
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Neuronové sité  Vicevrstvé neuronové sité
Vyjadfovaci sila vicevrstvych siti

s jednou skrytou vrstvou — vSechny spojité funkce
se dvéma skrytymi vrstvami — v8echny funkce
t&%ko se ovdem pro konkrétni sit zji§tuje jeji prostor reprezentovatelnych

funkei
napr.

dvé “opatné” skryté jednotky
vytvor hibet dva h¥bety vytvofi homoli

h, (X4, %)
1

Ry, (%g, %)
0.8
0.6
0.4
0.2

r
//r
/’/2”’ i
/( i //(
g
,/////N/I ”//’ / //;
7 /,//, il iy
‘2”////’0//’ /
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Neuronové sité  Vicevrstvé neuronové sité

Uleni vicevrstvych siti

pravidla pro tpravu vah:
> vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu
Wi Wi+axaj xA; kde A= Erri x g'(in;)

> skryté vrstvy — zp&tné Sifeni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy
Wk»j — Wk»j +a X a, X AJ' kde Aj = g’(inj) Zi VVJ",'A,'

problémy uéent:

— dosaZeni lokdlniho minima chyby

— pFilis pomald konvergence

— pFilisné upnuti na priklady — neschopnost generalizovat
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Neuronové sité  Vicevrstvé neuronové sité

Uleni vicevrstvych siti pokrac.

vicevrstva sit se problém &ekani na volny stiil v restauraci u&i znateln lip

nez perceptron

1 T T T T T T T T T
0 bkt g
- et P P
e -,
3 L +++++++#J++*+“+J TRy ey
s 0.9 r TV d
&
>
o
0
8 08 4
>
=
L 07r 4
£
3 v, v s
4 ., Ve, f0 4
S 0.6 B e R I
= o . v
e Lo vicevrstva sit =e=—
0.5 R rozhodovaci strom -+ 1
perceptron ===
0 4 L L L L L L L L L
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10C

velikost trénovaci sady
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Neuronové sité& Neuronové sit& — shrnuti

Neuronové sité — shrnuti

> vétSina mozk( ma velké mnoZstvi neurond; kazdy neuron ~ linedrni
prahovd jednotka (?)

» perceptrony (jednovrstvé sit&) maji nizkou vyjad¥ovaci silu

> vicevrstvé sité jsou dostatecné silné; mohou byt trénovany pomoci
zpétného $iteni chyby

> velké mnoZstvi redlnych aplikaci

rozpoznavani fei

Fizeni auta

]
]
e rozpoznavani ru¢né psaného pisma
L]

Uvod do umglé inteligence 11/12



	Ucení
	Ucící se agent
	Komponenta ucení
	Induktivní ucení
	Atributová reprezentace príkladu

	Rozhodovací stromy
	Vyjadrovací síla rozhodovacích stromu
	Prostor hypotéz
	Ucení ve forme rozhodovacích stromu

	Hodnocení úspešnosti ucícího algoritmu
	Induktivní ucení – shrnutí

	Neuronové síte
	Neuron
	Pocítacový model – neuronové síte
	Aktivacní funkce
	Logické funkce pomocí neuronové jednotky
	Struktury neuronových sítí
	Jednovrstvá sít – perceptron
	Vícevrstvé neuronové síte
	Neuronové síte – shrnutí


