Okruh 4 (volitelny — specializace kybernetika a uméla inteligence) — nové otazky
Otazka 2 Vypracoval: Ondfej Ptibyl
e-mail: xpribyl 1@l ab.felk.cvut.cz

Otazka 4/2; Zadani:

Adaptace a ucenti, jednoduché algoritmy uceni klasifikatoru a trénovani neuronovych siti.
Metody strojového ucent, indukce rozhodovacich stromu, pripadové usuzovani (CBR),
usuzovani na zakladé analogii. Uceni se zapomindnim.

1.Adaptace a uCeni

Uceni: Proces samocinné optimalizace. Dlouhodoby proces, ktery se sklada z postupnych
krokii (adaptace). Jedna se o analogii zivych organismt.

1.1. Nastavovani klasifikatoru u¢enim

Zéakladnim ptedpokladem pro nastavovani klasifikatort je znalost apriornich
pravdépodobnosti a hustot pravdépodobnosti. Vétsinou je vSak nezndme uplné. Mame vsak
k dispozici trénovaci mnozinu, tj. soubor vektoru piiznakt se znamou piislusnosti ke tfide.
Na jejim zaklad€ neni problém apriorni pravdépodobnost urcit jako ¢etnost vyskytu vektoru
piiznaki v jednotlivych tfidach. Pii odhadu hustoty pravdépodobnosti mizeme rozlisit dva
ptipady:

e zname tvar hustoty pravdépodobnosti, ale nezndme parametry — parametrické metody
* nezname tvar hustoty pravdépodobnosti — neparametrické metody.

V obou ptipadech vyuzivame vektory z trénovaci mnoziny s pfedem znamou klasifikaci.
Jedna se proto o uceni s ucitelem. (Viz. kapitolal.1.1)

Nékdy se stane, Ze informaci o spravné klasifikaci nemame. Metody, které vedou
k nastaveni klasifikétoru v tomto ptipad¢ se nazyvaji u€eni bez ucitele. Nejcastéji se
pouzivaji metody shlukové analyzy. Ty umoziiuji nastaveni klasifikatoru bez znalosti o
spravné klasifikaci, ale pfipadn¢ i bez znalosti o poctu tiid.(Viz. kapitola 1.1.2)

1.1.1. Matematicka formulace uceni

Trénovaci mnozina {X, ,Q, }Ezl , obsahuje vektory ptiznakt Xk ajim odpovidajici

spravnou klasifikaci x (informaci od ugitele). Trénovaci mnozina by méla byt ndhodnym
anezavislym vybérem a méla by zcela popisovat prostor piiznaki.
Dilezitymi vlastnostmi uc¢icich systému je:
* Sekvencnost — parametr g se vypocita pomoci rekurentnich vzorci. V ptipad¢, ze
trénovaci mnoZzinu doplnime novymi vzorky, neni potieba cely proces uc¢eni

opakovat: (K +1) = f,.,, (q(K), X(K +1),Q(K +1))
«  Induktivnost — posloupnost g(K) by méla konvergovat k g (optimum).

Cinnost uéitele se d4 popsat nasledujicim algoritmem. Po piedloZeni {[X ko Qo ]}L\':1 je
nalezen parametr g tak, Ze
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J(9") =minJ(q)

Nauceny systém je takovy systém, ktery nejlépe aproximuje ucitele ve smyslu minima
sttedni ztraty.

1.1.2. Shlukova analyza

Ukolem shlukové analyzy je nalézt shluky vektort piiznaki, tj. skupiny jejichZ prvky

jsou si vzajemné¢ blizké. Shlukova analyza se pouziva v ptipadech, Ze potiebujeme nahlédnout
do struktury dat.

Vychozi neklasifikovana data tvoii mnozinu T. Tu se snazime rozlozit na co mozna

,nejkompaktn&j§i“ navzajem disjunktni podmnoziny. Uspéiného vysledku tedy miize byt
dosazeno jen v ptipad¢ vhodnych dat, kterd v ptiznakovém prostoru tvoii shluky.

Pted provadénim shlukové analyzy je nezbytné zvolit n€kterou z mér. Tyto miry ve

skutec¢nosti urcuji ,,podobnost* vzorkd.

Mira podobnosti mezi dvéma obrazy, ktera je nezbytna jako zakladni mirav obrazovém
prostoru. Obvykle se voli Euklidovska metrika, ¢i Mahalanobisova vzdalenost.

Mira vzdalenosti mezi dvéma shluky, ktera je dulezita pfi postupném vzéjemném
slu¢ovani shlukd, napt. pfi hierarchickém shlukovani. Nej€astéji se pouziva primérna
vzdalenost mezi obrazy shluku, vzdalenost idealnich obrazi stfedt shlukl (etalontt),
minimalni ¢i maximalni vzdalenost mezi dvéma obrazy riiznych shlukii.

Mira pro ohodnocovani kvality rozdéleni obrazii do shiuki (Kriteridni funkce J).
Kriteridni funkce musi dosahovat svého extrému v piipadé, ze vytvoiené shluky jsou
shodné s pfirozenymi shluky. Nejéastéji se pouziva kritérium minima kvadratu odchylky.

Metody shlukové analyzy je mozné rozdélit do dvou skupin:

Metody iterativni optimalizace.

Zakladni myslenka iterovani vychézi z predpokladu, Ze je dano né&jaké pocatecni
nastaveni. Jednotlivé obrazy jsou potom zkusmo piesouvany z jedné ttidy do druhé,
pticemz se sleduje zda pfi pfesunu doslo ke zlepSeni kriterialni funkce. V takovém
piipadé dojde k pierozdéleni. Tato metoda vede jen k lokalni optimalizace rozdéleni
nebot’ je zavisla na poCatecnim nastaveni.

Metody hierarchického shlukovani.

Na pocatku shlukovani povazujeme kazdy obraz za samostatny shluk, existuje tedy
K shluku. V jednotlivych krocich se spojuji vzdy dva nejblizsi shluky. (vesmysiu
ptislusné miry podobnosti). Tak se postupné vytvoii shluk jediny, ¢i pfislusny pocet.Tato
metoda je optimalni a je vhodna na ptipady kdy neni zndm optiméalni pocet ttid.
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1.2. Uceni neuronovych siti

Parametry neuronovych siti se obvykle na pocatku nastavi ndhodné. Cilem procesu uceni
je zménit jednotlivé parametry tak, aby aktuadlni odezva na dany vzor odpovidala pozadované
odezve.

Gradientni metody

Tyto metody vychazeji z vhodné definice kriteridni (chybova) funkce J. Jednase o
hledéani extrému této funkce pomoci vypoctu gradientti podle jednotlivych parametra.
Typickym piikladem je minimalizace globalni chyby sit¢ GE definovaneé jako:

2

GE=ZZ(yi—di),

1

=}

kde d; je poZzadovana odezva na dany vstupni vektor X v i-tém vystupnim neuronu ay; jejeho
ptiklady z trénovaci mnoziny.

Po ptedlozeni vzoru vznikne obecné na i-tém vystupnim neuronu chyba Y;-d;, Ukolem
adaptace je v jednom kroku je upravit hodnoty vSech vah aby se tato chyba zmensila. K tomu
se vyuziva parcialni derivace globalni chyby GE podle zvolené vahy w atato vaha se upravi o
prirtstek

0GE

Aw=-n——
1 ow

pro jistou hodnotu parametru . Takto se postupné upravi vSechny vahy sité.

Zatimco se aktivita sit¢ §ifi zdola nahoru, chyba a jeji dasledky pro Gpravu vah se Siii
shora dolu. Proto tento algoritmus dostal jméno back-propagation. Nevyhodou metody
Back-propagation je, ze hledé lokalni extrém chybové funkce GE.

DalSi metody

Abychom se vyhnuli sklouznuti do lokalniho extrému, je tfeba pouzit nékteré jiné
metody. Jsou to vétSinou metody zalozené na stochastickém zéklade¢.

Na piikladu z ptirody vznikly takzvané genetické algoritmy. Je-li mozné smysluplné
popsat jakykoli objekt tfidy vhodnym deskripénim fetézcem a ptiradit mu jistou kriterialni
funkeci (fitness function) pak je mozné pouzit prave tyto algoritmy. Strucné l1ze tento
algoritmus popsat nékolika kroky:

1. Vytvoiime pocatecni generaci.

2. Podle zvolenych pravdépodobnosti nasleduje kiiZzeni a mutace jednotlivych jedinct.

3. Ztakto vytvofené mnoziny vybereme novou generaci (selekce) a celou proceduru

opakujeme.
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Aby se zabranilo sklouznuti do loka niho extrému, neni vhodné vybirat pouze nejlepsi
jedince. Sjistou nenulovou pravdépodobnosti mizeme vybrat i jedince mén¢ vhodné, ktefi po
zktizeni mohou vygenerovat lepsi potomky.

DalSim algoritmem je algoritmus simulovaného Zihani. Ten vznikl jako analogie procesu
chlazeni roztaveného kiemene. Tato minimalizacni metoda je zalozena na parametru
simulovana teplota 7 . Hodnota 7 se v prub&hu procesu snizuje a tim se snizuje i
pravdépodobnost vyskoceni ze zatim dosazeného minima a hledani jinde.

2. Strojové uceni

2.1. Popis zakladnich pojmi

Vychézejme z piikladu popsaného v [1] str. 168, kdy se snazime vysvétlit robotu vyznam
slova,, ptak”. K dispozici mame piiklady kos, foxteriér, moucha, vrana.

V piipadé strojového uceni jsme v roli ucitele, ktery predklada zaku ptiklady ilustrujici
uréity pojem (koncept). Zak je nadan inteligenci, ale chybi mu zakladni znalosti v dané
problematice. Ptiklady jsou popsany pomoci predikati, napiiklad : ma kridla, snasi_vejce, ....
Zak se snazi najit takovy popis pojmu ,,ptak*, ktery se hodi na viechny exemplaie tohoto
zivoCicha, ale na zadného jiného.

Na pocatku mame jediny pozitivni ptiklad, a to kosa. Vyskyt negativniho piikladu
(foxteriér) umozni nalézt predikaty, které odliSuji ptaka od ,,ne-ptaka“ (ma_kridla,
ma_zZluty zobak, zpiva, snasi_vejce). Tyto predikéty nazveme diskrimina¢nimi predikaty.
Jelikoz je tento popis piili§ podrobny, zak vybere jen jeho ¢ast — ma_kridla. Tento krok se
obecné nazyva generalizaci, ¢ili zobecnénim. Nasledujici negativni ptiklad — moucha — v3ak
ukéze $patnou volbu predikatu. Zak v dal&im kroku provede specializaci popisu na konjunkci
ma_kridla ama_zuty zobak. Po pfidani dalsiho pozitivniho ptikladu — vrény — se zak dostane
do dlepé¢ ulicky a neni mozné udé€lat zaddnou generalizacici specifikaci , ktera by umoznila
vranu do popisu zahrnout. Proto zak sahne k novému popisu pomoci predikétu
snasi_vajicka_se skorapkou. Tento popis jiz vyhovuje v§em piikladtim.

Podstata operatort generalizace a specifikace mtize byt bud’ deduktivni nebo induktivni.
Dedukce je takovy zptusob inference (odvozovani), ktery zachovava pravdivost, indukce
uchovava nepravdivost.

Ptikladem induktivniho usudku je naptiklad véta: “Jestlize pan A pije, bude opily*.
Jestlize leva strana vyroku neni pravdiva, neni pravdiva ani strana prava. Na druhé stran¢
samotny fakt piti jest€ nemusi vést k opiti. Pravdivost levé strany nevede nutné k pravdivosti
strany levé.

Castéjsim prikladem viak byva deduktivni usuzovani: “Rozpojeny vypina¢ ma vzdy za
nasledek zhasnuti zarovky.* Ta ov§em muZe zhasnout i z jiného divodu. Pravdivost levé
strany se zachovava, nicméné jeji nepravdivost nemusi mit na hodnotu na pravé strané vliv.

DalSimi pojmy jsou abstrakce a konkretizace. O abstrakci hovotime tehdy, kdyz
Z ptivodniho popisu ubereme ¢ast informace. Naptiklad misto ,,pan A mé&fi 183 cm*
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pouzijeme popis ,,pan A je vysoky“. Opakem abstrakce je konkretizace, znamena tedy
doplnéni informaci.

Neni vzdy mozné nalezeni pfesného popisu. Jazyk nemusi byt natolik bohaty aby odlisil
pozitivni pfiklady od negativnich. V takovém piipad¢€ si musime vybrat jaky typ nepiesnosti
jsme ochotni akceptovat. Zda chceme popis konzistentni ¢i kompletni.

Konzistentni popisjednozna¢né diskriminuje pozitivni piiklady od negativnich, i kdyz
neni schopen pokryt v§echny pozitivni ptiklady.

Kompletni popis pokryje vSechny pozitivni piiklady i za cenu zahrnuti nékterych
ptikladti negativnich.

Problém uceni z ptikladi miZe byt povazovan za problém prohledavani stavového
prostoru vSech moznych popisit daného pojmu. Zadani je tedy formulovano takto:
jedano: - mnozina ptikladu,
- popis prikladi v daném jazyku,
- klasifikace ptikladl na pozitivni a negativni,
- znalosti omezujici prostor prohledavani,
najdi: - popis daného pojmu.

2.2. Induktivni tvorba rozhodovacich stromu

Existuji algoritmy, které usnadiuji uceni z piikladi. Nejcastéji se pouziva metoda TDIDT
(Top-Down Induction of Decision Trees). Vydedny popis matvar rozhodovaciho stromu, kde
listy obsahuji ohodnoceni, zatimco ostatni uzly obsahuji testy hodnot atributt. Pti klasifikaci
prochazime stromem od shora dold a provadime postupné testy predepsané v uzlech.

atl at2 at3 klasifikace
ol X r m +
02 y r n +
03 y S n +
o4 X S m -
05 Z t n -
06 Z r n -

tabulka 1:Vzorova mnoZzina prikladi popsanych pomoci t¥i atributu

V tabulce 1 vydime mozné zadani vzorové mnoziny. Vysledny rozhodovaci strom je na
obrazku 1. Metoda TDIDT ma dvé¢ faze: vytvoieni rozhodovaciho stromu a zjednodusovani
(profezavani) rozhodovaciho stromu.
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obrézek 1: Rozhodovaci strom vytvoreny z prikladi uvedenych v tabulce 1.

2.2.1. Tvorbarozhodovaciho stromu

Nejprve je potieba najit atribut, ktery obsahuje nejvétsi mnozstvi informace. Tento atribut
se stane kofenem stromu.

V dal8im kroku si rozdélime mnozZinu ptikladt na tolik podmnozin, kolik je hodnot
kotfenového atributu. Poté v kazdé z téchto podmnozin vyhledame opét nejvyznamng;jsi
atribut a takto rekurzivné pokracujeme nez vycerpame atributy ¢i ptiklady, ¢i pokud neni
splnéno prfedem dané kritérium.

Pro vybér nejvyznamnéjsiho atributu se nejcastéji pouziva mefeni mnozstvi energie
pomoci entropie. Podle Shannonovy véty plati pro entropii j-t¢ podmnoziny vztah

H, =-p.log, p, - p,log, p,,
kde p1, resp. pz je pomér pozitivnich, resp. negativnich ptiklada v j-t€é podmnoziné

k celkovému poctu prvkil v této podmnozing. Celkova velikost entropie je dana vazenym
souctem entropii jednotlivych podmnozin

K
H:ZHHP
J:

kde K je pocet podmnozin indukovanych danym atributem, H; je entropie j-té podmnoziny a
P; je pomér velikosti j-té podmnoziny k mnoziné vSech ptikladi.

Je zfejmé, Ze zvolime takovy atribut, jehoz entropie H je minimalni. Pti konstrukci
rozhodovaciho stromu (obr. 1) z dat obsazenych v tabulce 1 byly pouzity tyto vypocty:

H(atl):éHX +%HY +éHZ :%+O+O:é,

H(at2)=<H, +1H, +1H, =046+0+033%08,
2 6 3



Okruh 4 (volitelny — specializace kybernetika a uméla inteligence) — nové otazky

Otazka 2 Vypracoval: Ondfej Ptibyl
e-mail: xpribyl 1@l ab.felk.cvut.cz
2 1 2 1
H@3=—-H, +=-H, =—+==1,
@3 = 33 =373
kde naptiklad
1 1 1 1
H, =-=log, =+=log, =] =1.
X [2 9, 575 9, 2]

Atribut at1 ma nejmensi entropii (rovnou 1/3) a proto byl vybran za koten rozhodovaciho
stromu.

2.2.2. Prorezavani rozhodovacich stromu

V praxi mame snahu vysledny strom néjak zjednodusit. Takové zjednoduseni se nazyva
profezavani. Jednim divodem této snahy je zjednoduseni interpretace, druhym je moznost
zlepSeni presnosti. Piiklady Casto obsahuji 1 Sum. Ucici systém ma snahu ptidat vétve i pro
chybné ptiklady. Tento problém se nazyva neimérna piesnost ¢ili overfitting.

2.3. Uceni z Kklasifikovanych prikladi

Algoritmus TDIDT je velmi jednoduchy, postrada vSak moznost vyuziti jiz diive
uceni z priklad popsanych pomoci hodnot atributli. Lze jej shrnout do péti bodi:
1. Rozdé¢l mnozinu piikladii na dvé podmnoziny: mnozinu PE obsahujici pouze pozitivni
piiklady a mnoZzinu NE obsahujici ptiklady negativni.
Vyber z mnoziny PE nahodné jeden prvek a ozna¢ jej S (jadro).
Nalezni vSechny maximalni generalizace popisu jadras, pfi¢emz limitem je mnozina
NE. Generalizace popisu nesmi pokryt Zadny negativni piiklad.
4. Podle zvoleného preferen¢niho kriteria vyber nejlepsi z té€chto popist a zatrad’ jej do
mnoziny popist.
5. Pokud mnozina popist pokryva vSechny prvky PE, ukon¢i praci.

2.
3.

Vysledkem je pak disjunkce vSech nalezenych popisti. V opa¢ném piipadé vyber nové
j&dro z dosud nepokrytych pozitivnich ptikladu.

Maximalni gener alizace — pokryva co nejvétsi pocet prikladi.

Preferen¢ni kritérium — piednost je dana tém atributiim, které jsou lépe dostupné

v

(,,levngjsi). Naptiklad u 1ékatrskych dat je dostupnéjsi tdaj o teploté nez tdaj o sedimentaci.
2.4. DalSi metody

2.4.1. Uceni na zakladé analogii.

Prohledévani neumérné velkych bazi dat se promitne do rychlosti algoritmu. Zptisobem
omezeni prohledavaciho prostoru je vyuzivani analogii. Tieba pii studiu elektrického pole
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nam pomiize, kdyz vime, Ze se elektrické pole chova analogicky k magnetickému poli.
Schopnost analogii zmensit prohledavaci prostor je velika a proto se mnoho védcti domniva,
ze jejich nalézani a vyuzivani je klicem k podstaté umél¢ inteligence.

2.4.2. Uceni zaloZené na prikladech

Metody, které zde byly uvedeny, pfedpokladaji, ze z ptikladl se odvodi rozhodovaci
pravidla a ptiklady se poté zapomenou. Nékdy je vSak vhodné alespon nekteré piiklady
V paméti uchovat, naptiklad pro pozdé&jsi snazsi aktualizaci znalosti. Krajnim pfistupem je
proto uceni zalozené na piikladech (Case Based Reasoning), kdy se v paméti uchovavaji
pouze rozsahlé ptipady a pii usuzovani se hledaji analogie mezi ptiklady v paméti a
studovanymi vnéjsimi priklady. Uceni spociva v rozpoznani obzvlast’ typickych prikladd,
které se ulozi.
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