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¢£ﬁariﬁm7, které ZZ&‘PSUJV svou vy .
zkulenosti.

ML Po&kytud'e na'sfro({e» (aégoriém‘y} pres
rcomy) umoin"u({'/c/ uceni” uméﬁ)fub objektl
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he{;'vé'fﬁuf rozvoJ v oblast| aﬁgam‘éma‘ a
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Strojové uceni

Otazka, zda lze naprogramovat poitace tak. aby byly schopny se ucit.
je aktudlni od okamziku vynalezu pocitace.

Pod pojmem “ucit s¢™ se rozumi schopnost automatickeho zlepsovant
vykonnosti s tim, jak vzrista znalost a zkuSenost:

Definice: O pocitaCovém programu fikdme, ze sc¢ uci
pomoci urcit¢ zkuSenosti £ vzhledem k néjaké tridé
Gloh 7T a mire vykonnosti P, pokud jeho vykonnost
pro dané alohy v 7"méfena P se zlepSuje pouzitim £.
Zatini neni zndmo. jak uzpusobit pocitace tak. aby sc ucily jako hide.

Pro urc¢ité druhy uloh jiz byly vyvinuty ctektivni ucici algoritmy.

Napf. problémy typu rozeznavani feci jsou reSeny ponioci strojovelio
uceni daleko lépe nez pomoct jakychkoliv jinych pristupa.

Uspéch zaznamenaly myj. nasledujici aplikace zalozené na strojovem
uceni:

> programy schopn¢ ucit se rozezndvat vyslovovana slova (1989):

» predikee doby uzdraveni pacientl s pncumonti (1997);

> detekee zneuziti kreditnich karet (1989):

> fizeni autonomniho vozidla na dalnicich (1989);

> hry obdobn¢ backgamonu na trovni mistra svéta (1992, 1993),
aj.

V oblasti teorie strojoveho uéeni byly v soucasnosti nalezeny postupy
umoziujici napr. charakterizovat zakladni vztah mezi poétem trénova-
cich prikladu, poctem uvazovanych hypotéz, a o¢ekdvanou chybou
naucenych hypotéz.

Byly take ziskany pocatecni modely zvifeciho o lidskeho ucent pro
porozumeéni vztahu viéi pocitacovym uéicim algoritmum.




Nektere priklady stanoveni u¢icich problému vzhledem k vscobeene deti-

nici:

Hra v damu  pocitacovy program. ktery by se u¢il napi. hrat damu.
muze zvySovat svou vykonnost pomoci miry dané schopnosti zvitézit
ve tiideé Gloh zahrnujici damu, pomoci zkuScnosti ziskané hranim
damy proti sob¢.

Uceni s¢ hrat damu:

> 7 hra v ddmu

> P: procento vyhranych purtit proti protivoikum
> £ hrani partii proti sobé

Rozeznavani rukopisu:

> T rozeznani a klasifikace slov psanych rukopisens
> P: procento korektné klasifikovanyceh slov
> E: databaze rukopisnych slov s danou klasitikaci

Rizeni robota:

> T jizda na verené Clyiproude dalnict za pouziti senzoru

> P: primérnd vzdalenost dosazena pred vyskytem chyby (posu-
zovano dohliZejicim ¢lovekem)

> E: posloupnost obrazii a fidicich prikazit zaznamenanych pri

sledovani ¢lovéka-fidice

Neéktere £ Gspésnych aplikaci strojového ucent:

Rozezndvini mluvenyceh slov  nejuspésng)si aphkace tohoto typu
vyuzivaji v n¢jake forme strojové uceni. Napi. systém SPHINX (1989)
s¢ uci strategie rozezndvani primitivnich zvuku (fonému) a slov pro
specifické jedince ze zaznamenaného zvukovcho signalu. Jsou vyuzity
neuronove sit¢ a metody pro uceni Markovovych modeld pro
automatické prizptisobeni se individualnim feénikam, jejich slovniku,
charakteristikdm mikrofont, Sumu na pozadi apod. Tyto techniky muji
pouziti 1 v mnoha dalSich problémech interpretace signata.

Uéeni jizdy autonomniho vozidla  trénovani pocitacem rizencho
vozidla tak, aby jelo sprivnym zpusobem po riznych typech silnic.
Napf. systém ALVINN (1989) pouZzival strategic strojového uceni k
autonomni jizd¢ pfi rychlosti 70 mil/hod na vzdalenost 90 mil po
vefepné dalnict za bézn¢ho provozu. Obdobné techniky maji aplikace
v mnoha problémech regulace a fizeni zalozenych na vyuZiti senzoru.

Klasifikace novych astronomickych struktur metody strojoveho
uceni byly vyuzity v mnoha aplikacich na rozsdahl¢ datové baze k
nauceni se obecnych pravidelnosti skrytych v datech. Napf. NASA
pouzila algoritmus rozhodovaciho stromu pro zjiStovani jak klasifiko-
vat nebeské objekty na Palomarské observatori v programu
prohledavani oblohy (1995). Tento syst¢ém je nyni pouzivan k
automatické klasifikact objekta na zakladé dat majicich objem radu
terrabyte (obrazova data).

Nauceni se hry v backgammon na irovni mistra svéta  program
TD-Gammon (1992, 1995) s¢ naucil svou strategit hranim vice nez |
milionu partii sdm sc sebou a nyni hraje srovnatelné s mistrem svéta.
Techniky vyuzit¢ v TD-Gammonu jsou aplikovatelné v mnoha
praktickych problémech, kde je nutno provadét efektivni prohledaviani
rozsahlych prostort.




Strojové uceni nyni tvofi znaCnou Cast oboru zvancho umcla
inteligence. Jako disciplina bylo ovlivnéno mnoha obory:

> Umélda inteligence - uceni se symbolickych reprezentaci
konceptti. Problém prohledavani/vyhledavani. Uceni jako
pristup ke zlepSovani feSeni probléml. Vyuzivani jiz
zaznamenané znalosti spolu s trénovacimi daty pro Fizeni
procesu ucent.

> Bayesovské metody — Bayesuy teorcém jako zaklad pro
vypocet pravdépodobnosti hypotéz. Naivni Bayesovsky
klasifikator. Algoritmy pro odhad hodnot nenaméienych

proménnych.
- Teorie vypocetni slozitosti teoreticke hranice slozitost

raznych uloh uéeni, méfené v terminech narokl na vypo-
¢et, mnozstvi trénovacich prikladt, mnozstvi chyb apod.,
nutnych pro pozadované uceni.

v Teorie Fizeni  procedury pro uceni se fizeni procesu za
aéelem optimalizace predem stanovenych cili a pro
predpovédi naslednych stavi fizenych procesi.

> Informacni teorie - méfeni entropie a informacniho obsa-
hu. Optimaini kody a jejich vztah k optimalnim téninko-
vym sekvencim pro kodoviani hypotéz.

> Filosofie — Occamovo ostil (princip jenz stanovuje, 7¢
nejlepsi je nejjednodussi hypotéza). Analyzy opravnénosti
generalizaci presahujici namérena data.

> Psychologie a neurobiologie  tzv. pravidlo praxe, podle
kterého rychlost u¢eni ve velmi $irokém rozsahu Uloh
vzristd se ziskavanou praxi v danych ulohach (nékdy také
uvadéno jako “¢im vice toho zname, tim snadnéji se v tom
dale zlepsujeme”). Neurobiologicke studie motivovaly
modcly umélych neuronovych siti pro uceni.

4 Statistika  charakteristiky chyb, kter¢ se vyskytuji pii
odhadu presnosti hypotézy zaloZen¢ na omezeném vzorku
dat. Intervaly spolehlivosti, statisticke testy.

Pred tim, nez zaéneme sestavovat ucict algoritimus pro konkrétni akol. je
obvykle nutno zodpovédet nékteré otazky:

Jaké existuji algoritmy pro uceni obeenyceh cilovyceh tunker ze
specitickyceh trénovacich prikladu? Za jakych podminek budou
konkrétni algoritmy konvergovat k pozadované tfunkci vzhledem
k danym trénovacim datam? Kter¢ algoritmy poskytuji nejlepsi
vykonnost a pro které problémy a reprezentace?

Jak mnoho trénovacich dat je zapotiebi? Jaka obeend omezeni
mohou byt nalezena, aby byl vytvoren vztah vérohodnosti
naucenych hypotéz k mnozstvi trénovacich dat a charakteru
prostoru hypotéz?

Kdy a jak muze apriorni znalost pomoci tidit proces generaliza-
ce z prikladi? Muze tato znalost pomahat 1 kdyz je pouze pri-

blizn¢ spravna?

Jakd je nejlepsi strategie pro vybér pouzitelié trénovaci zkusc-
nosti a jak vybér této strategic meéni slozitost problému uceni?

Jaky je nejlepsi zpusob jak redukovat problém uceni na problém

jedné ¢i vice aproximacénich funkci? Lze tento proces automati-

zovat?

Lze ménit reprezentact problému tak. aby sc zlepsila schopnost
naudit se cilovou funkei?




ZDROJE ML

ML lerpa ze véech oblasti informatiky, mate-

matiky, aped., které jsou k dosaZenl clle
(tj- uéeni se umelych oé(/'ekéd)d'a,kkaﬁiv pe-
ugitefné. Napi. kombinaci Logiky, databd-
zové tectie a vhodnych heuristik Lze vytvo-
kit systém pro ziskdvani znalost!.

Z hlediska ML /e padsfa,fna' znalost a

metaznalost :

metaznalost | znalost o znalosti (hepr. u £S
T miie metazna Lost wriit, kieral
specifickd baze 2nalost se uiid‘e’)
znalost | specializovanad informace
T (napF. pravidla expertnich sysiemi)

informa.ce :ajc'nauaf éast dat
f wZpracovana data”

data.| ddaje/hodnoty ddua‘jt'ct' smysl
T wObjekty potencidln/ho zd jmu"

Sum| obsahuje vie v n-nsr-azﬂi.é'iﬁeQWJ~
smési Jfrdda—Jr'w' s»r)/sL (napr. ho-
vor mnoha Qidi wardz doprovazeny hlu -
kew aped.) .Zaml3end data

UCENT

5chopn05'é ulit se tvoF| jeden z ustFednich
r/J.-'.a' inteligence. Uc'cm’d'éjsii-’edobadem 2a/my
Kognitival ps)/cho/o ie a uméle intels ence.
Strofove uceni ebhé zmMméne d/;sciplin/ Castecne
‘5P°d“¢[&'

Strojove uceni’ studuje (vypoitove)procesy,
ktere tvor/ zdkdad ucens d’ak u bid! | tak « 5(:rod'(,1.

ML se musi _2a.b)$va.f dvéma 2a sadnimi h/eq’isk)/:

— probleémy spojend s tepresentact znalost|,
oraanizecci paméti, a vykonnost( (coz jseu
revnéz ;m-cb,lém/v Al a kegnitivnich Vé'a/)/‘

— uclen! se muze \7.5/9 tnout v kterékoliy oblasi
V)riadu(/‘/cf intéligenci (dia.gnestika, planova-
nf, PFirazen)? J‘“z)’ij Fizen( ey . ).

ponyou

HISTORICKY POHLED NA ML

Asi ed poloviny 50. let (2e shedovat de'em o
uceni 2 vypoltovych hledisek (hraui her jake napr.
Sachy, rozpoznavdn/ F/'sma/, tvorba abstraktulch
koncepfd) verbdfnl wmé{"). Na. ucewni se Poh@r’i’&ﬁo
ako noe hlavni viastnost inief;‘aen-ﬁm'oh systé -
qm& a vizkuwm Sse soustredil na obecnd wmecha -~
hism/v Fozndvaim'/ Vm’ma.’m'a,‘}ealnafm’-




!

Nékd uﬁrosfr'*ed let 60. rozezna ll ’psycfwﬁagx;ucf
O V);zkumm'cf z AT diileZitost tav. domenove ana -
Losti, coX vedlo ke konstruker prvnieh znalost -
né zamérenych systéml. Hlavai 2&jem byl oview,
2amérev stadle na domenove nezdvisle wefoaf)//

redevSim na aplikace v oblast vnimdn’. AL o
rozpoznavan’ vzori se kupr. 2cela oddell 5 PF:‘—
Eemi AT - paradigmor za f»nut'e, hewtistické a
.symba!?.;a e mefody ne rozdif od metod algo -
n‘imick)’rch a nuwm eh'ck)"oh.

.‘ééaﬂ@;} varest 2 imu © ML sedatuje od konce F0.
let : zklawmdnl z ene kfoPed[er’ha a,‘pF;'.Zu'.s-.SPecr'—
dlniho chatrakterd expertnich systém a ne -
vtat k obecngm principim, dale nadsen! 2 moi-
nosti automadizovat zlskdvdni zna Lost. pre
deménove gpecicificke znelostni ba2€, a ko-
nesne velkdnadéje viklddave do medelovani
Lidskebho uceni (s aplikacewi napk. v Fobotice).

ML se a ke v/t»a_zmq: vetey AT p:—o‘&'fova.ﬁa behew
90. Let ) koly se zacalo rezSifovat Ao eblast apl; -
kaci jalkc PlaﬁnaVafm’ diagnostika, navthovaunl
o Fizenr, Konkrétn/ aplikace v vékterych oblas~
tech tzv. probldmd redludho svéta (pramysé,
medicina, Fizens".. ) spolu s pevné S/ metoolo -
ﬁaziakou Pu',aIOu. pod nohama- proka'za £ ioF/nag -
nest a pouzijtelnost technologie ML. -Sysle.ma-—
tick e &)(Ferimgm’:/ ne- $dl'leny'c&1 datech a pre -
cisni teoretickd analy za  se postupne staly
notmou (splse heZ V/d‘imkau). :

CILE A VYSLEDKY ML

Spolecnym 24 jmem A'e uéeni’, avsSak soucasny sfav dile
Literatur na.zna.é'u.d'& rozdéleu,’zdd'mu oo 5{:7!‘-'
hlavnich skupin:

(D) Modelovdni mechanismi tvorlelch podstatu Lidského
uceni: Psychologicky ramec v némidU& o vyvey algy-
ritm obeens konsrstentulech se zqalosti Cidske”
Icoauiéivm’a,wki{ak{:my a © ty.svééeom’ .specf‘,é’.'alc}{clq
S - ’ ' o -~ /

Jeve f?ozoraku)roh béh emo ucenr. Vy&l;afkfm éahalzc
F;J'.Sfu MJC Fa«a(d, madcfw Zaﬁlf‘"u 'f;;('al«' r’e;cu; Pf'-p.-
blema, F,-.",)-pzcn)i azyle, vaimani, aj. Prakiickym

Finosem J& naph. predikee procesu useni o fwuiiéa'
Lre nalédet leapr. v oblask ndvrhu instrukenich ma -
terid Ll pro pouiiti ve vadeldvacim procesu.

@ Enfirfdk; F;;“‘{“f ke studiu ML : cilem J‘c ddkb/f
obecné principy v2tahulic! se k chakakter stikdw
ucicich algoritmd o k oblastewm , v nichz weebi.
Staudardnim pi{stupem Je/ cxperimentovau, ke se
meni algoritmus nebe doména a pozorujese, da.k?
dopedd tyto 2meny me)” aa uceui. Vy’sﬂu(kew b;m‘:
odhalen slabyc mrs wﬂgo#iimi,icj:d‘ vzdd'emnelo
Srovign .'} ideje pto Jeé';ah 2 epg cm’} Fozuafm' Zdl—od'w
2 nichZ prawment’ obtize.

(@) Matematickd studium ML : cllem je formulovat a
dokdzat teorémy o zvlddnuti ce lych trid pl-ob-(a'mJ,
uceni a o alaoritmech navrzenych k resenl fechtc
problémﬁ. Typicky P':"f’l“"f zde zwhrnud'e/chCwa'c«'
nejakehe Probfe',t/nu uzom; odhadd 26la. maze ci ne -
mkze byt Fesen pomoo/ rozuwmného poche cvic?hyoh




ﬁre’minkov)’zoh) FF:'kfa.deZ) @ hakonec diikaz. , Ze oohad
Fﬁaia’i pr velmi obccn)‘ch poa’m:’nkafch. Zatimeo
ompin‘ck){ Pr‘-’;’.stupfouifva: experimeutafem’ éw(«m'k/v
z(‘,zik)- wf??cho oaic) Vna4el-na\(r'ck__;; rlétwo
vyuziive. na’stroje a posjmy informatik a statis -
£:‘k)/- Vy' oitovd, teotie ueni prinesla mnohe pro-
hEkavjc @ ?Fekva,’iv seh Lteor€mee o reladivul ob
tZnosti uieni a o meteds.ch k Fesen techte pre -
olémL.

® Aplikaini pristup k ML : Primdrnim eilewm ye pou-
3itl ML waw problem redlndho svéta. Mnoho apli-
kaci uméle inteligence spoldlid na expertui
systewmy, kierd casto vyzZadu/{ munoho ,elovekolet”
ke svémuy v}hro'i o odladén’. ML umi pFremenit tréne -
vael data na 2nelost (nepr. na pravidla).
Tﬂ,;ok)i postup 2do'2ahmud‘e/ formulaci problemy
v tetminech ML, navrh representace trdunevacich
Pf“:'k@a,dtf, o naulen€ 2nalosti, shromaZdcni tré--
novacich det, Pou‘z’,if::' ML k vygeneto vain/ zna -
Losini bdze , a ddle prdce s uZivatele k dosaic -
n znaleostni bdze do pozadoyane pedok) .
Tewto pF/_séuf vedl k arplika-cfm ML vdr‘a,snoséfce.,
Fizeni procesd, Pln.'nava:m') 47'—

Te, co Jpo(,'udb uvedene FF:'.sfup)/ dahroma,a"y, d'e xa’.d'cm
o ;?fvﬁ’ F’Drozuiné'm' a zhodnoceul ucicich alsgorit -
it Ldo veda o alaoritmech. J)o‘c’,t-a,z.d'o kladen na

vyvinuté a.laariém/ a nwd'cjiah uszomny vatah.

RAMEC ML

Termin uceni neni shadne dc{’inOV@t) via(},r L2e ua,d'l't
wmnohoe Ft—oéi rikladdl. Pre nase ucel V/.sl-a.e::'wuv.s
pané’kud ncd‘ednazwa.i'n/m V/mez&m'm Pad‘mu:

Uen je 2Lepsovdni vikonnosti vaafdé,'n;ch
Einnosti v né’d@kém rostred” pomoei 2/ skadvd -
ni znalosti v ptjun.d‘,’cf.':,h ze 2kusenosti v
daném prostredi.

1—6—\—M1llh7' diz,ko vykonnost, prostredi, znalost  zkuce -
HaJtJ‘Sc‘Ju orsem Fahgl«:ud va'.ﬁm/j ale to new na za -
vadu- VapF.:

Vykonmost predstavuie né’d'a,kou kvawntitativui miru
Luen nejakeho Ukolie ) oviewm Lze merit rezual
hlediska. d'abko pFe.sm:.st, dEinnasi‘, Pochopcur'---

ProstFedi predpokldde nzjoke externi usporaddur
s jistgwi pravidly , aviak mcZe byt externi vzhiledem

k uzeu[ (« acicimu se systewu) a pFesto oft soutashs
celkového systemu.

Zna lost im‘pffkud'ef nid'wk)} typ vnitrni (internr) 5|l+u,kéu"}_v
dat, afe ta mize byt J&. &koliy.

s N~ . ~r -
Zheusenost vyiadule wrsite wmentaluw! zFra,cova‘.,l/e'.Mt
coZ wmdZe byt 2amereno ne- wuimajlcl ystup, @ po-~
h}ybavf u}s\(uop) nebe dolkovee na- vuitrnd HU«)/-

Zlepsemi” 2ahrnuge pozadovareon 2menn u}fkomwos{{.
-

Misto ,zmena’ (ze V)liad[ova.t w2vyseni .




Nejdii LeZitE sim 2nokews uvedené definice e poze -
davek na e Zze uieuwi nelzre Ppr;.soua-t izolovaue.
Uilel se je u‘iaf)r Jpod'e.w S nc‘dt‘a.lcau. 2nalostu’ balzil

e - a{ ot kﬁ r ’
2 niz mieze vyvozovat (usuzovat) a dowz w adsl
2iskavou 2valost:

/-— VYKONNO ST
PRosrfiE:pl’/ ~="1 ZNALOST
L/
UCENT

Obr: Interakce mezi uieuim, vykowrosti, 2nelosti o Fros*h-

dim- (~==--- jo-vatiteliey apoy)

DULEZITE : Proste uklada ni do Pa—méti nen uceu 1N
Toto tvrzew/ hCJéPl'.;& mvyvoﬁo: poch by ~ otazka ale
j.,) Pt'oa ¥ Déved 6‘- fen, Ze Fou,lw' Me.‘mfroua',m' 'v:oZaJm-nu—
¥ indukei, kter@ umoiliuje usuzovan o dalsich pripa -
dech (cianjch od Lide, kiere byly poulity k thenovdui)

ochdejieich 2 Lehoz prostiedi” Temer viechen vyzkum
v oblasti ML se zabyve. ngjaskou formou indukee .

ijonhosf a A‘clil" mereni

Slza‘u(jomc—ﬂf napr-. cil zhepseni: u ucicich se kfa-sifika’—
ton'i 1’:(: Je prevsn.o'si kﬁa:ff{’ikace-}- system/ pro reseui pro-
blema 2£efa5ud| svou ucinnost ..

Charakteristiky trénovacich dat

Prearam se uei wnalyzovdiim konecne pas[owpnas tr
v

dat. Tatodata secnazyve /i irénovaci data. Casto po-
chdze d(’ 2 arpﬂika‘o’m’dom&'h Y-

Uzaviend a otevFenea domena. : doména se nazyval
uzavrena., pokud existuje pouze omezeny pocet
vla stnost,” ne nichz zolezi a pokud vprineipu vime,
kcteré vlastnesti te d‘sau-

Folcud nemizeme Fa'afJ ce muze ovlivnit resenl Pm.-’c-!-w'c,ﬂ
f 1 ’ —
kehe F*‘Obf emu , pak domenu nazyveme oteviencu .

Priklad: Rubikova kostka. e kla,:‘ok)ﬁm /oF,'kfa.of&m
uzaviene domeny. I kolyz reseni je. caste velice ob¥lz -
ne (pro nektere 2 naf.s{ v privicipu mame k dispezied
veskerou inf’orma.ci Paér:aénau k Feseun/ - 2,'_ska',me,d‘¢'

ze stavu , v nemz se kosthka nachdzy.

Predpeved “'Foaa,s-r' 4 e doména ctevirend. Velw;
24v(si ha okamZitém stavu atmosfery (gradienty tlaky
a,z‘,c,p@of;/)) ddle na ocednském proudu E¢ Nine (ob~
jevevio nedavno) ... Presng s| preslpovéd” vy Zasluje

hapr- uvazovat sbunecw/ skvrny , hrebeost Fow—a‘ru Zewe, ...
MroZ st ‘Fq,kfot-uz Je temer neo ﬁwmié’we’ .




Cistd a zaiumend data : (LEeu! &~ reblativne snad—

méj Folcud v trénovaci mneZin€ nepseut ch/b . MueZineg,

abja,hud'fc/ jen clehliye FF:'/cfa.a(/y Se mvz;}w:»’.
cistd (pez Sumun). V'opa,éna'm FF:’{?«&(& Pa.k hovoriwe
0 zesumonich dalech — mZie vést k nape. chybne

. /
k!ascﬁikayo{ a-Fad.

Pouze Fu?éa'vm' FikLady versus korekce nebo
weaadivnd priklady: alézi se ue! mluvit a Fozwwmet
svitj matersky jazyk pouze (2posstkn) nasloucheunin
rodicom a vLastuime pokusy méuvit. Navie, dties
prvnl slova byve ‘:'Fro rodice 5roz'wmi£o£n 2. Je
te prote, 2e detem [sow PFca/kIZaw(aiH/ pouze
spravue prikladly Feci = nikoliv explicitne chybne
FF:'!cfaw( (v, kterd presto rezeznd .

Oproti tomu " F?nﬁme“rn-»f kuchaf-zacatecnik se
uet meteeloee pokusu e omylo ak uvard Vd«{":'c':ko- @
_1'a.k' h&r—fﬁ{’ twle mal b/v'é nae pelnvi ... Jseu mpafn;e.h’f?& -
2itivnd fnbla#vm' :Zkugﬁmyﬁﬁf'/fftl%fmfv. Reovnez ,11554,(

e :

mmtne korekee. 2 Chybami seelovelc uet”"

Proavidelneost pf-os'é Fedi

CtyFi Faktor/ ové,‘w‘u‘ud‘;’ obtizno st ufeni:

@) Stoiitost cilove .znaﬂasér'jei me. byt 2iskesina. .

Nept. kencept zahrnu Vel mnehe Pp:;’zwa,kd’, nebe
cdminek muze byt E naueen’ sﬁaiféel;!.‘s";' hwex {:.c,u)
ktery jich ma médné.

@) Mueisivi irelovantuich priznakyd & atributic. Je-CC
vpros,ff-uh' FF.'famuo mnoho napr. atributil soucich
oeL VyZURWMU PHO nauceni se kowcopéu/ Sy.slen i~
Semdt & vucenim pro Lid my, proteze. ne i s/ é)r'{-
Schopen rozeznat co je podstatne pro 2zileneni
instavnee do urcit € {F.‘H}y @ cone-

@ MhnoZstvi Sumu v prostred. Urizeneho uceni jsou
dve mozZne )C’ar-m

a) Sum iFidy zahinuje 2zkreslevd zpetn e va.zb)/)
takie ulicl se destdvel hesprdyne dala,d'& od
ucitele.

b) Sumwm etributl Zodn-nuJ'& zkreslen! da(md‘i c S6L—
metn€ instanci, takie hoduota atributu wmwze
byt pesunuta i 2menena.. Véeobecne Lati, Ze
S VySSim Sumew biyd uceni ObtiZnE 5T, Existuy/
ovsew techniky P—ojzm evsen tohete efeltu.

Od Suwu b};va'. r.n;ko‘y obt{zZne Fozezum'f&zﬂ)’ 210

®) Drift konceptu, ceZ scuvisi s Casovou konsisteues
Fra_itf-edr'. v HZkﬂcrjdfn PF:'Fara/cch mezZe ofodfv't' k
nahle zmene p&ﬂ;nasfi koneeptu viivem 2avislost;
na case- (2mena roculho obdob! ---).




Uzen! Fizené (5 utitelem"”) a nerizene (wbez ucitele")

Stupet (mira) Fizen[ uteni ovliviiuje ucici proces.

v nZkLcrjoh F,'Pa_deck ucitel (nebo doméhov)‘;’ expert)
Posk tuje ucicimu se primou 2petuou vazbu o primere-
nosti jeho V)’rkonnosﬁi. Tato vazba chybi u uerizeuého
uceni. Vetsina Frabfeﬂwd’. ML set)%ki rizeného uzem(,

u kia.sipikdﬁor& PMFO‘(QM F;'zeny' o’c.koﬁ) Se kazda
nstauce presdloZend systemu bEhem uceni :d&rnuj&
atribut SPGGiFiku el tridu dane instavce a cilew “e«
indukova t konccpt 50‘&0;701)5 PFc.sné'(c.o ned'PFbsm o_d:)
predikovat tewto atribut (uapr. tozpozndveiu’ pisma.).

U Fezitelid Pl—obféw& Se Fizené ué'em’tysk)ltud'e v F':'l"
pa.deck ka‘z ucited ukdze 6}70-4(%/ krok v kazdéw
bod€ héeo{mhf El usuzovdni.

On-line a off-Live uteni”

Pri on-€ine ucen! jsou ]Jf-';’kfa.d)a 2 ueiel mnoifﬂ)’ Po.slcy—
tovan Po.sﬁufsne; padednam~

Pri off-linve acen; jsou v.?echny trénoveaci instance-
pesk ﬁnuf/v,s stému nara®.

Je mo'inj izpiseob mez2i’) L pF:’kfady d'g_m -Pngk.ﬁa'-
ala!w:_f po d‘ulna-t Civgch sowborech .

Inkrementalni a neinkrementdln/ uéeni”

On-Line a o{'{'—j&ne, déeni [sou Z/busob/y ,)Fadafvé,m' fr:f:((fq,a[d,
aﬁﬁori-!;mu. Avsa k 5wmo/n)4 algoritmus tovnes mize
zpracovdvat predkfddand jzfa, bud" po jednotlivich
instameoich , coz je €Ezv. inkrementalu’ uceul, nebo
take muze. zpracovat mhozstu instanei nard®, coZ j¢.
noopak tzv- heinkrementd £ul ulen;.

Prestoze inkrementa lal m&foo{y Se Zo(a-d'(' b;t neJ'FFfmé}'ef
ne 'prrd.vé' pro on-Line uzen” a neinkrewmenta Lul pro
off-live, jsofwlezité mit oba ZFq',soby oddeleue. Je tetis
moIne aaﬁwpﬁova,t neinkrementd Lu” metodu ne on-Lip,
uteni uchovdnim FF'edc‘aoz:’ah PF{kfwa’u: v et a
kaZdow neveu instaunci k nim FF;@[G}&; Fafol Znevu .5Fa51’-¢'{~
wﬁ«aariﬁmus s Po25i(Fencu mneziveu trénove cich Fn::'»-
kladi. Podobne Lze Pou.’in't inkrementafw’ aLaoritwmus
pre off~-Line poskytovand data ta,k) Ze se mefoola
nechd mnohokrdt’iterativne Probi'hnout tréneove.ci mne --
Ziheou.

Algoritwmus Ae/ inkrementa Lul ve .s-tuFm' k F.akua!

( )‘sou—&; pos )vtnuta, on-£in &da,ta/) Znevu zFr-arcot’a:Ua-/
nn.ncd'vaik PF&Jahozc’bh fu'-'o'kla/duf pe P;‘-’Q‘eé(‘ kazdé trd-
novee: instance . AL oh‘ému.s/je, neinkrementdni pokudf
Znovu zprwoovduaﬂ Vd“ﬁc‘!ty FFea’oLloz:rFﬁ?(ﬂa,o')/- Oba
PFf&éwF/y m&d'r' sve V)’r'/qod)/.-

Neinkvementdln, : Lie V)'&vaLFef sfa,ff'.ﬁ'[ik/ o trénovaciel
FF”(MGG“.’ w tin wmozuit Lepel rozhoolovaini'.
Inkrementalni: a{E,‘nnJ‘};f’ ro vellce 5&:4’{70!‘/ oat. Vﬁaa‘uér'd'
5T pre modelovdii Lidskéhe chovdni a pre wwboneomni”

cinitele, -

1




Representace 2kusenosti

Pred .za,PaEat/M =lskovdoni 201abosti 2a lozene va 2k -
sevnosti je nutuné 2kusenost vhoodné representovat.

N&{J’d'e/o{ﬂaduzé' PF:’J(-WF V)Juia'va'/ boolskée i binaru”
viastnosti — specifikace ritomnesf hebe absénce.
wrgit € vha stnosti. Nepr. pFedpokﬁa'dstsj ze ngjaky
tvor mize vykazovat 3 mozné priznaky: ch!mfu.lfosé
§tekaveost, hladlovost. Lze ted repre seutovat tve-m.j
kazu',’,,,'{,,a 1 a 3. Sym fom) avsak nikoliv Zc)(/hko
mroZiny {chlupaty, = Stekavy, hladevy §. Ekviva Lembni”
r&preﬁenéaae peudive bitovd vckéory ) kde Fazr'c—a -
stuznche bitu cdpovide, aréite vlastunosti, pricem 1indi-
kuje Pr“r’éamwosé a 0 nepritomnost teto vlastnosti.
Vektor 101 -£e,ol7 Pa?.‘sud‘b ch‘éwf?wééha, M%‘%é'kajr',
ctho, hladovehe tvore. .

Foneleud s,ﬂoiif&'fl’f’ar‘ma«lij mus popisu e kazdeowu
instauei jalko sowbor hominalnioh attibutl — oboloba.
boa!,.sk;oh vla stnostl ) kt era réak amai’n"ud‘e/ vice
nez L vzd jemné€ se V)ceuc?u, el hoa/naé)/. Kupr. v avede—
ném prlkledu Cze Vra,hrao{id/: drehou vla stnest atbu-
tem ZVUK kt‘;cr)} mize nabyyat hodnot Jti'kdm') e o -
VGHI'J kadhl' Lze/ ov.s"om VE{/{ &ba,usformaya,t ﬂoml'na'eh
ni repregentaci de bool ského forma lismu, afe ufs(e.—
dek nemus! byt vzoly vihoolny. Jsou-L nodnolyatreu—
tu navzdiem vylucu e | “boolské kdolovan” méze .5Fe,of'$;‘—-
kovat nikiere instauce, fez se nikdy ve skutecnosis
nemchou. vyskytnou t (pro wéitou kombinaci kéd).

Vy'ﬁ-e, uvedene wtn‘bufy se wa/z/txa,d':' 5ymbo£,‘ck¢“ ne
rozdil od atributd, numerickyeh.

Numorick é atributby nochou nabivat heolhot roaffﬂy’d,)
ceﬂ&é:’scénfak/ pr-"u' .ordind €n fc/h. /Vafrv- ‘e mozne

pepsat délku chéwro‘b , sibu StEkeini @ veé{;kos{ hlady
zmineného trora. M:mcn‘o/ce’a/mnén)/ l/iwa velwi caste.

-fe~.e;' a{azho k numerick ’(‘;L: a‘éributtfj ‘Da,‘t Lae '-oprescu—

tovat Libovolbuou daveu instanci jake bed v k-rozmer-
Hneém Fl-o.sfot-u ; kdle aaﬁh'bu? cerft osy. Nékdly se o -
kovému prestora Fikel pre tor instanc!'.

Pozn.: binarni vektory kze purazovat za specialal FF:'«
Pcvd numerickeho k’é:'Hovan'.m'; kde hodnoty {J.‘sau omezeny
ha Oa 1. Prote je snadne mnohe metod Ucen!, ktere
ior-a,cud‘;"s numer-fo/cy’mi f-cpre.senﬁafcemf) £F,'zpdsobr‘f’:
pro binarni representaci (a take naopak).

Nékteré é:fah/ Jsou vSak inhereute relacni @ proto
Vy'ia,dbod‘ i scfist i/(ovotné;!l;/ forma Cismus.- Napr. sttaace
se 3 kosticami e stolew: konkrétnl r'nm‘c«,mce/) kedy kogucy
Aw B ez na stole oo kosthka C Led! na kostece A:

Dwnoy situacl £z2e f)u‘D.‘»w'& sowuborem reld..;&h f.‘fﬁ-
rali: (na A S\‘-dﬂ)) (ha B stdt), (na. C A )) (voﬁn}ﬂ ¢,
(volluy B). KaZdy Literal popisuje J‘edmpf live hledisko,
ale d‘ed'iolﬂ pocet pro teand situace miZe byt rizny. Re-
Ea.'ém'dhzdyf( Zahrnud'f schemata vfd._ﬁ‘nos{-,'} nominali <
numerickal. (votuy’ B) je ekvivalentni boolske vhastncs-
ti, (délka A 2.5) napr. mize specifikovat humeticke

hodnaf)r ob(]'ek‘éc:)- Cence J‘ ovsem vy.&i‘:’sﬂaiiéosi '




5 PARADIGMAT STROJOVEHO UCENI

ML tvori rozsdhle pele, kde jednoticim Cinitelem J'o
spo @ean)}' soubor cilldl a podobnych meﬂodoﬁo%éf
vyhoduoeovdnl. Prestc existuje pomerve vzuawve
rozdelen( ML (resp. vyzkumnikd, v této oblasti) ua
wa'..slcdud"'u' .5ku.f?fh)/ (Pwkadiarma{'a,) :

@) Neuronové site representui 2valo st Pamoc.-' wmhona -
vrstve site s jedunotkawi aktivovavymi Pomac.:' pra-
(nou)'ra(a fﬂoduog SiFicich aktivitu ze vstupniech uz £
skrz vuitrnd oo u}séuf;m’ola. Va',ln)/ PF{Fauu;’d'co{ngté’,z-
V}m 5padlim mez( neurony atew({ mnozstv’ siFene akl: -

vi? v jwfnof-ﬁu‘u)fch pF.'Fadcaba. Aktivace V)’Sﬁuf"h'clf

uz BiC sfte maze byt PFeveo(e«na, he numericke predikee

nebo na diskrdtni rozhodeovini™ ZLepsen/ presnost

klasifikace &i f’rca(r'kCe/ se a‘o.sa.hud'e, 2menou Vah

.Spvd‘lfa.

@) Uzeni 2alo3ené na instancich (pFipadeck): znalost
(e rcpfcswtoua:ha. Sfﬂfé";'bkv’mr' oFipady Fr’ftfaﬂ(y)
a spo Lihd na flexibilui Paf-ow’id’va:a('me[;a( o
vyber t&chtc FF,’Fa.alu', a J‘d""’“ aplikaci na weve’
situace.

Jeden moin)" PFLsqu J& vyhfw‘n‘,m' V% zamamenaneg-
ho FF‘ adu md'b&'ie Faa(obne'ﬁm (pomoc! nsg'a»k&' metn ~
k)’ v dfenasl-i) okewmiite situacei a ?oui?iéf tohete
pripadu pro klasifikacei &i predliker. Pestasje (
pouhd ukladdui tréninkovych FF:' kladi olo paméti,
gevetalizace se uskufecui vZase v/v’bim.

(@) Genelicke a,faon‘tm/ : znalost je refro.sw fovana
d'a,ko sowbor bwé.’k;o& nebeo binarnich znafctd
(ni'kd/ Paui;’mn)’roh Jeke poolm :'nk/y o akce pr:avio(oe).
Stomdardni ueiei algoritmus genetuje nove kamdlr -
olalt (potomky) 2 tedicw mud't'cc'ok Flznive vlast-
nosti (vysoke skere); skre feolamne uejakou wir'~
rou vykonnosti.

@ Indukce Pf‘dlffde,e L Ivouiiva: IF-THEN r”bav;‘afc-f,.
(IF 5p£ne:w7 Padm:'nk)r THEN na'.slcdud'c wk6¢>j
rozhodova.ceich ,stl-om&} i obdobne Logicke struk-
tury znalosti. nformace o akeich je ulozevs
bud” v 2isiech stromil nebo v THEN-Ca sk pra-
vidle.. V podwminend za'sti se pouz‘r‘m.' anr'ok)r' Po -
rovnaveel proces.
Uzicl algoritmus obvykle provadi tzv- » Ea&n};"w -
h[ed«ivm;"Pmceﬁ V oro storu rozheodeova. cich stre -
mi (nebo v sowboru F’l—qvidcﬂ ) 2a pam‘,r‘é{ Stefrshe -
k€ vyhodnocovaei funkee pro vyber atributd
kitere mwd‘f b}f 2wcleve ny do analostnl strwkbury,
Vetiina metod rekursivue rozelelupe trduovece! dato
do disjuvkinich mnozin o pokouss se swmatrizovat
kazdow mhoZinw jako kond'u,vlkce' eocac'ok;;ah Focl -
minek.

(@) Anatlyticke uzeni: Znalost represevitovana e |'ok.7'-
wi pravidly aviak -I;]p,‘ck vyadivel v hleddvaui pro
Fedewn( WlﬂD‘ldrki'OkOV&’ba roblému. In.fercné:m'pra-
vidla Jsou pouzite k hiedeul diz kazie twrému,gmi’
V)«JMFu‘je Fegeny' Pl—obfdm- Olo\l'cl'alaoh'{:mus sp0 e-
he na t2y. V);olwu’ 2nalost pro konstrukei o ékazic &i
vysvetlens, dikazy 2kompiluje oo sle3ite[&ich pravi-

L Tesicich poolobne situace mendim hledaniw (nebo
dokonce jen v jednom kroku ).




Lo je nutne pred zvolenim uéicihe akdoritmu wreit

Inkremenialn nebodavkove ucen! 2

?--vpouu'ua'.m' im'nuly'du {renovacich instaunel Z
Korelatory ebvykle musi woltzovatl zdznemy ¢ rozsdi -
lych sowkorech instaunci. Pro inkrementdlnl téenl to je
Spatnd - Mzem'd'c snazs( (J‘u(wadu;&') pokuel po pre -
2konwmsnl tréneva el (nstavce || milIeme zapowe—
neowt. lnkremeunt &lui usenl je Fizeuo cwt»jm:‘ {usfav-
cems a n&FotFebuJ'c uchovavat celow s fetbel.

Sprewud (éi opiwdlus oslpoved”) vs. kowergeuce ke
primereus oolpovedi ?
J'/}a,?{uéza, \e bnol” &Fr-c'wmui uebo c.hfbma‘,- New P‘“’*“’.P £d-
ceni mZe b)'fé wff;ove':ah' viee.

4 ' [—_—
Rozsal lrenwovaci mnoziny
-— - - -
Lepsi w.iaoritbh/ S wue! =2 m¢'n£ f?r-.ffc le .

Poradi pFeJklafJanfaL trenovacich instaue %
Mize svlivuit kupr. tychlost usen (ed jednocliche-
he ke sleoZitemu -..).

kKoni| wekdly proces uceni” *
UZitenouw veastvnest! algoritwm € Fo zpo‘zua‘,wf
Ok&mi}ku} ka’fy “wz newd co se dail nueit.

Je nawcena informace PF?.sl-ufuq: z
U MN o GA ntm') coZ mibze rzbuzevat heollo v ey
uZipadel . Prewiodla £S5 (2<- snaoluo zobrazit «
analyzovat. Rozlozeu! vah w NN/ miie byt zal~
hadne a nesrczuwmrtelne.

INDUKTIVNI™ UCENT

FatFi k nejdilezité[sim metcoddm ML. Md vyznamne”
ar,afika/(.é v mnoha. obocrech.

Intuitive/ chd pani induktivnihe uen :

- Kolik viran |e lFreba _5Iow‘£F1'f) afb)/ clove k alospal k
usudku, 3¢ vrana je cernd 2

- Jak lze Forazum'éi- kom:o,/oéu prvolisto” zndme- Lo
pojem ,prirozené eisho” (1,2,3, ) a vyznaw atitme -
tickych operatord ¢ Predkldoddme- Lz Fosf&or-n;f?ﬁ:/-
kﬁma{y a«pl—a#if::/k.ea,a/ PrvoE/Jel} napr. 3 ane, 3 aue,
M ame, 6&!«.) 14 ne, 123 we, 34&&.@, Fa,k 2ole nelze
jedte uriit, 2da d‘inaf priroz. eisla d'sou, nebe nessoy
prve cisha, napi. ¢ 4.

Voraxi se sveem snazime o 2duery: jing sudd &. nes
2 nebyla f’l-Voc'Eu'sﬂa_ ~24cho L2 (spravné) ﬁehera,é‘:z._, i
V&f)‘iﬂ kHM-: 2 7;?: ne swole Et'sfo ucur’f’ﬂfor:vtsi’m
Dale ova priklady (H)34) koue! 1 o 3dolny 2 prot -
ff-”cfwoh:a he — mchdi b)/dwm usoudrt (olr)fbne"f), e
Fitex- . kewze! 1 [sou pr-voé':’sf«., (21 hen r')/- tav. Pﬁe}mﬂ.-
ne Ch&cf:rivnéfn s) deveralizace ., Rovngz L2e inadu~
kevat (na 2dklade uvedenych prikladi), Ze Zdolné
prvecislo nenl > 400 (chybne; t2v. podeenona gene -
ralizace).

Precenene. i podcensno. generalizace  seu nha
zdklade pFeagoiany'ah dat obe sprdvné. gﬁo(uﬁi'-.@i
bychow napr. 24 we , 463 anc, pak je uutne obé'chybu e
%enera.,&'za,ae 2mitnit nebe opu_sltf.




Indulktivni inference : preces cpwkovamého zjemmnovdui
a modifika.ce predchozich hypetdz o koneeplu pomoci
/DFM'[a,a/u: a Froil'/o;l'kzafa’d-

Cllew induktivni inference je konur%woe ke api—aivnef
onavé'd.’ zav)oFeo/ okfaodlu, ze [sou oldna dostatecns.
data . Jddrem induktivalho inferencni’ho precesu A‘e/
tzv- akiva tizacn™ rocedure, kteb;;zqﬁ akc 3
vstupy o) wove prikfedy o protiprik b) pred-
chﬂmfxﬁ;kfdy £-' Pf'oﬁpé:kfzafy ,PC) mk!uﬁ )fllt' [ & -
{;J:_u., @ e V)«’stupu ?oosk)'{;ud'e hovou (kah‘aova.nou._)
h7f-o£ éze: ©

—~ ~
F
STARY kKomCEPT
- F r
AASANA AKTUALIZAEN | novY

STARE PRikLADY | —| PrRocEDURA KonCEPT
L2 Nof 0 Ll 17 R B A

~vove PRIKLADY

e 1 B Y Ml

Zdkladem induktivni” inference je seubor konceptd, ktery
vivari mozné h):pote'zy- Kazdy koncept reprezentuje
souwbor instanci (speciddul koncepty repreztﬁ.'m?fu.(",fm,.‘:“‘u«/y
sebe): instance - pFirozend &lsla, koneepty- poolmnoz;i-
hy pFiroz-Eu’Seﬁ v dvedenem Pl:l'/(.@a,du.

Prirczene sdsieine usporddeni konceptd je hicrarchic

koncep el Froﬁoio ka,'z'd; konce,f?t szwpu'{'e Sowbor

instanel” Fa.k nejaky kanc.cpt A 'cf?oua,iova:n za sPEcr}&':-
L 4 ! d y JI ]

tefsi nex koncept B faokual }oéa,#: B, Viakcvem

P':"P“'“(J hoverime c tom, e A je hierarchicky uize.

nes B. Hierarchie zdvisi na aktualu represeutact,

o Explicithi hierarchie - je v Faa(s#a.{c': oriewtova,wf,
a,a)lkfabk)f %rw.F Prikdad:

. ]
Pl’ 1IFrel e &

isla
\ N ) ~
\ -
[3V.]
il
)_9 . Ve
0 S
S Ja
s £
o - ’ 5
& Lu:.l‘l ﬂv’ 3 .g
w -Fl-lfc;:,t.&-ia, r-4

seoz;éajsf koncepty :
~ konjunktivn/ Z;ncc‘pt (nap¥. Lichd A rwoé:’tfo)
= di.ld'u_,ukﬁw; kencept (napr. PFirozeué Slelo swele V
fruor::'.sfo)
KampfexneTJ'é':' kowcepé)/ mu sl bYt pFi tvorb€ hierarchie
predew zahrnu é/y olo grafu d‘a,lco uzly.

'Hi;rmllfe V2oka, — vzob A‘e ncu.spoFa’,a(amy' sowbor fnwef/zo
pettu vlastuesk’ vhastnost Je postoupnost (wspeFdolamd)
Fevuého FoZiu a.srekhf/,- a/_ff?e/v d’e bud® zd klaolnd febm
nebe symbol ctazullky (2). PFI'A'Z«.J__{ 2, Mpeﬂé/

{ (velky, cerveny, khuh.)) (w.@ky’)' 2,2)} vzer
) Balvet] -  — satueck
Vzor se sklolddl vzc- va.ﬂa.s‘uosk' g ggfedfsecu (MMM)
Yosoapy represeniuje _viechuy ovojice. vellyjeh cbjektis,
2 mehZ r’“‘le"_;_[ei”f"l /;_twh .

e Y




Hierarchie vzoruw vylvdri wspoFaiaCa‘M.' na'slecloyne : dend
zdklaslnl ’ée"'")' (594 speco‘ﬁié%j € ne& premeund.  E %
Ureitd vla stvost Gch spcc«'.ﬁ(é\(f:("en' nez ’d‘iuaf pokul /(az}ly’

jeil aspekt je bu ideuticky colpoviclajiein aspektew —
Aruhe viastwost vebo (je“" pielziar, "'ﬂ.‘“’"{{f’{e’” *
a«sreld: »- v Frvw’ viastuost, je ,,gtikfms" SE“'.:E iz -—l-‘~,' Hes

odpow'dwh':'c:' aspelet ve ylastuost druhe .

Urcity vzer (koncept) e specificle st nez [in ', eleus!
vza,‘-,h]wst; v obou (:zot-gc/‘n f:«ohfu, fo(!f'é raﬁod-i'e{a f;{o 1-1
kon—esromleuoe/) pricems’ kazodal viastuost Ewuﬂw Ve~
tu fe bud” ideuticke aa(pow’ala,'c'ot' véa stuosh’ vzeru
Aruheho nebo specifiEtfEr, o nejmdue 1 vlastuost
Prvm’(aa vzoru fe Shilctue spec[,ﬁ;'é{c.',;!'s‘;’ vez ao()o&w'a(a.,"a'cc’
viastnosd v M")ém vVZehu .
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Obr.: Cast vzorove hierarchie
HME—VZ#:T“;/IIJ tehdy kolyz jsew kewmeephy _
,ﬂ]ﬁﬁiﬁﬂi&.& ) aby se daty explicitue repr-és’:ew—
tovatl. Proto se )oouir'va.jc' meZoJ)l u)ipoa\‘u obecuosls
(specifizhost) konceptic.
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Pilkovat Po:i#«'vnc‘f vice mstauc (/caz\,o(a: thslav -
ce lelasifikovana pozitivne 57F9{-erzow hy bude
$ake via{y FO‘ZI'\(":VVI; kfa:sf?ikovafu,a_, ﬁ;ﬁakfw%
hy ) -
Rk Fikdwe, 3€ hy jo obecueys, uez iy (a hy je
Jf,ecEWbd'gl’ hez ‘1,_). Obocn.y‘! 7l ['7,09[-6'24/ o Lasi-
F;lw,je/ Fm,;#;vu; vice instaues'-
Nechi & € X Nz Iibovolund, usloavce « e H
M;dbbkﬁ? h;Fokfm- Vyhawd‘e-& S h/f?@(“rz& ‘I.)
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ue X. Ak I?J' Av obecnél's"c’_ u@ba.,sl'aué'_ab@ouaf
: > b e lehdy , plak' - £
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e Konjunlkitivni™ hiera.rchie

Vzory seu cashe Limitovamow wmetodow k popisu veast-
nesti’ nebot’ v fa,a(w{l':’) aby byfy Feddew wr&cu/ véechuy

viastuosti. krome tohc mohou byt urc','euy(,'eu vlastwos -

ti an'{omue') nwikoliv chybid‘(oc'v konceptu.

Keovjunkdivn! hierarchie zobeciu)( vzorove hierarchie
v mucha chiedech, veetué obou uvedleuych.

kaid/ koweept je rcf’resenﬁou«in Icoujum Lc.u') ole ko~
jumkee fe sezviam Libovo fud afe’ﬁk/:

[Ci,Ca) -~ , C\]
kaa,uj beow (,‘unkfp C. md fermu
["]&-(Ara,;,,) )AF%A'_,,,)
kele T je reolika'.éw){ mbel A"?*'j jreun scmmawn
argumen @ 'F:;) =1 "o Zua operstor hegace (L] 2ua-

WIGMG'-, Ze 4 e (e volitelud : lcoua'u,wkct wze b)‘«é

V\&MVM nebo ?o'zi{-.ium').
Priklod : 4 kancep/:y :

Koncept 1: [ha.a (Z,X)) na (2,Y), box 324 (%), ki (2)]
Koncept 2: [ne (2,X), na (2,Y) dotek(X,Y) ]

Koncept 3: [na (2)X), na (2,Y),centrované.na(Z,Y)]
Koncept b [wa (Z,X)) he (2,Y)]

[ra (2,X), na (2,Y)]

[e(2,X), wa(2)Y) [wa(z;x), wa(2,Y), [wa(ZX), na (zl\r))

beox324(Y)
keim (2)]

Tolotel (X,Y)]  cewirevaue-ua (z)Y)]

Koncep-f. 0 OBLOUK" (Patrick Winston)
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Koncept 1 se vztahuje ke sirukiure v n'z klin sPoE,,'Va’,

nas konkrétulm boxu (box324) a ue Libovoluéw &‘iuétq
Oba'ekéu-

Koneept 2 popisuje struktury vu'Z k‘a-fofy’ objekt sro&:'ua:
ne. ﬁ“'bo""ewjo" Avou weoloé}ku‘ja'cv'éh se abd'okéach.
Koncepl- 3 Popiawd'e struktwrn v nejaky objekt d‘e, ua_
Lb. dvow objekiech a na [eduowm z nich Je ceutrovane.
Koneept 4 se szuJ’o ke sfrulktureluw kele ul’d‘ckj obd‘eldv
5?05:0‘: heo n;«d'a,k;oh slvou Obd.OkMA

Za’c\m; 2 4. konwecept abeou:d's'u' nez osiatul o 4,2. a
3. nejtew havzdiewm aui kowkretne il au: obecuné .

Indukbivai ih{erawawratﬁoritmy

Vstupem d'_c.ou +a - FF:'kla.d/) Vy'_s\Lu.Pm d'e. hypo(:e'za,.
VEtiivou jsow jakeo (prok) priklady pouZity ne 'speerfic -
'Q:!{ELMMM) - avsak jalo Fr'-":'/cfa.-()y Lze po-
uzit vge-dﬂn/ kom:epl:/) je vsak treba opa.imosl-i pri peui«‘-
H vyznamu %kovjoh konceptd.

Pozitivm{ (+) pF/'l([a.o(/ ne)oFed5¢avuJ'c'Prob-Q éw: d'e-ﬁt' ko -
cept .,prvoar’s(a," f»:..'-,dlaiew jako fa-zo‘éium' FF{'/(fam/, pak
vdisledku tohe viedhna prvce'sla. jsou v cilovéwm keu-
ceptuy (vijl—u-r ingeremc’/m'f/w wﬁ%&rh‘:w‘u) T:

@: VeeX, £eT

Avsalk Fou‘iiu komc,e,frlq d'a.ko Mcaa.z(—iuut'ho -) FFl'ka,O{q

neznawmend , Le v etlove'm konceptu T neu! Zaelne

prvoctislo, wybrz Ze alespol jeslno Yom uew’:

Uitthue Ruoiisla nepats!) ele nigmle pryoiislo wotua aus.

@: H-X/EX) €T  (fz2v. shabd negacey silud neqace:
Viex, £ 4T)

Je-Ui ddna hierarchie komoepid , existuf dve prirezend
heun‘s’éik/ pro v/vtv‘aff-em' h)zpo‘téz/a/eau/'du kanacfﬁ&:

1) Vyber ned'sPe,ci\E«'ZlEd‘gu' koncept, kée,ry' zwhrnu(l'e prik e -
0‘7 n)/m’ zna:mé;

2) VZ'laer nejo bﬁ&ﬂ:‘il’;«',‘comcept) kée?f necbsaluje frcl-"-
Frukﬂ.aw(y yni zad we .

V wmele ihtoz;%mc,; ex&s{-u.ic' dve P"“;’—"’(" lechio heuriskk :




@Nejdop.?:’ odhad (.best guess”)

Tado verze induktiva inference v kazdéwm skamiiku
civnesti uvazwye jedinou hypotdzu o koncepty, kierdd

se nejlepe shoduie s Aot oloby prozkoumevymi
prikl otiprikh - \?5.(7 kelyz je 2kcuwaly
novy uday, ok ZFu(d-oz.’ h/éol'éza, e winime Lne naruse-
na, aby yyhavZ @ fomutbo uslaji.

Protoze viak mize byt nekolik zpisobl fak minimalne
narusit hypotezu (koneept), mvhodn)’, v,’bé'l- fJF/klwdu:
miic obias vest ke zpét.ewm ndvraty po viastui
stope (backtraeing).

pofftm minimelni narusen” Lze ini'crprc'l'ovat reoie.
Procedwra f’oauz P. Winstena :

1) Dan @ (uﬂ'j)= Minimd Que zobeewn: puledm’ tdry 411(!
n.b)c Fokrylg, mw)"@ a. zéroved ucpokryla.« Saloluy z
predchozich ©. Neni-Lito moZud ( uccx:'sl-uﬂ'c-  fa -
kovy kOrlecPé)) vrat se :Fi": k PFeJda‘u' volb & o
movu zpracuj Da (D olo dauclho bodu. Neexisfuje- L
takova volba , pak skewnéi nu:.gf.vichcln-

2) Dau novye : Dver, Ie souzasue platus ﬁmuw
uepekryvel novy G- Polus pokryvd, vrat se zp2t k |
preslchor’ volb€ a- 2wevu 2pracu|® a & zpreacovaue
k davdmy ckamiiku. ﬂeem'ﬂﬂa'c-ﬁ{ faiovel Uolb'a,
pak skowli ueuspEchew.

Pozn.: Ackoliy uvedend Pbooeo(wra, A-b v kovzervahivul "

2 hiediska V)vl—va'u-‘-eu;,oh zaewc,v-a,&:za,u’) ne vz“o(7 Ma-("p(f,

Hu nl«d'sﬂcigcu&d"‘i’.sprdesu ’/!7,:704—«17,(4.

Priklad: mZd'ma napr. né;@ea(ud'.'el rozsireveu hierasr-
chit wumeriekych keneepta :

Liche Vrvoz .

a) P{2/36 2143 H: 2 f§2,3¢244¢
B Lichal Pr—vcc.‘. — nova H : 8sudd nebo Frue)&'t'_g la
® {150} —» mova, H: sudd uebe phve cisla

O pFiroe. < 200 —» nwarusuje platuou hypotezu
Kenecna. hypoliul. H: susle. nebo prvocista,
riox -
b)® sudd < 100 M 2§ sustdf 400
® {450% — weva H: suded XY >’
O {2,36,244F - platud H hatuseua, Wavrat. .. ...
e e > v W pfitez. < 200
e {1,36, Z‘ﬂll > nenaruduje platveu hypotezt
oneina hypokf:n. H: pFiroz. < 200




@chnus“::’ 2dvezek (. Lea st commitment"”)

Predchozi metoda si vbeas vyhu{-/ zPEhnz ndviaf po viastui”
.sﬁopé- Tato wetoda umdvd skutecvest, Te cbvykle newi
k dispozici dost informace K vytvoren! jedine” hypetézy.
Misto toho se druhd wetoda suaii pocelow slobu udrio -
vat hranice moznych konceptd , udriujic (e co uejddle
od sebe. Viséupm/ pro\‘-efzg. lea(y uem’d'eda'ny’ kanc,e«f’t,
nybr ohreniceni (vymezewi) modnych kouceptd.
Pouzivd se Mitchelldv tor veral: Pocelouw dobu se
udrivii olve sady konceptd ~ koveepty horn/ hranice a
konecepty dolinl hranrice. Aktusln/ koncept Je pak
FFincd'menic'm tak spc,cc'{’.'cki Jako Jedon 2 kevecepil hor-
hi hramice o prinejmendiwm tak cbecwy jaks ueklery

2 koviceplil spodui hranice . ‘

Pozdteeni” horni /spodlni hrawcce (e nejobecney il /. hef-
speeifichefii koncept hierarchie. Tim, jak PF-‘oha.'-u.","

T — ¢ my ¢ ’ H (
hove ,:n-ok ady a frolrpmkiac()r) spoolul hranice se
2075ud'e, a hérnd snizsuje. Jc,d‘iak kardina Lito se wmlze
bud” zmen sevat nebo 2vétseyat.

Skiladaji- Qi se v uréitéu okamiilu obé hraunice 3
tehoz d‘d.‘ne'ha konceptu , pek jeto crlovy koncept-

1. Din movy @
o Odstral 3 U (horn: hrawice) vs kanupfy d’ci
Hld:iocl tadc Obm‘:d'.,ko mikLad. | specitc koo

® MinimaluZ zobecn kaidy koucept v L (spoolu/ hra -
nice) byl tak obecny jako novy priklad ik

® Nlhid.:'z L viedm;/ komgpt- , kfere nqd'm speec-
(«'El{"ﬁ' ned uekiery prvek L/ , )

® Ddstrax 2 L jakykoliv kowecept am%'s': uei neya-
ey giwy v L.

2. Dan uov; 8 :
* Odsirasi 2 L vechny konceply obecue jake O
¢ Maximdlue specializwy keioly koucept v U -hl:;
weby@ hkobuvlj jako m);a_

® Odstrad 2 U viechny koucepty, kleré hejsoun obec-
neJEl neZ nejoley prvek z L.

o Odsbrass 2 U d‘-.h.fko &iv koucept J’ﬂli’db 5F“"(‘-a‘":f"’
I uez uzd'aky' d‘c‘uy' lconupt v U.

Priklad : (fakdZ hierarchic numerickych koveeptl)
Fowlu' horui hrayice : pFim;.E.

spodal —n— : sude<4oo, neprvociste., {11,
b‘,dd.?ruc'c‘,-, {2,%, 14‘13

4 {1.“,2{‘03 -» wove U: prirvzeuna cisla

- hova L: §2,36,244}
® prvolisla = weva U: pFirezend éisla

- wova L: sudld uebe prvec,sia
e Laha ;. - ueve U: sudd uebe T?Hmal'sgq_,

—» hoval L: swuda uebo f?buo&;'siq,

Konesna I7Poh'za.: Sudd sisla nebe pr-tmc:fs&q,

A Pozitivmi Pkaﬂwdy ZOb&&'TUJl' 6£ec,(~€{okc' mao’cﬁ/v a
ly‘
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