UCENI ZAZNAMENAVANIM PRIPADU

Lze pouzit v piipadech, kdy neni mozné vytvofit dobry model.

Kongistenéni heuristika: pouzivd se k odhadovini neznimych
vlastnosti novych pfipadl porovninim s piipady zaznamenanymi:

Kdykoliv je zapotiebi odhadnout vlastnost néjakého objektu
a neni k dispozici nic, nez soubor zaznamenanych referenc-
nich pfipadi. postupuje se tak, Zze se najde nejpodobnéjsi pri-
pad, jehoz vlastnosti jsou zndmy. O nezndmé hodnotg atributu
se pak predpokladd, Ze je stejnd jako u podobného, jiz zazna-
menancho pripadu. Podobnost se uréuje vhodné zvolenou me-
trikou.

Priklad: v paméti jsou uloZzeny tdaje o osmi kvadrech riuzné veli-
kosti a barvy. Jsou-li u nového, dosud nezaznamenaného kvidru
(pripadu) znamy rozméry a neni xnama barva, pak — neni-h k dis-
pozici jiné voditko — se uréf stejnd barva jako u jiz zaznamenané-
ho kvéidru rozmeéroveé nejpedobnéjitho.
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Kvidr neznidmé barvy je klasifikovin jako medry, nebot’ je modrému
vzorku nejblize svou vyikou a sirkou.

®  Konsistenéni heuristika: umoznuje fesit obtizné dy namicke problé-
my:

e

Muodel ramene robota, prenidsejictho micek, lze sestavit pomoci di-
ferencidlnich rovnic, kde to¢ivé momenty motoru v kloubech jsou
funkef dhla @ a délek ramen /. Problém redlného svéla je viak zeela
jiny: pozadované momenty zdviseji ve skutecnosti na rychlostech
(2 jejich moenindeh a soucinech) a zrychlenich pohybu ramen. coz
zahrnuje Coriolisovy a dostfedivé sily a dile proménné vzijemné
zavislé seurvadéné momenty.

[ kdyby se podafilo zachytit v rovnicich vztahy mezi viemi
atributy, vysledky s fizenim redlného ramene robota nebudou
uspokojivé a neposkytnou vysvétleni, jak je schopno biologic
ké rameno dobie vrhat micek — existuje prili§ mnoho faktora
jez je nutno uvazoval a prilis mnoho velicin, jez je nutno pres-
né meéfit.

Metoda nejblizsthe souseda umoziuje prakticka feseni podobnych
problému. Lze napt. nechat vice-méné nahodné konat rameno po-
kusné pohyby a zaznamendvat do tabulky hodnoty momenti. uhla,
rychlost atp. Cheeme-li, aby byl mic¢ek dopraven po Konkrétni tra-
jektorii, pak ji rozdélime na malé dseky a na tabulku budeme hledét
jako na mnoharozmérny prostor mznych feseni. Pro kazdou pozici
blizko pozadované irajektorie zjistime, které hodnoty parametra
(dhly, rychlosti, zrychleni ...) jT odpovidaji a interpolact mezi nimi
nijdeme potiebné momenty odpovidajici zddané drize.

Tabulka oviem nebude ¢asto dostatecné husté vyplnéna (1. prostor
feseni bude vyplnén fidee prisluinymi body). Praktickym fesenim
je nechat udélat prvni pokus, ktery bude nejspis Spatny. Po nékolika
dalsich pokusech (a tim i zdpisu novveh Gdaji do tabulky) zaéne
dochizet ke zlepSovani — nové vstupni udaje budou lepsi nez staré
a pohyb bude nakonec uspokojivy:

po 'FIT‘\."'ﬂiT!'l PI‘.Ik usu

po druhém pokusu

po nékolikatém pokusu




®  Hieddni nejblizSihe souseda — lz¢ bud’ sekvenéné nebo paralelné.

*

Sekvenéni: spocitd se vedilenost od ostatnich pripadii a zvoli
se nejblizsi piipad. Pro n ostatnich pfipadi existuje n vypocti
vzdalenosti a a-/ porovnini téchto hodnot. Pfimocary postup

je pouzitelny pro mald # (napf. 10), ale ne napf. pro n=10".

Problém velkého poctu operaci lze vyiesit pouzitim rozhodo-
vacich stromi, kdy je pocet operaci imémy log.n misto n. Pro
piiklad kvadri lze postupovat takto: kviadry se rozdéli na dve
mnoziny napf. podle vyiky (mensi nez néjaka hodnota a vetsi)
tak. aby obé ¢isti mély stejny pocet prvki. Dile se Kazda o
mnozina podobng rozdeli podle Sitky, pak zase podle vyiky
atd. Vysledkem je tzv. k-d strom (k-dimensional tree):

k-d strom je reprezentace rozhodovaciho stromu, v némsz:
. soubor moznych odpovédi se sklada z bodu, z
nichz jeden muze byt nejbliziim sousedem da-
ného bodu;
»  kazdy test specifikuje soufadnici, prih a neut-
rdlni zonu v okoli prahu, kterd neobsahuje Zad-
né body;
»  kazdy test déli soubor bodu na dvé ¢isn v sou
ladu s tim, na které strané prahu kazdy bod le-
Zi.

Nalezeni nejbliziiho kvidru je tedy pouze zileZitosti sledovant
piisludné cesty v rozhodovacim stromu, kterd reflekwje zpu-
sob, jak jsou objekty rozdéloviny do podmnozin.

Obecnt plati, Ze ma-li rozhodovaci strom faktor rozvétveni 2
a hloubku d, pak bude mit 2° listh. Mé-li byt identifikovino n
objektl, musi byt splnéno, Ze 2 > n. Logaritmovanim obou
stran dostavame, ze pocet porovnini = fog.n.
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Paralelni: Kdybychom méli k dispozici masivné-paralelni po-
&itag, kde pro kazdy piipad by byl jeden procesor, pak neni za-
potiebi uvedené dimysiné hledini. Kazdé méreni vzddlenosu
by &lo provést paralelné. Samozicjmé viechny visledky musi
byt néjak porovniny, aby byla stanovena nejmensi vedalenost
atributu s nezndmou hodnotow. Bylo by napf. mozné pouZivat
sousedni procesory k porovndni jejich vysledki. Kazdé akové
dvouprocesorové minimum by opét bylo porovndne se soused-
nim dvouprocesorovym minimem. Tento postup by nakonec
dal globdlni minimum po poctu sekvenénich kroki fadu log.n,
kde n je pocet porovndvanych vzdalenosti. Existuji oviem lep-
& zpasoby jak najit miniméilni vedilenost v konstatnim ¢ase
na paralelnim pocitaci.




Algoritmus rozdélovini piipadid do mnoZin:

-

|

je-li jen jeden pfipad. STOP:

jde-li o prvni déleni, zvol pro srovndvini verti
kdln{ osu, jinak zvol osu riznou od osy pouzilé
na nejblizél vy S drovni:

vzhledem k ose déleni, najdi polohu mezi dvé-
ma prostfednimi objekty a nazvi tuto pozici
préh; vytvor test rozhodovaciho stromu jenz
porovndvii nezndme objekty vici prahu; zazna-
menej pozici obou prostiednich objekti na ose
sTovndnt 4 nazvi Wylo pozice spodni a horni
hranice,

rozdél viechny objekty na dva podsoubory
podle toho, na které strané stfedni pozice lezi:
rozdél objekty v kazdé z obou mnozin a vytvor
tak podstrom pro kazdou z nich za pouziti vyse
uvedené procedury.

Algoritmus k-d procedury pro hledini:

L4

urci, zda existuje pouze jediny clement v uva-

sovaném souboru;

pokud ano, zaznamenej jej, jinak

porovnej klasilikovany objekt na ose porovini-

ni viiéi socasnému prahu vzlu; vysledek urcuje

mnozinu podobnych objeki;

pouzilim této procedury najdi v uréené mnoZi-

né nejblizsiho souseda:

urci, zda vzdilenost k nejbliziimu sousedovi v

mnoziné < vzdilenost ke druhé hranici mnozi-

ny Na ose porovnivini:

»  pokud ano, zaznamenej nejblizsiho souse-
da v této mnoziné, jinak

»  otestuj druhou mnozinu touto procedurou:
jako vysledek vrat’ blizéiho z obou bliz-
kych sousedu v obou mnozinach.
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ALGORITMY IBL

(Instance-Based Learning — uceni zalozené na instancich)

Algoritmy IBL jsou odvozeny z metody klasifikace pomoci nejbliz-
$iho souseda &-d. IBL se velmi podoba k-d v tom, Ze take uklada a
pouzivi pouze vybrané instance ke generovani predpovédi klasifi-
kace. IBL patfi k inkrementalnim metodim s ucitelem.

Pokusy ukazaly, Ze u nejblizsiho souseda lze snizit pozadavky na
pamét’ s malymi ztratami piesnosti klasifikace, ale tuto usperu ne-
lze predpoveédét. Velikost predpokladanych pamétovich pozadavk
je polynomidlné amérma velikost cilovyeh hranic v instanénim pro-
storu. Algoritmy nejblizdiho souseda dale nezlepiuji presnost klasi-
fikace s tim, jak pfichdze)i nové instance a tim jsou ignorovany né-
které problémy redlného svéta, napf. Sum —— proto jsou takove
algoritmy malo robustni (odolné).

IBL algoritmy jsou v podstaté tvoreny ¢tyirmi zakladnimi skupina-
mi;

. IBI nejjednoduiii, ukladaji viechny tréninkove in-
stance a jsou proto velmi naro¢né na pamét’.

IB2 — modifikovany IB1. jenz uklada pouze chybné ur-
tené tréninkové instance (na zacatku ovsem nejsou urce-
né zadné). Lisi se tedy ve fazi udeni. Pokud je nové pred-
lozeny piiklad klasifikovan spravng, je ihned zapomenut.
Jsou znatelng snizeny pozadavky na pamét na tkor velmi
malého sniZeni piesnosti klasifikace. 1B2 je ale znaéné
citlivy na Sum, protoZe nespriavné klasifikované instance
jsou piedeviim ty, je? jsou na rozhrani vice moZnosti
(blizko hranic konceptil), dale vyjimky a kone¢né data s
sumem.

[~

IB3 — obeené odolnost viiéi Sumu rozhoduje o robust-
nostt metod uceni v praxi. pro rozhodovaci stromy byly
vyvinuty metody vétveni zaloZené na statistickych tes-
tech k tolerovani zafuménych dat. Podobné metody exis-
tuji pro rozhodovaci pravidla. 1B3 je IBL rozditeny o
vyznamovy test, ktery indikuje a rozliSuje zaSumeéné in-
stance. Predpoklada se, Ze jiz ulozené instance jsou spo-
lehlivymi klasifikitory ped tim, neZ jsou pouZity pro
nasledné klasifikacni alohy. Je-li pfitomen Sum, presnost
klasifikace se zlepSuje za soucasncho snizeni pozadavku
na pamet’.

V principu se pouzivaji dva prahy duvéry:
— prah pro akceptovani nebo
— prih pro odmitnuti.

Vyznamovy test rozhoduje o tom, zda instance je pfija-
telna nebo zaSuména. Prijatelna je tehdy, kdvz jeji pres-
nost klasifikace je statisticky vyznamné vétsi nez jeji po-
zorovand frekvence ve tridé. V opaéném pripadé je
instance vypusténa. Zasuméne mstance maji malou pres-
nost klasifikace, protoze jejich nejblizsi sousedé v instan-
¢nim prostoru moehou mit jinou klasilikaci. Uvedena me-
toda je tolerantni viéi Sumu, ale nedokaze rozlisit za-
suména data od vyjimek — kazda vyjimka vypada jako
instance obsahujici Sum.

Rozdil IB3 oproti IB2: a) Udrzuje klasifikacéni zaznamy
viech uloZenych instanci, tj. pocet spravnych a ne-
spravnyeh pokust o klasifikaci. b) Akeeptovany pro bu-
douci klasifikace jsou jen instance s dobrym kla-
sifikaénim zdznamem. ¢) Algoritmus odolny Sumu niéi ty
uloZené instance, které se jevi jako zaSuméné (4. ty, je-
Jichz klasifikace je Spatna po nékolika klasilikacnich po-
kusech).




IB4 — jc roziifenim IB3 v tom smyslu, Ze ne-
piedpoklada stejnou zavaznost viech atributl pro pre-
dikei. IB4 je Gspéiny tam, kde je instance popsiana mnoha
atributy. Zatimco u rozhodovacich stromi je vyznam
atributu stanoven pomoci entropie {(informacniho zisku).
IBL vyuzivaji jinou strategii:

Zavaznost atributu (jeho relevance) je diana nastavenim
viahy pro dany atribut. Pfi ufeni jsou zaznamendny vyssi
vihy atributiim, které se podileji na spravné klasifikaci.
Kazdy cilovy koncept ma unikdtni mnozinu vah atributu,
[B4 nepredpoklada vyCerpavajici a nepiekryvajici se
koneepty. Pro jednu instanci uvaZuje jednu, Zadnou &i
viee cilovyeh hodnot. Pro rozhodnuti, ktera z moZnosti je
spravnd, pouziva funkei Estimace (odhadu ¢lenstvi). Za-
vaznéjsi prediktory jsou zvyhodnoviny, irelevantni ze-
slabovany. Kazda vaha atributu je aktualizovana po kaz-
dém pokusu predikce béhem faze uceni.

Princip IBL: Tyto algoritmy se hodi k feieni tloh, kde zdrojem
prikladh (instanci) je vnéjsi prostredi. Algoritmus pasivné prijima
instance vnéjitho procesu. Kazda instance je reprezentovana mnozi-
nou hodnot atributd. Instance, jeZ je popsana # atributy, je ulozena
v n-dimenzionalnim instanénim prostoru. Atributy jsou delinovany
nad mnozinou numerickych nebo symbolickych hodnot. IBL muze
tolerovat chybéjici hodnoty atributi.

Jeden z atributd, pouzitych pro popis instanci, j¢ pouzit jako tzv, ¢i-
lovy atribut, ostalni jsou tzv. predikeory. Zakladni vlastmosti algo-
ritmu je schopnost nauéit se predpovidat hodnotu cilového atributu
u instance, jejiz cilova hodnota chybi.

Mnozina viech instanci v instanénim prostoru, které maji stejnou
hodnotu cilového atributu, se nazyva ffida (téz kategorie). Tzv.
koncept jc cilovy popis kategorie. IBL jsou predkladany sekvence
tréninkovyeh instanci a koncepty k nauceni pro kazdou hodnotu
cilového atributu (koncepty jsou funkce, rozdélujici instance do
trid). Cilem je pFesné urcit cilove atributy.




®  [BL se sklada ze &yi zakladnich funkei: normahizace, podobnost,

predikce, aktualizace paméti.

g

normalizace — normalizuje ¢iselné hodnoty predikénich
atributii, Pii piedzpracovani instanci se udrZuji a aktu-
alizuji celkové informace tykajici s¢ hodnot kazdého &i-
selncho atributu b&hem tréninkového procesu. Tato infor-
mace se pouziva pro normalizaci, ktera upravuje velikost
kazd¢é numerické hodnoty atributu. Pomoci normalizace
se dosahuje toho, Ze kazdy atribut ma stejnou zavaznost.
K normalizaci lze napf. pouzit jednoduchy linearmi vztah
vyuzivajici nejnizsi a nejvyssi hodnotu atributu:

X == .-'1||:I +

: min

1.1? = -;‘._- = j,l-
““max min

kde x, je novi (normalizovand) hodnota atributu, x je
na¢tend hodnota (skuteéna) atributu, X, je minimalni
hodnota atributu a X, je¢ maximalni hodnota atributu.

podobnost — funkce podobnosti pracuje s édsteénym
konceptem a upravenou instanci. Vysledkem je numeric-
ky vyjadiend podobnost nové instance s kazdou instanci
v cdstecném konceptu. Jednoduchou funkei mize napf.
byt inverze Euklidovy vzdilenosti dvou badii v a y v in-
stanénim prostoru (u symbolickych atributd je vzdilenost
nulova pfi identické shodé, jinak je rovna 1)

Paodobnost (x,v) = —

Z Vzdalenost_atribuni(x.v,)
J':P

kde funkce Vzddlenost_atributii = (x,-y,) pro numerické
hodnoty a x, # y, pro symbolické hodnoty. Chybi-1i obé
hodnoty, pak je vysledek |, chybi-li v, resp. x,, pak je vy-
sledek mex(x -0, 1-x,), resp. max(y-0, 1-y,). P v uvedeném
vztahu je pocet predikénich atributi.

predikee — vstupem jsou vypodtené hodnoty podobnosti
a vystupem predikce hodnot cilovych atributi instanci.
Jednoduchou funkei predikece mize byt napi. metoda nej-
hlizSitho souseda (pro symbolické 1 numerické hodnoty ).
V¥stupem jsou hodnoty cilovych atributa instanci s nej-
vy&al podobnosti do Casteéného konceptu. Maji-li aspon
dvé instance shodnou maximélni podobnost, muze byt
proveden nihodny vyber jedné z nich (a ta bude prediko-
vat cilovou hodnotu). dalii moznosti je pouziti tzv. vérsi-
novéhe hlasovdni, predeviim pro symbolické hodnoty.
Predpovézend hodnota je pak ta, kterd se stane nejcasté)si
mezi k-nejpravdépodobn&jiimi tréninkovymi instancemi.




aktualizace paméti — Casteény koncept je aktualizovan
poté, co byla vypoétena podobnost, resp. vaha kazdé tré-
ninkové instance. Casteény koncept se sklada z mnoziny
instanci a z pridruzené informace ve vztahu Kk prospés-
nosti ulozenyeh instanci a atributu, kiere je popisuji. e
mozne, ze lato funkce bude poskytovatl dalsi uzitecng n-
formace (napi. parametry pro predikee). Nejjednodussi
funkei aktualizace je jednoduché ukladani viech trénin-
kovvch instanci do ¢asteéného konceptu, Slozité)si fun-
kel je napi, vypousténi instanci, které se jevi jako zasu-
meéne, 2z konceptu,




