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Učeńı

Učeńı

učeńı agenta – využit́ı jeho vjemů z prosťred́ı nejen pro vyvozeńı daľśı
akce
učeńı modifikuje rozhodovaćı systém agenta pro zlepšeńı jeho výkonnosti
učeńı je kĺıčové pro neznámé prosťred́ı (kde návrhá̌r neńı vševědoućı)
učeńı je také někdy vhodné jako metoda konstrukce systému – vystavit
agenta realitě ḿısto p̌repisováńı reality do pevných pravidel

SliDo
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Učeńı Uč́ıćı se agent

Uč́ıćı se agent
p̌ŕıklad automatického taxi:

Výkonnostńı komponenta – obsahuje
znalosti a postupy pro výběr akćı pro
vlastńı ř́ızeńı auta

Kritika – sleduje reakce okoĺı na akce taxi.
Nap̌r. p̌ri rychlém p̌rejet́ı 3 podélných
pruhů zaznamená a p̌redá pohořsuj́ıćı
reakce daľśıch řidič̊u

Komponenta učeńı – z hlášeńı Kritiky
vyvod́ı nové pravidlo, že takové p̌rej́ıžděńı
je nevhodné, a modifikuje odpov́ıdaj́ıćım
způsobem Výkonnostńı komponentu

Generátor problémů – zjǐst’uje, které
oblasti by mohly poťrebovat vylepšeńı a
navrhuje experimenty, jako je ťreba
bržděńı na r̊uzných typech vozovky
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Učeńı Komponenta učeńı

Komponenta učeńı
návrh komponenty učeńı záviśı na několika atributech:
– jaký typ výkonnostńı komponenty je použit
– která funkčńı část výkonnostńı komponenty má být učena
– jak je tato funkčńı část reprezentována
– jaká zpětná vazba je k dispozici

výkonnostńı funkčńı část reprezentace zpětná vazba
komponenta

Alfa-beta vyhodnocovaćı funkce vážená lineárńı výhra/prohra
prohledáváńı funkce

Logický agent určeńı akce axiomy Result výsledné skóre
Reflexńı agent váhy perceptronu neuronová śıt’ správná/špatná akce

učeńı s dohledem (supervised learning) × bez dohledu (unsupervised learning)
s dohledem – učeńı funkce z p̌ŕıkladů vstupů a výstupů
bez dohledu – učeńı vzor̊u na vstupu vzhledem k reakćım prosťred́ı
pośılené (reinforcement learning) – nejobecněǰśı, agent se uč́ı podle odměn/pokut
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Učeńı Induktivńı učeńı

Induktivńı učeńı

známé taky jako věda ,

nejjednoduš̌śı forma – učeńı funkce z p̌ŕıkladů (agent je tabula rasa)
f je ćılová funkce

každý p̌ŕıklad je dvojice x , f (x) nap̌r.
O O ×
×

×
, +1

úkol indukce:
najdi hypotézu h
takovou, že h ≈ f
pomoćı sady trénovaćıch p̌ŕıkladů
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Učeńı Induktivńı učeńı

Metoda induktivńıho učeńı

zkonstruuj/uprav h, aby souhlasila s f na trénovaćıch p̌ŕıkladech
h je konzistentńı ⇔ souhlaśı s f na všech p̌ŕıkladech

nap̌r. hledáńı ǩrivky:
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Úvod do umělé inteligence 11/12 6 / 40
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Učeńı Induktivńı učeńı

Metoda induktivńıho učeńı

zkonstruuj/uprav h, aby souhlasila s f na trénovaćıch p̌ŕıkladech
h je konzistentńı ⇔ souhlaśı s f na všech p̌ŕıkladech

nap̌r. hledáńı ǩrivky:

x

f(x)

pravidlo Ockhamovy b̌ritvy – maximalizovat kombinaci konzistence a jedno-
duchosti (nejjednoduš̌śı ze správných je nejlepš́ı)
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Učeńı Induktivńı učeńı

Metoda induktivńıho učeńı pokrač.

hodně zálež́ı na prostoru hypotéz, jsou na něj protichůdné požadavky:
– pokrýt co nejvěťśı množstv́ı hledaných funkćı
– udržet ńızkou výpočetńı složitost hypotézy

a)

x

f (x) b)

x

f (x)

– stejná sada 7 bodů
– nejmenš́ı konzistentńı polynom – polynom 6-tého stupně (7 parametr̊u)
– může být výhodněǰśı použ́ıt nekonzistentńı p̌ribližnou lineárńı funkci
– p̌ritom existuje konzistentńı funkce ax + by + c sin x
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Úvod do umělé inteligence 11/12 7 / 40



Rozhodovaćı stromy
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Rozhodovaćı stromy Atributová reprezentace p̌ŕıkladů

Atributová reprezentace p̌ŕıkladů

p̌ŕıklady popsané výčtem hodnot atribut̊u (libovolných hodnot)

nap̌r. rozhodováńı, zda počkat na uvolněńı stolu v restauraci:

Př́ıklad Atributy počkat?Alt Bar Pá/So Hlad Štam Cen Déšt ′ Rez Typ ČekD
X1 A N N A část. $$$ N A mexická 0–10 A
X2 A N N A plno $ N N asijská 30–60 N
X3 N A N N část. $ N N bufet 0–10 A
X4 A N A A plno $ N N asijská 10–30 A
X5 A N A N plno $$$ N A mexická >60 N
X6 N A N A část. $$ A A pizzerie 0–10 A
X7 N A N N nikdo $ A N bufet 0–10 N
X8 N N N A část. $$ A A asijská 0–10 A
X9 N A A N plno $ A N bufet >60 N
X10 A A A A plno $$$ N A pizzerie 10–30 N
X11 N N N N nikdo $ N N asijská 0–10 N
X12 A A A A plno $ N N bufet 30–60 A

Ohodnoceńı tvǒŕı klasifikaci p̌ŕıkladů – pozitivńı (A) a negativńı (N)
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Rozhodovaćı stromy Rozhodovaćı stromy

Rozhodovaćı stromy

jedna z možných reprezentaćı hypotéz – rozhodovaćı strom pro určeńı,
jestli počkat na st̊ul:
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Rozhodovaćı stromy Vyjaďrovaćı śıla rozhodovaćıch stromů

Vyjaďrovaćı śıla rozhodovaćıch stromů
rozhodovaćı stromy vyjáďŕı libovolnou Booleovskou funkci vstupńıch
atribut̊u → odpov́ıdá výrokové logice

∀s počkat?(s)⇔
(
P1(s) ∨ P2(s) ∨ . . . ∨ Pn(s)

)
,

kde Pi (s) =
(
A1(s) = V1 ∧ . . . ∧ Am(s) = Vm

)

pro libovolnou Booleovskou funkci → řádek v pravdivostńı tabulce = cesta
ve stromu (od kǒrene k listu)

triviálně
pro libovolnou trénovaćı sadu existuje konzistentńı rozhodovaćı strom
s jednou cestou k list̊um pro každý p̌ŕıklad

ale takový strom pravděpodobně nebude generalizovat na nové p̌ŕıklady
chceme naj́ıt co možná kompaktńı rozhodovaćı strom
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∀s počkat?(s)⇔
(
P1(s) ∨ P2(s) ∨ . . . ∨ Pn(s)

)
,

kde Pi (s) =
(
A1(s) = V1 ∧ . . . ∧ Am(s) = Vm

)
pro libovolnou Booleovskou funkci → řádek v pravdivostńı tabulce = cesta
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Rozhodovaćı stromy Prostor hypotéz

Prostor hypotéz

1. vezměme pouze Booleovské atributy, bez daľśıho omezeńı
Kolik existuje r̊uzných rozhodovaćıch stromů s n Booleovskými atributy?

= počet všech Booleovských funkćı nad těmito atributy
= počet r̊uzných pravdivostńıch tabulek s 2n řádky = 22n

nap̌r. pro 6 atribut̊u existuje 18 446 744 073 709 551 616 r̊uzných
rozhodovaćıch stromů

2. když se omeźıme pouze na konjunktivńı hypotézy (Hlad ∧ ¬Déšt ′)
Kolik existuje takových čistě konjunktivńıch hypotéz?
každý atribut může být v pozitivńı nebo negativńı formě nebo nepoužit
⇒ 3n r̊uzných konjunktivńıch hypotéz (pro 6 atribut̊u = 729)

prostor hypotéz s věťśı expresivitou
– zvyšuje šance, že najdeme p̌resné vyjáďreńı ćılové funkce
– ALE zvyšuje i počet možných hypotéz, které jsou konzistentńı

s trénovaćı množinou
⇒ můžeme źıskat nižš́ı kvalitu p̌redpověd́ı (generalizace)
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Kolik existuje takových čistě konjunktivńıch hypotéz?
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– zvyšuje šance, že najdeme p̌resné vyjáďreńı ćılové funkce
– ALE zvyšuje i počet možných hypotéz, které jsou konzistentńı

s trénovaćı množinou
⇒ můžeme źıskat nižš́ı kvalitu p̌redpověd́ı (generalizace)
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rozhodovaćıch stromů
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

triviálńı konstrukce rozhodovaćıho stromu
• pro každý p̌ŕıklad v trénovaćı sadě p̌ridej jednu cestu od kǒrene k listu
• na stejných p̌ŕıkladech jako v trénovaćı sadě bude fungovat p̌resně
• na nových p̌ŕıkladech se bude chovat náhodně – negeneralizuje vzory

z p̌ŕıkladů, pouze koṕıruje pozorováńı

heuristická konstrukce kompaktńıho stromu
• chceme naj́ıt nejmenš́ı rozhodovaćı strom, který souhlaśı s p̌ŕıklady
• p̌resné nalezeńı nejmenš́ıho stromu je ovšem p̌ŕılǐs složité

→ heuristikou najdeme alespoň dostatečně malý
• hlavńı myšlenka – vyb́ıráme atributy pro test v co nejlepš́ım pǒrad́ı
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Výběr atributu

dobrý atribut ≡ rozděĺı p̌ŕıklady na podmnožiny, které jsou (nejlépe)
“všechny pozitivńı” nebo “všechny negativńı”

Štamgastů? je lepš́ı volba atributu ← dává lepš́ı informaci o vlastńı
klasifikaci p̌ŕıkladů
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Výběr atributu – ḿıra informace

informace – odpov́ıdá na otázku
č́ım méně dop̌redu v́ım o výsledku obsaženém v odpovědi → t́ım v́ıce
informace je v ńı obsaženo
mě̌ŕıtko: 1 bit = odpověd’ na Booleovskou otázku s pravděpodobnost́ı

odpovědi 〈P(T ) = 1
2 ,P(F ) = 1

2〉

n možných odpověd́ı 〈P(v1), . . . ,P(vn)〉 → ḿıra informace v odpovědi
obsažená

I
(〈

P(v1), . . . ,P(vn)
〉)

=
∑n

i=1−P(vi ) log2 P(vi )

tato ḿıra se také nazývá entropie

nap̌r. pro házeńı minćı: I(〈1
2 ,

1
2〉) = −1

2 log2
1
2 −

1
2 log2

1
2 = 1

2 + 1
2 = 1 bit

pro házeńı falešnou minćı, která dává na 99% vždy jednu stranu mince:
I(〈 1

100 ,
99

100〉) = − 1
100 log2

1
100 −

99
100 log2

99
100 = 0.08 bit̊u
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Použit́ı ḿıry informace pro výběr atributu

p̌redpokládejme, že máme p pozitivńıch a n negativńıch p̌ŕıkladů
⇒ I

(
〈 p

p+n ,
n

p+n 〉
)

bit̊u je poťreba pro klasifikaci nového p̌ŕıkladu

nap̌r. pro X1, . . . ,X12 z volby čekáńı na st̊ul je p = n = 6, takže poťrebujeme 1 bit

výběr atributu – kolik informace nám dá test na hodnotu atributu A?
= rozd́ıl odhadu odpovědi p̌red a po testu atributu
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Použit́ı ḿıry informace pro výběr atributu
atribut A rozděĺı sadu p̌ŕıkladů E na podmnožiny Ei
(nejlépe tak, že každá poťrebuje méně informace)

necht’ Ei má pi pozitivńıch a ni negativńıch p̌ŕıkladů
⇒ je poťreba I

(
〈 pi

pi +ni
, ni

pi +ni
〉
)

bit̊u pro klasifikaci nového p̌ŕıkladu
⇒ očekávaný počet bit̊u celkem je Remainder(A) =

∑
i

pi +ni
p+n · I

(
〈 pi

pi +ni
, ni

pi +ni
〉
)

⇒ výsledný zisk atributu A je Gain(A) = I
(
〈 p

p+n ,
n

p+n 〉
)
− Remainder(A)

výběr atributu = nalezeńı atributu s nejvyš̌śı hodnotou Gain(A)

Gain(Štamgastů?) ≈ 0.541 bit̊u Gain(Typ?) = 0 bit̊u

obecně: Ei (pro A = vi ) obsahuje ci ,k klasifikaćı do ťŕıd c1, ..., ck

⇒ Remainder(A) =
∑

i P(vi ) · I
(
〈P(ci,1), ...,P(ci,k )〉

)
⇒ Gain(A) = I

(
〈P(v1), ...,P(vn)〉

)
− Remainder(A)
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necht’ Ei má pi pozitivńıch a ni negativńıch p̌ŕıkladů
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Algoritmus IDT – p̌ŕıklad
attributes = { "hlad": ["ano", "ne"] ,

"štam": ["nikdo", "část", "plno"] ,
"cen": ["$", "$$", "$$$"] , ... }

examples = [
("počkat", [

("alt", "ano"), ("bar", "ne"), ("páso", "ne"), ("hlad", "ano"), ("štam", "část"),
("cen", "$$$"), ("déšt’", "ne"), ("rez", "ano"), ("typ", "mexická") ] ) ,

("nečekat", [
("alt", "ano"), ("bar", "ne"), ("páso", "ne"), ("hlad", "ano"), ("štam", "plno"),
("cen", "$"), ("déšt’", "ne"), ("rez", "ne"), ("typ", "asijská") ] ) , ... ]

PrintTree(InduceTree( attributes ,examples))
štam?

= nikdo
nečekat

= část
počkat

= plno
hlad?
= ano

cen?
= $

páso?
= ano

počkat
= ne

nečekat
= $$$

nečekat
= ne

nečekat
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= část
počkat
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

Algoritmus IDT – učeńı formou rozhodovaćıch stromů

function InduceTree( attributes , examples)
if length(examples) = 0 then return None
single class ← all same class(examples) # ∀ p̌ŕıklady stejné ťŕıdy
if single class is not None then return leaf tree( single class )
attribute ← choose attribute(attributes , examples) # podle ḿıry informace
if attribute is None then # žádný užitečný atribut, list s distribućı klasifikaćı

return leaf tree (get example classes(examples))
tree ← new decision tree(attribute) # nový (pod)strom s testem na atribut
foreach value ∈ get attribute values( attribute ) do

val examples ← [ e for e ∈ examples if attr val (e , attribute ) = value ]
subtree ← InduceTree(attributes - attribute , val examples)
if subtree is None then

subtree ← leaf tree(get example classes(val examples))
add tree branch(value, subtree)

return tree
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Rozhodovaćı stromy Učeńı ve formě rozhodovaćıch stromů

IDT – výsledný rozhodovaćı strom

rozhodovaćı strom naučený z 12-ti p̌ŕıkladů:

podstatně jednoduš̌śı než strom “z tabulky p̌ŕıkladů”
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Hodnoceńı úspěšnosti uč́ıćıho algoritmu

Hodnoceńı úspěšnosti uč́ıćıho algoritmu

jak můžeme zjistit, zda h ≈ f ?

〈 dop̌redu − použ́ıt věty Teorie kom-
putačńıho učeńı

po naučeńı − kontrolou na jiné trénovaćı
sadě

použ́ıvaná metodologie (cross validation):
1. vezmeme velkou množinu p̌ŕıkladů
2. rozděĺıme ji na 2 množiny – trénovaćı a

testovaćı
3. aplikujeme uč́ıćı algoritmus na trénovaćı

sadu, źıskáme hypotézu h
4. změ̌ŕıme procento p̌ŕıkladů v testovaćı

sadě, které jsou správně klasifikované
hypotézou h

5. opakujeme kroky 2–4 pro r̊uzné velikosti
trénovaćıch sad a pro náhodně vybrané
trénovaćı sady SliDo

ǩrivka učeńı – závislost
velikosti trénovaćı sady na
úspěšnosti

Úvod do umělé inteligence 11/12 22 / 40

http://sli.do/uui
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po naučeńı − kontrolou na jiné trénovaćı

sadě

použ́ıvaná metodologie (cross validation):
1. vezmeme velkou množinu p̌ŕıkladů
2. rozděĺıme ji na 2 množiny – trénovaćı a

testovaćı
3. aplikujeme uč́ıćı algoritmus na trénovaćı

sadu, źıskáme hypotézu h
4. změ̌ŕıme procento p̌ŕıkladů v testovaćı

sadě, které jsou správně klasifikované
hypotézou h

5. opakujeme kroky 2–4 pro r̊uzné velikosti
trénovaćıch sad a pro náhodně vybrané
trénovaćı sady SliDo

ǩrivka učeńı – závislost
velikosti trénovaćı sady na
úspěšnosti
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hypotézou h

5. opakujeme kroky 2–4 pro r̊uzné velikosti
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Hodnoceńı úspěšnosti uč́ıćıho algoritmu

Hodnoceńı úspěšnosti uč́ıćıho algoritmu – pokrač.
tvar ǩrivky učeńı záviśı na je hledaná funkce

realizovatelná × nerealizovatelná
funkce může být nerealizovatelná kv̊uli
• chyběj́ıćım atribut̊um
• omezenému prostoru hypotéz
naopak nadbytečné expresivitě
nap̌r. množstv́ı nerelevantńıch atribut̊u
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Hodnoceńı úspěšnosti uč́ıćıho algoritmu Induktivńı učeńı – shrnut́ı

Induktivńı učeńı – shrnut́ı

učeńı je poťrebné pro neznámé prosťred́ı (a ĺıné analytiky ,)
uč́ıćı se agent – výkonnostńı komponenta a komponenta učeńı
metoda učeńı záviśı na typu výkonnostńı komponenty, dostupné zpětné
vazbě, typu a reprezentaci části, která se má učeńım zlepšit
u učeńı s dohledem – ćıl je naj́ıt nejjednoduš̌śı hypotézu p̌ribližně
konzistentńı s trénovaćımi p̌ŕıklady
učeńı formou rozhodovaćıch stromů použ́ıvá ḿıru informace
kvalita učeńı – p̌resnost odhadu změ̌rená na testovaćı sadě
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Neuronové śıtě Neuron
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Poč́ıtačový model neuronu
Struktury neuronových śıt́ı
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Neuronové śıtě Neuron

Neuron

mozek – 1011 neuronů > 20 typů, 1014 synapśı, 1ms–10ms cyklus
nosiče informace – signály = “výkyvy” elektrických potenciál̊u (se šumem)
neuron – mozková buňka, která
má za úkol sběr, zpracováńı a
š́ı̌reńı signál̊u
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Neuronové śıtě Poč́ıtačový model neuronu

Poč́ıtačový model neuronu

1943 – McCulloch & Pitts – matematický model neuronu
spojené do neuronové śıtě – schopnost tolerovat šum ve vstupu a učit se

jednotky
(units)

v neuronové śıti – jsou propojeny vazbami (links)
– vazba z jednotky j do i propaguje aktivaci aj

jednotky j
– každá vazba má č́ıselnou váhu Wj,i

(śıla+znaménko)
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Poč́ıtačový model neuronu

1943 – McCulloch & Pitts – matematický model neuronu
spojené do neuronové śıtě – schopnost tolerovat šum ve vstupu a učit se

jednotky
(units)

v neuronové śıti – jsou propojeny vazbami (links)
– vazba z jednotky j do i propaguje aktivaci aj

jednotky j
– každá vazba má č́ıselnou váhu Wj,i

(śıla+znaménko)
funkce jednotky i :
1. spoč́ıtá váženou

∑
vstupů = ini

2. aplikuje aktivačńı funkci g
3. t́ım źıská výstup ai

ai = g(ini ) = g(
∑

j

Wj,i aj )
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Neuronové śıtě Aktivačńı funkce

Aktivačńı funkce

účel aktivačńı funkce: jednotka má být aktivńı (≈ +1) pro pozitivńı p̌ŕıklady,
jinak neaktivńı ≈ 0
aktivace muśı být nelineárńı, jinak by celá śıt’ byla lineárńı

nap̌r.

a)

prahová funkce

b)

sigmoida 1/(1 + e−x )
je derivovatelná – důležité pro učeńı

změny prahové váhy W0,i nastavuj́ı nulovou pozićı – nastavuj́ı práh aktivace
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Neuronové śıtě Logické funkce pomoćı neuronové jednotky

Logické funkce pomoćı neuronové jednotky

jednotka McCulloch & Pitts sama uḿı implementovat základńı Booleovské
funkce

⇒ kombinacemi jednotek do śıtě můžeme implementovat libovolnou
Booleovskou funkci
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Neuronové śıtě Struktury neuronových śıt́ı

Struktury neuronových śıt́ı

śıtě s p̌redńım vstupem (feed-forward networks)
• necyklické
• implementuj́ı funkce
• nemaj́ı vniťrńı pamět’

rekurentńı śıtě (recurrent networks)
• cyklické, vlastńı výstup si berou opět na vstup
• složitěǰśı a schopněǰśı
• výstup má (zpožděný) vliv na aktivaci = pamět’
• Hopfieldovy śıtě – symetrické obousměrné vazby; funguj́ı jako asociativńı

pamět’
• Boltzmannovy stroje – pravděpodobnostńı aktivačńı funkce
• Long Short Term Memory (LSTM) – spojuj́ı vzdálené závislosti v sekvenci

vstupu

www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo
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Neuronové śıtě Struktury neuronových śıt́ı

Př́ıklad śıtě s p̌redńım vstupem

śıt’ 5-ti jednotek – 2 vstupńı jednotky, 1 skrytá vrstva (2 jednotky), 1
výstupńı jednotka

W1,3

1,4W

2,3W

2,4W

W3,5

4,5W

1

2

3

4

5

śıt’ s p̌redńım vstupem = parametrizovaná nelineárńı funkce vstupu
a5 = g(W3,5 · a3 + W4,5 · a4)

= g
(
W3,5 · g(W1,3 · a1 + W2,3 · a2) + W4,5 · g(W1,4 · a1 + W2,4 · a2)

)
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Neuronové śıtě Jednovrstvá śıt’ – perceptron

Jednovrstvá śıt’ – perceptron

perceptron
– pro Booleovskou funkci 1 výstupńı jednotka
– pro složitěǰśı klasifikaci – v́ıce výstupńıch jednotek
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Neuronové śıtě Jednovrstvá śıt’ – perceptron

Vyjaďrovaćı śıla perceptronu

perceptron může reprezentovat hodně Booleovských funkćı – AND, OR,
NOT, majoritńı funkci (

∑
j Wjxj > n/2,Wj = 1), . . .

reprezentuje lineárńı separátor (nadrovina) v prostoru vstupu:

a) I1 and I2 b) I1 or I2 c) I1 xor I2
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Neuronové śıtě Jednovrstvá śıt’ – perceptron

Učeńı perceptronu
výhoda perceptronu – existuje jednoduchý uč́ıćı algoritmus pro libovolnou lineárně
separabilńı funkci
učeńı perceptronu = upravováńı vah, aby se sńıžila chyba na trénovaćı sadě

kvadratická chyba E pro p̌ŕıklad se vstupem x a požadovaným (=správným)
výstupem y je

E = 1
2 Err 2 ≡ 1

2 (y − hW(x))2, kde hW(x) je výstup perceptronu
váhy pro minimálńı chybu pak hledáme optimalizačńım prohledáváńım spojitého
prostoru vah

∂E
∂Wj

= Err × ∂Err
∂Wj

= Err × ∂
∂Wj

(
y − g(

∑n
j=0 Wj xj )

)
= −Err × g ′(in)× xj

pravidlo pro úpravu váhy
Wj ←Wj + α× Err × g ′(in)× xj α. . . uč́ıćı konstanta (learning rate)

nap̌r. Err = y − hW(x) > 0 ⇒ výstup hW(x) je moc malý
⇒ váhy se muśı zvýšit pro pozitivńı p̌ŕıklady a sńıžit pro negativńı

úpravu vah provád́ıme po každém p̌ŕıkladu → opakovaně až do dosažeńı
ukončovaćıho kritéria
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výstupem y je

E = 1
2 Err 2 ≡ 1

2 (y − hW(x))2, kde hW(x) je výstup perceptronu
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Neuronové śıtě Jednovrstvá śıt’ – perceptron

Učeńı perceptronu pokrač.

uč́ıćı pravidlo pro perceptron konverguje ke správné funkci pro libovolnou
lineárně separabilńı množinu dat

a) učeńı majoritńı funkce b) učeńı čekáńı na volný st̊ul v re-
stauraci
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Neuronové śıtě V́ıcevrstvé neuronové śıtě

V́ıcevrstvé neuronové śıtě

vrstvy jsou obvykle úplně propojené
počet skrytých jednotek je obvykle volen experimentálně
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Neuronové śıtě V́ıcevrstvé neuronové śıtě

Vyjaďrovaćı śıla v́ıcevrstvých śıt́ı

s jednou skrytou vrstvou – všechny spojité funkce
se dvěma skrytými vrstvami – všechny funkce
těžko se ovšem pro konkrétńı śıt’ zjǐst’uje jej́ı prostor reprezentovatelných
funkćı

nap̌r.
dvě “opačné” skryté jednotky
vytvǒŕı ȟrbet dva ȟrbety vytvǒŕı homoli

playground.tensorflow.org SliDo
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Neuronové śıtě V́ıcevrstvé neuronové śıtě

Učeńı v́ıcevrstvých śıt́ı

pravidla pro úpravu vah:
výstupńı vrstva – stejně jako u perceptronu

Wj,i ←Wj,i + α× aj ×∆i kde ∆i = Err i × g ′(ini )

skryté vrstvy – zpětné š́ı̌reńı (back-propagation) chyby z výstupńı vrstvy
Wk,j ←Wk,j + α× ak ×∆j kde ∆j = g ′(inj)

∑
i Wj,i ∆i

problémy učeńı:
– dosažeńı lokálńıho minima chyby
– p̌ŕılǐs pomalá konvergence
– p̌ŕılǐsné upnut́ı na p̌ŕıklady → neschopnost generalizovat
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– dosažeńı lokálńıho minima chyby
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Neuronové śıtě V́ıcevrstvé neuronové śıtě

Učeńı v́ıcevrstvých śıt́ı pokrač.

v́ıcevrstvá śıt’ se problém čekáńı na volný st̊ul v restauraci uč́ı znatelně ĺıp
než perceptron
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Neuronové śıtě Neuronové śıtě – shrnut́ı

Neuronové śıtě – shrnut́ı

věťsina mozk̊u má velké množstv́ı neuronů; každý neuron ≈ lineárńı
prahová jednotka (?)
perceptrony (jednovrstvé śıtě) maj́ı ńızkou vyjaďrovaćı śılu
v́ıcevrstvé śıtě jsou dostatečně silné; mohou být trénovány pomoćı
zpětného š́ı̌reńı chyby
velké množstv́ı reálných aplikaćı • rozpoznáváńı řeči

• rozpoznáváńı ručně psaného ṕısma
• ř́ızeńı auta, . . .

v posledńıch letech hluboké neuronové śıtě – lépe generalizuj́ı
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