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pPlán p̌rednášky

� Motivačńı p̌ŕıklad

− jak se uč́ı lidé?

� Definice a role strojového učeńı

− proč, využit́ı.

� Základńı terḿıny

− pojem, hypotéza, generalizačńı schopnost,

− zaujet́ı, klasifikačńı p̌resnost.

� Př́ıklady algoritmů

− základńı rozd́ıly.

� Shrnut́ı

− kategorizace metod,

− souvislost se statistickými modely.
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pMotivačńı p̌ŕıklad [Kubát, UI1]

:: Ćıl: naučit mimozemš̌tana pojmu pták.
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pMotivačńı p̌ŕıklad [Kubát, UI1]

� Učeńı se pojmu (konceptu),

� učeńı s učitelem

− inteligentně p̌redkládal p̌ŕıklady s vysvětleńım tak, aby žák co nejrychleji pochopil a korigo-

val sv̊uj popis,

� žák hledá popis pojmu (hypotézu)

− popis by měl pokrýt všechny myslitelné pozitivńı instance daného pojmu,

− a žádnou negativńı instanci,

� využ́ıvá k tomu generalizace a specializace

− pozitivńı p̌ŕıklad = generalizace (zobecněńı),

− negativńı p̌ŕıklad = specializace (vymezeńı, omezeńı),

� šlo o učeńı z p̌ŕıkladů, doplněné vysvětlováńım

− učitel vyb́ıral pouze důležité charakteristiky a doplňoval je vysvětleńım relevantńım pro

danou chv́ıli,

� inkrementálńı učeńı.
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pJak se uč́ı lidé?

� Učeńı prob́ıhá v kontextu daľśıch kognitivńıch funkćı

− pozornost, vńımáńı, pamě̌t, uvažováńı, ...

� tato integrace je u umělých systémů velmi obt́ıžná, interakce s okoĺım pouze zprosťredkovaná,

� samo učeńı neńı p̌ŕımo pozorovatelné – jde o proces změn ve vniťrńı reprezentaci znalost́ı,

c©Cognitive perspectives, Michigan State University.
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pDefinice

� Učeńı

− široký a relativně obt́ıžně definovatelný pojem

− (podobně jako inteligence)

− Učeńı je proces založený na źıskáváńı a využ́ıváńı zkušenost́ı vedoućı k dlouhodobým

změnám možného chováńı. (Wikipedia)

� Strojové učeńı jako vědńı obor

− Jde o obor zamě̌ruj́ıćı se na induktivńı a daľśı algoritmy, o kterých můžeme prohlásit, že se

“uč́ı”. (ML Journal, 1998, Glossary of Terms, by Kohavi and Provost)

− Jde o obor zabývaj́ıćı se otázkou, jak konstruovat poč́ıtačové programy, které se automat-

icky zdokonaluj́ı nad danou ťŕıdou úloh na základě zkušenosti. (Tom Mitchell: Machine

Learning, McGraw-Hill, 1997)

� Strojové učeńı jako schopnost

− Jde o schopnost zǎŕızeńı zlepšovat svoji výkonnost na základě výkonnosti ďŕıvěǰśı.
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pProč strojové učeńı?

� Obecné důvody

− bez učeńı neńı inteligence,

− pokrok ve vývoji algoritmů a teorii,

− rostoućı objemy (on-line) dat,

− dostupné výpočetńı prosťredky.

� Využit́ı

− dolováńı dat

∗ využit́ı historických dat ke zlepšeńı p̌ŕı̌st́ıch rozhodnut́ı,

∗ p̌ŕıklad: lékǎrské záznamy → znalost; dále marketing, finance, technická diagnostika,

logistika, ...

− SW aplikace, jež nelze programovat (zcela) manuálně

∗ autonomńı ř́ızeńı, rozpoznáváńı řeči,

− adaptivńı aplikace

∗ p̌ŕıklad: udržováńı a využ́ıváńı uživatelského profilu.
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pRámec pro učeńı

� Formálńı definice pracuje s entitami

− ťŕıda úloh T (vymezeńı pozornosti)

− výkonnost V (určeńı kvality učeného popisu)

− zkušenost Z (forma, v jaké je reprezentována)

� Návrat k motivačńımu p̌ŕıkladu

− T: pojem pták

− V: klasifikačńı p̌resnost (poměr správně označených instanćı)

− Z: trénovaćı instance popsané symbolickými či numerickými atributy
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pRámec pro učeńı

� Formálńı definice pracuje s entitami

− ťŕıda úloh T (vymezeńı pozornosti)

− výkonnost V (určeńı kvality učeného popisu)

− zkušenost Z (forma, v jaké je reprezentována)

� Návrat k motivačńımu p̌ŕıkladu

− T: pojem pták

− V: klasifikačńı p̌resnost (poměr správně označených instanćı)

− Z: trénovaćı instance popsané symbolickými či numerickými atributy

ID létá má ǩŕıdla snáš́ı vejce skǒrápka zobák barva zobáku pták

kos dob̌re ano ano ano ano žlutá ano
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pInduktivńı učeńı koncept̊u

� Indukce

− na základě vlastnost́ı individúı usuzujeme na vlastnosti jejich množin

(od popisu individúı k popisu pojmu),

− (logická) generalizace + (statistické) ově̌reńı na datech,

� Koncept (pojem)

− X – množina všech instanćı, univerzum,

− koncept C je podmnožinou X , tj. C ⊆ X ,

− tj., bool. fce nad X : ∀x ∈ X , C(x)→ {0, 1},
− v našem p̌ŕıpadě: X jsou živočichové, C jsou ptáci

� Trénovaćı p̌ŕıklady

− podmnožina univerza, E ⊆ X ,

− pozitivńı a negativńı p̌ŕıklady, ∀x ∈ E : C(x)⇒ E+(x), ¬C(x)⇒ E−(x),

− v našem p̌ŕıpadě: kos, pes, moucha, vrána.

� Hypotéza

− pokus o jednoznačný popis pojmu ve zvolené reprezentaci,

− ∀x ∈ X , kde x je vektor vlastnost́ı individua, rozhodne, zda x ∈ C.
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pInduktivńı učeńı koncept̊u

� Hypotéza konzistentńı na množině p̌ŕıkladů

− správně hodnot́ı p̌ŕıklady (shoda s ćılovým pojmem),

− konzistentńı(h,E) ≡ (∀〈x, c(x)〉 ∈ E) : h(x) = c(x).

� Prostor verze

− prostor všech konzistentńıch hypotéz.

� Algoritmy učeńı se mohou lǐsit v:

− ćılech, reprezentaci, v dostupných trénovaćıch datech i ve strategii učeńı.

� V čem se ale nelǐśı je to, že

− učeńı vždy prob́ıhá na základě prohledáváńı prostoru hypotéz,

− hledáme korektńı generalizaci, resp. generalizaci s nejmenš́ı chybou.

� Velikosti prohledávaných prostor̊u

− máme-li n binárńıch atribut̊u, existuje |X| = 2n instanćı,

− každá instance může buď paťrit nebo nepaťrit ke konceptu |V0| = 22n
,

− úplné prohledáváńı je NP úlohou,

− tj. neńı reálné vyhodnocovat a uchovávat všechny (korektńı) hypotézy.
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pProstor hypotéz – p̌ŕıklad pro {0,1}2
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pPř́ıklady a hypotézy

� Pracujeme se dvěma formálńımi jazyky

− LE jazyk definuj́ıćı instance,

− LH jazyk definuj́ıćı hypotézy

∗ nap̌r. p̌ripoušt́ıme disjunktivně-konjunktivńı hypotézy typu:

if (má ǩŕıdla and zobák=žlutý) or (snáš́ı vejce and skǒrápka) then pták

∗ nebo pouze konjunktivńı hypotézy: pak ovšem nelze popsat pojmy typu:

if (zobák=žlutý) or (zobák=šedý) then pták

� Terminologie

− p̌ŕıklad e = (PopisObjektu, OznačeńıTř́ıdy),

− pozitivńı p̌ŕıklad e+ – popis pozitivńı instance pojmu C,

− negativńı p̌ŕıklad e− – popis negativńı instance pojmu C,

− množina trénovaćıch p̌ŕıkladů E : E = E+ ∪ E−,

− konzistence: h(PopisObjektu)=OznačeńıTř́ıdy.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � A7B33SUI -- úvod do učenı́



pCANDIDATE-ELIMINATION alg.

� Efektivně reprezentuje prostor verze

− neukládá všechny konzistentńı hypotézy,

− hypotézy jsou seťŕıděny od nejobecněǰśı (G) k nejspecifičtěǰśı (S),

− ostatńı hypotézy nejsou uloženy.

� Muśıme definovat relaci obecněǰśı nebo stejně obecná hypotéza

− nechť hi a hk jsou booleovské fce definované nad prostorem instanćı X ,

− pak hj je obecněǰśı nebo stejně obecná jako hk (hj ≥ hk) právě tehdy když:

(∀x ∈ X)[(hk(x) = 1)⇒ (hj(x) = 1)]

� Nejobecněǰśı hypotéza

− zaṕı̌seme jako 〈?, ?, ?, ?, ?, ?〉,
− v našem p̌ŕıkladě: všichni živočichové jsou ptáci.

� Nejspecifičtěǰśı hypotéza

− zaṕı̌seme jako 〈∅, ∅, ∅, ∅, ∅, ∅〉,
− v našem p̌ŕıkladě: žádný živočich neńı pták.
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pObecnost hypotéz
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pCANDIDATE-ELIMINATION alg.

:: Pro všechny trénovaćı p̌ŕıklady xi proveď:

� Je-li xi pozitivńı p̌ŕıklad

− odstraň z G všechny hypotézy nekonzistentńı s xi,

− pro všechny hypotézy s z S nekonzistentńı s xi

∗ odstraň s z S,

∗ p̌ridej do S všechny min. generalizace h daného s takové, že h je konzistentńı s xi a

existuje g ∈ G, které je obecněǰśı než h,

∗ odstraň z S všechny hypotézy obecněǰśı než jakákoli jiná hypotéza z S.

� Je-li xi negativńı p̌ŕıklad

− odstraň z S všechny hypotézy nekonzistentńı s xi,

− pro všechny hypotézy g z G nekonzistentńı s xi

∗ odstraň g z G,

∗ p̌ridej do G všechny min. specializace h daného g takové, že h je konzistentńı s xi a

existuje s ∈ S, které je specifičtěǰśı než h,

∗ odstraň z G všechny hypotézy méně obecné než jakákoli jiná hypotéza z G.
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pCANDIDATE-ELIMINATION p̌r.

ID létá má ǩŕıdla snáš́ı vejce skǒrápka zobák barva zobáku pták

kos dob̌re ano ano ano ano žlutá ano

pes v̊ubec ne ne ne ne žádna ne

moucha dob̌re ano ano ne ne žádná ne

vrána dob̌re ano ano ano ano šedá ano

G0 : {〈?, ?, ?, ?, ?, ?〉}, S0 : {〈∅, ∅, ∅, ∅, ∅, ∅〉}

G1 : {〈?, ?, ?, ?, ?, ?〉}, S1 : {〈dobre, ano, ano, ano, ano, zluta〉}

G2 :{〈nejak, ?, ?, ?, ?, ?〉, 〈?, ano, ?, ?, ?, ?〉, 〈?, ?, ano, ?, ?, ?〉, 〈?, ?, ?, ano, ?, ?〉, 〈?, ?, ?, ?, ano, ?〉,
〈?, ?, ?, ?, ?, nejaka〉}, S2 = S1

G3 :{〈nejak, ?, ?, ano, ?, ?〉, 〈nejak, ?, ?, ?, ano, ?〉, 〈nejak, ?, ?, ?, ?, nejaka〉, 〈?, ano, ?, ano, ?, ?〉,
〈?, ano, ?, ?, ano, ?〉, 〈?, ano, ?, ?, ?, nejaka〉,
〈?, ?, ?, ano, ?, ?〉, 〈?, ?, ?, ?, ano, ?〉, 〈?, ?, ?, ?, ?, nejaka〉}, S3 = S2

G4 : {〈?, ?, ?, ano, ?, ?〉, 〈?, ?, ?, ?, ano, ?〉, 〈?, ?, ?, ?, ?, nejaka〉},
S4 : {〈dobre, ano, ano, ano, ano, svetla〉}
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pProstor konzistentńıch hypotéz
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pCANDIDATE-ELIMINATION alg.

� Aktuálńı prostor verze nezáviśı na pǒrad́ı p̌ŕıkladů

� Konverguje ke správné hypotéze pokud

1. trénovaćı p̌ŕıklady jsou bezchybné,

2. správná hypotéza je obsažena v prostoru hypotéz (reprezentace).

� Nalezeńı správné hypotézy

− G=S.

� Chyby v trénovaćıch p̌ŕıkladech

− pouze detekuje t́ım, že konverguje k prázdnému prostoru verze.

� Neńı (p̌ŕımo) použitelný v řadě praktických úloh

− numerické veličiny – diskretizace,

− obecná funkce naḿısto pojmu (bool. fce)

∗ kategoriálńı funkce – rozklad na v́ıce pojmů,

∗ reálná funkce – zcela jiné postupy.

� Jde v́ıce o ilustrativńı než prakticky použ́ıvaný algoritmus.
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pZaujet́ı (inductive bias)

� Jak si “pojistit” to, že pojem je v prostoru hypotéz?

� Lze pracovat s úplným hypotézovým prostorem?

− obsahuje všechny myslitelné hypotézy.

� Možné kontraindikace

− exponenciálńı velikost prostoru verze,

− schopnost zobecněńı pro neznámé instance,

− nároky na počet trénovaćıch p̌ŕıkladů.

� Ad zobecněńı u CE algoritmu:

− G: negovaná disjunkce negativńıch trénovaćıch p̌ŕıkladů,

− S: disjunkce pozitivńıch trénovaćıch p̌ŕıkladů,

− důsledek: jednoznačně klasifikujeme pouze trénovaćı p̌ŕıklady!

E+ : (x1, x2, x3), E
− : (x4, x5)→ G : {¬(x4 ∨ x5)}, S : {(x1 ∨ x2 ∨ x3)}

� Nutné použ́ıt zaujatý algoritmus

− pracuje s omezeným prostorem hypotéz (nap̌r. pouze konjunktivńı hypotézy),

− nebo je schopen preference.

� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � A7B33SUI -- úvod do učenı́



pZaujet́ı (inductive bias)

� Reálně použ́ıvané algoritmy

− Occamova b̌ritva (Occam’s razor)

∗ “Plurality should not be assumed without necessity.” (William of Occam, 14. stolet́ı)

∗ Moderńı interpretace: máme-li dvě hypotézy, z nichž obě vysvětluj́ı nějaké naše po-

zorováńı, preferuj tu jednoduš̌śı.

∗ Často použ́ıvané, ačkoli také neméně často diskutované:

∗ Webb, G.: Further Experimental Evidence against the Utility of Occam’s razor.

� V čem se potom r̊uzné algoritmy strojového učeńı vlastně lǐśı:

− v tom jak hypotézy reprezentuj́ı,

− logicky následně v tom, které v dané reprezentaci považuj́ı za jednodušš́ı.

� Př́ıklad uč́ıćıho se algoritmu nad booleovskými koncepty:

− reprezentace disjunkce konjunkćı, preferujeme kraťśı hypotézy,

− dobrá generalizačńı schopnost – koncept, který lze vhodně vyjáďrit zvolenou reprezentaćı,

nap̌r. ¬v1v3 ∨ v1¬v3,

− špatná generalizačńı schopnost – nap̌r. sudá parita, nelze jednoduše vyjáďrit.
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pPř́ıklad 1: ¬v1v3 ∨ v1¬v3, Př́ıklad 2: sudá parita
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ṕUlohy nevhodné pro stromy

� stromová reprezentace hypotéz,

� disjunkce konjunkćı, větev = konjunkce,

� induktivńı zaujet́ı – Occamova b̌ritva – preferuj menš́ı stromy

� p̌r: binárńı atributy A, B, C, D, ćılový koncept nechť je definován takto:

if A=B=1 or C=D=1 then c∗(xi) = 1 (yes) otherwise c∗(xi) = 0 (no)
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pJsou některé ťŕıdy koncept̊u v PRAXI častěǰśı?

� často diskutovaná, ale obt́ıžně obecně řešitelná otázka,

� argument pro: běžné jevy maj́ı často podobný charakter,

� p̌ŕıklad: diagnostika cirhózy

− veličiny: abusus alkoholu, hepatitida, genetické p̌redpoklady, nezdravá strava,

− objeveńı nemoci: vlivy veličin maj́ı p̌rirozeně aditivńı charakter, kombinace negativńıch jev̊u

(nap̌r. alkoholu a genetických p̌redpokladů) nikdy nemá pozitivńı vliv,

− projevy v konceptových mapách . . . jakou ťŕıdu koncept̊u lze očekávat?

− plat́ı pro běžné DNF koncepty Occamova b̌ritva (penalizuje koncepty typu parita)?

AH ∨ GSH

nemocńı měli hepatitidu a buď
naduž́ıvaj́ı alkohol nebo maj́ı ge-
netické p̌redpoklady a nevhodně se
stravuj́ı

AHGS ∨ AHGS ∨ AHGS

nepravděpodobný a obt́ıžně
vysvětlitelný koncept
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pKřivka učeńı

� způsob, jak vyhodnotit schopnost učit se,

� znovu sudá parita, X = {01}8 (256 instanćı),

� ťri odlǐsné algoritmy aplikované s odlǐsným výsledkem.
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p̌Siřśı souvislosti

� “No free lunch” teorém

− obědy zadarmo ve skutečnosti neexistuj́ı,

− Robert Heinlein, román The Moon Is a Harsh Mistress, 1966,

− osoba ani společnost nemůže źıskat hodnotu bez protihodnoty.

� Prohledáváńı a optimalizace

− obecná a univerzálńı optimalizačńı strategie je teoreticky vyloučená, nicméně plat́ı, že jedna

strategie může být lepš́ı než jiná pokud je zamě̌rená na konkrétńı problém.

� Bude někdy nalezen jediný vždy nejlepš́ı algoritmus učeńı?

− všechny klasifikátory maj́ı stejnou generalizačńı schopnost pokud je porovnáme p̌res všechny

možné koncepty.
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pSouvislost se statistikou

� Statistické datové modely

− klasický p̌ŕıklad: lineárńı či logistická regrese,

− vyhraněněǰśı orientace – numerické modely,

− stejný vstup – p̌ŕıklady, instance = data,

− stejný ćıl – generalizace

∗ model pro predikci či deskripci,

− vycházej́ı z p̌redpokladů

∗ data jsou generována daným statistickým modelem,

∗ je ťreba optimalizovat jeho parametry a testovat platnost,

− odlǐsný způsob validace model̊u

∗ testy dobré shody a residuálńı analýza vs. prediktivńı p̌resnost,

− jistý p̌rekryv: statistické metody učeńı.
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pZávěr

� Učeńı jako prohledáváńı stavového prostoru

− efektivńı CE algoritmus

� Důležitost zaujet́ı u každého algoritmu

� Role integrace s daľśımi kognitivńımi funkcemi

� Zamě̌reńı na učeńı z p̌ŕıkladů, mimo to i

− učeńı zapamatováńım,

− učeńı se z instrukćı,

− učeńı se pozorováńım a objevováńım,

− učeńı se z analogie,

− učeńı na základě vysvětleńı,

� Zamě̌reńı na učeńı s učitelem

− učeńı bez učitele (shluková analýza),

− p̌ŕı̌stě – posilované učeńı – učeńı se z interakce s prosťred́ım.
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pDoporučené doplňky – zdroje p̌rednášky

:: Četba

� Tom Mitchell: Machine Learning, McGraw-Hill, 1997.

− ucelený p̌rehled metod strojového učeńı,

− slidy: http://www.cs.cmu.edu/%7Etom/mlbook-chapter-slides.html

� Mǎŕık a kol. Umělá inteligence 1

− kapitola Strojové učeńı: základńı pojmy, rozhodovaćı stromy, AQ algoritmus, učeńı bez

učitele.

� Mǎŕık a kol. Umělá inteligence 4

− kapitola Strojové učeńı v dobýváńı znalost́ı: konkrétńı p̌ŕıklady algorimů a jejich použit́ı p̌ri

dolováńı dat.
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