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Motivaéni priklad [Kubat, Ul1]

:: Cil: naudit mimozem$tana pojmu

Priklad 1: kos (+)

- léta, ma kridla
} - Zluty zobak

- zpiva

- snasi vajicka

Zobecnéni 3:

- ptak je vse co ma kridla
Priklad 2: pes (-) a zobak
- béha, nema kiidla
Priklad 4: vrana (+)
- |éta, ma kridla

- ma zobak

Zobecnéni 1:
- ptak je vse co ma kridla
Zobecnéni 2:

P¥iklad 3: moucha (-) - pt?lk j(? vée’co ma kridla
a zluty zobak

- (snasi vajicka se skoiapkou)
- (ma peri)

- |éta, ma kiidla

- nema zluty zobak
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Motivaéni priklad [Kubat, Ul1]

= uleni se pojmu (konceptu)
= uleni s ulitelem

inteligentné predkladal p¥iklady s vysvétlenim tak, aby Zak co nejrychleji pochopil a korigo-
val sviij popis

s 73k hleda popis pojmu (hypotézu)

popis by mél pokryt vSechny myslitelné pozitivni instance daného pojmu

a zadnou negativni instanci
m vyuZiva k tomu generalizace a specializace

pozitivni p¥iklad = generalizace (zobecn&ni)

negativni p¥iklad = specializace (vymezeni, omezeni)
m Slo o uleni z pfikladil, doplnéné vysvétlovanim

ucitel vybiral pouze dileZité charakteristiky a dopliioval je vysvétlenim relevantnim pro
danou chvili

= inkrementalni uéeni




Jak se uci lidé?

m uleni probiha v kontextu dal$ich kognitivnich funkci

/ 7 4

pozornost, vnimani, pamé&t, uvazovani, ...
m tato integrace je u umélych systémi velmi obtizna, interakce s okolim pouze zprostfedkovana

m samo udeni neni p¥imo pozorovatelné — jde o proces zmén ve vnit¥ni reprezentaci znalosti

imrn————
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~“perceptis B

y * attention - ™

consciousness/
working memory

persistent memory,
schemas, semantic &
episodic memories

B L et

(©Cognitive perspectives, Michigan State University.




Definice

s Uleni
Siroky a relativné obtizn& definovatelny pojem
(podobné jako inteligence)
Uleni je proces zaloZeny na ziskavani a vyuZivani zkuSenosti vedouci k dlouhodobym
zmé&ndm mozného chovani. (Wikipedia)

m Strojové uceni jako védni obor

Jde o obor zaméFujici se na induktivni a dalsi algoritmy, o kterych miZeme prohlasit, Ze se
“u&". (ML Journal, 1998, Glossary of Terms, by Kohavi and Provost)

Jde o obor zabyvajici se otazkou, jak konstruovat poditaové programy, které se automat-
icky zdokonaluji nad danou tfidou dloh na zaklad& zkuZenosti. (Tom Mitchell: Machine

Learning, McGraw-Hill, 1997)
m Strojové uleni jako schopnost

Jde o schopnost zafizeni zlepSovat svoji vykonnost na zakladé vykonnosti d¥ivéjsi.




Proc strojové uceni?

s Obecné divody

bez ueni neni inteligence
pokrok ve vyvoji algoritmi a teorii
rostouci objemy (on-line) dat

dostupné vypoletni prosttedky
m Vyuziti

dolovani dat

x vyuziti historickych dat ke zlepSeni pfistich rozhodnuti

x priklad: |éka¥ské zaznamy — znalost; dale marketing, finance, technicka diagnostika,
logistika, ...

SW aplikace, jeZ nelze programovat (zcela) manualng

* autonomni Fizeni, rozpoznavani feli

adaptivni aplikace

x priklad: udrZovani a vyuZivani uzivatelského profilu




Ramec pro uceni

s Formalni definice pracuje s entitami
t¥ida dloh T (vymezeni pozornosti)
vykonnost V (ur&eni kvality u¢eného popisu)

zkusenost Z (forma, v jaké je reprezentovana)
= Navrat k motivaénimu ptikladu

T: pojem ptak
V: klasifikagni p¥esnost (pomér spravné oznalenych instanci)

Z: trénovaci instance popsané symbolickymi & numerickymi atributy




Ramec pro uceni

s Formalni definice pracuje s entitami

t¥ida dloh T (vymezeni pozornosti)
vykonnost V (ur&eni kvality u¢eného popisu)

zkusenost Z (forma, v jaké je reprezentovana)
= Navrat k motivaénimu ptikladu

T: pojem ptak
V: klasifikagni p¥esnost (pomér spravné oznalenych instanci)

Z: trénovaci instance popsané symbolickymi & numerickymi atributy

ID | 16td | ma_k¥idla | snasi_vejce | sko¥apka | zobak | barva_zobaku | ptak
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Induktivni u€eni konceptu

s Indukce

na zakladé& vlastnosti individui usuzujeme na vlastnosti jejich mnozin
(od popisu individui k popisu pojmu)

(logicka) generalizace + (statistické) ov&Feni na datech

Koncept (pojem)

X — mnoZina vdech instanci, univerzum,
koncept C' je podmnozinou X, tj. C' C X,
tj., bool. fce nad X: Vz € X, C(x) — {0, 1},

v nasem pFipadé: X jsou Zivolichové, C' jsou ptaci

Trénovaci ptiklady

podmnoZina univerza, £ C X,
pozitivni a negativni p¥iklady, Vo € F : C(x) = E*(z), -C(z) = E~ (z),

v nasem pripadé: kos, pes, moucha, vrana.

Hypotéza

pokus o jednoznadny popis pojmu ve zvolené reprezentaci,
Va € X, kde x je vektor vlastnosti individua, rozhodne, zda x € C.




Induktivni u€eni konceptu

Hypotéza konzistentni na mnoziné ptikladd

spravné hodnoti pfiklady (shoda s cilovym pojmem),

konzistentni(h,E) = (V(x,c(z)) € F) : h(x) = c(x).

Prostor verze

prostor viech konzistentnich hypotéz.

Algoritmy uleni se mohou lisit v:

cilech, reprezentaci, v dostupnych trénovacich datech i ve strategii uéeni.

V &em se ale nelisi je to, Ze

uéeni vzdy probiha na zaklad& prohledavani prostoru hypotéz,

hledame korektni generalizaci, resp. generalizaci s nejmensi chybou.
m Velikosti prohledavanych prostori

mame-li n bindrnich atributd, existuje | X| = 2" instanci,
ka¥d4 instance miize bud patfit nebo nepattit ke konceptu |Vp| = 22",
uplné prohledavani je NP ulohou,

tj. neni realné vyhodnocovat a uchovavat viechny (korektni) hypotézy.




Priklady a hypotézy

m Pracujeme se dvéma formalnimi jazyky ] -
darva_Zobaku

L jazyk definujici instance, / \
/'été\ $4dnd n&jaka
vibec ‘/neJak\" svatla tmava
spatneé  dobre slutd ... Zedi

Ly jazyk definujici hypotézy
x napt. pripoustime disjunktivné-konjunktivni hypotézy typu:
if (ma k¥idla and zobak=Zluty) or (snasi vejce and skofapka) then ptak
* nebo pouze konjunktivni hypotézy: pak ovsem nelze popsat pojmy typu:
if (zobak=Zluty) or (zobdk=3edy) then ptak

= Terminologie

p¥iklad e = (PopisObjektu, OznaZeniT¥idy),

pozitivni p¥iklad e — popis pozitivni instance pojmu C,
negativni p¥iklad e~ — popis negativni instance pojmu C,
mnoZina trénovacich p¥ikladi £ : £ = ET U E~,
konzistence: h(PopisObjektu)=0zna&eniT¥idy.




CANDIDATE-ELIMINATION alg.

Efektivné reprezentuje prostor verze

neuklada viechny konzistentni hypotézy,
hypotézy jsou set¥idény od nejobecn&jsi (G) k nejspecifi¢tgjsi (S),

ostatni hypotézy nejsou uloZeny.

Musime definovat relaci obecnéjsi nebo stejné obecna hypotéza

necht h; a hy, jsou booleovské fce definované nad prostorem instanci X,
pak h; je obecn&jsi nebo stejné obecna jako hy (h; > hy) pravé tehdy kdyz:
(Vo € X)[(hi(z) =1) = (h(z) = 1)]

Nejobecné;si hypotéza

zapieme jako (7,7,7,7,7,7),

v nasem prikladé: vsichni Zivodichové jsou ptéci.
Nejspecifi¢téjsi hypotéza

zapideme jako ((), 0,0, 0,0, 0),

v nasem prikladé: zadny Zivo&ich neni ptak.




Obecnost hypotéz

nejobecnéjsi konzistentni
hypotéza (G)

nejspecifi¢téjsi

univerzum _ - )
konzistentni hypotéza
(S)
'

Specific
prostor prostor
instanci hypotéz

General

Y
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CANDIDATE-ELIMINATION alg.

:: Pro vechny trénovaci p¥iklady x; proved:

m Je-li x; pozitivni ptiklad

odstran z G v8echny hypotézy nekonzistentni s x;,
pro viechny hypotézy s z S nekonzistentni s x;

x odstrafi s z .9,

x pridej do S v8echny min. generalizace h daného s takové, Ze h je konzistentni s z; a
existuje g € G, které je obecnéjsi nez h,

x odstran z .S v8echny hypotézy obecnéjsi nez jakakoli jina hypotéza z S.
s Je-li x; negativni ptiklad

odstrafi z S v8echny hypotézy nekonzistentni s x;,

pro viechny hypotézy g z GG nekonzistentni s z;

x odstrafi g z G5,

x pFidej do G v8echny min. specializace h daného g takové, Ze h je konzistentni s x; a
existuje s € S, které je specifi¢téjsi nez h,

* odstrant z G v8echny hypotézy méné obecné neZ jakakoli jind hypotéza z GG.




CANDIDATE-ELIMINATION p¥.

ID léta | ma_k¥idla | snasi_vejce | skofapka | zobak | barva_zobaku | ptak
kos dobte ano ano ano ano Zluta ano
pes || viibec ne ne ne ne Zadna ne
moucha | dobfe ano ano ne ne zadna ne
vrana | dobfe ano ano ano ano Seda ano

Go:{(7,7,2,2,2,0)} S0 {(0,0,0,0,0,0)}

G {(?,7,7,7,7. 0}, Sy {{dobre, ano, ano, ano, ano, zluta) }

G2 {<n6]ak7 ?7 ?7 ?7 ?7 ?>7 <?7 anO’ ?7 ?7 ?7 ?>7 <?7 ?7 anO? ?7 ?7 ?>7 <?7 ?7 ?7 ano? ?7 ?>7 <?7 ?7 ?7 ?7 ano? 7>7
(7,7,7,7.7 nejaka)}, Sy = S

Gs {(nejak,?,7, ano,?,7), (nejak,?,?7,7, ano,?), (nejak,?,?,7, 7 nejaka), (7, ano,?, ano, ?,7),
(?,ano,?,7 ano,?), (7, ano, 7,7, 7, nejaka),
(7,77, ano, 7,7, (7,777 ano, ?), (7, 7,7,7, 7 nejaka) }, S = So

Gy (7,7, 7, ano0,?7,7), (7,7,7, 7, ano, 7), (1, 7,77, 7, nejaka) },
Sy : {{dobre, ano, ano, ano, ano, svetla) }




Prostor konzistentnich hypotéz

<?,?,?,ano0,?,?> <?,?,7,?,ano0,?> <?,?2,?,?,?,néjaka>
<néjak,?,?,ano0,?,?> <?,ano,?,ano,?,?> <?,?,ano,ano,?,?>
<7?,7,?,ano0,anc,?> <?,?,?,ano0,?,néjaka>
<dobre,?,?,ano0,?,?> <néjak,ano,?,ane,?,?> <néjak,?,ano0,ano,?,?>

<néjak,?,?,ano,ano,?>

<néjak,?,?,?,ano,néjaka>

<dobre,ano,?,ano,?,?>

<dobre,ano,ano0,ano,?,?>

neuplny prostor
verze

<dobre,ano,ano,ano,ano,?>

<dobre,ano,ano,ano,ano,svétla>
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CANDIDATE-ELIMINATION alg.

m Aktualni prostor verze nezdvisi na poradi ptikladi

Konverguje ke spravné hypotéze pokud

1. trénovaci ptiklady jsou bezchybné,

2. spravnd hypotéza je obsaZena v prostoru hypotéz (reprezentace).

Nalezeni spravné hypotézy
G=S
Chyby v trénovacich p¥ikladech

pouze detekuje tim, Ze konverguje k prazdnému prostoru verze.

Neni (p¥imo) pouZitelny v ¥ad& praktickych dloh

numerické veli¢iny — diskretizace,
obecnd funkce namisto pojmu (bool. fce)

* kategoriadlni funkce — rozklad na vice pojmi,

* realna funkce — zcela jiné postupy.

Jde vice o ilustrativni neZ prakticky pouzivany algoritmus.




Zaujeti (inductive bias)

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

, , , , i _ Boundary of G
m Lze pracovat s tplnym hypotézovym prostorem? P
| o 0
obsahuje vSechny myslitelné hypotézy [, . S
-II + +_hhhhx“'~ ? “I B
. e / | + |
s Mozné kontraindikace ") H'.,. 4 | ||
/ 28 o / '|
exponencialni velikost prostoru verze, ( T —f“‘{\ 2
v 7/ V4 7 = ? \ ') -
schopnost zobecnéni pro neznamé instance, - 3\ . \ H,/_/
= —__—_—— e '._I—___F
naroky na pocet trénovacich ptikladd. "~ \Boundary of S

\ Potential target concepts

s Ad zobecnéni u CE algoritmu:

G: negovana disjunkce negativnich trénovacich ptikladd,

S: disjunkce pozitivnich trénovacich p¥ikladd,

disledek: jednoznaéné klasifikujeme pouze trénovaci ptiklady!

Et (1, m0,23), B~ (x4, 25) = G {=(z4Vx5)}, 5 {(z1 Va2V 3)}

= Nutné pouZit algoritmus

pracuje s omezenym prostorem hypotéz,

nebo je schopen preference.




Zaujeti (inductive bias)

= Redlné pouzivané algoritmy

(Occam'’s razor)
* “Plurality should not be assumed without necessity.” (William of Occam, 14. stoleti)
« Moderni interpretace: mame-li dvé hypotézy, z nichZz obé vysvétluji néjaké nase po-
zorovani, preferuj tu jednodussi.
« Casto pouzivané, atkoli také neméné &asto diskutované:
* http:/ /vesmir.cts.cuni.cz/diskuse/occam.htm,
« Webb, G.: Further Experimental Evidence against the Utility of Occam’s razor.

m V &em se potom riizné algoritmy strojového ueni vlastné lisi:

v tom jak hypotézy reprezentuji,

logicky nasledn& v tom, které v dané reprezentaci povaZuji za jednodussi.
s P¥iklad udiciho se algoritmu nad booleovskymi koncepty:

reprezentace disjunkce konjunkci, preferujeme kratsi hypotézy,
dobra generalizaéni schopnost — koncept, ktery Ize vhodné vyjadfit zvolenou reprezentaci,
napY. —UV1V3 V U103,

$patna generalizaéni schopnost — napf. suda parita, nelze jednoduse vyjadfit.




P¥iklad 1: —v,v3 V v;—w3, PFiklad 2: suda parita

_ 7 T
_ I ’ __H ‘\??;d/% |
v4v;  Sudaparita  v4V; i -
7 7 7 7 I
o /%% ),

— _ .
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Ulohy nevhodné pro stromy

stromova reprezentace hypotéz,
disjunkce konjunkci, vétev = konjunkce,

induktivni zaujeti — Occamova bfitva — preferuj mensi stromy

p¥: binarni atributy A, B, C, D, cilovy koncept necht je definovan takto:
if A=B=1 or C=D=1 then c¢*(x;) = 1 (yes) otherwise c¢*(z;) = 0 (no)

ne

ano




Jsou nékteré t¥idy koncepti v PRAXI ¢astéjsi?

m Casto diskutovana, ale obtiZzn& obecné ¥eSitelna otazka,
m argument pro: béZné jevy maji ¢asto podobny charakter,

m priklad: diagnostika

veli¢iny: abusus alkoholu, hepatitida, genetické ptedpoklady, nezdrava strava,

objeveni nemoci: vlivy veli¢in maji pfirozené aditivni charakter, kombinace negativnich jevil

(nap¥. alkoholu a genetickych pfedpokladii) nikdy nema pozitivni vliv,

projevy v konceptovych mapach ... jakou tfidu konceptil Ize oekavat?

plati pro b&né DNF koncepty Occamova bfitva (penalizuje koncepty typu parita)?

gs aditivita gs  nahodily vliv
1 | 203 ]2
AH V GSH ) f--:;,- :%m i\b %

nedmovc,nl’”mtvill(i hhelpatitt)idu a”bucvi :‘ _____ E___éi_! AV

netické predpoklady a nevhodn se 1253712 %

stravuji ! : é -
0|12 |1 %

g - 7

=
=

AHGS v AHGS v AHGS

nepravdépodobny a obtizn&
vysvétlitelny koncept




K¥ivka uceni

m zpusob, jak vyhodnotit schopnost udit se,
= znovu sudd parita, X = {01}® (256 instanci),

m t¥i odlisné algoritmy aplikované s odlisnym vysledkem.

100
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40

Accuracy (testing error) [%]

30

20 T . . .
0 50 100 130 200
Number of training instances

—o— |LP —#— Decision tree —&— Neural net




Sirsi souvislosti

B teorém

ob&dy zadarmo ve skute¢nosti neexistuji,
Robert Heinlein, roman The Moon |Is a Harsh Mistress, 1966,

osoba ani spole¢nost nemiiZe ziskat hodnotu bez protihodnoty.

m Prohledavani a optimalizace
obecnd a univerzalni optimalizaéni strategie je teoreticky vylouéena, nicméné plati, Ze jedna
strategie mlze byt lepsi neZ jind pokud je zaméFena na konkrétni problém.

highly specialized algorithm

- &
pcrl‘ormancc _ .
general-purpose algorithm -

average | b RSy S =

type of problem

s Bude nékdy nalezen jediny vZdy nejlepsi algoritmus uéeni?
vSechny klasifikatory maji stejnou generalizaéni schopnost pokud je porovname pres viechny

mozné koncepty.




Souvislost se statistikou

m Statistické datové modely

klasicky pfiklad: linearni &i logisticka regrese,
vyhranénéjsi orientace — numerické modely,

stejny vstup — pfiklady, instance = data,

stejny cil — generalizace

x model pro predikci &i deskripci,

vychazeji z ptedpokladi

* data jsou generovana danym stat. modelem,

* je tfeba optimalizovat jeho parametry a testovat platnost,
odlisny zpisob validace modelii

* testy dobré shody a residudlni analyza vs. prediktivni presnost,

jisty prekryv: statistické metody uceni.

redlny Y,
objekt




Zavér

Uceni jako prohledavani stavového prostoru

efektivni CE algoritmus

DileZitost zaujeti u kazdého algoritmu

Role integrace s dalSimi kognitivnimi funkcemi

m Zaméfeni na uleni z pt¥ikladid, mimo to i

uéeni zapamatovanim,

uceni se z instrukci,

uceni se pozorovanim a objevovanim,
ueni se z analogie,

uceni na zaklad& vysvétleni,
s Zaméfeni na uleni s ulitelem

uéeni bez ulitele (shlukova analyza),

pFisté — — uleni se z interakce s prostfedim.




Doporucené doplitky — zdroje prednasky

:: Cetba

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

uceleny ptehled metod strojového udeni,

slidy: http://www.cs.cmu.edu/%7Etom /mlbook-chapter-slides.html
s Ma¥ik a kol. Uméla inteligence 1

kapitola Strojové uéeni: zdkladni pojmy, rozhodovaci stromy, AQ algoritmus, uleni bez
uitele.

s Ma¥ik a kol. Uméla inteligence 4

kapitola Strojové uéeni v dobyvani znalosti: konkrétni p¥iklady algorimi a jejich pouZiti p¥i
dolovani dat.




