Hodnoceni dspé&snosti uciciho algoritmu

Hodnoceni uspésnosti uciciho algoritmu

jak miZeme zjistit, zda h ~ 7
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Hodnoceni dspé&snosti uciciho algoritmu

Hodnoceni Uspésnosti uciciho algoritmu

dopfedu — pouzit véty Teorie kom-
putacniho uceni
po nauceni — kontrolou na jiné trénovaci
sadé

jak miZeme zjistit, zda h ~ 7

pouZivana metodologie (cross validation): KFivka uéent (vislost
fivka ucCeni — zavislost ve-

1. vezmeme velkou mnoZinu prikladi likosti  trénovaci sady na

2. rozdé&lime ji na 2 mnoZiny — Uspésnosti
trénovaci a testovaci

—

3. aplikujeme udici algoritmus na

trénovaci sadu, ziskdme hypotézu h |

0.8 -
4. zméfime procento ptikladi v "

testovaci sadé, které jsou spravné
klasifikované hypotézou h

07 |

0.6

% spravnosti u testovaci sady

0.5 fa

5. opakujeme kroky 2—4 pro rizné
. . 4 s 0.4 : : : ‘
velikosti trénovacich sad a pro 0 20 40 60 80 100
, o« , , , velikost trénovaci sady
nahodné vybrané trénovaci sady
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Hodnoceni dspé&snosti uciciho algoritmu

Hodnoceni uspésnosti uciciho algoritmu — pokrac.

tvar kfivky u€eni zavisi na @ je hledand funkce realizovatelnad x

nerealizovatelna
funkce muze byt nerealizovatelnd kvili

e chybéjicim atributim
e omezenému prostoru hypotéz
@ naopak nadbytecné expresivité

napf. mnozstvi nerelevantnich atribut(
% spravnosti

- realizovatelna

nadbyte¢nd

nerealizovatelna

» 7 prikladi
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Hodnoceni dspé&snosti uciciho algoritmu Induktivni u€eni — shrnuti

Induktivni uéeni — shrnuti

v/ 7

@ uleni je potfebné pro nezndmé prostredi (a liné analytiky ©)
@ ucici se agent — vykonnostni komponenta a komponenta uceni

@ metoda udeni zavisi na typu vykonnostni komponenty, dostupné

4

zpétné vazbé, typu a reprezentaci ¢asti, ktera se ma ucenim zlepsit

@ u uceni s dohledem — cil je najit nejjednodussi hypotézu priblizné
konzistentni s trénovacimi ptiklady

@ uceni formou rozhodovacich stromi pouzivd miru informace

@ kvalita u€eni — presnost odhadu zmérena na testovaci sadé
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Neuronové sité Neuron

@ Neuronové sité
@ Neuron
@ Pocitacovy model — neuronové sité
@ Aktivacni funkce
@ Logické funkce pomoci neuronové jednotky
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Neuronové sité Neuron

mozek — 10! neurond > 20 typd, 10'* synapsi, 1ms—10ms cyklus
nosi¢e informace — signdly = “vykyvy" elektrickych potencidld (se Sumem)

neuron — mozkova bunka, ktera
ma za ukol sbér, zpracovani a
Siteni signal

Nervova vldkna

5 AN

\ Axon z jiné bunky

Synapse

Dendrit

Axon, nervovy vybézek

\/

Synapse

Télo buriky, soma
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Neuronové sité Poditacovy model — neuronové sité

Pocitacovy model — neuronové sité

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
spojené do neuronové sité — schopnost tolerovat Sum ve vstupu a udit se

jednotky v neuronové siti — jsou propojeny vazbami (/inks)

(units) — vazba z jednotky j do i propaguje aktivaci a;
jednotky J

— kazda vazba ma Ciselnou vahu W; ;
(sila+-znaménko)

=D

vstupni aktivacni vystupni
vazby funkce vazby
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Neuronové sité Poditacovy model — neuronové sité

Pocitacovy model — neuronové sité

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
spojené do neuronové sité — schopnost tolerovat Sum ve vstupu a udit se

jednotky v neuronové siti — jsou propojeny vazbami (/inks)
(units) — vazba z jednotky j do i propaguje aktivaci a;
jednotky J

— kazda vazba ma Ciselnou vahu W; ;

(sila+-znaménko)
funkce jednotky /:

1 prahova vaha

1. spoditd vaZzenou > vstupt = in; 0~ Wi a; = g(in;)
2. aplikuje aktivaéni funkci :
P ! £ VVJ\I‘ n; &
3. tim ziska vystup a; aj ’ 2 ) \=
di = In/ g(g VVJ Ia_]) vstupni  vstupni aktiva&ni vystup vystupni
vazby funkce  funkce vazby
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Neuronové sité Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce

ucel aktivacni funkce: @ jednotka ma byt aktivni (~ +1) pro pozitivni
priklady, jinak neaktivni = 0

@ aktivace musi byt nelinedrni, jinak by celd sit
byla linearni
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Neuronové sité Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce

ucel aktivacni funkce: @ jednotka m3 byt aktivni (=~ +1) pro pozitivni
priklady, jinak neaktivni = 0

@ aktivace musi byt nelinedrni, jinak by celd sit
byla linearni

napr. :
§ )y el
+1 +1
- |
il’),' ini
prahova funkce sigmoida 1/(1+4e™)

je derivovatelna — dulezité pro uceni

zmé&ny prahové vahy W ; nastavuji nulovou pozici — nastavuji prah aktivace
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Neuronové sité Logické funkce pomoci neuronové jednotky

Logické funkce pomoci neuronové jednotky

W(): 15 WO:O.S WO:—O.S
W1}~ W1}~ .
/ / Wl :—1
W2 - 1 Wz - 1
AND OR NOT

jednotka McCulloch & Pitts sama umi implementovat zakladni Booleovské
funkce

=- kombinacemi jednotek do sité miZeme implementovat libovolnou
Booleovskou funkci
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Neuronové sité Struktury neuronovych siti

Struktury neuronovych siti

@ sité s prednim vstupem (feed-forward networks)

e necyklické
e implementuji funkce
e nemaji vnit¥ni pamét

@ rekurentni sité (recurrent networks)

cyklické

vlastni vystup si berou opét na vstup

slozitéjsi a schopnéjsi

vystup ma (zpozdény) vliv na aktivaci = pamét

Hopfieldovy sité — symetrické obousmérné vazby; funguji jako asociativni
pamét

e Boltzmannovy stroje — pravdépodobnostni aktivaéni funkce
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Neuronové sité Struktury neuronovych siti

Priklad sité s prednim vstupem

sit 5-ti jednotek — 2 vstupni jednotky, 1 skrytd vrstva (2 jednotky), 1
vystupni jednotka

W24

sit s prednim vstupem = parametrizovand nelinedrni funkce vstupu

as = g(Wss-as+ Was - as)
= g(Wss-g(Wiz-a1+ Was-a)+ Was-g(Wia-a1 + Was- a2))

Uvod do umé&lé inteligence 11/12
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Jednovrstva sit — perceptron

erceptron
P P — pro Booleovskou funkci 1 vystupni jednotka

— pro slozitési klasifikaci — vice vystupnich jednotek

vystup perceptronu / :,;””r = =
1

0.8
0.6
0.4
0.2

0 ==

2 ==
vstupni W vystupni X, 2" - —4
Jjednotky Pt jednotky
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Vyjadrovaci sila perceptronu

perceptron miZe reprezentovat hodné Booleovskych funkci — AND, OR,
NOT, majoritni funkci, ...

> Wix; >0 nebo W -x>0

reprezentuje linedrni separdtor (nadrovina) v prostoru vstupu:

Iy Iy Iy
1@ ® 1® ® 1© @
0@ o 0@ o 0@ o
0 1 L 0 L b 0 1 L
a) h and & b) L or & c) h xor I

Uvod do umé&lé inteligence 11/12
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Uceni perceptronu

Ve

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy udici algoritmus pro libovolnou linedrné
separabilni funkci
uceni perceptronu = upravovani vah, aby se snizila chyba na trénovaci sadé
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Uceni perceptronu

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy udici algoritmus pro libovolnou linedrné
separabilni funkci

uceni perceptronu = upravovani vah, aby se snizila chyba na trénovaci sadé

kvadratickd chyba E pro pFiklad se vstupem x a poZadovanym (=spravnym)

vystupem y je
E=LErmr =

N[

(y — hw(x))?, kde hw(x) je vystup perceptronu
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Uceni perceptronu

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy udici algoritmus pro libovolnou linedrné
separabilni funkci

uceni perceptronu = upravovani vah, aby se snizila chyba na trénovaci sadé
kvadratickd chyba E pro pFiklad se vstupem x a poZadovanym (=spravnym)
vystupem y je

E = %Err2 = 2(y — hw(x))?,  kde hw(x) je vystup perceptronu

vahy pro minimalni chybu pak hledame optimaliza&nim prohledavanim spojitého
prostoru vah

OE OE 9 :

5w = Err x Gur = Err x 55 (v — (X Wix;)) = —Err x g'(in) x x;

pravidlo pro Upravu vahy

Wi <— W; 4+ a x Err x g'(in) x x; . .. ulici konstanta (learning rate)
napft. Err =y — hw(x) >0 = vystup hw(x) je moc maly
= vahy se musi zvysit pro pozitivni priklady a sniZit pro negativni

Upravu vah provadime po kazdém prikladu — opakované az do dosazeni
ukon&ovaciho kritéria
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Neuronové sité Jednovrstva sit — perceptron

Uceni perceptronu pokrac.

ucici pravidlo pro perceptron konverguje ke spravné funkci pro libovolnou
linearné separabilni mnoZinu dat

NI b) uleni &ekani na volny stil v re-
a) uéeni majoritni funkce

o stauraci
o | @
(7] © 1
5 0.9 2
g 5 0.9 -
2 0.8 3
3 “ x N a2 0.8 A Rozhodovaci strom
> 0.7 o X X X X XX + Perceptron== + ==
c >
\(>)\ 6 07 7]
[
> 0.6 1 Perceptron=—— 2 RTINS )
g % Rozhodovaci strom = - % 0.6 1 — ¥ ~./
n 05 A o -’
S 2
5 2 0.5
32
0.4 . . . . ' ' ' ' ' '
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0.4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

velikost trénovaci sady velikost trénovaci sady
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité

vrstvy jsou obvykle Uplné propojené
pocet skrytych jednotek je obvykle volen experimentalné

vystupni jednotky a;
Wi

skryté jednotky a;
Wi

vstupni jednotky a

Uvod do umé&lé inteligence 11/12
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Vyjadrovaci sila vicevrstvych siti

s jednou skrytou vrstvou — v8echny spojité funkce

se dvéma skrytymi vrstvami — v8echny funkce

t&zko se ovem pro konkrétni sit zji$tuje jeji prostor reprezentovatelnych
funkci

napfr.

dvé “opacné’ skryté jednotky
vytvo¥i hrbet dva hrbety vytvori homoli

hy (x5 X,)

[E—
J

0.8
0.6
0.4
0.2

0
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Uceni vicevrstvych siti

pravidla pro upravu vah:
@ vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu
VVJ',,' — VVJ',,' + a X aj X A; kde A; = Err; X g’(in,-)
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Uceni vicevrstvych siti

pravidla pro upravu vah:

@ vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu
VVJ',,' — VVJ',,' + a X aj X A; kde A; = Err; X g’(in,-)

v N/

@ skryté vrstvy — zpétné siteni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy
Wk,j — ij + « X gy X A kde Aj = g’(inj) Zi VVJ",'A,'
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Uceni vicevrstvych siti

pravidla pro upravu vah:

@ vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu
VVJ',,' — VVJ',,' + a X aj X A; kde A; = Err; X g’(in,-)

@ skryté vrstvy — zpétné siteni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy

Wk,j — WkJ + « X gy X Aj kde Aj = g’(inj) Zi VVJ",'A,'

problémy udeni:

— dosazeni lokalntho minima chyby

— prilis pomala konvergence

— prilisné upnuti na priklady — neschopnost generalizovat
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Neuronové sité Vicevrstvé neuronové sité

Uceni vicevrstvych siti pokrac.

vicevrstvd sit se problém &ekani na volny stil v restauraci u&i znatelné lip
nez perceptron

1 | | = ‘l"F +++‘+++
A ¢
b T g,
b H g e T AT Ty *
+++ Hj+++++ ++++ + 4
BT *e +
09 R4
S +
e
i
+

T+

>O
O
[gv]
(2]
o
©
>
o
I
o 0.8 i
)
>
=
\k>)., 0.7 B
ey
> N
\E '\'
8— 0.6 "/~,~\'\ _
o ! Ve 7 7!
S e vicevrstva sit ==
0.5 R rozhodovaci strom -
perceptron ===
04 | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 &80 90 100

velikost trénovaci sady
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Neuronové sité Neuronové sité — shrnuti

Neuronové sité — shrnuti

@ vEétSina mozku ma velké mnozstvi neuronu; kazdy neuron = linearni
prahova jednotka (?)

@ perceptrony (jednovrstvé sité) maji nizkou vyjadfovaci silu

@ vicevrstvé sité jsou dostatecné silné; mohou byt trénovany pomoci
zpétného Siteni chyby
@ velké mnozstvi realnych aplikaci

v "

e rozpoznavani reci
e Yizeni auta

® rozpoznavani ru¢né psaného pisma
[
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