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Abstrakt:
Strojové uceni (machine learning) je oblast matematiky a informatiky zkoumajici metody
uceni stroju. Oblast vyuziti strojového uceni pokryva v podstaté vSechny obory lidské
¢innosti(lékarstvi, vyzkum vesmiru, expertni systémy, robotika). V pfispévku uvedeme
zakladni sméry a metody strojového uceni.

1 Uvod

S pfichodem novych technologii a mnozstvim informaci vzriistd potfeba automatického
zpracovani a analyzovani dat. Touto problematikou se, mimo jiné, zabyva takzvané strojové
uceni. V miniprojektu jsme se seznamili se zdkladnimi metodami strojového uceni a
aplikacemi na jednoduchych ptikladech.

2 Popis vybranych metod strojového uceni

Jednim ze zakladnich problému strojového uceni je klasifikacni problém, coz je problém
ptifazeni tfid objektim ( rozpozndni jednotlivych objekti ). Aby bylo mozZzné objekty
rozpoznavat je nutné nejdiive je popsat. To lze provadét dvéma zpiisoby:

1) Pomoci ptiznakt(parametrtt)....(Xj, ...., Xy)
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Kazdym bodem v parametrickém prostoru je urCen jeden objekt. Objekty s podobnymi
parametry se budou shlukovat v tzv. shlucich ( hlouccich ). Pfi pouZziti dvou urcujicich
parametrt se hloucky tvofi vroviné (2D), pfi pouziti tfech parametrG budou hloucky
v prostoru (3D), atd.  x»

X1
: priklad parametrického prostoru

2) Pomoci popisu struktury objektu — napi. pomoci formalniho jazyka popsat tvar
objektu.

K tomu, aby stroj mohl fesit problémy musi se to nejdiive naucit. V praxi se vyuzivaji dva
zékladni sméry ( piistupy )

1) Prvnim smérem je uceni s ucitelem. Stroji se pfedkladaji objekty se zndmou
klasifikaci, které si ,,zapamatuje* a je schopen podle nich zatadit nezndmy objekt do
definovanych tfid. (pt.:Tohle je kruh, tohle je elipsa.) Je to pomérné casoveé naro¢né a
s rizikem, ze ucitel piifadi objekt do Spatné tiidy ( chyba v trénovacich datech ).

2) DalSim pouzivanym smérem je uceni bez ucitele. V tomto ptipadé stroj musi nejdiive
v parametrickém prostoru odhalit tfidy objekti. Naptiklad pomoci vyhledavani shlukii
v parametrickém prostoru-shlukova analyza, hierarchické shlukovani.

Metody strojového uceni :
1. Statistické metody :
e Bayesuv klasifikator — ze znalosti parametri ucicich dat odhaduje
pravdépodobnost tfidy neznamého objektu
e NN(Nearest Neighbour = ,,nejblizsi soused) - neznamy objekt zaradi podle
nejblizsiho prvku se zndmou klasifikaci .
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Tato metoda je ovsem dost1 nachylna k ,,sumu* (chyby v uéici mnozing), proto
se na zlepSeni metody vyhledava k nejblizSich prvkl, tato modifikace se
nazyva k-NN.

2. Umeélé neuronové sit¢ : MySlenka vytvofeni neuronové sité, jako paralelni vypocetni
jednotky, vznikla v 40. letech 20 stoleti a byla inspirovana pfirodou — biologickou
neuronovou siti. Hlavnim problémem pfi konstrukci neuronové sité je volba jeji
architektury. V soucasnosti se hlavné pouziva dopiedné architektura ( vrstevnaté sité
), protoze existuje algoritmus na uceni takovychto siti zalozen na minimalizaci chyby
na vystupu sité ( backpropagation, algoritmus zpétného Sifent ).

Ovsem existuji a pouzivaji se i jiné architektury neuronovych siti napft.: rekurentni,

Hopfieldiiv model, Kohonenovy mapy.
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Uceni neuronovych siti spo€iva v nastavovani jejich parametri na zakladé znalosti
trénovaci mnoziny.

Pfesn¢ji je neuronovd sit' orientovanym grafem, tvofenym mnozinou
neuronti(perceptrontl) a spojl(synapsi, hran) mezi nimi.
Nejcastejsim modelem neuronu je takzvany perceptron, jehoz struény popis nasleduje:

(X1...Xn ) jsou vstupy neuronu, na kazdém vstupu je vaha spoje w;..wy ,,dlleZitost*
(x; . wi zesili nebo zeslabi vstupni signal)
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T¢€lo neuronu je tvofeno aktiva¢ni funkci f a prahem t:
Vystupem perceptronu je hodnota y = f( Z x;.w;j —t)
Nejjednodussi pouzivanou aktivacni funkci je tzv. tvrda nelinearita:
F(z), 71 z>=0
0 z<0
Pouzivaji se vSak i jiné aktivacni funkce naptiklad tzv. sigmoidalni funkce nebo RBF
funkece.

Jeden perceptron rozdé€luje ptiznakovy prostor podle nadroviny, tudiz umi klasifikovat
pouze linedrn¢ separabilni mnoziny. Nejjednodussi mnozinou, kterd neni linedrné
separabilni je mnoZina XOR ( nonekvivalence)
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. nadroviny :linTneseparabilni mnozZina (XOR)

3. Rozhodovaci stromy a lesy :



Rozhodovaci strom je acyklicky orientovany graf se dvéma typy uzli (rozhodovaci
uzel nebo list). Neznamy piipad prochazi testy v rozhodovacich uzlech podle jeho
parametrt az dosahne listu, ktery rozhodne o jeho zatazeni do tfidy.

Pro zlepSeni klasifikace se pouziva propojeni nékolika rozhodovacich stromt do tzv.
rozhodovacich lest. Pak se vysledek udava pravidlem kombinovani predikci
jednotlivych stromil (napt. vétSinove) .

: priklad stromu Fesiciho XOR

4. Genetické algoritmy :

Geneticky algoritmus je nedeterministicky prohledavaci algoritmus pracujici s velkou
populaci n-jedinct. Inspirace se opét vzala z ptirody - evoluéniho vyvoje.
Genetické algoritmy jsou zalozeny na velkém poctu jedincl z nichz ptezivaji jenom ti
nejsilngj$i (nejlepsi feseni). Populace v pribéhu cCasu prochazi vyvojem, ktery se
v kazdém okamziku sklada ze tii hlavnich kroki

1) Selekce - vybér rodich

2) Kitizeni - kombinace vlastnosti rodicti a vznik nového jedince

3) Mutace - ndhodnd zména kodu.
Kvalita jedinct se uruje ohodnocovaci (fitness) funkci. Z véty o schématech plyne,
7e v populaci se exponencialné mnozi jedinci s nadprimérnou hodnotou fitness tzn.
Ze algoritmus konverguje ke spravnému feseni.

3 Shrnuti

Strojové uceni je zajimavym oborem moderni védy. V dnes$ni dobé& s rozvojem vykonnych
pocitacl zaziva tento obor velky rozvoj a i do budoucnosti 1ze o¢ekéavat narist poptavky po
tomto druhu algoritmii.
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