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Abstrakt:
Seznameni s principy algoritmii, diky nimzZ se pocitacova schopnost uvazovat
pfiblizuje milovymi kroky schopnostem lidskym

1 Co strojové uceni zahrnuje?
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Strojové uceni, anglicky Machine Learning (ML), patfi mezi nejperspektivnéjsi
odvétvi informatiky. Hlavnim cilem ML je pfimét pocitace, aby samy ziskavaly zkuSenosti a
ucily se svévolné novym vécem, stejné jako to délaji Zivocichové jiz po nékolik milionid let.
Zatim je tento cil nékde v nepfili§ vzdilené budoucnosti, ale jiz v dnesSni dobé je strojové
uceni hojné vyuZzivano napiiklad pro rozpozndvani feci nebo 1 pro fizeni virtudlnich aut.
Cilem tohoto projektu bude nastinéné zakladni problematiky a zevrubné sezndmeni s
jednotlivymi metodami.

V projektu se budeme zabyvat pouze u¢enim s ucitelem to znamend, Ze programy
umelé inteligence budou ,,védét*, ceho maji dosdhnout. Napt.: zdvodni fidi¢ vi k ¢emu jsou v
auté jednotlivé peddly a potiebuje se naucit, co nejrychleji dojet na ur€ité misto. Na druhou
stranu v popisu uceni bez ucitele by fidic€ teprve zjiSfoval, k ¢emu které pedély slouZi.

Zékladni metody strojového uceni:
. Metody hleddni nejbliZsiho souseda - stroj se snazi najit podobné situace a chovat se v
nich stejné
Rozhodovaci stromy a lesy - stroj se znazi zachovat podle naucenych podminek
Genetické algoritmy - stroj vytvoii nékolik jedinct, ktefi se vyviji podobné jako
zivoc€ichové v piirodé
Neuronové sité - stroj pracuje na podobném principu jako mozek Zivocichl
Bayesovské statistické metody - stroj se snazi dany problém klasifikovat pomoci

pravdépodobnostnich vypoctd ( témito se nebudeme hloubéji zabyvat )
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2 Popis zakladnich algoritmi

Nejblizsi soused
Metoda nejblizstho souseda se uziva pri feseni klasifikaénich problémd, to jest zafazeni
do tfid podle vlastnosti = atributti. Atributy hohou byt dvojiho typu: numerické — vétSinou
nabyvaji ¢iselnych hodnot, nebo kategoridlni — nabyvaji hodnot z kone¢né mnoZiny.
Nyni si ukdZeme tuto metodu, jeji vyhody a nevyhody:

Jak to funguje:



X:(Xl, X2yeee s Xn)
X ... prvek, ktery chceme oklasifikovat ( napf. pacient )

X1 — Xp ... hodnoty atributl prvku X ( napf. teplota, tlak )
Abychom mohli tento prvek zaradit do tfidy, musime tuto metodu naucit jak ho zaradit.
Pfi uCeni s ucitelem mame k dispozici u¢ebmi mnozinu piikladi s vysledky, ta mize
vypadat nasledovné:

L = {(llacl)a ey (lm, Cm)}
11 — Iy ... zafazované prvky

¢l — Cm -.. tfidy do nihZ jsou prvky 11 — Iy, zafazovany
L ... u¢ebni mnozina

Klasifikace nezndmého piipadu probihad tak, Ze k tomuto pfipadu najdeme nejblizsi
znamé pripady z ucici mnoziny a zafadime ho na zdkladé€ vétSiny.

Problémem miZe byt otazka kolik nejblizSich sousedti mame brat v tvahu, pokud jich
zvolime maélo, mtize dojit k chybé vzhledem k moZnym nepfesnostem v ucici mnoziné, pokud
jich naopak zvolime pfili§ mnoho je prvku prifazena tfida, ktera je zastoupena nejhojnéji.

Pri spravném zvoleni poc¢tu sousedi a dobré ucici mnoziné dosaheje tato metoda velice
dobrych vysledki.
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Obrazek ukazuje zarazeni do tfidy podle nétSiny nejbliz§ih sosedl — ted’ by se prvek zatadil
do tfidy 1

Rozhodovaci stromy a lesy
Rozhodovaci strom je algoritmus strojového uceni, ktery se v praxi pouziva hlavné z
divodu prehlednosti a srozumitelnosti.

Rozhodovaci strom se sklada z tzv. uzli (obr. 1 — 1,2,3,4,5). Ty se déli na rozhodovaci
uzly (obr. 1 — 1,2) a listy (kone¢ny vysledek, obr. 1 — 3,4,5). Pfi klasifikaci dat se stromem
prochdzi od vrchu (od tzv. kofene, obr. 1 — 1) a postupuje se smérem doli, na kazdém
rozhodovacim uzlu se vyhodnoti podminka, a pokud je splnéna pokracuje se vlevo jinak
vpravo, dokud se nedojde k nékterému z listu.

Algoritmus uceni stromu je zaloZen na rekurzivnim rozdélovani u¢ici mnoziny:
1) Vezmi u¢ici mnoZinu
2) Vyber nejlepsi test na zdkladé kritéria, které minimalizuje neurcitst ( Entropie,
Gini index )



3) Podle testu rozdél na mnoziny St a Sj. Pro kazdou S;, ve které nejsou pouze

pfipady, ze stejné tiidy opakuj od kroku 1 a pouzij S;j jako ucici mnoZinu

Rozhodovaci lesy
Pro zlepSeni klasifikace se Casto pouziva Plat < 15 000
stromu vice = les. jsou to mnoZiny riznych 1
rozhodovacich stromu, které zdroven musi
obsahovat pravidlo na kombinaci vysledkd. Plat < 30 000

3 2
Genetické algoritmy Maly plat
Genetické algoritmy fesi problémy simulovanou 4 5
evoluci dle Darwinova pravidla - preZivaji jen ti Stfedni plat Velky plat

silnéjsi jedinci ( jen ta nejlepsi feSeni problému... )
Jedinci (u vaZujme feSen{ jako jedince ) mohou Obr. 1 - Piiklad rozhodovaciho stromu
e kiizit se ( kombinace zpravidla dvou
rodiovskych gend za vzniku dvou
potomki )
® mutovat ( samozmeéna )
e rekombinovat ( kiiZeni i mutace)

Pro urcenti, ktery gen je siln€jsi a ktery slabsi, je definovéan pojem ,,fitness*.

Zaruku, 7Ze fitness bude stdle hodnotnéjsi, poskytuje selekéni tlak, ktery nuti populaci k
feSeni dostaCujicimu (uréeno v podmince ukonceni) optimdlnimu (nejlepsi)
maximdalnimu (lokdlnimu; hodnota fitness dlouhodobé stagnuje)

Genetické algoritmy se daji nejlépe pouZzit v ptipadech, kdy
1. nezname spravné vztahy (vzorce...)
2. nejsme schopni realizovat feSeni v rozumném case
3. potiebujeme feSit ve vice rozmérech (samostatné kédované rozméry spojené do jednoho
chromozému)
4. stavime neuronovou sit
Naopak selhdvaji v pripadech, kdy pouzivdme prostory s velkym poctem lokdlnich
maxim

Neuronové sité

Inspirace pro tyto algoritmy pochdzi z ZivociSné nervové soustavy. Neuronovd sif je
soubor vzdjemné provdzanych malych jednotek zvanych neurony.
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jednotka KaZdy neuron md n vstupl a jeden vystup.

Kazdy vstup je ovédzen ( tzn. Cislo, které prijde

w.
X 1
x1 w, vystup na vstup X je vyndsobeno koeficientem w ).
; w, N VSsechny takto vypocitané hodnoty se sectou a
X3 - ! j

Y ptedaji se jako parametr signoiddlni funkci,

" e jejiz vysledek putuje na vystup y. MzZzeme tedy
X —= psét:

n

vstupy



y =sigmoid( wg + X1 * w1 + X2 ¥ Wo + ... Xp ¥ wp )

Vice neuront propojime do neuronové sité€. Nejbézné&jsim typem jsou dopiedné sité, které
maji jednu fadu vstupnich neurond, libovolny pocet skrytych neuronti a jednu fadu vystupnich

neurond.

Uceni neuronové sité probiha tak, Ze
nastavujeme vSechna w ve vSech neuronech.
Na to existuje nékolik metod napft.: back
propagation ( kdy postupujeme od zvrchu a
nastavujeme jednotlivé vdhy ) a nebo
pomoci genetickych algoritmt ( tehdy mame
celou generaci neuronovych siti a do dalsi
generace vybereme ty sité, které svoji tlohu
plnili nejlépe ).

Output Layer

Hidden layer

Input Layer

3 Shrnuti

V nékolika odstavcich vam byly predstveny zakladni principy a mechanismy strojového
uceni. Snad se vam podafrilo udélat si alesponi zdkladni obraz o téchto komplikovanych
systémech. Af uz budeme brét v tivahu jednoduché principy hleddni nejbliZSiho souseda nebo
sloZité neuronové sité€ na rozpoznani libovolnych znakl, musime brat v Gvahu, Ze algoritmy
pro samovzdélavani pocitact jsou zde a ukryvaji nezmérné moznosti.

Podékovani

Dékujeme vSem organizatorim FyzTydu, zvlasté pak supervizorovi Emilu Kotr¢ovi.
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