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Uvod pro praci s textem pro distanéni studium

Cil predmétu

V poslednich letech se v praxi mizeme setkat s pfistupy a principy,
které jsou zalozeny na pomérné nové védni discipling, ktera je
oznacovana zkratkou SC - Soft Computing. Cilem pfedmétu Zaklady
softcomputingu je seznamit studenty s jeho zakladnimi principy,
metodami a aplikacemi.

Softcomputing se zabyva symbiézou riznych vypocetnich postupa,
jejichz spoleCnym jmenovatelem je odklon od klasického modelovani
zaloZzeného na booleovské logice, analytickych modelech, ostré
klasifikaci a deterministickém prohledavani. V nazvu uvedené slovo
,SOft", vyjadfujici lexikalné ,meékkost, mirnost", tady znamena ,mékké"
pozadavky na presnost popisovanych jevl. Mezi hlavni zastupce SC
zahrnujeme fuzzy logiku (FL), neuronové sité (NS) a genetické
algoritmy (GA).

Fuzzy logika spociva v rozSifeni logickych operatort na fuzzy mnoziny.
Neuronové sité jsou vypocetni struktury, které maji schopnost uceni.
Geneticke algoritmy provadéji nahodné prohledavani prostoru za
pomoci imitace Zzivé pfirody. V tomto postupu probihd modelova
evoluce od vzniku jedinci pres jejich selekci a kfizeni az po jejich

nahrazeni dokonalejSimi jedinci.

Po prostudovani textu budete znat:

Tyto ucebni texty jsou urCeny studentim informatiky pro Zaklady
softcomputingu. Uvodni kapitoly jsou v&novany zakladdm fuzzy logiky a
fuzzy fizeni. DalSi kapitoly pfedstavuji uvod do problematiky strojového
uceni. Dale nasleduji kapitoly vénované umélym neuronovym sitim a
evolu¢nim algoritmum, jeZ |ze zafadit mezi pfirodou inspirované metody

strojového uceni. Zavérecné kapitoly presentuji aplikace SC metod.



V textu jsou dodrzena nasledujici pravidla:

- je specifikovan cil lekce (tedy co by mél student po jejim
absolvovani umét, znat, pochopit)

- vyklad uciva

- dulezité pojmy

- ukoly a otazky k textu

- korespondencni ukoly (mohou byt sdruzeny po vice lekcich)

Ukoly
Vyberte si jeden korespondencni ukol a vypracujte na toto téma
semestralni projekt, jehoz obhajoba probéhne v dohodnutém terminu.

Podrobné informace obdrzite na tvodnim tutorialu.

Pokud mate jakékoliv vécné nebo formalni pfipominky k textu,

kontaktujte autora (eva.volna@osu.cz).



1. Hard-Computing vs. Soft-Computing

V této kapitole se dozvite:

e Jaké jsou hlavni rysy hard-computingu.

e Jakeé jsou hlavni rysy soft-computingu.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vymezit rozdily mezi hard-computingem a soft-computingem.

e Uvést, jaké oblasti soft-computing zastfeSuje.

Klicova slova této kapitoly:

Hard-computing, soft-computing, vypocetni inteligence.

Privodce studiem

Vymezme si dva pojmy, a sice Hard-Computing a Soft-Computing.
Jedna se o dva pfistupy k feSeni problému (abstrahujme od konkrétnich
metod). Cel4 kapitola je napsana podle (St&pnicka 2010) a si vymezime

v ni rozdily mezi obéma zminénymi pfistupy.

1.1 Hard-Computing

Hlavni rysy Hard-Computingu jsou:

1. pouzivame model realné situace (napf. fyzikalni model,
ekonomicky model);

2. je hledano pfesné feSeni (napf. fyzikalni model vede na soustavu
parcialnich diferencialnich rovnic, tj. rovnic, kde neznamou jsou
funkce, pak je hledano analytické feSeni - Cili analyticky zapis

hledanych funkci);




analytické feSeni je hledano jen na teoretické urovni, v praxi je
stejné Casto nenalezitelné (alesponn ne v pozadovaném cCase) a
musime pfistoupit k hledani pfiblizného feSeni pomoci
numerickych metod;

pfi hledani pfiblizného feSeni je hledano co nejlepSi mozné feSeni
z pfedem daného prostoru pfipustnych FeSeni, tj. nastupuje

problém optimalizace.

Z vySe uvedenych rysu vyplyva nebezpeli nasledujicich negativ pfi

pouziti Hard-Computingu:

nutna znalost fyzikalnich, ekonomickych ¢i jinych mechanismu
(napf. zminovanych parcialnich diferencialnich rovnic popisujicich
dané procesy);

i pfi snaze o pfesnost a exaktnost dochazi k chybam, zanedbavani
mnoha vlivl, zaokrouhlovani apod.;

kazdy model je do jisté miry idealizaci realné situace a je tedy opét
nepresnym modelem (napf. na stfednich Skolach uceny fyzikalni
model volného padu pracuje s vakuem, nikoliv odporem vzduchu,
ktery bude v riznych podminkach také rizny);

pfistup si vynucuje vysokeé vypocetni naroky;

neni vzdy zajisténa existence feSeni;

nedostatek robustnosti (pfi drobné zmeéné udaji &i parametrl na

vstupu muze byt jiz ziskany model nefunkéni).

Vysledkem vy$e uvadéného je obecné prijimany fakt, Ze nikoliv v kazdé

situaci je Hard Computing opodstatnény.

1.2 Soft-Computing

Hlavni rysy Soft-Computingu jsou oproti Hard-Computingu nasledujici:

1.

neni dulezity model mechanism, kterymi se chovani studovaného
systému Fidi (napf. fyzikalni model ¢i ekonomicky model ve formé

rovnic popisujicich dany mechanismus - tedy ,vnitfni znalosti”);



2. dulezitd je existence ,znalosti vnéjSich”a nikoliv vnitfnich, tedy

vrws

chovani.

Nyni si uvedené pfiblizime na typickém prikladu invertovaného kyvadla.
Invertované kyvadlo je zjednoduSené kyvadlo smérem vzhUru.
Kdybychom chtéli invertované kyvadlo ufidit pohyby automaticky
fizeného voziku (obrazek 1), na kterém by kyvadlo bylo postaveno, stoji

pfed nami nelehky ukol.

—
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Obrazek 1: Invertované kyvadlo na automaticky fizeném voziku
(Zdroj http://en.wikipedia.org/wiki/Inverted pendulum)

ReSeni pak lze sméfovat cestou Hard-Computingu, anebo Sof-
Computingu. V pfipadé hledani feSeni cestou Hard-Computingu si
nastudujeme fyziku, popiSeme pomoci parcialnich diferencialnich rovnic
dany proces, implementujeme do PC numericky algoritmus pfiblizného
vypocCtu a pak ziskame fFidici funkci pro dany vozik. V pfipadé hledani
feSeni cestou Soft-Computingu je jedno, jaké fyzikalni zakony
balancovani fidi. Uvédomime si vSak vnéjsi znalosti, tj. znalosti, které
nepopisuji pficiny chovani, ale chovani samotné. Tyto znalosti budou
napf. ve formé IF-THEN (jestlize-pak) pravidel: Jestlize je kyvadlo mirné

vychyleno doprava, jemné posunu vozikem také doprava. Tedy pravidel

> 4
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popisujicich logickou zavislost mezi odchylkami a reakcemi. A jiz mame
prvni moznost, jak problém feSit. PouZitim logiky muZzeme IF-THEN
pravidla symbolicky reprezentovat (A = B) a automaticky pomoci
dedukéniho pravidla a naméfenych odchylek kyvadla z osy (A)
odvozovat tzv. akcni zasahy Cili pohyby voziku (B). Tim ziskame
input / output body, kterymi prolozime kfivku a ziskame funkcionalni
zavislost mezi odchylkami a akénimi zasahy. Tento pfistup je pouZzivan
neuronovymi sitémi, které ze za¢atku ,nic neumi”, stejné jako v pfipadé
Clovéka po narozeni, ale Casem (s vice a vice pokusy) se ,uci’, {j.

hledaji spravné nastaveni, které pak jiz maji zafixované.

Z vySe uvedeneého Ize tedy shrnout, Ze v pfipadé Soft Computingu plati

nasledujici:

iluzorni pfesnost neni zakladem;

o stejné tak zde jiz neni nutnost znalosti fyzikalnich, ekonomickych
¢i jinych mechanismu;
o ani optimalita neni zakladem, protoZze bychom se stejné snazili

optimalizovat pouze idealizovany model;

o hovofi se o praktické optimalizaci, tedy o stavu, kdy neni
dosazeno teoretického optima, ale z praktického hlediska se jedna
o jiz tak marginalni rozdil, ze by dalSi vylepSovani nicemu pfilis

nepomohlo;

o zakladnimi kritérii jsou jednoduchost, implementovatelnost a
robustnost (napf. pfi zméné délky a vyvazeni tyCe je fyzikalni
model jiz nefunkCni, nicméné IF-THEN pravidla nevychazeji
z fyzikalni podstaty a popisuji vnéjSi znalost, ktera zlstava
viceméné stejna).

Pojem Soft-Computing zavedl Lotfi A. Zadeh (Zadeh, 1973) jako nazev

zastreSuijici tfi zakladni oblasti, a sice fuzzy (at’ uz logiku & modelovani,

chapani pojmu fuzzy logika v Sir§im slova smyslu se jiz pomérné

vzdalilo formalni logice a méli bychom spiSe hovoiit o fuzzy
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modelovani), neuronové sité a evolucni algoritmy. Pochopitelné se
jedna o otevienou definici, takze sem fadime jak hybridni systémy
kombinujici dva a vice pfistupl z téchto tfi oblasti, a dale nové

vznikajici pfibuzné oblasti.

Pojem Soft-Computing je sam o sobé diskutabilni, protoZze obsahuje
také vysoce teoretické podoblasti, které mohou slovo ,computing”
jemné degradovat. Navic byl pojem definovan L.A. Zadehem, ktery mél
na mysli hlavné tfi zakladni oblasti (fuzzy, neuro, evoluéni) a jejich
hybridni kombinace. Nicméné pfi striktnim drZzeni se tohoto plvodniho
vymezeni by se komunita Soft-Computingu stala pomérné uzavienou.
Proto se posledni dobou prosazuje pouzivat spiSe pojem vypocetni
inteligence (Computational Intelligence), zkracené CIl. Pojem Cl nam
tedy oznacCuje oblasti umélé inteligence zahrnujici Soft Computing,
nicméné oteviené novym pfibuznym oblastem (inteligence hejna,

fraktaly, strojové uceni apod.).

Kontrolni otazky:
1. Jaké jsou hlavni rysy hard-computingu?

2. Jaké jsou hlavni rysy soft-computingu?

Shrnuti obsahu kapitoly
V této kapitole byly vymezeny pojmy Hard-Computing a Soft-
Computing. Jedna se o dva pfistupy k feSeni probléma. Cela kapitola je

napsana podle (St&pnitka 2010)

Pojmy k zapamatovani
- hard-computing
- soft-computing
- vypocCetni inteligence

11




2 Zakladni pojmy fuzzy logiky

V této kapitole se dozvite:
e Co je to fuzzy logika.
e Na jakém principu pracuji fuzzy mnoziny.
e Co je to funkce pfislusnosti.
o Jaké existuji operace s fuzzy mnozinami.

e Jaké jsou metody defuzzifikace.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e Znat zakladni rozdil mezi klasickou a fuzzy mnozinou.
e Definovat pojem funkce pfislusnosti.

e Znat zakladni operace s fuzzy mnozinami a metody

defuzzifikace.

Klicova slova této kapitoly:

Fuzzy logika, fuzzy mnozina, funkce pfislusnosti, jazykova (lingvisticka)

proménna, fuzzy pravidla, defuzzifikace.

Privodce studiem

V této kapitole si osvojite zakladni informace o fuzzy logice a fuzzy
mnozinach. Ziskate prehled o dullezitych pojmech, jako funkce
prislusnosti a jak se tvofi fuzzy pravidla. Dale se seznamite se

zakladnimi operacemi s fuzzy mnozinami a metodami defuzzifikace.

12




2.1 Vyznam fuzzy logiky

Celou kapitolu tykajici se fuzzy logiky zacneme netradicné vyrokem
slavného génia Alberta Einsteina ,Pokud matematika popisuje realitu,
neni presna. A pokud je pfesna, nepopisuje realitu®. Tento vyrok
vystihuje podstatu nepfesné formulace a to, jaky vyznam nabyva
presny popis daného problému.

Fuzzy logika se poprvé objevila v roce 1965 v ¢lanku, jehoz autorem byl
profesor Lotfi A. Zadeh. Tehdy byl definovan zakladni pojem fuzzy
logiky, a to fuzzy mnoZina. Slovo fuzzy znamena neostry, matny,
mlhavy, neurcity, vagni. Odpovida tomu i to, ¢im se fuzzy teorie zabyva:

snazi se pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neurcitosti (Zadeh, 1973).

V klasické teorii mnozin prvek do mnoziny budto patfi (Uplné Clenstvi

v mnoziné) nebo nepatfi (Zzadné €lenstvi v mnoziné). (Pokorny, 2004)

Fuzzy mnozina je mnozina, ktera kromé uplného nebo Zadného €lenstvi
pripousti i Clenstvi ¢asteCné. To znamena, Ze prvek patfi do mnoziny
s jistou mirou pfisludnosti (stupen pfislusnosti). Funkce, ktera kazdému
prvku universa pfifadi stupen pfisluSnosti, se nazyva funkce

prislusnosti.

Striktni popis vede k popisu skuteCnosti pouze pomoci dvouprvkové
mnoziny {0,1}. Pokud problém nelze jednoznacné urcit, rozklada se na
mensi podproblémy a opét lze pouzit jen dvouprvkovou mnoZinu.
V pripadech, kdy je jiZ nemozné nebo neunosné takto problém rozdélit,
dopoustime se jisté chyby a tim je dan odklon od reality (Pokorny,
2004). S tim souvisi i princip inkompatibility, ktery vyslovil v roce 1973
L. A. Zadech: ,S rostouci slozitosti sytemu klesa naSe schopnost
formulovat pfesné a vyznamné vlastnosti o jeho chovani, az je
dosahnuta hranice, za kterou je presnost a relevantnost prakticky

vzajemné se vylucujici jevy.“
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2.2 Fuzzy mnoziny

V klasické teorii mnozin je mozno mnozinu popsat nékolika zpUsoby:
a) vyctem prvkd mnoziny M = {x1, x2, x3, x4}

b) pravidlem, kterému musi prvky vyhovovat

c) charakteristickou funkci m, (x), pro kterou plati (1)

1 if xeM

mM(x):{ (1)

0 if xeM

Prvek x v klasické teorii mnozin do mnoziny bud patfi, nebo nepatfi,
protoze jeho charakteristicka funkce nabyva hodnot 1 nebo 0. Hovofime
pak o ostrych mnozZinach - ostrém rozliSeni pfi rozhodovani
o pfisludnosti. Pokud ale uvadime stupen, s jakym prvek do mnoziny
patfi, pak tyto mnoziny oznaCujeme jako mnoziny neostré - fuzzy

mnoziny.

Stupen pfislusnosti (nalezeni) prvku univerza U do klasické mnoziny A
(Mafik, 2003), (Berka, 2010) je dan funkci y ,:U —[0,1].

Jeji velikost mize nabyvat dvou hodnot:
- stupen pfislusnosti 0 — prvek do mnoziny A (pIné€) nenalezi
- stupen pfislusnosti 1 — prvek do mnoziny A (pIné) nalezi.

Jak jsme jiz dfive konstatovali, v pfevazné vétSiné praktickych pfipadd
lze jen obtizné tvrdit, ze urCity prvek do urcité mnoziny nalezi Ci
nenalezi. | kdyz prvek nese dominantni znaky vlastnosti prvkd urcité
mnoziny A, mulze také v menSi mife vykazovat znaky vlastnosti
mnoziny B. Rozhodnuti o pfifazeni prvku do mnozZiny A je pak
nejednoznacné. Situaci muze efektivné fesit pfistup, v némz kromé
pojmu absolutniho nalezeni i nenalezeni prvku do ur€ité mnoziny
zavedeme pojem CasteCného nalezeni prvku do mnoziny. Jde
0 zobecnéni pojmu stupné pfipustnosti ,1%, kdy rozsifime defini¢ni obor
jeho hodnot ze dvou diskrétnich {0,1} na uzavfeny interval (0,1), tj.

pp U —(0,0).

14



Mnoziny, které umoziuji definovat velikost stupné nalezeni prvkud, se
nazyvaji fuzzy mnoziny. Fuzzy mnozina F je definovana jako pfifazeni,
které kazdému prvku u univerza U pfifazuje hodnotu funkce jeho
pfislusnosti do fuzzy mnoziny F rovnou pr(u), tj. F ={(u,())/ucU}

(Pokorny, 2004)

palu)

1

1 | »
0 m uz u

Obrazek 2: Prabéhu funkce pfislusnosti ya(u) klasické mnoziny A

V praxi je fuzzy mnozina F prvkl u ztotoZznéna s jeji funkci pfisluSnosti
(1,(u)). PFi popisu grafického prab&hu funkce pfislugnosti (u;.(u))
vyjdeme nejprve z prib&hu funkce pfislunosti (u,.(x)) klasické mnozZiny

A, nakresleného na obrazku 2.

Prvky ueU zuzavieného intervalu (u,,u,) do mnoziny A zcela jisté
patfi, ostatni prvky univerza do mnoziny A zcela jisté nepatfi.

Na obrazku 3 je nakreslena funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny F,
definované opét na univerzu U. Prvky (u,,u,) opét do fuzzy mnoziny F

zcela jisté patfi, prvky u z intervalu (-=,us ) a prvky u z intervalu (uy4, +)

do fuzzy mnoziny F zcela jisté nepatfi (Mafrik, 2003).
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me(w) | F

|
0 us 3 uz ks

u

Obrazek 3: Funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny F

Prvkam z intervald (us,us) a (uz,us) je funkei (u,(u)) pfifazena hodnota
jejich pfislusnosti do fuzzy mnoziny F realnym cCislem z intervalu (0,1) a
vyjadfuje tedy jejich pfisluSenstvi Castecné.

Praktické pouziti fuzzy mnozin vyzaduje analytické vyjadfeni funkce
(11-(u)). V praxi pouzivame nejcastgji jejich aproximaci lomenymi
pfimkami. Pfiklady takovych aproximaci a jejich analytické odpovidajici
aproximaci jsou uvedeny na obrazcich 4 az 7. Funkce pfislusnosti jsou
parametrizovany jejich ¢tyfmi body zlomu, tedy hodnotami [a, b, c, d].
(Pokorny, 2004).

F 3
ug(w) F

1

0 u-<a
(u—a)lb—a) asus<b
1 ux>hb

Tuab)=

J
|

L 3

Obrazek 4: Aproximace funkce prislusnosti fuzzy mnoziny lomenymi
pfimkami
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pe()

Lluab)=

1 u<a

db-ulib—a) a=u=hb

1] u>b

Obrazek 5: Aproximace funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny lomenymi

primkami
Y

ug(n)

1

ADLnJlt]=J

|

0 u<a
[u—a)(b—-a) azu=h
(c—u)fc-b) b=us=c

0 u>c

Obrazek 6: Aproximace funkce prislusnosti fuzzy mnoziny lomenymi

pfimkami
Y
.U-?(“l _______________ .
1 : i
i i Ifv.a.b.c.d)=
! ! i —
o a b c d u

0 u<a
fu—a)(b—a) a<u<b
1 b=u=c
(d-u)lc—d) c=u=d
10 uxd

Obrazek 7: Aproximace funkce prislusnosti fuzzy mnoziny lomenymi

pfimkami
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Pfipad fuzzy mnoziny, jejiz funkce pfisluSnosti ma trojuhelnikovy tvar
(obrazek 6), ma zvlastni dualezitost. Takova fuzzy mnozina totiz
formalizuje ne zcela pFfesné, tzv. fuzzy Cdislo, v daném pfipadé
reprezentované jazykovym vyrazem ,asi b“. Fuzzy Cisla (vedle Cisel
obycCejnych, ostrych — zde ,pfesné b“ maji velky prakticky vyznam.
Uvédomime si, Zze ostré Cislo mUzeme rovnéz reprezentovat fuzzy
mnozinou (normalni fuzzy mnozZina definovana na jediném prvku
univerza). Takovou fuzzy mnozinu pak nazyvame singleton.
Singletonem je tedy fuzzy mnozina, odpovidajici obyCejnému ostrému
Cislu.

Aproximace funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny spojitou funkci je
uvedena na obrazcich 8 a 9. Kfivky jsou parametrizovany dvéma

hodnotami — [a,c] resp. [b,c]. (Pokorny, 2004)

F 3

ps(u)

(0 u=a

| ~ l[u—a:]j.-’[c—n}: a<u=h
0.5 B l—Elzu—c]:_.-' {c—:{:]: b<u=c
‘._1 u>c

0 a b C u

Obrazek 8: Aproximace funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny spojitou
funkci

Sluec—h, <
————————————— HEu.b_c}=<[ \un.C CJ usc
' |_1—S[u_c.c—b] uz=h

|
0 c-b

T
c+hb i

[ T it

Obrazek 9: Aproximace funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny spojitou
funkci
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2.3 Jazykové proménné

Jazykova (lingvisticka) proménna je takova proménna, jejiz hodnoty
jsou vyrazy néjakého jazyka. Hodnotu Jazykové proménné muzeme
interpretovat jako fuzzy mnoziny. Mnozina jazykovych hodnot se
oznacCuje jako mnoZina terml, jez jsou definovany na univerzu

(univerzalni mnozina).

llustraéni priklad:

PFfi regulaci teploty lazné muzZeme teplotu kapaliny chapat jako
jazykovou proménnou s nazvem ,Teplota 1azné“. Teplotu méfime ve
stupnich Celsia. Kvantitativni vyjadfeni teploty lazné v hovorovém
jazyce vS8ak nemusi byt vyjadfeno jen ve stupni, ale v bézné
pouzivanych vyrazech jako: lazer je LEDOVA, STUDENA, VLAZNA,

TEPLA atd.

v o

Jako hodnotu jazykové proménné ,Teplota lazné“ pak mizeme oznadit

prvek z mnoziny teplot: {ledova (L), studena (S), vlazna (v), tepla (T),
horka (H)}.

Takto zavedena jazykova kvantifikace teplot (napf. studena)
predstavuje term, ktery oznacuje neostrou mnoZzinu, pro kterou je

mozno definovat funkci pFislugnosti u(u).
Jako priklad funkci pfislusnosti uvadime neostré mnoziny studena a
viazné a jejich funkce pfislusnosti u (1) a u,(u). Kazdy z termd

studena a vlazna je definovan funkci pfislusnosti na urcitém intervalu

teplot (univerza) ve stupnich Celsia.

Funkci pfisluSnosti neostré mnoziny osvétlime na nasledujicim pfikladu
(Modrlak, 2002):

- naméfime-li teplotu u = 20°C, pak u(u)=0a jisté tato naméfena

teplota nepatfi do termu — jazykové hodnoty studena.
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naméfime-li teplotu u = 0°C, pak (u)=0.5, coZ indikuje, Ze tato
naméfena teplota patfi do termu - jazykové hodnoty studena
stupném pfislusnosti 0.5

naméfime-li teplotu u = - 10°C, pak u(u)=1 a je zFejmé, Ze tato
naméfena teplota patfi do termu - jazykové hodnoty studena
stupném pfislusnosti 1

naméfime-li teplotu u = - 20°C, pak u,(u)=1a také tato naméfena
teplota patfi do termu — jazykové hodnoty studena se stupném
prislusnosti 1

naméfime-li teplotu u = +15°C, pak je u,(u)=025 a tato
naméfena teplota patfi do termu — jazykové hodnoty studena se

stupném pfislusnosti 0.25. Ale pozor, funkce pFislugnosti u, (1) =1

z ¢ehoz plyne, Ze tato naméfena teplota patfi také do mnoziny-

termu viazna se stupném pfislusnosti 1.

Proces pfifazovani méfenych hodnot vstupnich veli€in do fuzzy mnozin

pomoci funkci pfislusnosti se oznacuje jako fuzzyfikace.

Pro oznacovani hodnot jazykové proménné se pouziva standardni

oznacCeni. Typické oznaleni terml — fuzzy hodnot a jejich zkratek,

vCetné anglického oznaceni, je v tabulce 1 (Modrlak, 2002).

Vyznam Ozn. Cesky Ozn. Anglicky
Hodnota velka zaporna ZV NL

Hodnota stfedni zaporna ZS NM

Hodnota mala zaporna ZM NS

Hodnota zaporna blizka nule ZN NZ

Hodnota nulova NU Y4

Hodnota kladna blizka nule KN Pz

Hodnota mala kladna KM PS

Hodnota stfedni kladna KS PM

Hodnota velka kladna KV PL

Tabulka 1: Typické oznaceni term( — fuzzy hodnot a jejich zkratek
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2.4 Operace s fuzzy mnozinami
Uvedme nejprve dalSi mozné formy zapisu funkce prisluSnosti fuzzy
mnoziny F. Je-li fuzzy mnozina F definovana na diskrétnim univerzu
s n- prvky, Ize ji urcit vyCtem dvojic p(u)/u ve tvaru zapisu:
F={uu)u, u(u)u,..., u(u )/u}.

V tomto zapisu se nékdy pouziva znaménko + a kone¢nou mnozinu F
|ze zapsat ve tvaru:

F=p(u)u, +u(u)u,+..+u(u)u.

Fuzzy mnozinu F, definovanou na diskrétnim koneéném nebo

spocetném univerzu U muzeme formalizovat zapisem:

Fzz,uF(u)/u.

uel

v pfipadé univerza spojittho nebo nespocCetného pak formalné

pouzijeme symbol integralu [ s, (u)/u
U

Ha(x)
1 _____________________________________________________
A
r'y
O B I .
hgt{A)
] >
kerr{A) X
ol A)
SrAY

il
.

Obrazek 10: Parametry fuzzy mnoziny A
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Pro kvantitativni vyjadfeni tvaru funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny A
pouzijeme nasledujici parametry, jejichz vyznam plyne z obrazku 10
(Pokorny, 2004):

o nosic fuzzy mnoziny A: S(A) = {x/ u,(x) > 0}
e  jadro fuzzy mnoziny A: kerr(A) = {x € X/ j1,(x) = 1}

o vysku fuzzy mnoziny A: hgt(A)=sup(u , (x))

xeX
o a- fez fuzzy mnoziny A: a(A) = {x € X/ u,(x) = a}

Pfi pojednani o fuzzy mnozinovych operacich vyjdeme z operaci
mnozin klasickych (ostrych). Budeme tedy hovofit o operaci priniku,
sjednoceni a doplnku. Uvazujme dvé fuzzy mnoziny A a B z obrazku 11
definované na jediném univerzu X, popsané svymi funkcemi

prislusnosti.

HA“ I'I'BJL
1- 1-

1 ; L
; 5 8 X . 4
Obrazek 11: Fuzzy mnoziny A a B

<y

Logicky soucet:

siednoceni Aa B: A UB: py,s = max{u,(x)ius(x)} pro ¥z € X

0

Obrazek 12: Fuzzy sjednoceni
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Logicky soucin

prink AaB: A NB: punp = minfu,(x);ps(x)} provx € X

0
Obrazek 13: Fuzzy prunik

komplement (doplnék) A:
A pp=1—p,(x)provxeX

I-LA'A
1

0 5 8 X

Obrazek 14: Fuzzy doplnék (komplement)

Neplati zde zakon protikladu a vylouCeni tfetiho (4" U 4 # X,A" N A + 8)

2.5 Fuzzy pravidla

Obecné muzeme rozhodovaci pravidla zapsat ve formé
JESTLIZE...PAK.
Ve fuzzy logice je podminka vyjadfena formou implikace dvou fuzzy

vyrokl vétsinou jako JESTLIZE <fuzzy vyrok> PAK <fuzzy vyrok>,
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V anglické verzi pak IF <fuzzy vyrok> THEN <fuzzy vyrok>.

Tato podminka je oznacCovana jako produkéni pravidlo. Prvni fuzzy
vyrokovd mnozina, kterou je Ccasto slozeny vyrok, se nazyva
antecedent, kde jednotlivé ¢asti vyroku jsou vazany logickymi spojkami.

Druhy fuzzy vyrok je konsekvent.

llustraéni priklad: (Modrlak, 2002)

Uvazujme jednoduchy fuzzy vyrok: IF <E.kladna> THEN <U.kladna>

V rozhodovacim pravidle je v antecedentu jazykova proménna E
(regulaéni odchylka), jejiz hodnota je ,kladna“ a ma funkci pfislusnosti

L (E). Konsekvent obsahuje jazykovou proménnou U (akéni

veli¢inu) s hodnotou ,kladna*, jejiz funkce pfislusnosti je u,,,.(U), viz

obrazek 15
IF <E kladna= THEN <U.kladna=.
#ﬂme(E]
f!\\
VA
/ 0\
/ A
A \
.
-
0 4 g 10

Obrazek 15: Mamdaniho metoda na jednosmérné zavislosti

Zméfime-li ostrou hodnotu regulacni odchylky e, pak muZeme na
obrazku 15 pomoci funkce pFislugnosti u,,,.(E) odedist stupef

pfislusnosti a, s jakym naméfena hodnota pfislusi k mnoziné hodnot
E.kladna. NaSim ukolem je vSak nalézt pro naméfenou ostrou hodnotu
odpovidajici fuzzy mnozinu konsekventu. NejCastéjsi postup, jak urcit
tuto mnozinu vychazi z logického pfedpokladu, Ze konsekvent miaze mit
maximalné stupen pfislusnosti jako ma antecedent. Stupen pfislusnosti

naméfené ,ostré” hodnoty urCuje e, tedy hladinu, ktera nam ofizne

vystupni fuzzy mnozinu U konsekventu. Funkce pfislusnosti

konsekventu je pak * u,,.,.(U) (obrys tuéné).
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Zobecnéni tohoto principu pro dvourozmérny pfipad vyjadfuje
Mamdaniho metoda:

IF <x.PS> AND <y.PM> THEN <u.NM>,

ij. jestlize X je kladné stfedni a zaroveri Y je kladné stfedni pak U je

zaporné stredni

Mamdaniho metoda definuje funkci pfislusnosti konsekventu jako

My (x17x2):min{/uA (xl )’/UB(xz )} Minimalizaci se vyjadfuje
skuteCnosti, ze dusledek (konsekvent) muze mit maximalné stupen

prislusnosti, jako ma podminka (antecedent).

Nalezeni vystupni mnoziny pro jedno pravidlo a dvourozmérnou

zavislost se liSi dle pouziti operatoru AND nebo OR.

Je-li vazba AND, tak pouzitim Mamdaniho metody obdrzime funkci
prislusnosti konsekventu jako minimum z antecedentu a jeho projekce
do osy u., Coz znamena ofiznuti funkce pfislusnosti konsekventu na
hladiné a, ktera odpovida minimu ze stupiu pfisluSnosti pro obé vstupni

ostré hodnoty x, a y,, viz. obrazek 16 (Modrlak, 2002).

o = Upg (x) N Hpy (J/) = min{:ups (x)a Hpy (y)}

Pro funkci pfislusnosti konsekventu obdrzime:
* M (u) =ON Hyy (u) = min{a, Hnm (u)}

Hes (X) H vy (y) A He (W)

A ,.r\ M / \". A o
/ LY I
r'& /\" 7 ) "\ '\1 [P.I ."ll
/| \ . / v \ i /
D] | AN
: — v l M ; =)
: X

|
Xp Yo :

Obrazek 16: Nalezeni vystupni mnoziny pro jedno pravidlo a
dvourozmérnou zavislost s operatorem AND

Je-li vazba OR, tak vybirame maximum 2z odpovidajicich funkci
pfislusnosti, viz. obrazek 17 (Modrlak, 2002). Ofiznuti funkce

25




prislusnosti konsekventu na hladiné B, ktera odpovida maximu z obou
funkci pfisludnosti vstupnich hodnot, tj. IF <x.PS> OR <y.PM> THEN
<u.NM>,

Hes (X) Pﬂg ()/) . ”NM(U)
Nl LASY
x Yo y

Obrazek 17: Nalezeni vystupni mnoziny pro jedno pravidlo a
dvourozmérnou zavislost s operatorem OR

T u

Nalezeni vystupni mnoziny pro dvé rozhodovaci pravidla,
dvourozmérnou zavislost a Mamdaniho metodu je zobrazeno na
obrazku 18 (Modrlak, 2002):

IF <x.PS> AND <y.PS> THEN <u.PS> ELSE

IF <x.PM> AND <y.PS> THEN <u.PM>

Pro dvé rozhodovaci pravidla jsou nejprve ureny funkce prisluSnosti
dvou vystupnich jazykovych proménnych - terma, pro které plati:

) = Hps (x) N Hps (y) = min{ﬂps (x), Hps (y)}

O, = Hpy (x) N Hpg (y) = min{/uPM (x)a Hps (y)}

Pro konsekventy obou implikaci dostaneme:
* Hps (”) =0y N\ Hpg (”) = min{ala Hpg (”)}
* Upy (u) =0 N Hpy (u) = min{aza Hpy (”)}

Konsekventy obou implikaci * u,g (1) @ * u,,, (1) uréuji jejich dil&i podily
na velikosti akcéni veliCiny. Intuitivné se nabizi moznost interpretovat
ucinek obou dil€ich vystupnich termu jako jejich logicky soucet. Pak pro
vystupni fuzzy mnozinu obou u¢€inkd dostaneme:

U (u) = max{min{al > K pg (u)}’ min{a2 > Hpyr (u)}}
Toto pravidlo je mozno rozSifit na libovolny pocet rozhodovacich

pravidel.
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Hips(X) Hes(y)

MIN

Heu (u)
MIN

u

f

1

Obrazek18: Nalezeni vystupni mnoziny pro dvé pravidla a
dvourozmérnou zavislost s pouzitim Mamdaniho metoda

Pouzijeme-li Larsenovu metodu, pak vystupni mnozina pro dvé
rozhodovaci pravidla nebude ofiznuta hladinou a, B, ale vynasobena
témito hladinami jak je vidét na obrazku19. (Modrlak, 2002)

Pro dvourozmérnou funkéni zavislost jazykovych proménnych X, Y
inferencni pravidla tvofi dvojice, které patfi do mnoziny A x B, ktera je

dana kartézskym soucinem: P={(x, y)/ x € A, y € B}.
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Hps(X) Hes(y) s (1)

MIN

MAX y

u

Obrazek 19: Nalezeni vystupni mnoziny pro dvé pravidla a
dvourozmérnou zavislost s pouzitim Larsenovy metody

2.6 Defuzzifikace

Vysledkem cinnosti bloku rozhodovacich pravidel je soubor funkci
prislusnosti pro jednotlivé termy vystupnich jazykovych proménnych.
Funkce prislusnosti vystupni mnoziny je dana sjednocenim ofiznutych
(Mamdaniho metoda) nebo zmensenych funkci pfislusnosti (Larsenova
metoda), viz obrazky 18 a 19. Pro praktické provedeni ak&nich zasahu
je tfeba pfifadit vystupnim jazykovym proménnym ostrou hodnotu akéni
veli€iny v pfipustném rozsahu. Tento proces ,aproximace neostrych
term0“ ostrou hodnotou akéni veliiny se nazyva defuzzifikace. Existuje
cela fada metod defuzzifikace, které vychazeji z empirického ovéreni az

po heuristické pfistupy.

PFfi volbé metody defuzzifikace muzeme zvolit bud metody, které
hodnotu akéni veli€iny ur€i vypoctem jako nejlepSi kompromis (metody
tézisté) nebo metody hledajici pfijatelné feSeni (metody

nejvyznamnéjsiho maxima).
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Mean of maximum - metoda nejvyznamnéjSiho maxima

U metod tohoto typu hledame tzv. pfijatelné feSeni, které vyhovuje
podminkam v rozhodovacich pravidlech. Ze vSech term( vybereme
term s nejvétSi hodnotou funkce pfislusnosti a nalezneme maximailni
hodnotu funkce pfislusnosti, ktera pak svym umisténim v zavislosti na

zvolené metodé urci ostrou hodnotu vystupni veli€iny.

Mezi tyto metody patfi (Modrlak, 2002):

- Left of Maximum (LoM) : vysledkem je nejvice vlevo polozena
hodnota z nejvétsi hodnoty funkce pfislusnosti

- Mean of Maximum (MoM) : vysledkem je ve stfedu poloZzena
hodnota

- nejvétsi hodnoty funkce pfislusnosti

- Right of Maximum (RoM) : vysledkem je nejvice vpravo polozena

hodnota z nejvétsi hodnoty funkce pfislusnosti

Na obrazku 20a je pfiklad urCeni akéni veliiny u,,s metodou Left of
Maximum a na obrazku 20b metodou Mean of Maximum. Protoze se
hleda jen maximum, vyznacuji se tyto metody vysokou vypocetni
rychlosti. Jejich nevyhodou je, Ze akéni veliCina se mlize ménit

nespojité.

b)

Yy vy

| 1
Wy (Left of Maximum)

Obrazek 20: Funkce pfislusnosti pro jednotlivé termy vystupnich
jazykovych proménnych

Wy (Mean of Maximum)

v vaew
v wiw

Metody tézisté z prabéhd vystupnich termd ur€i ostrou vystupni

v vew

proménnou jako jejich tézisté. Existuji dva zakladni pfistupy
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v wviw

a) Center of Maximum (t&zisté singltonud) - nahrazuje funkéni zavislost
kazdého vystupniho termu jeho typickou hodnotou a ostrou vystupni

v wiw

veli€inu Ui urci, jako jejich tézisté viz obrazek 21.
zak *uy
k=1

S =
Zak
k=1

u

vys ’

kde
Uy ...je vysledna hodnota vystupni veli€iny

a, ...Je hodnota prislusnosti k-teho termu

u, ... je souradnice vystupni veliiny k-tého termu.

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

Obrazek 21: Vypocet akéni veli€iny metodou Center of Maximum

b) Centre of Gravity (t€zisté plochy) - hledame tézisté plochy funkce
prislusnosti vystupni veli€iny. Vyslednou hodnotu akéni veli€iny uréime
jako souradnici tézisté plochy vzniklé sjednocenim dilCich ploch, které
jsou ur€eny ohrani¢enim funkci vystupnich termd s nenulovymi

hodnotami funkce pfislusnosti, viz obrazek 22.

i J*,u(u)du

kde * u(u) je prabéh funkce pfislusnosti vysledné plochy.
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|= U
Obrazek 22: Center of Gravity

Pro defuzzifikaci je mozno pouzit jeSté celou fadu metod, kterymi se jiz
nebudeme podrobnéji zabyvat. Je zifejme, Ze kazda metoda poskytuje
trochu odlisné defuzzifikované vystupy a proto jejich pouziti se voli

podle druhu aplikace.

Kontrolni otazky:
1. Co je to fuzzy mnozina?
2. K ¢emu slouzi funkce prislusnosti?
3. Jaké znate operace s fuzzy mnozinami?
4

. Jaké znate metody defuzzifikace?

Ukoly k zamysleni:
Pokuste se zamyslet nad tim, k ¢emu vlastné slouzi fuzzy mnoziny a

pro€ by si jakykoli druh modelovani nevystacil s klasickymi mnozinami.

Korespondenéni ukol:

Popiste pomoci fuzzy mnoziny zakladni vékové rozdéleni, které znaji
lidé. Jedna se o vékove typy: mali, mladi, stfedni, starsi, stafi, nejstarsi.
Zobrazte tabulkou i graficky
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Shrnuti obsahu kapitoly

Fuzzy mnozina je mnozina, ktera kromé uplného nebo Zadného Clenstvi
pripousti i Clenstvi ¢asteCné. To znamena, Ze prvek patfi do mnoziny
s jistou mirou pfisludnosti (stupen pfislusnosti). Funkce, ktera kazdému
prvku universa pfifadi stupen pfislusnosti, se nazyva funkce
pFislusnosti. V praxi je fuzzy mnozina F prvkl u ztotoznéna s jeji funkci
pislugnosti (u,. (). PFi popisu grafického prib&hu funkce pFislugnosti
(14,(u)) vyjdeme nejprve z prabéhu funkce pfislugnosti (u,(u)) klasické
mnoziny A. Praktické pouziti fuzzy mnozin vyzaduje analytické
vyjadieni funkce (u,(u)). V praxi pouzivame nejcastgii jejich aproximaci
lomenymi pfimkami. Dale jste se v této kapitole seznamili se zakladnimi

operacemi s fuzzy mnoZinami a metodami defuzzifikace.

Pojmy k zapamatovani
- fuzzy logika
- fuzzy mnozina
- funkce pfislusnosti
- jazykova (lingvisticka) proménna
- fuzzy pravidla

- defuzzifikace
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3 Fuzzy fizeni

V této kapitole se dozvite:

e Jaky je rozdil mezi PID regulatorem,
| regulatorem.

e Jaké jsou zakladni principy fuzzy fizeni.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit princip fuzzy fizeni.

D regulatorem

o Vysvétlit, jak se fuzzy regulator liSi od klasického regulatoru.

Klicova slova této kapitoly:

PID regulator, D regulator, | regulator, fuzzy regulator, fuzzy fizeni.

a

Privodce studiem

V této kapitole se seznamite se zakladnimi pojmy teorie regulace: PID

regulatorem, D regulatorem a | regulatorem. Déale pak se zakladnimi

principy fuzzy fizeni a fuzzy regulace. V zavéru bude prakticky

predstaven jednoduchy fuzzy regulator typu PID.

3.1 Zakladni pojmy teorie regulace

Zakladni metodou fizeni v teorii regulace je-fizeni podle odchylek.

Konkrétnéji: ozname w, pozadovanou hodnotu, tj. hodnotu, kterou ma

vystup y, regulovaneho (fizeneho) procesu dosahnout. Pak odchylka

v okamziku t je dana vztahem: e, = w, - y,

Dale uvazujeme zmenu odchylky: A e, = e, -e,

33




kde t - 1 oznaCuje predchozi-Casovy vzorek a u, nam udava akeni

zasah v okamziku t.

PID regulator patfi mezi spojité regulatory, slozeny z proporcionalni
(P), integracni () a derivaéni (D) Casti, kde proporcionalni slozka
reaguje na okamzitou velikost regulacni odchylky, integracni slozka
reaguje na dobu trvani nenulové regulacni odchylky, tj. vystup se méni
tak dlouho, dokud regulacni odchylka neni nulova a derivacni slozka
reaguje na okamzitou rychlost zmény regulacni odchylky, tj. vystup je
nenulovy pouze tehdy, kdyz se regulacni odchylka méni. V systémech
fizeni se regulatory fadi pfed fizenou soustavu. Do regulatoru vstupuje

regulacni odchylka e(t) a vystupuje akéni veli€ina x(t).

P regulator, je prosty zesilovaC. Regulacni odchylka je pfimo umérna

akéni velicing: x(¢)=r,e(r), kde r je Cinitel zesilent.

I regulator je takovy regulator, kdy akCni veliina je pfimo umérna
integralu regulacni odchylky (2). »; je zesileni integracniho regulatoru.

t

x(¢) =1, [ ele it + x(0) 2)

0

D regulator, je takovy regulator, kdy akéni veli€ina je pfimo umérna
derivaci regulacni odchylky. Vzhledem k tomu, Ze "Cista" derivace neni
technicky realizovatelna, mluvime o idealnim D regulatoru.

de(r)
dt

(3)

x(t): 7,

Volba typu regulatoru je v (Kadlec, 2010) uvedena nasledovné:

P pro méné narocné aplikace, snadno se nastavuje, pracuje s
trvalou regulacni odchylkou

Pl nejbéznéjsi, pro stfedné narocné aplikace se stfedné rychlymi
zménami regulované veli€iny a statické soustavy, nastavuje se

obtiznéji, pracuje bez trvalé regulacni odchylky
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PID pro nejnarocnéjsi aplikace s rychlymi zménami regulované
veliiny a astatické soustavy, pomérné obtizné se nastavuje,
pracuje bez trvalé regulacni odchylky

PD malo pouzivany, pro aplikace s rychlymi zmé&nami regulované

veli€iny, pracuje s trvalou regulaéni odchylkou

3.2 Fuzzy regulatory

U fuzzy fizeni neni zakladem fizena soustava a jeji model, ale
pozornost je zaméfena na chovani Clovéka (tzv. experta), ktery umi
soustavu fidit na zakladé pravidel typu ,jestlize ukazatel teploty hodné
pomalu klesa, staci o trochu pootocit ventilem doprava“. Fuzzy fizeni je
vhodny prostfedek pro fizeni soustav, u nichz nezname matematicky
model, ale které dovede Clovék fidit. Lze ur€it hodnotu vystupu, aniz
zname vzorce mezi vstupem a vystupem. Kazdé fuzzy pravidlo pfispiva
jen Casti ke kone¢nému vysledku. Takovy postup je odolné&jsi proti
chybam nez obvykly algoritmus. K nevyhodam fuzzy regulatort patfi
slozity Fidici algoritmus, mozZnost oscilaci v ustadleném stavu a zatim
malé zkuSenosti s jeho navrhem. Fuzzy regulator pfifazuje zvolenym
vstupnim veli¢inam jazykovou hodnotu. To se provede nejlépe pomoci
funkci pfislusnosti, jez byvaji obvykle voleny ve tvaru lichobéznika
(obrazek 7) ¢i trojuhelnika (obrazek 6). Tato etapa je oznaCovana jako
fuzzyfikace. V dalSim kroku urCi fuzzy regulator na zakladé znalosti
experta slovni hodnoty ak¢nich veli€in (napf. regulacni odchylka bude
zaporna mala, kdyz....). V zaveéreCném kroku pfevede slovni vyjadfeni

na konkrétni Ciselné hodnoty veli€in — tzv. defuzzifikaci (JanoSek 2012).

Charakteristickym znakem fuzzy fizeni je moznost bezprostfedniho
pouziti empirickych znalosti ¢lovéka - operatora o fizeném procesu,

které oznaCujeme jako bazi znalosti. Bazi znalosti tvofi (Modrlak, 2002):

a) informace o stacionarni stavech, intervalech, ve kterych se
pohybuji hodnoty vstupnich a vystupnich veli€in, jejich mezni

hodnoty, atd. RozSifime-li tato data o funkce pfisluSnosti vSech
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vstupnich a vystupnich fuzzy mnozin, pak vSechny tyto

informace o procesu se v bazi znalosti oznacuji jako baze dat.

b) kvantitativné formulované zkuSenosti vCetné slovné definované
strategie Fizeni, pomoci kterych je mozZno realizovat Fizeni, tj.
generovat akcni veli€inu. Takto zkuSenosti ziskané strategie

fizeni oznaCujeme jako bazi pravidel.

Struktura fuzzy regulatoru je na obrazku 22 a jeho ustfedni €len tvofi tfi
zakladni bloky: fuzzyfikace F, inference | a blok defuzzifikace D. V bloku
fuzzyfikace se prevadi ostra data, ktera jsou naméfena nebo zadana,
na fuzzy data. Bloku fuzzyfikace mize pfedchazet blok normalizace,
kde se fyzikalni hodnoty naméfenych &i zadanych hodnot pfevedou na
normalizovanou mnozinu - univerzum. V bloku inference, ktery tvofi
ustfedni Cast regulatoru, se realizuje inferenCni mechanismus z
rozhodovacich pravidel, pomoci kterého ziskavame ze vstupnich fuzzy
mnozin vystupni mnoziny. Blok defuzzifikace umozniuje pfifadit vystupni
fuzzy mnoziné urcitou ostrou vystupni veli€inu. Za blokem defuzzifikace
muUze nasledovat blok denormalizace, kde se provede denormalizace
vystupni veliCiny - pfepoCet na fyzikalni vystupni veliCiny.

d
hJ
Dynamicky ¥ - W
> systém ———» b B—

N

I’

Normalizace [%

L Defuzzy- Inference Fuzzy-

i | (rozhodovact < ) » ‘
fikace pravidla) fikace

u

— Denormalizace

D I F

Baze
pravidel

Biaze dat

Obrazek 22: Struktura fuzzy regulatoru
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3.3 Jednoduchy fuzzy regulator typu PID
llustraéni priklad: (Modrlak, 2002)

Vystup Cislicového PI regulatoru v pfirGstkovém tvaru, ktery zajistuje

nulovou regulaéni odchylku, je (4)

u(k) = u(k-1) + Au(k);

(4)
Au(k) = q,e(k) + q,e(k-1)

Vystup Cislicoveho PD regulatoru, ktery ovSem nezajiStuje nulovou
regulacni odchylku, je ve tvaru (5):

u(k) = er(k) + K Ae(k) (5)
Hovofime-li o jednoduchém fuzzy regulatoru a chceme-Ili ho porovnavat
s Pl regulatorem nebo s PD regulatorem, pak vstupem téchto
regulatorl je e(k) a Ae(k). Vystup je pak nelinearni funkci, ktera zavisi
na fuzzyfikaci, inferenci a defuzzifikaci. TakZze pro fuzzy regulator typu
Pl bude platit (6)

u(k) = u(k-1) + Au(k);

(6)
Au(k) = F,(e(k)).

Fuzzy regulator typu PD dostavame jako nelinearni funkci ve tvaru

Au(k) = F (e(k), Ae(k)). (7)

Struktura fuzzy regulatoru typu Pl a PD je na obrazku 23 a, b.
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Obrazek 23: Struktura jednoduchych fuzzy regulatord typu Pl a PD

Jednoduchy fuzzy regulator s vliastnostmi PI - PD regulatoru vytvofime
nejjednoduss$im zplsobem tak, Ze tyto dva regulatory paralelné
propojime viz (Vysoky 1997) (Pivorika 2000)

3.4 Tvorba baze pravidel
Bazi pravidel je mozno vytvofit:
1. na zakladé empirickych znalosti obsluhy

2. na zakladé obecné platnych metapravidel.

Pro jednoduchy fuzzy regulator typu PI, PD je mozno odvodit bazi

pravidel pomoci tfi zakladnich metapravidel, ktera uvedeme:

o MP1: Jestlize regulaéni odchylka e(k) a jeji zména Ae(k) je nulova
nebo blizka nule, pak by mél byt pfiristek akéni veliCiny Au(k) —

akEni zasah nulovy nebo blizky nule.

o MP2: Jestlize regulacni odchylka e(k) klesa k nule nebo se blizi
nule s dostacujici rychlosti, pak je vhodné také neménit akéni

veliéinu.

38



o MP3: Jestlize se regulacni odchylka e(k) nekoriguje sama, potom
je tfeba akcni veliCinu zménit a akéni zasah Au(k) bude nenulovy.
Jeho velikost a znaménko zavisi na znaménku a velikosti

regulacni odchylky e(k) a jeji zmény Ae(k).

llustraéni priklad: (Modrlak, 2002)

Podle téchto metapravidel byla pro jednoduchy fuzzy regulator

sestavena baze pravidel, ktera je uvedena tabulce 2:

Regulacni odchylka e { NL, NM, NS, Z, PS, PM, PB}
Zména regulacni odchylky  Ae { NL, NM, NS, Z, PS, PM, PB}
AkCéni zasah Au { NL, NM, NS, Z, PS, PM, PB}
kde

NL - hodnota velka zaporna
NM - hodnota stfedni zaporna
NS - hodnota mala zaporna

Z -hodnota nulova

PS - hodnota mala kladna
PM - hodnota stfedni kladna

PL - hodnota velka kladna

\ Ae

N
AN

NL NM NS Z PS PM PL

NL NL NL NL NL NM NS Y4

NM NL NL NL NM NS
NS NL NL NM NS Z
e Z NL NM NS Z PS
PS NM NS Y4 PS PM
PM NS Z PS PM PL
PL Z PS PM PL PL

Tabulka 2: Baze pravidel pro jednoduchy fuzzy regulator
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V bazi pravidel je mozno rozliSit pét skupin pravidel.

Skupina 1
Tato skupina pravidel se pouzije tehdy, jestlize regulacni odchylka e(k)
a jeji zména Ae(k) je nulova nebo blizka nule. Znamena to, ze

regulovana soustava je v ustaleném stavu nebo v jeho blizkosti.

Akcni veliCina se nema ménit, Cili zména akcni veliciny je nulova nebo

blizka nule.

Skupina 2.
Pro aplikaci pravidel této skupiny plati, Zze regulaéni odchylka e(k) je
zaporna (velka nebo stfedni) a jeji zména Ae(k) je kladna nebo blizka

nule. Dusledkem toho je, Ze regulaéni odchylka
e(k) se zmensuje nebo se neméni.

Akcni zasah ma zrychlit nebo zpomalit priblizovani k ustalené hodnoté.

Pro tuto skupinu plati, Ze regulacni odchylka e(k) je kladna (blizka nule,
stfedni, velikd). Zména Ae(k) je kladna velka nebo stfedni, coz
znamena, zZe regulovana veliCina se bude vzdalovat od Zadané

hodnoty - ustaleného stavu.

Kladnou zménou akcni veli¢iny Au(k) je treba zajistit priblizovani k

ustalenému stavu.

Skupina 4.

Pro aplikaci pravidel této skupiny je charakteristické, Ze regulacni
odchylka e(k) je kladna (velka nebo stfedni) a jeji zména Ae(k) je
zaporna nebo nulova. To znamena, Ze regulacni odchylka e(k) se

zmensuje nebo se neméni. (Porovnej se skupinou 2)
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Akcni zasah ma zrychlit nebo zpomalit priblizovani k ustalené hodnoté.

Pro tuto skupinu plati, Ze regulaéni odchylka e(k) je zaporna (blizka
nule, stfedni, velika). Zména Ae(k) je zaporna velka nebo stredni. To
znamena, ze regulovana veliCina se bude vzdalovat od Zzadané

hodnoty - ustaleného stavu. (Porovnej se skupinou 3)

Zapornou zménou akcni veliCiny Au(k) je tfeba zajistit pfiblizovani k

ustalenému stavu.

Velka vétSina jednoduchych fuzzy regulatori ma bazi pravidel
zaloZzenou na pouziti zadanych pravidel. Baze pravidel Ize snadno
modifikovat pro jiny pocet term0 regulaéni odchylky a jeji zmény.
Odezvy regulacnich obvodu s fuzzy regulatorem zavisi na bazi
rozhodovacich pravidel a na bazi dat. Soucasti fuzzy regulatoru je
ziskani ¢&i vytvofeni baze rozhodovacich pravidel, zadani funkci
prislusnosti pro jednotlivé vstupni a vystupni proménné, vcetné volby
metod fuzzyfikace a defuzzifikace. Vlastni implementace téchto
bazickych znalosti pro dany fidici systém nebo produkt se realizuje

softwarové.

Kontrolni otazky:
1. Jaky je rozdil mezi PID regulatorem, D regulatorem a
| regulatorem.

2. Jakeé jsou zakladni principy fuzzy fizeni.
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Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole se seznamite se zakladnimi pojmy teorie regulace: PID
regulatorem, D regulatorem a | regulatorem. Dale pak se zakladnimi
principy fuzzy fizeni a fuzzy regulace. V zavéru bude prakticky

predstaven jednoduchy fuzzy regulator typu PID.

Pojmy k zapamatovani
- PID regulator

- D regulator

- | regulator

- fuzzy regulator

- fuzzy fizeni
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4 Uvod do problematiky strojového uéeni

V této kapitole se dozvite:

e Co je to strojové uceni?
e Jaké jsou interakce mezi ucCenim, vykonem, znalostmi a
prostfedim.

e Jaké jsou zakladni pojmy strojového uceni.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Charakterizovat strojové uceni.

o Vysvétlit zakladni pojmy strojového uceni.

Klicova slova této kapitoly:

Strojové uceni, prostor FeSeni, trénovaci mnozina, nulova hypotéza,

intenzionalni definice, extenzionalni definice.

Privodce studiem

Strojové uceni je jadrem souCasné umeélé inteligence a je svazané
s oblastmi statistiky, data-miningem a s pfirodou inspirované metodami
modelovani, jejichz pfedstavitelem jsou zejména umélé neuronové sité.
Ucenim v daném kontextu rozumime takovou zménu vnitfniho stavu
systému, ktera zefektivni schopnost pfizplisobeni se zménam okolniho
prostfedi. Strojové uceni je hlavné véda o algoritmech.

4.1 Co je to strojové uceni
Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence, zabyvaijici se algoritmy

a technikami, které umoznuji pocitatovému systému 'ucit se'. U¢enim
v daném kontextu rozumime takovou zménu vnitfniho stavu systému,

ktera zefektivni schopnost pfizplsobeni se zménam okolniho prostfedi.
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Vzajemné interakce mezi u€enim, prostfedim, vykonem a znalostmi
ilustruje obrazek 24. Prostfedi logicky reprezentuje zkuSenost.
PferuSovana Cara predstavuje interakci, ktera se nemusi pfi uceni
vyskytovat. AvSak u€eni s touto interakci je optimalni. Jde o pfipad, kdy
naucené znalosti ovliviuji zpétné proces ucCeni. UCeni samoziejmé
ovliviiuje znalosti, protoze je vytvari. Nau€ené znalosti mohou ovlivnit
vykon. Podobné ovliviiuji vykon zkuSenosti z prostfedi. Je Zadouci, aby

zvysovaly vykon. Prostfedi samoziejmé ovliviiuje proces uceni.

—— | Vykon

Prostredi <—I_| _________ Znalosti
:
]

.

Obrazek 24: Interakce mezi u¢enim, vykonem, znalostmi a prostfedim

Jednim z cilu strojového uceni je modelovani mechanism, které tvofri
zaklad lidského uceni. V tomto ramci jsou vyvijeny ucici algoritmy, které
jsou konzistentni s lidskym zplisobem poznavani a architekturou, kterou
Clovék pouziva pro ukladani znalosti a vztahG mezi nimi. Tyto algoritmy
jsou navrhovany tak, aby vysvétlily specifika pozorovanych navyku
uCeni. Nékteré metody vysvétluji tyto navyky na kvalitativni urovni,
zatimco jiné pracuji v kvantitativni roviné, napf. nakladaji s rozsahem
chyby a reakénim c¢asem lidskych subjektl. Protoze tyto metody
vytvareji predikce navyku uceni, jsou potencialné pouzitelné v navrhu
instruktivnich materialt pro vzdélavani lidskych subjektd.

Ke studiu strojového uceni Ize pfistupovat i empiricky. Empiricky pfistup
predstavuje snahu objevit obecné principy, které se vztahuji na
charakteristiky adaptacnich algoritmi a obecné zasady domén, v jejichz

ramci tyto algoritmy operuji. Experimentalni studie ze strojového uceni
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vyprodukovali velké mnozstvi empirickych dat o alternativnich
metodach, které poukazovaly:

- na pouzitelnost jednotlivych tfid algoritmd pro feSeni riznych typ(

uloh;
- na slabosti zkoumanych algoritmu;
- na moznosti jejich vylepsSeni;

- na zdroje obtiznosti ukold.

Se strojovym ucCenim lze nakladat také jako s matematickou oblasti
s cilem formulovat a dokazovat teorémy o zpracovatelnosti celych tfid

problému ucéeni a algoritmu navrzenych k feSeni téchto problém.

Ke strojovému uceni Ize pfistupovat i aplikané a zaméfit se zejména

na:
- formulaci problému v terminech strojového uceni,

- navrh reprezentace trénovacich pfikladl, jakoz i naucéenych

znalosti,
- shromazdéni trénovacich prikladd,

- generovani baze znalosti pouzitim strojového uceni.

Co spojovalo vSechny tyto pfistupy, byl zajem o rozvoj, porozuméni a
ohodnoceni studujicim algoritm(. Strojové uceni je hlavné véda
o algoritmech. Algoritmy strojového uceni Ize podle zplasobu uceni

rozdélit do nasledujicich kategorii (Mafik, 2003):
- uceni s ucCitelem

- uceni bez ucitele

- kombinace uc€eni s ucCitelem a bez ucitele

- zpétnovazebné uceni (ueni posilovanim)
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4.2 Zakladni pojmy strojového uceni
Strojové uceni se uskutecriuje nad prostorem pojmU. Prostor pojmu se
nékdy nazyva také prostorem feseni (pojem pfedstavuje FfeSeni ukolu:
nauCit se pojem). Tento prostor je zpravidla uspofadany a uceni
spociva v jeho prochazeni. Pojmy, které se nachazeji vdaném prostoru
na nejnizsi urovni, obecné predstavuji jednotliva pozorovani, na jejichz
zakladé probéhne proces uceni. Timto pozorovanim obvykle minime
typické pfiklady, jez jsou charakteristické tim, ze kazdy atribut pfikladu
je dan svou konkrétni hodnotou. Typické pfiklady jsou vstupy ucicich
algoritmU. Prostor typickych pfikladd se nékdy nazyva i problémovym
prostorem nebo trénovaci mnoZinou. VSechny ostatni pojmy
uspofadaného prostoru predstavuji mozna feSeni. Tedy mohou
predstavovat pojem, ktery je vysledkem uceni. Na nejvyS8Si urovni
obecné se nachazi takzvana nulova hypotéza, ktera pokryva vSechny
pojmy prostoru a zaroven nefika nic konkrétniho. Pfidanim dalSich
typickych pfikladi se maze prostor pojmU zvétSovat nejen horizontalné

ale i vertikalné.

Ucici algoritmy maji na vstupu zpravidla mnozinu typickych pfikladd a
na vystupu definici uCeného pojmu. Typicky pfiklad je reprezentovan
mnozinou n atributll, které predstavuji vlastnosti daného pfikladu.
Posledni n-ty atribut mize reprezentovat tfidu, do niz je typicky pfiklad
zarazen, pokud je takova informace soucasti daného pozorovani
(kontrolované uceni). V takovém pfipadé ma typicky pfiklad datovou
Cast a rozhodovaci ¢ast. Datova Cast predstavuje soubor n-7 hodnot
atributd. Rozhodovaci ¢ast predstavuje informace o tfidé, do niz je

priklad zarazen.

Podle toho, jaké hodnoty atributy nabyvaji, rozliSujeme ruzné typy

atributt:

- binarni atributy, v nichz kazda hodnota mlze specifikovat bud
pritomnost, nebo absenci dané vlastnosti. Obecnéji FeCeno,

nabyvaji hodnoty z dvouprvkové mnoziny, napf. {ANO / NE}.
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- nominalni atributy pfipoustéji vice nez dvé hodnoty atributu.
Nabyvaji hodnoty z koneCné neuspofadané mnoziny, napf.:
{zemé, ohen, voda, vzduch}. Je mozna transformace nominalni
reprezentace na binarni formalismus, kdyZz se vSechny hodnoty
nominalniho atributu sdruzi do dvou skupin, které budou

vystupovat jako dvé hodnoty binarniho atributu.

- numerické atributy mohou nabyvat realné Ci celoCiselné
uspofadany hodnoty atributll. Pokud mame danych k numerickych
atributt, trénovaci priklad muUze reprezentovat bod v k-
dimenzionalnim prostoru, pficemz jednotlivé atributy definuji
soufadné osy. Nékdy se takovy prostor nazyva problémovym

prostorem.

- ordinalni atributy - nabyvaji hodnoty z konecné usporadané
mnoziny napf. {slaba, mirna, silna}. Casto uvadénym pfikladem je

usporadani barev podle vinovych délek.

- hierarchické atributy — hodnoty atributll nejsou nezavislé, ale jsou
soucasti néjakeé hierarchické struktury. Jednotlivé hodnoty nemusi
byt disjunktni, napf. {Oval, kruh, elipsa, mnohouhelnik, trojuhelnik,

Ctyfuhelnik, ¢tverec, obdélnik, pétiuhelnik, ...}.

Mnozina typickych prikladud je zpravidla udavana ve formé tabulky, kde
fadky predstavuji jednotliva pozorovani resp. typické pfiklady a sloupce
jednotlivé atributy s jejich hodnotami, posledni sloupec obsahuje tfidu.
Cilem induktivniho uceni je z takové tabulky indukovat popis hledaného
pojmu. Rozhodovaci procedura pak pro datovou &ast pfikladu najde
prislusnou rozhodovaci ¢ast, tedy tfidu. Pokud jsou znamy vSechny
typické pfiklady, pak je rozhodovaci procedura jednoznacna. To je ale
v praxi velmi vzacné. Pokud nejsou znamy vsechny typické priklady,
obvykle se mnozina typickych pfikladl rozdéli na mnozinu trénovacich
pfikladd a mnozinu testovacich prikladl. Trénovaci mnoZina slouzi

k nau€eni pojmu. Testovaci mnoZina se pouziva k ovéfeni stupné
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presnosti klasifikace. Pojem trénovaci pfiklad je ve strojovém uceni

vV wiwvzs

Na vystupu uciciho algoritmu je nauceny pojem. Hledame zpravidla
takovy popis pojmu, ktery je konzistentni se zadanymi udaji. Pojem
muze byt reprezentovan extenzionalné nebo intenzionalné.
Extenzionalni definice pfedstavuje naivni pfistup k reprezentaci pojmu,
ktery jednoduSe povaZzuje vSechny trénovaci pfiklady za pojmy. Tedy
extenzionalni definice je reprezentovana vyjmenovanim vSech pfikladd,
které pojem reprezentuji. Takova definice pouze sumarizuje predchozi
zkuSenosti. Neni schopna vykonavat predikci zafazeni neznamych
trénovacich pfiklada, které mohou pojem také reprezentovat.
Intenzionalna definice je kompaktnéjSi a obecnégjsi, protoze se ziskava
generalizaci mnoziny trénovacich pfikladd. Je schopna predikovat

zarazeni novych trénovacich prikladd.

Mé&jme interpret, jehoz ukolem je rozhodnout, ktery z pojma pokryva
dany pfiklad a je potfebny k tomu, aby interpretoval vysledek uceni
reprezentovany intenzionalné. Nalezena intenzionalni definice pojmu
pak mlze byt pouzita pro klasifikaci novych pfikladl a to tak, ze se
definice porovna s definici pfikladu. Pokud pfiklad vyhovuje vSem
podminkam v definici, je oznaCen za pozitivni pfiklad daného vyrazu.
Jinak je oznaCen za negativni pfiklad pojmu. Extenzionalni
reprezentace se da pfimo pouZit, protoZze se jednoduSe porovna
s definici nového pfikladu. Interpret muze byt pouzit k transformaci
intenzionalni definice na extenzionalni definici jednoduse tim, Ze je
aplikovan na vSechny mozné priklady, tedy:

Intenzionalni definice + Interpreter = Extenzionalni definice

Naucené pojmy mohou byt rlzné interpretovany. Kazda interpretace
ma vlastni reprezentaci pojmu. NejCastéji se vyskytuji nasledujici

interpretace pojmu:
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Logicka interpretace. Pojmy jsou reprezentovany logickymi
kombinacemi hodnot atributl. Proces pokryvani je uplny a musi

platit bud vSechny podminky, nebo zadna.

Prahova interpretace. Interpreter obstarava Caste¢né pokryvani,
coz vyzaduje specifikaci néjaké prahové hodnoty, ktera urCuje
akceptovatelny stupen shody.

Soutézni interpretace. Interpreter zajiStuje CasteCné pokryvani.
Namisto ur€eni prahové hodnoty, vypocita stupef pokryvani pro
jednotlivé alternativni soutézici pojmy a vybira nejlepSiho
kandidata.

DalSimi Ciniteli, jez ovliviiuji uCeni, jsou aspekty okoli. Nejbé&znéjsi

aspekt okoli je komplexnost cilovych znalosti, které maji byt ziskany.

Tato komplexnost zavisi na:

komplexnosti popisu pojmu. Napf. pojem, ktery obsahuje mnoho
atributd nebo podminek, je t€z8i na nauceni nez ten, ktery
obsahuje méné atributd, resp. podminek. Tento aspekt zohledriuje

generovani rozhodovaciho stromu pomoci minimalni délky popisu.

Struktury problémoveého prostoru. Napf., Pokud pojem obsahuje
mnoho irelevantnich atributll, u€ici systém muaze mit potize s jejich

odliSenim od relevantnich atribut(.

vyskytu Sumu. V kontrolovaném uceni existuji dva druhy Sumu.
Klasifikacni Sum, tj. Sum pfi ur€ovani klasifikacni tfidy. Pfedstavuje
chybu zpétné vazby. Druhy typ je tzv. atributovy Sum, ktery
zahrnuje chybu v popisu atributd trénovaciho pfikladu. VétSinou se
jedna o to, ze u konkrétnich trénovacich pfikladt chybi nékteré
hodnoty atributd. Chybgjici hodnoty atributl mohou byt nahrazeny
(napf. nejcastéji vyskytovanou hodnotou v ramci daného atributu)
nebo mohou byt vylou€eny trénovaci pfiklady s touto chybou

z trénovaci mnoziny. Vétsi mnozstvi Sumu ma tendenci délat

vigwviv s
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Kontrolni otazky:

1. Co je to strojové uceni?

2. Jaké jsou interakce mezi ucCenim, vykonem, znalostmi a
prostfedim?

3. Vysvétlete zakladni pojmy strojového uceni.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jsme se seznamili se zakladnimi principy strojového
uceni. Dlraz zde byl kladen vysvétleni zakladnich pojmua strojového
uCeni: prostor feSeni, trénovaci mnozina, nulova hypotéza,

intenzionalni definice pojmu, extenzionalni definice pojmu apod.

Pojmy k zapamatovani

strojoveé uceni;

- trénovaci mnozina;

- nulova hypotéza;

- intenzionalni definice;

- extenzionalni definice.
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5 Rozhodovaci stromy

V této kapitole se dozvite:

e Co je to rozhodovaci strom?
e Na jakém principu pracuje metoda TDIDT?

e Co jsou to rozhodovaci pravidla?

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e Popsat rozhodovaci strom.

e Vysvétlit princip metody TDIDT.

Klicova slova této kapitoly:

Rozhodovaci strom, TDIDT (Top Down Induction Of Decision Trees),

rozhodovaci pravidla.

Privodce studiem

Pfi strojovém uceni pouzivame predevSim rozhodovaci stromy jako
zpusobu reprezentovani znalosti, coz je dobfe znamo i z Fady jinych
oblasti. Vzpomerime jen nejrizngjSich klicd k uréovani“ rdznych
zivoGichl nebo rostlin znamych z biologie. Indukce rozhodovacich
stromU patfi k nejznaméjSim algoritmim z oblasti symbolickych metod

strojového u€eni. Pravé témto tématiim se bude vénovat tato kapitola.

5.1 Reprezentace rozhodovacich stromi

Pfi strojovém uceni pouzivame predevSim rozhodovaci stromy jako
zpusobu reprezentovani znalosti. Hlavni ddvod spociva v jejich
pfehlednosti a snadné interpretovatelnosti, ktera umozfuje uzivatellim
rychle a lehce vyhodnocovat ziskané vysledky, identifikovat kliCové

polozky a vyhledavat zajimavé segmenty pfipadd. Cilem pouziti
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rozhodovacich stroml je identifikovat objekty, popsané rdznymi
atributy, do tfid. Pfedstavit si je mUZzeme jako fadky v tabulce, kde
jednotlivé sloupce jsou atributy (barva oc€i, délka ocasu apod.). Jelikoz
se jedna o strom, algoritmus je velmi rychly. Rozhodovaci strom
vytvofime z mnoziny danych objektl, které musi nékdo (ucitel, jiny
algoritmus) zaradit do skupin (skupina se obvykle oznacCuje jako zavisly
atribut a zapisuje se do tabulky do posledniho sloupce). Jedna se tedy

o0 ucéeni s uditelem.

Kazdy uzel stromu predstavuje jednu (vybranou) vlastnost objektd,
ztohoto uzlu vede koneCny pocCet hran. Proto je nutné vlastnosti
nejdfive diskretizovat (napf. z realnych Cisel do konecného poctu
intervalll), protoZze strom musi co nejlépe objekty od sebe odlisit;
zejména pro kofenovy uzel se vybira takovy atribut, ktery objekty od
sebe odli§i maximalné. Vytvareni stromu je dobfe algoritmicky popsano.
Rozhodovaci stromy déli prostor atributu na (mnohorozmérné) hranoly

rovnobézné s osami soufadné soustavy.

Rozhodovaci strom predstavuje reprezentaci pojmu, ktera je velmi
blizka reprezentaci pojmu produkénim pravidlem. Konecné je velmi
snadné transformovat rozhodovaci strom na produkéni pravidla.
Rozhodovaci strom ma vyhodu v tom, Ze velmi nazorné ilustruje proces
ueni. Proto je tato reprezentace vhodna na feSeni ukoll, které
vyzaduji spolupraci s odborniky jinych védnich obord a tedy ve
strojovém uceni. Pouzivaji se také v znalostnich systémech na
automatické generovani bazi znalosti, v objevovani znalosti a dalSich

oblastech.

Rozhodovaci strom predstavuje reprezentaci rozhodovaci procedury
pro klasifikaci pfikladd do pfislusnych tfid. Je to grafova struktura ve
formé stromu obsahujici kofenovy uzel, mezilehlé a listové uzly. Uzly
rozhodovaciho stromu reprezentuji tfidy a jeho hrany reprezentuji
hodnoty testovaciho atributu. Z kazdého uzlu vychazi tolik hran, kolik

hodnot ma testovaci atribut v daném uzlu.
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Na zacCatku generovani rozhodovaciho stromu se nachazeji vSechny
trénovaci pfiklady, (cela trénovaci mnozina) v kofenovém uzlu. Pro
kazdy nelistovy uzel (kofenovy a mezilehla uzly) se pak vybere
nejvhodngjsi atribut. Rikame, Ze kazdy nelistovy uzel reprezentuje
specificky test. V rdmci mezilehlych uzl( se trénovaci mnoZina ¢leni na
podmnoziny resp. strom se vétvi do podstromu pro kazdy vysledek
specifického testu, tj. pro kazdou hodnotu zvoleného atributu. Obecné
test muze byt i néco slozitéjsi. Kazdy nelistovy uzel rozhodovaciho
stromu tedy obsahuje testovaci podminku, ktera rozdéluje prostor
pFikladd podle mozného vysledku testu a reprezentuje klasifikacni tfidu.
Klasifikace nového pfikladu se pak uskuteChuje takto: Pokud novy
priklad splfuje v8echny testy na cesté ve stromé od kofene po listovy
uzel (podminky podminkové Casti pravidla), pak je dany priklad zafazen

do tfidy v listové uzlu (v zavéru pravidla).

Z vyse uvedeného vyplyva, ze pro definici rozhodovaciho stromu
je treba urdcit:
- pro listovy uzel nazev tfidy, do niz budou klasifikovany vSechny

typické pfiklady, asociované s danym listovym uzlem

- pro nelistovy uzel testovaci atribut, podle kterého se rozhoduje
vétveni na jednodusSi podstromy pro kazdou hodnotu zvoleného

zkuSebniho atributu.

5.2 Induktivni tvorba rozhodovacich stromu

Rozhodovaci stromy jsou jednou z data-miningovych technik. Vyhody
pouZiti rozhodovacich stromu pfi strojovém uceni je nasledujici
(Mafik, 2003):

- priklady jsou reprezentovany hodnotami atributu;
- ukolem je klasifikovat pfiklady do kone¢ného (malého) poctu tfid;

- hledany popis konceptu muze byt tvofen disjunkcemi;
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- trénovaci data mohou byt zatizena Sumem;

- trénovaci data mohou obsahovat chybégjici hodnoty.

Metoda TDIDT (Top down induction of decision trees), tj. metoda
specializace v prostoru hypotéz — stromu (postup shora dolu, poCinaje
prazdnym stromem) v ulohach klasifikace objektu do tfid. Pouziti
rozhodovacich stromd pro klasifikaci odpovida analogii s KliCi
k ur€ovani rostlin nebo ZzivoCichu. Od kofene stromu se na zakladé
odpovédi na otazky (umisténé v nelistovych uzlech) postupuje
prislusnou vétvi stale hloubéji, az do listového uzlu, ktery odpovida
zarazeni pfikladu do tfidy. Trénovaci data se zde postupné rozdéluji na
mensi a mensi podmnoziny tak, aby v téchto podmnozinach previadaly
pfiklady jedné tfidy. Cilem je nalézt néjaky strom konsistentni

s trénovacimi daty. Pfitom se dava pfednost mensim stromim.

TDIDT algoritmus:
1 Vezmi jeden atribut jako kofen dilCiho stromu.
2 Rozdél data na podmnoziny podle hodnot tohoto atributu.

3 Nepatfi-li vSechna data v podmnoziné do téze tfidy, pro tuto

podmnozinu opakuj postup od bodu 1.
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llustaéni priklad (Berka, 2010):

Uplny rozhodovaci strom je pak zobrazen na obrazku 25.

wysnky nizky

e

ik &
atedni
na

7\

nitke

Obrazek 25: Uplny rozhodovaci strom

Data pro tvorbu stromu jsou uvedena v tabulce 3:

> 4
AN

klient prijem konto pohlavi | nezaméstnany | uvér
k1 Vysoky vysoké Zena ne ano
k2 vysoky vysoké muz ne ano
k3 nizky nizkeé muz ne ne
k4 nizky vysokeé Zena ano ano
k5 nizky vysokeé muz ano ano
k6 nizky nizké Zena ano ne
K7 Vysoky nizké muz ne ano
k8 Vysoky nizké Zena ano ano
k9 nizky stfedni muz ano ne
k10 Vysoky stfedni Zena ne ano
k11 nizky stfedni Zena ano ne
k12 nizky stfedni muz ne ano
Tabulka 3: Data pro tvorbu stromu




N

AR

Rozhodovaci pravidla /f-then konstrukce se pouZzivaji i v béZné mluveé.
Neni tedy divu, Ze pravidla s touto syntaxi patfi, vedle stromu
k nejCastéji pouzivanym prostfedkiim pro reprezentaci znalosti, at uz

ziskanych od expertl, nebo vytvofenych automatizované z dat.

Jednim z nejznaméjSich algoritmi pro tvorbu pravidel je algoritmus
pokryvani mnozin pracujici metodou ,oddél a panuj‘ (separate and
conquer). PFi pokryvani mnozin jde totiz o to nalézt pravidla, ktera

pokryvaji pfiklady téze tfidy a oddélit je od pfikladu tfidy jiné.

llustraéni priklad (pokraCovani):

Pro naSe data Ize nalézt pravidla, jejichz pouziti pro rozhodovani
o novém Kklientovi je nasledujici: Nalezneme prvni pravidlo, jehoz
pfedpokladim klient vyhovuje. Zavér tohoto pravidla pak urci, zda

dostane uvér &i ne.

Strom prevedeny na pravidla:

If pfijem(vysoky) then uvér(ano)

If pfijem (nizky) A konto(vysoké) then uvér(ano)

If pfijem (nizky) A konto(stfedni) A nezaméstnany(ano) then uvér(ne)
If pfijem(nizky) A konto(stfedni) A nezaméstnany(ne) then uvér(ano)

If pfijem(nizky) A konto(nizké) then uvér(ne)

V pfipadé asocia¢nich pravidel neni zadny atribut vycClenén jako cil
klasifikace. AsociaCni pravidla hledaji ,v8echny zajimavé“ asociace
(implikace, ekvivalence) mezi hodnotami rGznych atributl. K vySe

uvedenym (rozhodovacim) pravidlim tak mohou pfibyt napf. pravidla:
If nezaméstnany(ano) then pfFijem(nizky)

If pfijem(vysoky) then nezaméstnany(ne)
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Profezavani stromd, tj.. redukce stromu,

.prevazovaly“ pfiklady jedné tfidy. Algoritmus profezavani lze zapsat

takto:

1 Pfeved strom na pravidla.

2 Generalizuj pravidlo odstranénim podminky z pfedpokladu, pokud

dojde ke zlepSeni odhadované pfesnosti:

3 Usporadej profezana pravidla podle odhadované pFesnosti; v

aby v

tomto poradi budou pravidla pouZzita pro klasifikaci.

Profezany rozhodovaci strom je uveden na obrazku 26

wrouké

Ano

etiecd

Ne

Obrazek 26: Profezany rozhodovaci strom z obrazku 25

Kontrolni otazky
1. 1. Co je to strojové uceni?

2. Co je to rozhodovaci strom?
3. Na jakém principu pracuje metoda TDIDT?

4. Co jsou to rozhodovaci pravidla?
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Ukoly k zamysleni:

Pro vytvareni rozhodovacich stromU a pravidel byla vyvinuta cela fada
jinych algoritm0. Mezi nejznaméjsi patfi CART, CLS, ID3, GID3, C4.5,
AID, TREEDISC, QUEST a CHAID. Prostudujte si néktery z nich a

srovnejte s metodou TDIDT.

Korespondenéni ukol:
Vytvorte rozhodovaci strom a prevedte jej na pravidla pro data zadana

tabulkou nasledujici tabulkou a na ziskany strom aplikujte algoritmus

profezavani.
Hrat tenis / golf?

Den Obloha Teplota Vlhkost Vitr Tenis/golf
D1 SluneCno Vysoka Vysoka Slaby Ne
D2  Slunecno Vysoka Vysoka Silny  Ne
D3  Zatazeno Vysoka Vysoka Slaby  Ano
D4  Dést Stredni Vysoka Slaby  Ano
D5  Deést Nizka Normalni Slaby Ano
D6  Dést Nizka Normalni Silny  Ne
D7  Zatazeno Nizka Normalni Silny  Ano
D8  Slunecno Stredni Vysoka Slaby Ne
D9  Slunecno Nizka Normalni Slaby Ano
D10 Deést Stredni Normalni Slaby Ano
D11 SluneCno Stredni Normalni  Silny  Ano
D12 Zatazeno Stredni Vysoka Silny  Ano
D13 Zatazeno Vysoka Normalni Slaby Ano
D14 Deést Stredni Vysoka Silny  Ne

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jsme se seznamili se zakladnimi principy strojového
uceni. Daraz zde byl kladen na induktivni tvorbu rozhodovacich stromu.
Velkd pozornost byla vénovana demonstraci metody Top down

induction of decision trees (TDIDT) pro tvorbu rozhodovacich stromda.
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Pojmy k zapamatovani
- rozhodovaci strom;
- metoda TDIDT (Top Down Induction Of Decision Trees);
- rozhodovaci pravidla

- asociacni pravidla.
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6 Ucici algoritmy
V této kapitole se dozvite:
e Jak pracuje algoritmus AQ (Covering Algorithm) — pokryvani
zdola nahoru?

e Co je to reinforcement learning?

e Jak pracuje algoritmus uceni z neklasifikovanych priklad(?

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit praci algoritmu AQ (Covering Algorithm).
o Vysvétlit, co je to reinforcement learning.

o Vysvétlit praci algoritmu uceni z neklasifikovanych pfikladu.

Klicova slova této kapitoly:

Uceni z klasifikovanych pfikladd, algoritmus AQ, protokoncepty, uceni z

neklasifikovanych pfikladd, reinforcement learning, Q-learning.

Privodce studiem

V této kapitole si ozfejmime princip uceni z klasifikovanych pfikladd
(u€eni s ucitelem), neklasifikovanych pfikladd (u€eni bez ucitele) a
uceni odménou a trestem (reinforcement learning). V pfipadé uceni
z klasifikovanych pfikladd se stroji predkladaji objekty se znamou
klasifikaci, které si ,zapamatuje a pak je schopen podle nich zafadit
neznamy objekt do definovanych tfid, napf. tohle je kruh, tohle je elipsa
apod. Zatimco v pfipadé uceni z neklasifikovanych pfikladu se stroji
musi v parametrickém prostoru odhalit tfidy objektd. Uceni odménou a
trestem je svou podstatou nekontrolované uceni, pfi¢emz zpétna vazba
zde sice nechybi uplné, ale je k dispozici az na konci celého procesu

ucéeni.
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6.1 Déleni strojového uéeni
Strojové uCeni v zasadé délime na induktivni a deduktivni. Induktivni

uceni z informaci na nejnizsi urovni (tj. na urovni trénovacich prikladd)
indukuje, resp. generuje obecngjsi znalosti. Deduktivni u€eni naopak ze
znalosti na vysoké urovni obecné dedukuje znalost méné obecnou a
slozitou, ktera je lépe uzpusobena pro feSeni konkrétniho druhu

problém.

DalSi faktor, ktery ma vliv na uceni je stuperi kontroly. Podle stupné
kontroly rozeznavame kontrolované a nekontrolované uceni, jez se
pouzivaji hlavné na FeSeni klasifikatnich a sekvencénich uloh. PFi
klasifikaci se jedna o rozhodnuti zafazeni objektu do tfidy. Pfiklad, ktery
je definovan hodnotami atributd resp. vlastnosti, klasifikujeme - tedy
zaradime do tfidy. Pfi sekvencénich ulohach je tfeba urcit posloupnost
kroku, ktera povede k zadoucimu feSeni. Kontrolované uceni disponuje
zpétnou vazbou o uspésnosti u€eni. To znamena, Ze pfi klasifikaci se
predpoklada, Ze pro kazdy trénovaci priklad je pfedem urCena tfida a
cilem uceni je indukovat popis, resp. definici pojmu, ktery presné
predikuje tuto tfidu pro kazdy novy pfiklad (bez tfidy). Indukovany popis
muze mit formu: logické konjunkce, prahového pojmu, etalonu,
rozhodovaciho stromu nebo rozhodovaciho seznamu. Pfi sekvencnich
ukolech tutor, nebo expert navrhne korektni krok v kazdém stavu
v prohledavacim, nebo vysvétlovacim procesu. Na druhé strané pfi
nekontrolovaném uceni neexistuje zpétna vazba o vhodnosti vykonu.
Tedy klasifikaCni ulohy nemaji pfedem specifikovanou tfidu. Proto pfi
nekontrolovaném uceni se pfiklady pouze shlukuji do shluki podle
néjakého kritéria, nejCastéji podobnosti. Pfi sekvenénich ulohach ucici
se subjekt musi odlisit vhodny krok od nezadouciho. Napfiklad kdyz
hraje Sachy a nema ucitele, ktery by hned zpétné okomentoval kazdy
jeho krok z hlediska vhodnosti. Vznika poduloha a to ur€eni kreditu,
ktery by pomohl ucicimu se subjektu rozlisit kroky vedouci k uspéchu

(u€eni odmeénou a trestem).
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Na zakladé zpusobu, jakym se ziskavaji trénovaci pfiklady, délime ucici
ulohy na ulohy typu online a offline. Ukoly typu online ziskavaiji
trénovaci priklady jednotlivé a postupné& (inkrementalni uéeni). Ukoly,
které feSi Clovék, maji vétSinou online povahu, protoze lidé existuji
v dasovém svété. Ukoly typu offline disponuji vSemi trénovacimi
pfiklady souCasné& (neinkrementalni uceni). | u Clovéka se muze
vyjimecné vyskytnout takovy pfipad, kdy je konfrontovan s masou
shromazdénych znalosti, napf. kdyz student pfechazi do nové oblasti.
Kompromisem mezi ulohami typu online a offline je ucici uloha, ktera

ziska sadu trénovacich pfikladl jednou za €as.

Algoritmy, které se pouzivaji na feseni studujicich ukolt (typu online i
offline) délime stejnym zpUsobem na inkrementalni a neinkrementalni.
Inkrementalni u€eni je u€eni pomoci algoritmu, ktery zpracovava jeden
trénovaci pfiklad za druhym. Po kazdém pfikladu algoritmus poskytuje
feSeni. Inkrementalni uceni odpovida online vyukového Ukolim.
Neinkrementalni u€eni je u€eni pomoci algoritmu, ktery zpracovava
celou mnozinu trénovacich pfikladd. Odpovida offline ucicim ukolim.
Nicméné je mozné aplikovat neinkrementalne u€eni i na online ukoly, a
to tak, ze se pfedchozi trénovaci pfiklady zdrzi v paméti a kazdy novy

priklad se pfida k této mnoziné.

6.2 Uceni z klasifikovanych prikladu

Pro uceni z klasifikovanych pfikladi popsanych pomoci atributd je
urCen algoritmus AQ (Covering Algorithm) — pokryvani zdola nahoru.
Jeho vystupem je soubor pravidel popisujicich vSechny pozitivni
pfiklady z trénovaci mnoziny. Algoritmus lze shrnout do nasledujicich
bodu (Michalski, 1998):

1 Rozdél mnozinu pfikladd na dvé podmnoziny: podmnozinu P

pozitivnich pfikladi a podmnozinu N negativnich pfikladu.

2  Vyber z mnoziny P jeden pfiklad a oznac jej s (seed neboli jadro).

62



3

Nalezni vdechny maximalni generalizace popisu jadra s tak, Ze

jimi nesmi byt pokryt Zzadny negativni pfiklad.

Podle vhodného preferenéniho kritéria vyber nejlepsi z téchto
popisl a zafad jej do mnoziny popist. Odstran z mnoziny P

vSechny pfiklady pokryté timto popisem.

Je-li mnozina P prazdna, ukonCi praci (vyslednym popisem je

disjunkce vSech nalezenych popistl). V opacném pfipadé se vrat

na bod 2.

Mozna zdokonaleni algoritmu AQ:

Maximalni

Pripad vice tfid. Zakladni podoba algoritmu uvazuje dvé tfidy.
RozSifeni se obvykle provede tak, Zze pro kazdou tfidu c se za
pozitivni povazuji pfiklady této tfidy a za negativni vSechny
ostatni. Jinou moznosti je vytvaret pravidla ke vSem tfidam

soucasné.

Data zatizena Sumem. Algoritmus mulzeme upravit tak, ze
v kroku 3 nepozZadujeme, aby pravidlo pokryvalo pfiklady pouze
jedné tridy.

Rozhodovaci seznam. Algoritmus AQ vytvafi tzv. neusporadany
soubor pravidel. Opakem je uspofadany soubor pravidel, neboli
rozhodovaci seznam (decision list), ve kterém jsou pravidla
propojena pomoci ELSE. Podminka za ELSE IF tedy implicitné

obsahuje negaci podminek v8ech pfedchazejicich pravidel.

generalizace popisu pfikladu (jadra s) je takova

generalizace, ktera pokryva, co nejvétsi pocet prikladu. Pfedstavme si,

Ze mame k dispozici jeden pozitivni a jeden negativni pfiklad:

>4
AN

priklad at1 at2 at3 klasifikace
p1 X r m +
p2 y r n -
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Dale nalezneme atribut, v némz se pozitivni a negativni pfiklad od sebe
lisi. Jakykoliv popis, ktery obsahuje jinou hodnotu tohoto atributu, nez
jaka byla u negativniho pfikladu, mize byt povazovana za pfipustnou
generalizaci pozitivnich pfikladl. Za nejobecnéjsi popis (maximalni
generalizace) povazujeme ten popis, 0 némz se domnivame, ze
vyhovuje co nejvétSimu mnozstvi pozitivnich pfikladd, a to i téch, které

nebyly pfedlozeny k uceni.
Prvni maximalni generalizace je tedy: at1 = y.

Druha maximalni generalizace je: at3 = n.

Preferencni kritérium muze byt zalozeno na nakladové funkci tak, ze
pfednost je davana tém atributdm, jejichz hodnoty jsou snadno
dostupné. Relativni dostupnost jednotlivych atributd maze byt sou€asti

znalosti, které maiji usnadnovat uceni.

llustrujme nyni cely algoritmus na pfikladu. Pfedpokladejme, ze mame
k dispozici tfi pozitivni a tfi negativni pfiklady néjakého pojmu, tak jak

jsou uvedeny v tabulce 4:

pfiklady at1 at2 at3 klasifikace
PE ot X r m +
02 y r n +
o3 y S n +
NE o4 X S m -
ob z t n -
06 z r n -

Tabulka 4: llustraéni pfiklad - data

Dale predpokladejme, ze nas deskripCni jazyk nezna negaci. Potom

analyza pojmu ,+“ pomoci algoritmu AQ probéhne takto:
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Prvni jadro: nahodné jsme zvolili 02. Nejobecné&jSim popisem tohoto
jadra v daném deskripénim jazyku je (at1=y). Tento popis pokryva

pfiklady 02 a 03., ale nepokryva o7 ani zadny z negativnich pfikladu.

Druhé jadro (vybrané z dosud nepokrytych pozitivnich prikladd): o1.
Z hlediska obecnosti existuji dvé rovnocenné maximalni generalizace:
(@t =x) A (at2=r), (at2=r) A (at3 =m).

Necht podle néjakého kritéria vyhovuje lépe prvni z téchto dvou popisU
(napf. proto, ze atribut at7 se snaze méfi). Pojem ,+“ je proto nejlépe

popsan takto: (at1 = y) v [(at1 = x) A (at2 =71)].

6.3 Uceni z neklasifikovanych prikladu

Podstatou metody zaloZzené na uceni z neklasifikovanych pfikladu je
hledani vhodnych generalizaci jader a snaha o co nejdokonalejSi
pokryti celého souboru pfikladu (Mafik, 2003).

1.  Zmnoziny v8ech pfikladd nahodné& vybereme kjader (Cislo

k zadava uzivatel). OznaCme je ey,...,ex.

2. Pro kazdé jadro hledame dostateCné obecny popis, ktery by jej
odliSil od vSech ostatnich jader. Kazdy takovy popis nazveme

protokonceptem. Mame tedy tolik protokonceptu, kolik je jader.

3. Provedeme optimalizaci protokonceptt tak, aby byly disjunktni.
Jako vysledek dostaneme mnozinu konceptl. Zpravidla existuje
nékolik rdznych Fedeni (mnozin konceptd), znichz pomoci
vyhodnocovaci funkce vybereme to nejlepsi.

4. Neni-li splnéno zvolené kritérium ukonceni, vybereme nova jadra

a prejdeme zpét ke kroku 2. Jadra volime tak, Ze z kazdého
stavajiciho protokonceptu vybereme jedno.

Vyhodnocovaci funkce je soucasti znalosti zadanych uzivatelem a
slouzi k porovnani kvality rdznych FeSeni, tedy rdznych sad

protokonceptt (shlukd). MUuze zahrnovat celou fadu kritérii, jako je mira
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rozdilnosti mezi jednotlivymi shluky, poCet proménnych, které umoznuji
diskriminovat mezi vSemi shluky, jednoduchost vysledného feSeni,
pritomnost urcitych struktur v feSeni apod. Vyslednou funkci pak
muzeme chapat jako posloupnost paru (cys, t1), (Ca, t2),..., kde ¢; je
kritérium a ¢ je prah tolerance vyjadfeny v procentech. Na pocatku
jednotliva feSeni vyhodnotime (a sefadime) pomoci prvniho kritéria a
ponechame pouze prvnich t; procent. Poté prejdeme k druhému kritériu
pokraCujeme, az dokud nezlstane pouze jediné FeSeni, aneb dokud se
nevycCerpa seznam kritérii. UkonCovaci kritérium je zadano uzivatelem a
jeho podstatou je sledovani, zda soucCasné feSeni je lepSi (podle
vyhodnocovaci funkce) nez minulé feSeni. Jestlize po nékolik iteraci
(tento pocCet je zadan uzivatelem) nepozorujeme zadné zlepSeni,

proces ukoncime a vybereme to feSeni, které je nejlépe ohodnoceno.

Celou proceduru si podrobnéji rozebereme na pfikladu. Prfedlozime

uCicimu se programu neklasifikované pfiklady z tabulky 5:

priklad at1 at2 at3
ot a 2 110
02 a 4 100
03 b 2 9
04 b 3 10
ob c 5 20
06 c 4 15
o/ a 5 200
08 b 4 50

Tabulka 5: llustracni pfiklad - feSeni

Kromé pfikladi jsou kdispozici znalosti usnadiujici generalizaci
popisU. Tyto znalosti fikaji, ze atribut at7 mulze nabyvat pouze
symbolickych hodnot a,b,c, atribut at2 nabyva celoCiselnych hodnot od

2 do 6 a atribut at3 nabyva celoCiselnych hodnot od 1 do 300, pficemz
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hodnoty pod 30 jsou povazovany za malé, hodnoty nad 150 jsou
povazovany za velké a vSechny ostatni jsou stfedni. Mame vytvofit dva
shluky. Nahodné tedy vybereme dva jadra, napf. 02 a 05. Provedeme
maximalni generalizaci jejich popisu, tak aby popis 02 nepokryval 05 a

naopak. Dostaneme dva protokoncepty:
protokoncept(o2): (at1 = c) v (at2 = 5) v (at3 = 20),
protokoncept(05): (at1 = ac) v (at2 = 4) v (at3 = 100).

Vidime, Ze v8echny zbyvajici pfiklady o7, 03, 04, 06, 07 a 08 vyhovuji
obéma témto popisim, oba protokoncepty se tedy silné prekryvaiji.
Proto vytvofime z prototypu disjunktni koncepty. Utvofme seznam L ze
vS8ech prikladl, které jsou pokryty vice nez jednim protokonceptem.
Vezméme prvni prvek L, jimz je o1, vyjméme jej z tohoto seznamu a
vloZme jej nejprve do prvniho shluku, ktery tedy nyni obsahuje prvky o1
a o02. Nyni vytvofime novy, co nejobecnéjSi popis tak, aby pokryval
prvky o1 a 02, ale aby se nepfekryval s druhnym protokonceptem. Nyni

mame k dispozici tyto popisy:
koncept vytvofeny kolem o7 a 02: (at1 = a)a(at2 # 2..4)v(at3 = stfedni),

koncept(05): (at1 = ac) v (at2 = 4) v (at3 = 100).

Podobné vlozime pfiklad o7 do druhého protokonceptu misto do

prvniho, dostaneme nasledujici popisy:
koncept(02): (at1 = c) v (at2 # 5) v (at3 = 20),

koncept vytvoreny kolem o7 a 05:

(at1 = avc) A (at2 # 2..5) A (at3 = male vstfedni),

Predpokladejme, Ze podle vyhodnocovacich kritérii Iépe vyhovuje prvni
dvojice popisu. Zaclenime tedy o7 do tohoto konceptu a celou
proceduru opakujeme s prikladem o4 a tak dale, dokud nevyprazdnime
seznam L. Ve chvili, kdy se seznam vyprazdni, mame dva koncepty,

z nichz jeden pokryva o1, 02, o7 a druhy 03, 04, 06, 08. Toto feSeni
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ulozime do paméti. Re$eni pokraduje nasledovné. Vybereme nova dvé
jadra, kazdé z jiného konceptu vytvofeného v minulé iteraci, napf. o7 a
06. Nyni opakujeme celou proceduru a ziskame jiné feSeni. Porovname
toto feSeni s prfedchozim pomoci vyhodnocovaci funkce. Je-li toto
feSeni lepSi nez to minulé, uloZzime jej do paméti misto minulého fesSeni
a pokracujeme dalSi iteraci a to tak dlouho, dokud neni splnéno

kritérium ukondeni.

6.4 Uceni odménou a trestem

Uceni odménou a trestem bylo motivované snahou o feSeni uloh
sekvencniho typu. Jsou to ukoly, v nichz je dany pocate¢ni stav a
koneény stav. Ukolem je najit resp. naucit systém optimalni cestu od
pocate¢niho do koncového stavu. UCeni odménou a trestem je svou
podstatou nekontrolované uceni, protoZze ucici se objekt nema
k dispozici okamzitou zpétnou vazbu o vhodnosti svého rozhodnuti po
kazdém kroku. Zpétna vazba nechybi uplné, ale je k dispozici az na
konci celého procesu ucCeni ve formé vysledku snazeni (vyhral
Sachovou partii resp. nevyhral). Anglicky ekvivalent reinforcement

learning (RL) se €asto pouziva bez prekladu.

Abychom definovali nas problém, musime urcit, co je dano a co chceme
ziskat. Dané jsou: CasteCné znalosti problémové domeény, zkuSenosti
s prohledavanim problémového prostoru. Ziskavame: znalosti, které
umoznuji presné rozhodnuti v kazdém stavu. Tyto znalosti se pouzivaji
resp. aplikuji na sekvencni roli u¢eni, kdy u€eni spociva ve vylepSovani
rozhodovani. Tuto ulohu je mozné povazovat i za klasifikaCni ulohu, kdy
kazdy stav se klasifikuje do néjaké tfidy, pficemz tfidy reprezentuji
mozna rozhodnuti. Kvalitu ziskaného FfeSeni muzeme posoudit na
zakladé efektivnosti hledaného feseni, spolehlivost plani po realizaci
v externim svété i kvality navrhu. Jakykoliv typ vylepSeni silné zavisi
na provedeni pfesnych rozhodnuti v kazdém stavu. Resitel ukolu se
dozvi, zda jeho rozhodnuti bylo spravné (nespravné) resp. presné
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(nepfesné) az dlouho poté co ho provedl. To vede k dvéma zakladnim

jistotam v uceni tohoto typu:
- pfifazeni odmény (kreditu) dobrym rozhodnutim nebo akcim

- pfifazeni pokuty nevhodnym rozhodnutim nebo akcim

Pfifazeni odmény nebo pokuty je tfeba kvuili absenci okamzité zpétné
vazby. Dané preference se realizuji pomoci ohodnocovaci funkce, ktera
pridéluje stavim odménu resp. trest. Odména (reward) se pfidéluje vice
zadanym stavim - €im vy388i odména, tim zadané&jSim stav. Na druhé
strané je zde trest (negative reward), ktery se pfidéluje méné zadanym
nebo nezadoucim stavim. Uceni predstavuje ziskani Fidici strategie,
ktera vzdy povede ke stavu s nejvy$si odménou. Ridici strategie se
ziskava ze zkuSenosti s odménami nebo tresty, které se vyskytly ve
zkoumanych sekvencich stavu, ziskanych aplikaci operatoru.

llustraéni priklad:
Tabulkovy pfistup je nejjednodussi z pouzitelnych pfistupl k danému
typu uceni. Tento pristup uklada fidici znalosti v tabulce 6.

N
AN

STAV OPERATOR | ODMENA
(kostka a)( kostka b)( kostka c)(stul t)(b na a) | (sloz b z a) 0.1

(a na c)(c na t)(prazdné b)(prazdné rameno)

(kostka a)( kostka b)( kostka c¢)(stul t)(anac) | (polozbnat) | 0.2

(c na t)(prazdné a)(drzi b) (polozb naa) | 0.0
(kostka a)( kostka b)( kostka c¢)(stul t)(b na ¢) | (polozanab) | 0.9

(c na t)(prazdné b)(drzi a) (polozanat) | 0.0

Tabulka 6: Tabulkovy pfistup - feSeni

Kazdy vstup tabulky popisuje mozny par stav - akce, spole¢né

s oCekavanou odménou. Odména reprezentuje vhodnost provedeni
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dotyéné akce v tom stavu. Napfiklad doména s pocétem stavll p a
poCtem akci a bude vytvaret tabulku, jejiz velikost je dana sou€inem p a
a. Pokud se v daném stavu akce neda pouzit, pfislusna burika tabulky
bude prazdna. Takovou tabulku je mozné znazornit jako orientovany
ohodnoceny graf, jehoz uzly znazoriuji stavy a hrany znazorriuji akce.
Jednotlivé hrany jsou ohodnoceny. Hodnotici skore (odména nebo
trest) je to co se uci. Pfi feSeni sekvenénich uloh se pouziva typicky
dopfedné zfetézené prohledavani a to vyZaduje:

- hledani tabulkovych vstupl pro aktualni stav

- vybér akce s nejvysSim ohodnocenim

- aplikovani vybrané akce k dosazeni nového stavu.

Tento proces zaloZzeny na tfech krocich se opakuje, dokud se
nedosahne pozadovany stav, nebo neni splnéna jina ukonCovaci
podminka. Na podporu prizkumu alternativnich cest nékteré systémy
pouzivaji stochastické schéma, které vybirdA akce pomoci

pravdépodobnostni funkce jejich predikované odmény.

Algoritmus uéeni méni predikovanou odménu uloZenou v tabulce
stavd a akci na zakladé zkuSenosti. Vstupy obvykle startuji
s libovolnymi nebo pfiméfenymi (odhadnutymi na zakladé apriornich
znalosti o problému) hodnotami. Skére pro kazdy par stav-akce (s, a)
se meéni pokazdé, kdyz feSitel ulohy aplikuje akci a ve stavu s. To
vytvofi novou vyslednou odménu, ktera se pouzije k aktualizaci daného
vstupu. Napfiklad, pokud je k dispozici rada ucitele a ten vyznaci
sekvenci operatorl, ktera predstavuje vhodné FfeSeni, pak se vSechny

odmény na dané cesté zvysi.

Q-learning (Machova, 2002) je algoritmus u€eni odménou a trestem,
jehoz zakladem je nasledujici aktualizacni schéma. Tento rezim

definuje zpusob, jakym se méni ohodnoceni akci v jednotlivych

stavech: AQ(s,a)« fS[r(s,a)+U(s')-O(s,a)]
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kde:
o 0 <y <1 je redukéni faktor
o 0 <B <1 je faktor rychlosti u€eni

o Q(s,a) je interni odména resp. tabulkovy vstup pro stav s a akci a.

Je pfedmétem procesu uceni.
o s' je vysledny stav po aplikaci akce a ve stavu s

o r(s,a) je externi odména, vyplyvajici z aplikace a ve stavu s.
Externi odména muize byt dana ucitelem, nebo mlze byt ziskana z
trénovacich prikladu. Predstavuje a priori znalosti o feSené uloze.
Neni pfedmétem uceni. Zadava se na pocatku, pfed spusténim
procesu ucCeni a nemusi byt pfifazena kazdému paru (s,a).
NejCastéji se externi odména pfifadi ke stavu, ve kterém konci
sekvence operatorl (akci), z niz se pravé uci. Pokud to byla
uspésna sekvence, pak je odména kladna. Jinak muaze byt i

zaporna.

o U(s") je maximum z oCekavanych odmén Q(s',a') pro vSechny

akce a', které mohou byt aplikovany ve stavu s'.

Tedy, jak z vySe uvedeného vyplyva, algoritmus pouziva dvé tabulky:
r(s,a) tabulku a Q(s,a) tabulku. Strategie Q-learning vypocitava soucet
externi odmény r(s,a) a redukované maximalni odmény, oCekavané v
nasledujicim stavu yU(s'). Od tohoto soucCtu odelte aktualni vstup
Q(s,a). Vysledek nasobi faktorem rychlosti ueni a ziskanou hodnotou
aktualizuje zpracovavany vstup takto: QO(s,a)« Q(s,a)+AQ(s,a). Faktor
rychlosti u¢eni B uréuje rozsah, v némz muizeme revidovat tabulkové
vstupy. Redukéni faktor y specifikuje vyznam poméru aktualni versus
oCekavana odmeéna. Pfi dostate¢ném poctu trénovacich pfikladl vyse

uvedena aktualizaCni schéma konverguje k nasledujicimu vyrazu:

O(s,a)=r(s,a)+yU(s").
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Cilem uceni je transformovat pocCatecni ohodnocovaci funkci (externi
odménu) na revidovanou ohodnocovaci funkci (interni odménu, ktera
roste monotdénne). Pro kazdy pfiklad (sekvenci operatorl) je nutné
mnohonasobné opakovani uceni, jimz se jednotlivé hodnoty internich
odmén vhodné rozprostfou podél dané cesty v grafu. Po dostate¢ném
mnozstvi experimentd se mulze uCici algoritmus pFemistit do
nejzadanéjsiho stavu z jakéhokoliv mista v problémovém prostoru.
Uc€eni je mozné urychlit zménou faktoru rychlosti u¢eni  b&éhem uceni.
Zacina se s velkou hodnotou faktoru rychlosti uceni, ¢imz se umozni
hrubé pfiblizovani v poCatecni fazi uceni. Postupné se tento parametr
shizuje, ¢imz se umozni v poslednich etapach uceni pfesnéjsi ladéni.

Strategie Q-learning navazuje na metody dynamického programovani.

Tento zplUsob ucéeni ma fadu atraktivnich vlastnosti, ale i nevyhod.

K vyhodam patri:
- nepozaduje znalosti o u¢innosti operatoru
- dokaze zvladnout neurcité a zaSuméné domény

- muze spolupracovat s vnéjSim svétem.

Mezi nevyhody patfi:

- tendence k nizké rychlosti ucCeni, zvlasté pfi dlouhych feSicich

cestach
- zavislost na postupném Sifeni odmén zpétné podél hledané cesty

- pozadavek velkého mnozZstvi trénovacich cest k dosazZeni
smysluplnych vstupl pro kazdy par (s,a)

- nutnost uchovavat alespor jeden vstup pro kazdy stav zpusobuje
exponencialni narust velikosti potfebné paméti v pfipadé narustani

délky FeSici cesty, resp. slozitosti ukolu.
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Jednou z odpovédi na tyto problémy je feSeni, ve kterém programator
rozdéli problémovy prostor na smysluplné segmenty a trénuje ucici
systém oddélené nad kazdym segmentem. Individualni cesty v
jednotlivych segmentech jsou pak pfirozené kratsi, z ¢ehoz vyplyva

rychlejSi dosazeni odmény.

Kontrolni otazky:

1. Jak pracuje algoritmus AQ (Covering Algorithm) — pokryvani zdola

nahoru?
2. Jak pracuje algoritmus uceni Q-learning?
3. Jak pracuje algoritmus uceni z neklasifikovanych pfiklad(?

Ukoly k zamysleni:
Zamyslete se nad typickymi ulohami pro pouZiti u€eni z klasifikovanych
pfikladd, uceni z neklasifikovanych pfikladd a ueni odménou a

trestem.

Korespondenéni ukol:

Vyfeste nasledujici ulohu. Midzeme se naucit roboty rozliSit na zakladé
kratké  zkuSenosti? Vytvofte tabulku s atributy: Klasifikace
(pfitel/nepfritel), usmiva se (ano/ne), kravata (ano/ne), télo (kruh,
trojuhelnik, &tverec), hlava (kruh, trojuhelnik, ¢tverec), co ma v ruce

(nic, mic, kvét, mec).

forg )
oy

@5 g
= N AN

nepratelsti

|
AV Vi
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Shrnuti obsahu kapitoly

Pfi uceni z klasifikovanych pfikladad (uCeni s uditelem) se stroji
predkladaji objekty se znamou klasifikaci, které si ,zapamatuje” a je
schopen podle nich zaradit neznamy objekt do definovanych tfid. Je to
pomérné Casové naro¢na cinnost a navic s rizikem, ze ucitel pfiradi

objekt do Spatné tfidy, tj. chyba v trénovacich datech.

PFi u€eni z neklasifikovanych pfikladd (u€eni bez ucitele) se stroji musi
v parametrickém prostoru odhalit tfidy objektd. Napfiklad pomoci

vyhledavani shlukt v parametrickém prostoru.

Uceni odménou a trestem je svou podstatou nekontrolované uceni,
pficemz zpétna vazba zde sice nechybi uplné, ale je k dispozici az na

konci celého procesu uceni.

Pojmy k zapamatovani

- uceni z klasifikovanych pfikladu;
- algoritmus AQ;

- reinforcement learning;

- Q-learning.
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7 Prirodou inspirované metody strojového
uceni
V této kapitole se dozvite:

e Co je to deduktivni a induktivni modelovani.
e Co jsou to umélé neuronové sité.

e Jakeé jsou hlavni rysy evolucnich algoritmu.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vysvétlit podstatu deduktivniho a induktivniho modelovani.
e Pochopit zakladni pojmy z oblasti umélych neuronovych siti.

e Uvést hlavni rysy evolu¢nich algoritmu.

Klicova slova této kapitoly:

Deduktivni modelovani, induktivni modelovani, umélé neuronové sité,

prenosova funkce neuronu, evolucni algoritmy, kfizeni, mutace.

Privodce studiem

Motivaci pro metody, které dale v této kapitole popiSeme, je hledani
nejlepSich feSeni metodami inspirovanymi pfirodou. NejlepSi feSeni
(v nasem pripadé) zavisi na ,néjakych " spojitych parametrech a pravé
jejich optimalni hodnoty hledame. V této kapitole se budeme zejména
vénovat zakladnim pojmim z oblasti umélych neuronovych siti a

evolucnich algoritmd, které byly pfevazné pfevzaty ze (Zelinka, 1999).

7.1 Deduktivni a induktivni modelovani
Pfi hledani optimalniho modelu systému (napf. pro predikci, aproximaci,

klasifikaci atd.) Ize postupovat dvéma zpusoby (Mafik, 2007).

75




- Dedukci: na poCatku na zakladé zkuSenosti a poznatku
vytvofime obecny model, ten pak ovéfime na realnych datech,
popf. pfizplisobime jeho parametry, aby lépe vystihoval chovani

realného systému.

- Indukci: na pocCatku mame nékolik zakladnich stavebnich
jednotek, ze kterych se béhem ucici faze snazime vytvofit
(odvodit) model, ktery nejlépe pozadované chovani realizuje.
Mame tedy k dispozici pouze data, nevyuzivame zadné externi
znalosti o povaze modelovaného systému. Tento pfistup je
typicky napfiklad pro umélé neuronove sité.

.j < Nové znatost "
:Z Ioshq' riorl ! Formulacs Shér Verifikace
Zkusenosti D ode E:> hypotéz D E:> hypotéz
L Matematicky apardt Statsticke metady !
e indukfivni pﬁsiup .................................................................... .
) [r—————1 ':
Formulace Sbér Incluldivni . o
problému = dat > model > Nové zndiost :

Matody vypodetni infeligence

Obrazek 27: Postup induktivnihno a deduktivniho pfistupu hledani
modell pro vytézovani dat

Induk&éni modelovani spociva ve vytvareni modelt chovani realnych
systému, u kterych zname jejich vnéjSi projevy (reakce vystupl na
vstupy). Pfitom je nam ale vnitini struktura téchto realnych systému
neznama, nebo je poznatelna jen velmi obtizné. Hledani optimalniho
modelu induktivnim pfistupem lze napf. pfipodobnit pfirodnimu principu
vybéru nejsilnéjSiho jedince. Zde se za nejsilngjSiho jedince povazuje
model, ktery je ,nejlepSi" ze vdech modeld, které b&éhem hledani (ueni)
vytvafime. Matematicky Ize selekci nejlepSiho modelu popsat

nasledujicim zplsobem (8):
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m= arg min CR(m), kde m&M a CR(m) =(C, o, T) (8)

kde m predstavuje optimalni (hledany) model, M mnoZinu vSech
zkoumanych modeltd a CR externi kritérium, na zakladé kterého se
posuzuje kvalita modelu. Parametry externiho kritéria jsou v tomto
pfripadé slozitost modelu C, rozptyl Sumu v datech a o typ transformace
dat T. Externi kritérium CR musi nabyvat minima pro modely, jejichz
slozitost jednak odpovida slozitosti modelovanych zavislosti v datech
(slozitost T), a zaroven bere v uvahu rozptyl Sumu v datech (o). Tak lze

zabranit pfespecifikovani neboli pfeuceni modell (overfitting).

7.2 Umélé neuronové sité — zakladni pojmy

Neuronova sit je jeden z vypocetnich modell pouzivanych v umélé
inteligenci. Jejim vzorem je chovani odpovidajicich biologickych
struktur. Uméla neuronova sit' je struktura urCena pro distribuované
paralelni zpracovani dat. Sklada se z umélych (nebo také formalnich)
neurond, jejichz vzorem je biologicky neuron. Neurony jsou vzajemné
propojeny a navzajem si pfedavaji signaly a transformuji je pomoci tzv.
pfenosovych funkci. Neuron ma libovolny pocet vstupu, ale pouze jeden
vystup.

Rozdil mezi klasickym pocitatem a neuronovou siti je ten, Ze pfi
pouzivani klasického PC musime vytvofit program, ktery feSi dany
problém. Do tohoto programu obvykle zahrneme ve formé podminek a
rozhodovacich instrukci veskeré dostupné informace. Co se vSak stane,
jestlize je nas program postaven pfed problém, ktery patfi do tfidy
znamych problémd, ale je dost odliSny? Obvykle je bud ignorovan, nebo
v lepSim pfipadé je obsluha jen upozornéna, Ze se vyskytl neznamy
pfipad, ktery byl odlozen bokem. V takovém pfipadé musi opét

nastoupit programator a program upravit.

Co se vSak stane, pouZije-li se neuronova sit? Nemusi se vymyslet

Zadny algoritmus a v pfipadé vhodné konfigurace a dobrého u€eni dana
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neuronova sit zareaguje spravnym zpusobem a novou informaci zafadi
s velkou pravdépodobnosti do spravné tfidy. Neni potfeba zadné
Upravy sité. Samoziejmé, Zze nic neni neménné, takze jak vzrusta pocet
novych informaci, je pravdépodobné, Ze nam vzniknou i nové tfidy
informaci, na které se dana sit musi doucit a pfipadné pozmeénit svou

konfiguraci konfiguraci. Ale to se da obejit bez pfitomnosti Clovéka.

Jako nazorny pfiklad Ize uvést dva programatory, ktefi se neznaji a oba
dva dostanou stejny ukol. Musi udélat algoritmus, ktery ma umét rozlisit
podle vstupnich informaci, do jaké tfidy patfi dany dopravni prostfedek.
Kolo do tfidy kol, auto do tfidy aut, letadlo do tfidy letadel, atd. Klasicky
programator to bude asi fesit tak, ze vytvofi kriterialni filtry typu ,jestlize
objekt ma dvé kola, fetézovy pfevod na zadni kolo, fiditka, sedatko pro
jednu osobu, atd. pak jej zafad do tfidy kol" a totéz udéla pro vSechny
mozné tfidy. Samoziejmé, Ze chytfejSi programator bude popis délat
v proporcich a ne v absolutnich rozmérech z jednoduchého ddvodu - i
malé détské kolo je kolo. Co se vSak stane, jestlize ma jeho program
vyhodnotit kolo z minulého stoleti (obfi pfedni kolo s malickym vzadu a
navic bez prevodu - pedaly byly pfimo na pfednim kole), nebo zafadit
trojkolku &i novy futuristicky model kola? Pravdépodobné ho vyfadi a
v lepSim pfipadé da védét obsluze, ze doSlo k vyfazeni neznameého
pfipadu - programator musi udélat upravu. To stoji ¢as a penize. To
vSak neplati v pfipadé neuronové sité. Ta by s velkou
pravdépodobnosti provedla spravné vyhodnoceni - zafadila by novy

objekt (kolo) do spravné tridy.

Neékolik dulezitych rozdili mezi klasickym PC a neuronovou siti je

uvedeno v nasledujici tabulce 7 (Zelinka, 1999).
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Neuronova sit’ Pocitac

Je uCena nastavovanim vah, | Je programovan instrukcemi, (if, then,

prahl a struktury go to,...)

Pamétové a vykonné prvky Proces a pamét pro néj jsou
jsou usporadany spolu separovany

Paralelismus Sekvencnost

Toleruji odchylky od Netoleruji odchylky
originalnich informaci

Samoorganizace béhem Neménnost programu

uceni

Tabulka 7: Rozdily mezi neuronovou siti a PC

Typy umélych neuronovych siti.

VSechny typy neuronovych siti jsou sloZeny ze stejnych stavebnich
jednotek - neuront. Mohou obsahovat rlizné pfenosové funkce, spojeni
mezi sebou a adaptivni - ucici algoritmus. To vSe pak urCuje, o jakou sit

se jedna.

Umélé neuronove sité se déli podle nékolika kritérii (Zelinka, 1999).
Podle poctu vrstev:.
- s jednou vrstvou (Hopfieldova sit, Kohonenova sit), ...)

- s vice vrstvami. (ART sit, Perceptron, klasicka vicevrstva sit s

algoritmem Backpropagation)

Déleni podle poctu vrstev znamena, Ze rozliSujeme z kolika vrstev se
dana sit sklada. Existuji sité s jednou vrstvou, se dvéma, tfemi a vice
vrstvami. Sité s jednou i dvéma vrstvami byvaji vétSinou specialni sité
jako napf. Hopfieldova, Kohonenova ¢&i ART sit, které maji svuyj
specialni ucici algoritmus a topologii, zatimco pro sité se tfemi a vice
vrstvami se obvykle pouziva topologie klasické vicevrstvé sité a
adaptaéni algoritmus Backpropagation. Pro topologii sité obvykle plati
pravidlo, ze kazdy neuron byva spojen s kazdym neuronem ve vysSi

vrstvé, obrazek 29. Zvlastnosti je napf. Hopfieldova sit, ve které je
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spojen kazdy neuron se vSemi ostatnimi. Kazdé spojeni mezi neurony
je ohodnoceno vahami, které mohou nabyvat rdznych hodnot a
vyjadfuji, jaky vyznam tento spoj ma pro dany neuron. To oviem
neznamena, ze spoje s malou vahou lze zanedbat, protoZe nikdy neni

jasné, jaky vliv ma tento vstup na celkovou €innost sité.

Podle typu algoritmu uceni:
- s ucitelem (sit’ s algoritmem Backpropagation,...)
- bez ucitele (Hopfieldova sit,...)

Uceni s uCitelem znamena, Ze se sit snazi pfizpusobit svou odezvu na
vstupni informace tak, aby se jeji momentalni vystup co nejvice podobal
pozadovanému originalu. Je to stejné, jako kdyz ucime dité Cist.
Ukazeme mu pismeno (vstup) a vyslovime ho napf. ,aaaaa"
(pozadovany vystup). Pokud je dité pozorné, pak se nas snazi
napodobit - u¢i se. UcCitelem zde neni mySlen onen dotyCny dospély, ale
princip predloZzeni fonetického vzoru a vyzadovani jeho zopakovani.

DotyCny dospély pouze zajistuje vykonavani téchto operaci.

UcCeni bez ucCitele je proces, ve kterém sit' vychazi z informaci, které
jsou obsazZeny ve vstupnich vektorech. Je to stejné, jako kdyz vam
nékdo vysype na jednu hromadu rGzné tvary jako krychlicky, pyramidky,
kulicky, tyCinky a jejich zdeformované variace a da vam za ukol tuto
hromadu roztfidit na pfedem neurCeny pocCet hromadek podle tvaru —
zde nebyly stanoveny ,podminky" ucitele (tj. kolik hromadek jakych typu
mate udélat) a tudiz se jedna u uceni bez ucitele. Primérné inteligentni
Clovék zacéne tfidit hromadu na hromadky podle typu (podobnosti) tvaru,
tzn. hromadku krychli¢ek, kulicek, atd. Pokud se vyskytne
zdeformovany tvar (napf. krychlicka se zdeformovanymi stranami Ci
useknutym rohem) tak jej pravdépodobné zafadi mezi krychli¢ky. Pokud
bude takhle zdeformovanych krychliCek vice, urcité vytvofi tfidu
,zdeformované krychlicky”. V pfipadé Zze budou deformace pfilis velké a
tudiz nebude mozné rozpoznat, co je to za tvar, bude urcité vytvorena

tfida ,nerozpoznané". Pokud se c¢tenafi nezda priklad s Clovékem
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vhodny, opak je pravdou. Mozek je velmi slozity neurosystém, ktery
pomoci zraku, sluchu, hmatu a dalSich vstupu zpracovava informace

takto ziskané - v podstaté se takto adaptuje na své okoli.

Podle stylu uceni na sité s u¢enim:

- deterministickym (napf. algoritmus Backpropagation)

stochastickym
- (nahodné nastavovani vah)

Styl u€eni v podstaté znamena, jak se pfistupuje k nastaveni vah sité.
V pfipadé, Ze se jedna o nastaveni vah vypocltem, pak mluvime
o deterministickém uceni. Jestlize jsou v8ak vahy ziskavany pomoci
generatoru nahodnych cisel, pak mluvime o stochastickém stylu u€eni.
Tento zplsob ziskani vah sité se obvykle pouziva jen pfi startu sité

(inicializaci sité).

Prenosova funkce neuronu

Pfenosova funkce neuronu je funkce, ktera transformuje vstupni signal
na signal vystupni. Tato funkce muze byt skokova, Ci spojita, ale musi
byt monoténni - tzn. Ze pfifazeni odezev vystupu na vstup je

jednoznacné.

Pro spravny chod neuronu a neuronovych siti je dllezité, jakou
prenosovou funkci zvolime. Pfenosova funkce udava, jaka bude odezva
vystupnich neurond na vstupni podnét. Jsou rizné druhy funkci,
u kterych obecné plati, Ze jejich vystupni hodnota musi byt z oboru
hodnot dané funkce (sigmoida, hyperbolicky tangens, binarni funkce
apod.). NejpouzivangjSi prenosové funkce jsou uvedeny na obrazku 28
(Zelinka, 1999)
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Volba funkce zavisi na problému, ktery chceme feSit. Napf. pokud
chceme klasifikovat, zda je vyrobek dobry i Spatny, pak nam staci
binarni funkce. Pokud bychom pouzili funkci spojitou, pak musime

rozhodnout, jaka jeji hodnota (0.7, 0.8,...) znamena dobry a jaka Spatny

vyrobek.
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Obrazek 28: Prenosové funkce a neuront

Obecné schéma neuronové sité

Pod pojmem topologie (nékdy také struktura) sit€, rozumime zpUsob,
jakym jsou mezi sebou spojeny jednotlivé neurony, vrstvy a kolik vstupt
a vystupu sit ma. Do topologie sité Ize zahrnout i typ pfenosové funkce
neuron. Mezi parametry neuronové sité dale patfi parametr uceni,

momentum, atd.

V technickém slova smyslu si Ize pfedstavit neuronovou sit jako sit
sloZzenou z jedné C&i nékolika vrstev, pficemz kazda vrstva se sklada
z libovolného® poctu neurond. Libovolného samoziejmé jen teoreticky,

protoze jsme limitovani technickymi podminkami. Vlastni funkce
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neuronove sité je v podstaté transformacni funkce, ktera pfifazuje
jistétmu vstupnimu obrazu obraz vystupni. Dukaz matematického
charakteru o takovéto funkci nebyl dlouho k dispozici. Kolmogorortiv
teorém o feSeni ftfinactého Hilbertova problému (Zelinka, 1999)
aplikovaného na neuronové sité vedl k poznatku, Ze k aproximaci
libovolné funkce neuronovou siti staCi, aby méla minimalné tfi vrstvy
s odpovidajicim poctem neuront v kazdé z nich. Bohuzel tento dikaz
jiz nespecifikuje pocet neuronu v téchto vrstvach, jez by byl z hlediska

feSeni daného problému optimalni.

U vicevrstvych siti plati, Zze prvni vrstva je vzdy vétvici, coz znamena,
Ze neurony ve vstupni vrstvé pouze distribuuji vstupni hodnoty do dalSi
vrstvy. Vzhledem k tomu, Ze se jedna obecné o vicebodovy vstup do
sité, tak hovofime o vstupnich (vystupnich) vektorech informaci. Jak je
z obrazku 29 (Zelinka, 1999) vidét, tak pocet neuronu v jednotlivych

vrstvach je variabilni a zalezi na feSeném problému.

SO R S T

V yrstupmi vrstra C2 W ystupnd vistva

Skrytd vrstva O S krytd vrstva
Wil \ w2 wil Wi
Wi

W stupni vrstva V stupnd vrstva
SR R A R R A

Obrazek 29: Ruzné topologie neuronovych siti

Proc¢ se sit’ uéi

UCici schopnost neuronovych siti spoCiva pravé v moznosti ménit
vSechny vahy v siti podle vhodnych algoritmd na rozdil od siti
biologickych, kde je schopnost se u€it zaloZzena na moznosti tvorby
novych spoju mezi neurony. Fyzicky jsou tedy obé schopnosti se ucit

zaloZzeny na rozdilnych principech, nicméné z hlediska logiky ne.
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V pfipadé vzniku nového spoje - vstupu u biologického neuronu je to
stejné, jako kdyz v technické siti je spoj mezi dvéma neurony
ohodnocen vahou s hodnotou 0, a tudiz jako vstup pro neuron, do
kterého vstupuje, neexistuje. V okamziku, kdy se vaha zméni z 0 na

libovolné Cislo, tak se dany spoj zviditelni - vznikne.

Jak sit’ funguje

Jeden ze zakladnich predpokladd pro funkci sité je jeji nauceni -
adaptace na dany problém, béhem které se nastavuji vahy sité.
Adaptacni - ucici proces se sklada ze dvou fazi - adaptacni a aktivacéni.

Nové vytvorena, ale také jakakoliv nenauCena neuronova sit neumi
feSit zadny problém. Aby se mohla sit pouzivat, musi byt nau€ena
stejné, jako kterykoliv Zivy jedinec (samozfejmé, Ze zde se mnozstvi
informaci a délka u€eni neda porovnavat). Z tohoto diavodu byly
vyvinuty algoritmy, pomoci kterych se pfislusna sit dokaze naucit na
danou mnozinu informaci. Algoritmus se obvykle déli na dvé faze, a to
na fazi aktivacni (vybavovaci) a adaptacni (u€ici), které ke své Cinnosti
potfebuji trénovaci mnozinu. Trénovaci mnozina je skupina vektoru
obsahujicich informace o daném problému pro u€eni. Pokud ucime sit
s ucitelem, pak jsou to dvojice vektorl vstup - vystup. Jestlize u¢ime sit
bez ucitele, pak trénovaci mnozina obsahuje jen vstupni vektory. Pokud
pouzivame jen fazi aktivacni, pak mluvime o vybavovani. Tuto fazi
pouzivame samostatné jen tehdy, kdyz je sit nau€ena. Cyklické stfidani

obou fazi je vlastni uceni.

Aktivacni faze je proces, pfi kterém se predloZeny vektor informaci na
vstup sité prfepocita pfes vSechny spoje v€etné jejich ohodnoceni
vahami az na vystup, kde se objevi odezva sité na tento vektor ve
formé vystupniho vektoru. Pfi ueni se tento vektor porovna s vektorem
originalnim (pozadovanym, vystupnim) a rozdil (lokalni odchylka -
chyba) se ulozi do pamétové proménné.
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Adaptacni faze je proces, pfi kterém je minimalizovana lokalni chyba
sité tak, Ze se prepocitavaji vahy jednotlivych spoju smérem z vystupu
na vstup za ucelem co nejvétsi podobnosti vystupni odezvy
s originalnim vektorem. Poté se opét opakuje aktivaéni faze. DalSi
ziskany rozdil (lokalni odchylka) se pficte k pfedchozimu, atd. Pokud se
timto postupem projde cela trénovaci mnozina, je dokoncCena jedna
epocha. Celé sumé odchylek za jednu epochu se fika globalni odchylka
- chyba. Pokud je globalni odchylka mensi nez nami pozadovana

chyba, pak proces uceni skonci.

Z vySe popsaného je vidét, ze proces uceni neni nic jiného, nez
prelévani informaci ze vstupu na vystup a naopak. Pfi u€eni se v tzv.
vstupnim prostoru vytvareji shluky bodu, které predstavuji jednotlivé
Cleny tfid, pfiCemz kazdy shluk predstavuje jednu tfidu (obrazek 30)
(Zelinka, 1999).

THidy

T¥daB

WV oatup 2

Obrazek 30: Tridy a jejich hranice

Napfiklad, mé&jme nékolik tfid: tfida kol, tfida aut, tfida lodi, atd. Z kazdé
z nich se vybere mnoZina reprezentativnich zastupct (vzoru pro uceni)
a v8echny se popiSi vhodnym c&iselnym zpusobem ve formé& vektord.
Pro kazdou mnozinu vektort jedné tfidy se vytvofi vzorovy vektor, ktery
bude zastupovat materskou tfidu z realného svéta. V tomto okamziku
jsou vytvofeny skupiny vektord popisujici jednotlivé ¢&leny a jim
pFislusejici predstavitele tfid ve formé vektorl. Napfiklad mame vektory,
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které popisuji vybrané €leny z tfidy kol a vektor, ktery fika ,ja jsem tfida
kol“. V tomto pfipadé uCeni znamena to, Ze se ucici algoritmus snazi
najit takovou kombinaci vah, ktera umozni pfifazeni vektoru tfidy jejim
¢lenim. Jinak feceno, hleda se takova kombinace vah, Zze pokud
poloZzime ve vybavovaci fazi na vstup vektor popisujici objekt napf.
kolo, pak by se na vystupu mél objevit vektor, ktery fika ,ja jsem tfida
kol“. Méjme tedy napfiklad 5 rGznych tfid a pro kazdou tfidu 20
reprezentativnich ¢lent, dohromady tedy 100 vstupnich vektort. PFi
uceni se snazime najit takové vahy, aby odezva sité pro dany vstupni
vektor - Clen byla co nejvice podobna vektoru jeho tfidy. Vzhledem
k tomu, Ze se neuronova sit u¢i vzdy s néjakou chybou, nebude odezva
odpovidat vzdy pfesné originalu a tim padem dostaneme shluk bodd,

okolo pozice originalni tfidy (obrazek 30).

To, zda se naSe sit nauCi spravnym odezvam na dané podnéty, zavisi
na vice okolnostech, a to na mnozstvi vektora a jejich velikosti, topologii
sité, odliSnosti charakteristickych vlastnosti jednotlivych tfid, pfipravé
trénovaci mnoziny, a jinych. Schopnost sité pfifazovat jednotlivé
vstupni ¢leny danym tfidam je dana tim, ze sit v podstaté pocita
vzdalenost daného ¢lenu od &lend jiz pfifazenych a na zakladé toho
usuzuje, do jaké tfidy dany vektor patfi. To samoziejmé mlze nékdy
znamenat problém, ktery se da odstranit tzv. pravdépodobnostni siti
(Barnsley, 1993).

7.3 Evoluéni algoritmy — zakladni pojmy

Evoluéni algoritmy jsou odvozeny podle evoluénich procesu
probihajicich v pfirodé jiZ po miliény rokd. Evolu€ni proces funguje na
principu, ktery odhalil v minulém stoleti britsky pfirodozpytec (tehdy
oficialni nazev pro pfirodovédce) Charles Darwin. Princip spociva
vtom, Ze se cyklicky tvofi tzv. generace novych jedincl a z nich
pFezivaji a vitézi v konkurenci pfi tvorbé& novych potomku jen ti nejlepsi.
Tim je =zajiStén vyvoj daného druhu. Tyto principy byly

.Zmatematizovany" a pouZzivaji se na feSeni mnohych a mnohdy také
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obtizné feSitelnych problému. Jeden z nejstarSich evoluénich algoritma
- genetické algoritmy jsou jejich typickym predstavitelem. Genetické
algoritmy byly odvozeny na zakladé biologické genetiky a teorie
evoluce, ktera ovliviiuje vyvoj vSeho zivého na této planeté. Pfi vyvoji
jednotlivych druhd maji geny veliky vyznam. Zakladem vSeho je DNA -
deoxyribonukleova kyselina (obrazek 32), ve které je zakddovan
kompletni popis daného jedince. DNA je dlouhy molekularni fetézec
tvofeny Ctyfmi odliSnymi sloZzkami. Usporadani téchto slozek
reprezentuje geneticky kod. V problematice genetickych algoritma se
setkavame s nasledujicimi pojmy (Zelinka, 1999).

Chromozém - je Cast DNA (obrazek 32a), ktera je stoCena do zahybu.
Gen - jsou jednotlivé ¢asti chromozomu. Volba jak feSeni reprezentovat
Casto zavisi na samotném problému. Pro nékteré problémy je vhodné
feSeni reprezentovat jako binarni fetézec, u jinych problému jako pole
realnych hodnot, jako textové fetézce Ci celé grafy. Této reprezentaci
jedincl se fika genotyp. V souvislosti s genotypem se jesté uvadi i tzv.
fenotyp, ktery je v podstaté fyzickym popisem genotypu. Napf. jestlize
je v binarnim pojeti genotyp ,0101% pak fenotyp je jeho dekadicka
hodnota, a to 5. Geny mohou nabyvat pouze jistych hodnot, jejichz
obecné oznaceni je alela. Vztah chromozom — gen — alela je uveden na

obrazku 31.

CNromoZom

111 Eﬂx 1186
—  \
n alela

Obrazek 31: Chromozom, gen, alela

1]=]
m
[ &]

V pfirodé hraje DNA dulezitou roli. Napf. pfi rozmnozovani Clovéka
musi mit potomek 46 chromozémul - od kazdého z rodi¢u dostane
polovinu s tim, Ze vysledna kombinace urCuje pohlavi i ostatni
vlastnosti. Potomek sdili po svych rodiCich genovou vybavu a s tim
CasteCné i jejich schopnosti. Vzhledem k tomu, ze v pfirodé prezivaji
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jen ti nejschopnéjSi, umiraji nevyhovujici potomci velmi rychle, dfive
nez staci pfedat svym potomkdm nevyhovujici genetickou vybavu. Zde
je na misté podotknout, Ze jejich vybava je nevyhodna jen pro aktualni
okolni prostfedi. V jiném prostfedi by mohli byt Uspé&sni. Vezméme si
napf. rdzné druhy vyhynulych pravékych zvifat, ktera vyhynula jen
proto, Zze se nestaCila pfizplsobit okolnim podminkam. Kdyby se

podminky nezménily, asi by Zila dodnes.

Obrazek 32: a) DNA b) déleni DNA

Kritériem pro pfeziti druhu je mimo jiné to, zda se jedna
0 rozmnozovani bezpohlavni & pohlavni (pouzito v genetickych
algoritmech v PC). Na prvni pohled se zda, Ze bezpohlavni
rozmnozovani je jednodussi a méné naroCné. Pfi pohlavnim
rozmnozovani musi jedinci daného druhu vynalozit hodné energie na

to, aby nasli vhodného partnera a obstali v konkurenci ostatnich, coz
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¢ini tento zpusob na prvni pohled naroénym a nevhodnym. Jak je tedy
mozné, Zze na svété je rozSifeno pfevazné pohlavni déleni? Odpovéd je
jednoducha. Predstavte si, Ze ve stejném Zivotnim prostiedi existuji dva
druhy (A a B), pfiemz A se rozmnoZzZuje nepohlavné (délenim) a B
pohlavné. V pfipadé A dostane novy jedinec kompletni genetickou kopii
od svého rodiCe i s pfipadnou mutaci. V pfipadé B je zapotiebi ke
vzniku nového jedince dvou rodi¢l. Kazdy z nich mu pfeda pouze Cast
své genetické vybavy (je to ovlivnéno zpusobem déleni gen), diky
¢emuz se potomek od rodi¢u li8i. Takto nové vznikly jedinec mize diky
nové genetické vybavé l1épe vyhovovat okolnim podminkam, coz muze
po dlouhé dobé vést ke kvalitativnim skokim ve srovnani s pfipadem A,

ktery je pak druhem B vytlaCen.

Na stejném principu jako B pracuji i genetické algoritmy v pocCitacovych
aplikacich. Nahodné je vygenerovana mnozina chromozémda, ze které
jsou vybirany dvojice (rodiCe) na zakladé toho, jak dobfe spliuji
kriterialni funkci. Potomci jsou tvofeni chromozomy z kazdého rodiCe a
nahrazuji své rodiCe. Stejné jako v pfirodé, tak i v technickych
aplikacich hraji dulezitou roli nahodné zmény - mutace. To se
v technice obvykle feSi pomoci generatoru nahodnych Cisel. Pfi
pouzivani genetickych algoritmd v technickych aplikacich se pouZzivaji
jesté dalSi pojmy jako (Zelinka, 1999):

Objektivni funkce — je to funkce, kterou chceme minimalizovat.
Vhodnost (fitness) — je Cislo, které nam udava vhodnost nového
potomka z hlediska kriterialni funkce (je to v podstaté matematicky
popis Zivotniho prostfedi daného jedince), obvykle to byva prevracena
hodnota objektivni funkce. Cim je vétsi, tim je vhodné&jsi dany potomek
pro dané okolni podminky. Schéma - mnozina genu v chromozému,
které maji jisté specifické hodnoty. V aplikacich se takovato mnozina
chape jako skupina genl, které je schopna za urcitych podminek
vytvofit zadany efekt. Obsah genu je variabilni. Nejjednodussi je, kdyz
je obsah v binarni podobé, napf. ,01011101% ale Ize pouzit i dekadicky

zapis.
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Vlastni algoritmus genetické optimalizace je cyklus, ve kterém jsou
vytvareni novi potomci, ktefi reprezentuji rodi€e v dalSim cyklu. Po
kazdém cyklu se vyhodnocuje vhodnost potomka a na zakladé toho se
bud pokraCuje ohodnocenim kazdého jedince v populaci, nebo vypocet
koncCi. Cyklus neboli epocha se zde nazyva ,generace”. Vlastni schéma

genetického algoritmu je nasledujici (Zelinka, 1999):

1) Navrzeni genetické struktury
2) Inicializace
3) Ohodnoceni
3.1) Konverze genotypu na fenotyp
3.2) Ohodnoceni objektivni funkce
3.3) Konverze objektivni funkce na vhodnost
3.4) Konverze vhodnosti na selekci rodi¢u
4) Volba rodicl
5
6
7) zpét na 3) nebo konec

Reprodukce
Mutace

)
)
)
)

Navrzeni genetické struktury.

Pfi  navrhovani genetické struktury je dulezité, jak budou
reprezentovany jednotlivé alely a jak budou v jednotlivych
chromozomech rozmistény. Reprezentace alel a rozmisténi v genech
ovliviiuje vykonnost pfislusného algoritmu. Pfi volbé toho, jak budou
v genu reprezentovany jednotlivé alely, se obvykle vychazi z vice
moznosti. NejrozSifen&jSim pfistupem je reprezentace pomoci
binarnich hodnot. V takovém pfipadé je chromozom tvofren fetézem alel
a vypocet fenotypu je pocitan jako dekadicka hodnota binarniho genu -
fetézce. Tento pfistup ma mimo jiné dvé vyhody. Tou prvni je, ze
binarni kédovani je vlastni vSem PC a tudiz genetické algoritmy jsou

ponékud jednodusSi, tou druhou jsou teorémy, které pojednavaji
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o ruznych algoritmech a jsou lépe dokazatelné. V pfipadé pouziti
pristupy napf. Zze kazda alela bude nabyvat jen alfanumerickych

parametru.

Dalsi nezanedbatelnou véci je pozice genu v chromozomu. Standardni
metoda je déleni chromozédmu na dvé Casti. Kazdy potomek pak
obsahuje po jedné ¢asti obou rodi¢u. Pokud jsou geny, které zastupuiji
dllezité kooperujici parametry daleko od sebe, dochazi pfi jejich déleni
k znehodnoceni jejich celkové ucinnosti. Predstavte si, ze oba rodiCe
maji geny, jejichz struktura popisuje chytrost potomka. Jednotlivé geny
popisujici ,chytrost", jsou v chromozému rozhazeny a pfi jejich déleni
pul na pul, mize dojit k jejich rozdéleni a vysledkem jsou priimérné
chytfi potomci. Pokud by vSak byly geny blizko sebe, pak by mohl jeden
potomek obdrzet ,chytré” geny a druhy bohuzel jen ten zbytek. Méli
bychom dva potomky, jeden by byl asi genialni a ten druhy hloupoucky.
Z toho vseho plyne, Ze je vhodné umistnit dilezité geny tak, aby

pravdépodobnost jejich rozdéleni byla co nejmensi.

Inicializace

Je to v podstaté jednoduchy a da se fFici i primitivni proces, kdy se
nahodnym zpUsobem (pomoci generatoru nahodnych Cisel), vygeneruje
populace prvotnich rodicu.

Ohodnoceni
Tento krok se sklada ze Ctyr etap, a to (Zelinka, 1999):

Konverze genotypu na fenotyp - je to primitivni proces, kdy se napf. pfi
pouziti binarnich genu provede pfepoCet na dekadickou hodnotu.
Pokud tedy mame chromozom ,,00001010% pak jeho fenotyp je 12.

Ohodnoceni objektivni funkce - v tomto kroku se pocita vysledek

objektivni funkce. Obvykle se predpoklada, Ze dana funkce je
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ovlivhovana vSemi geny zhruba stejné vyznamné. Pokud by se vyskytl
né&jaky gen €i skupina genu s vysokou ,prioritou” ovliviiovani, pak by

dany geneticky algoritmus mél horsi vykonnost.

Konverze objektivni funkce na vhodnost - je krok, ktery se sklada ze
dvou operaci. Kdyz ziskame objektivni funkci, pak ji musime
zkonvertovat na tzv. hrubou vhodnost, ktera se da pocitat mnoha
zpusoby. Napfiklad v (Barnsley, 1993) je pouzita rovnice (9):

_ -KE lobalni
f(Eglobalni ) =€ ) (9)

Tento zplsob se ukazal byt vhodny pro vétSinu problémd. Aby byl
ucinny, musi konstanta K nabyvat vhodné hodnoty. Takto ziskanou
hrubou vhodnost musime zkonvertovat na tzv. jemnou vhodnost
z nasledujiciho davodu. Pokud bychom pouzili hrubou vhodnost, dojde
k tomu, Ze z prvotni vygenerované populace budou vitézové jen ti
potomci, jejichZz vhodnost vyznamné pfevySuje vhodnost ostatnich, a
tudiz by doSlo k tvorbé pouze silnych potomkd. To v konecném
dusledku znamend konec pfirozeného vybéru, protoZe by nebylo z ¢eho
vybirat. Upravou hrubé vhodnosti na jemnou se dosahne toho, Ze
jedincim s pfili§ vysokou vhodnosti je tato hodnota snizena, zatimco
primérné hodnoty zUstavaji nedotéeny. S poctem jedinch v populaci
souvisi jeSté jeden problém - ,vadni jedinci. Pokud generujeme
prvopocateéni mnozinu jedincll, pak je pravdépodobné, Ze se v této
mnoziné vyskytnou i jedinci naprosto nevyhovujici, ktefi pfi ,pafeni*
mohou znehodnotit i material partnera, ktery je vlozen do potomka.
Abychom se tomuto vyhnuli, mizeme takovéto jedince nepfipustit
k pafeni. Tim se vS8ak dostaneme do situace, ktera jiZ byla popsana -
zustanou jen silni, vhodni jedinci a moznost vybéru je pryé. Tomu se
vyhneme tak, Ze pfi potfebé napf. populace o 200 jedincich,
vygenerujeme pro prvotni kfizeni 250 - 300 jedincu, tyto pokfizime a
z nich vybereme nejlepSich 200. Timto navySenim vlastné snizime

moznost vzniku a vybéru defektniho jedince a navic v takto vybrané

92



Casti budou zcela jisteé velké rozdily mezi nejlep§im a nejhorSim

jedincem a tak bude zajisténa moznost vybéru.

Konverze vhodnosti na selekci rodict - je operace, pfi které se urci,
ktery jedinec a kolikrat bude vybran k vytvofeni potomka. Obvykle se
tato operace provadi podle vztahu (10):

selekce = I (10)

prumer JV

kde JV znamena jemnou vhodnost.

Volba rodicu

Tento problém byl zpocatku feSen tak, Zze se vytvofila ruleta s pozicemi,
jejichz pravdépodobnosti jsou umérné vhodnosti a poté probihal
nahodny vybér. Tato metoda se ukazala byt nevhodnou, protoze zde
hrala velkou roli nahoda. Diky tomu dochazelo k degradaci ucinnosti
vlastniho genetického algoritmu. Mnohem lepsSi pfistup je vytvofit pole,
které bude nejprve vyplnéno rodii s nejvyssi selekci, poté rodiCi s
mensi selekci az po jedince se selekci mensi jak 1, ktefi jsou do pole
vybirani nahodné. Z tohoto pole se pak budou pafenim vytvaret novi

potomci - budouci rodice.

Reprodukce. Pfi reprodukci dochazi k déleni chromozomu a vytvareni
potomkul. Jak uz bylo dfive fe€eno, je dobré mit skupiny vhodnych genu
pohromadé a tim snizit pravdépodobnost jejich rozdéleni a tak zkvalitnit

jak geneticky proces, tak mnozinu jedinct - budoucich rodica.

Jednim z nejCastéjSich zplUsobl reprodukce je krizeni. VétSinou se
provadi s jednim ¢i se dvéma body, které se v chromozomu nahodné
vyberou a geny se mezi témito body vzajemné prohodi. Tento zplsob
kfizeni ilustruje obrazek 33. DalSim zplsobem je napf. aritmetické
kfizeni, kdy hodnota v potomkovi je dana aritmetickou operaci nad
alelami obou rodi€u. V pfipadé binarnich genu Ize pouZzit operatory
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AND, OR, XOR. V pfipadé genu s realnymi Cisly se da také pouzit
kfizeni pramérem, ktery hodnoty potomkl vypocte jako stfedni hodnotu

aritmetickou ¢i geometrickou.

1-Point 2-Point

Rodi€ |1 Rodic 1
1fef1]1]1]e]1]e] [1]e]1]1]1]e]1]e]|
Rodig |2 Rodié |2
1[1]1]e]1]e]e]1] [1]1]1]e]|1]e]e]1]
Potomak 1 Potomek 1
To[i[e[i[e[o]s] [i[e]a[e[z[o][o]
Potomek 2 t Potomek Zt
1[a]a]1]1Je1]e]  [2fa]1]a]a]efe]1]

Obrazek 33: Kfizeni (Zdroj http://www.root.cz/clanky/biologicke-
algoritmy-3-evolucni-algoritmy/ )

Mutace. Volba miry a pravdépodobnosti mutace genu je velmi
oSemetny problém, ktery pfi necitlivém feSeni muze zpusobit katastrofu
v genetické mnoziné. V podstaté se daji zvolit dvé zakladni cesty, jak
pristupovat k mutaci. Prvni cestou jsou mutace s malym ucinkem, ale
s vysokou Cetnosti vyskytu. Protoze tento typ mutaci pfinasi malé
zmény a pozadovany jsou zmeény VvétSi (je potfeba novy material
v genetické mnoziné), je tento pfistup nevhodny. Aby byl vliv mutaci na
pribéh genetického algoritmu ddrazny, je potfeba volit jejich mensi
Cetnost vyskytu s vétSim ucinkem (druha metoda). Rozpoznani toho,
jaka mira a Cetnost mutaci genl je vyhodna a jaka je Skodliva, je
problém. Jako voditko by mohl poslouzit postup, pfi kterém se po kazdé
mutaci vyhodnoti vhodnost a pokud je tato hodnota neustale klesajici,

je lepsi se vratit k mnoziné chromozomu z ,pfedmutaéniho® obdobi.

Vlastni mutace se provadi v cyklu pomoci nahodného generatoru Cisel
tak, Ze se porovnava nahodné vygenerované Cislo s pozadovanou
Cetnosti vyskytu mutaci. Pokud je nahodné cislo mensi, pak dojde

k mutaci genu (jedna se o soucin jiz vygenerovaného nahodného Cisla
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a dalSiho nahodného Cisla s tim, Ze se tento soucCin pfiCte k jiz

existujicimu genu - gen mutuje). To Ize samozifejmé modifikovat.

V oblasti genetickych algoritmi existuje mnoho dalSich pfistupl
k feSeni mutaci, vybéru rodi€l, atd. VaznéjSim zajemcum bych
doporucovala dalSi literaturu jako (Davis, 1991; Goldberg, 1989, Back,
1997; Zelinka, 2008 aj).

llustraéni priklad (Zelinka, 1999):

Jednoduchym a klasickym pfikladem pouziti genetickych algoritma je
pfi hledani extrému funkce (viz obrazek 34). Zde byly obé soufadnice
reprezentovany jednim chromozomem s tim, Ze populaci tvofilo 50
rodi€l. Tvorba potomk( probihala po dobu 30-ti generaci. Viastni
chromozém mél délku 15 bitd a mutaéni prah byl 0.5. V tomto pfipadé
bylo hledano maximum, které bylo uspésné nalezeno (zeleny bod na

vrcholu funkce v pocatku).

Obrazek 34: Hledani extrému funkce pomoci genetickych algoritmu
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Kontrolni otazky:

1
2

N o o b~

Jaky je rozdil mezi deduktivnim a induktivnim modelovani?
Uvedte rozdily mezi klasickym PC a umélou neuronovou siti.
Jaké jsou zakladni typy umélych neuronovych siti? Vezméte
v uvahu déleni podle raznych kritérii.

Vysvétlete vyznam pfenosoveé funkce neuronu.

Jak probiha uéeni neuronové sité?

Jaké jsou hlavni rysy evolu¢nich algoritmu?

Jakeé jsou zakladni evolucni operatory a jak pracu;ji?

Ukoly k textu:
Zopakujte si vSechny pojmy tykajici se oblasti umélych neuronovych

siti a evolu€nich algoritmu. V nasledujicich kapitolach s nimi

budeme pracovat.

Shrnuti obsahu kapitoly

Tato kapitola pfedstavuje uvod do problematiky pfirodou inspirovanych

metod feSeni. Postupné se zde vénujeme induktivnimu a deduktivnimu

modelovani zejména zakladnim pojmim z oblasti umélych neuronovych

siti a evoluénich algoritmui. Nasledujici kapitoly se pak jiz jen na

vSechny zde vysvétlené pojmy odkazuiji.

Pojmy k zapamatovani

induktivni modelovani;
deduktivni modelovani;
umeélé neuronove site;
pfenosova funkce neuronu;
evolucni algoritmy

kfizent;,

mutace.
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8 Princip reseni evolucnimi algoritmy

V této kapitole se dozvite:

e Jaky je princip feSeni uloh evolu¢nimi algoritmy.

e Jak Ize graficky reprezentovat vyvoj populace v Case.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Aplikovat evolu¢ni algoritmy na feSeni jednoduchych uloh.

e Graficky reprezentovat pribéh feseni.

Klicova slova této kapitoly:

Optimalizacni algoritmy, evolu¢ni algoritmy, fitness - kvalita jedince.

Privodce studiem

Tato kapitola demonstruje praktické pouziti evolu¢nich algoritma pfi
feSeni uloh. Pfevazna €ast textu je prevzata z (Chalupnik, 2012).

Evoluéni algoritmy patfi mezi globalné optimalizacni algoritmy.
Principem jejich feSeni je prohledavani prostoru za ucelem najit
optimalni feSeni— tedy takové FeSeni, které maximalizuje nebo
minimalizuje znamou funkci. Je-li prostor moznych feSeni omezeny a
maly, lze jednotliva feSeni vyhodnotit hrubou silou a vybrat z nich to
nejlepSi. OvSem ve vétsSiné pfipadu velikost prostoru moznych feSeni
roste velmi rychle s velikosti problému. U takovych problém( je
nemozné prohledavat cely prostor feSeni a tudiz je i nemozné najit
optimalni FfeSeni v kratkém Case. Evolucni algoritmy tento problém

umoznuji fesit.
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Kazdé mozné feSeni je v evoluCnich algoritmech reprezentovano
jedincem v populaci. Populace je tedy mnoZina jedincl — mnoZina
rdznych feSeni. Postupem ¢&asu se populace vyviji. Spatni jedinci
vymiraji, objevuji se lepSi jedinci, ktefi je nahrazuji. Poclkame-li
dostatecné dlouho, populace bude tvofena dobrymi jedinci, ktefi

reprezentuji spravna feSeni problému.

Aby byla evoluce funkéni, jsou nezbytné tfi véci. Za prvé je nezbytné
umét ze dvou existujicich feSeni vytvofit nové ,zprimeérované®, této
operaci se fika kfizeni. Za druhé je nezbytné umét vytvorené feSeni
nahodné pozménit, této operaci se fika mutace. A za treti je nezbytné
pro vybraného jedince vybrat vhodného jedince ke kfizeni, této operaci

se fika selekce nebo pfirozeny vybér.

A
Kuailta JE‘dIﬁ{_’_e nejlepsi resen

rozdilnost jedincu
* ] L] >
R4 C R,

Obrazek 35: Zdroj http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-
evolucni-algoritmy/

Nyni se podivejme na graf na obrazku 35. Vodorovna osa reprezentuje
rozdilnost jedincu (jejich geneticky kod). Rozdilni jedinci jsou od sebe
dale. Na svislé ose je jejich kvalita. Kazdy jedinec tak ma jednoznacné
pfifazenou svoji kvalitu. V grafu je také vyznaceno nejlepSi mozné
feSeni, jedna se o globalni maximum celého prostoru. Jedinec Ry si
vybere jedince R, se kterym se chce zkfizit. Jejich zkfizenim by mél
vzniknout ,zprimeérovany“ jedinec mezi nimi C. Ten vSak nahodile

zmutuje (posune se nékterym smérem) a vznikne tak v populaci novy
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potomek D se svoji kvalitou. Mira mutace je zakladnim parametrem

evolu¢nich algoritmu, coz si dale ukazeme.

A
Kvalita jedince

rozdilnost jedincu
L ] ® 4 @ >
Ry D EFR,

Obrazek 36: Zdroj http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-
evolucni-algoritmy/

V nasledujici generaci se proces opakuje, viz obrazek 36. Dejme tomu,
Ze jedinec D se chce zkfizit s jedincem Rj. Zkfizenim by vznikl jedinec
E, nahodnou mutaci se vSak toto feSeni posune a vznikne novy jedinec
v populaci F se svoji kvalitou. Zapojime-li do tohoto procesu selekci,
aby si jedinci vybirali ke kfiZzeni kvalitn&jsi partnery, bude cela populace
konvergovat k optimalnimu Fedeni. Spatni jedinci budou mit nizsi

pravdépodobnost, Ze si najdou partnera ke kfizeni a predaji své geny.

V pfirodé se za kvalitu povazuje schopnost pfezit. Jedinci si vybiraji ke
kiizeni takové partnery, ktefi maji vysSi Sanci prezit. Vlivem zmény
zivotniho prostfedi se uvedena kfivka znazornujici kvalitu deformuje.
Nahla zména zivotniho prostfedi tak muze vést k tomu, ze kvalitni
populace se v novém prostiedi stane nekvalitni a vyhyne, anebo se
populace, ktera jiz dosahla maxima a dlouhou dobu se pfili§ nevyvijela,
nahle pfesune k novému optimalnimu maximu. Nové druhy proto
vznikaji €asto pfi nahlych zménach Zivotniho prostfedi. Kvalitu jedincl

obvykle oznacujeme pojmem fitness.
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Cilem evolucni optimalizace je v kratkém Case dosahnout optimalniho
feSeni. Pfitom v3ak muzZe dochazet ke dvéma nezadoucim jevim. Za
prvé populace mlze uvaznout v lokalnim maximu — nikoliv globalnim.
Tato situace je znazornéna na obrazku 37. VSichni jedinci v populaci
jsou si geneticky velmi blizci a pokryvaji pouze rozsah odpovidajici
lokalnimu maximu. Dostat se z této pasti a nalézt globalni maximum
bude velmi obtizné, protoze vlivem kfizeni mohou vznikat pouze

LZprameérovani“ jedinci mezi svymi rodici.

Jedinou cestou jak se dostat ztéto pasti je vysoka mutace, ktera
populaci rozsifi, pfida nové geny a posune nové potomky mimo tuto
past. Ktomuto nezadoucimu jevu dochazi, nastavime-li miru mutace
pfilis§ nizkou. V pfirodé se tento problém feSi tak, ze pfi kfizeni
geneticky blizkych jedincl je zvySena pravdépodobnost mutace. Jsou-li
rodiCe vzajemné pfibuzni, mira mutace potomku je vy3$Si. Je nezbytné
zajistit v populaci heterogenitu, protoze vyvoje Ize dosahnout pouze
v heterogenni populaci!

A
Kvalita jedince

rozdilnost jedincu
- & >

Obrazek 37: Uvaznuti v lokalnim maximu (zdroj
http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-evolucni-algoritmy/)

Druhym problémem je nahodilé nebo uniformni rozmisténi populace.
Najit optimalni feSeni bude opét velmi obtizné, je totiz malo
pravdépodobné, ze vznikne dobry jedinec. Tato situace je znazornéna

na obrazku 38. K tomuto jevu dochazi, pokud je mutace pfili§ vysoka.
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i
Kvalita jedince nejlepiife

SEmnt

rozdilnost jedincu
& ® @ ® @ >

Obrazek 38: Zdroj http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-
evolucni-algoritmy/)

Optimalni situace je znazornéna na obrazku 39. Hustota populace
smérem kmaximu roste, vzdalengjSich jedinciO je méné.
Pravdépodobnost, ze nastane v genu mutace, obvykle volime mezi
2-4%.

M
Kvalita jedince

nejiepsi resent

rozdilnost jedincu
4 { =

Obrazek 39: Zdroj http://lwww.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-
evolucni-algoritmy/

Nyni se podivejme na graf na obrazku 40, ktery znazorrniuje typicky
vyvoj populace v ¢ase. Na vodorovné ose je €as, na svislé ose je kvalita
jedincl. Kazdy bod v grafu znazorriuje jedince. Populaci v konkrétnim
Case ziskame svislym fezem v grafu. Na zafatku jsou v populaci
nekvalitni jedinci. Postupem €asu se populace vyviji. V okamziku, kdyz

se objevi novy kvalitngjsi jedinec, zbytek populace k nému konverguje.

101



N
AN

Populace se Casto vyviji skokové. Pokud po delSi dobu nedochazi ke
zlepSeni populace, signalizuje to, Ze populace uvizla v lokalnim

extrému.

“I* Kvalita jedince

Obrazek 40: (pfevzato z http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-
1-evolucni-algoritmy/)

llustraéni priklad (Chalupnik, 2012)

Na vstupu mame 300 bodl v dvourozmérném prostoru. Tyto body jsou
znazornény na obrazku 41 a). Cilem je najit tfi kruznice, které nejlépe
odpovidaji témto bodum. Kazda kruznice je definovana tfemi
parametry — soufadnice x a y a polomér r. Pro tfi kruznice je tak kazdé
feSeni dano 9 parametry. RGzna feSeni jsou uvedena na obrazku
41 b) — e). Néktera feSeni jsou lepsi, jina horSi. Velmi dobré feSeni je

znazornéno na obrazku e).

T SEE R {
s i N\ ] A}
LT e 4
Gy LN
al b ¢l d ]

Obrazek 41: Zobrazeni riznych feSeni pfikladu
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Reprezentace reseni

Trojici kruznic mizeme reprezentovat vektorem o deviti hodnotach — viz
obrazek 42.

Genotyp reprezentovany vektorem

X1 (Y1 |1 | Xa|Yz[l2|Xz|Y3| I3

Dekodované feseni

Obrazek 42: Genotyp a fenotyp (dekddované feSeni)

VsSechny jedince v populaci Ize reprezentovat v 2D poli tak, jak je to
uvedeno na obrazku 43.

Populace vSech feSeni v 2D poli
Xp|Y1|V1|Xz2|Y2|l2|Xs3
Xp (Yo |Ta|[Xo|Y2|l2|X
Xp|Ya|T1|Xz2|Y2|T2|Xs3
Xi|Ya|l1|Xz|Ya|l2|X

=

[==]

=

L

=3

L
| e | e
L
o

L

XYM X Yo 2| Xa] V3|13

Obrazek 43: Populace jedinct

Vypocet fitness

Déale potfebujeme umét vyhodnotit kvalitu feSeni. Ktomuto ucelu

definujeme funkci fithess nasledovné: Na vstupu je vektor
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0 9 hodnotach, ktery obsahuje genotyp jedince. Vystupem je kvalita
jedince. Pro kazdy bod se vypocte vzdalenost od 1. kruznice d7,
vzdalenost od 2. kruZnice d2 a vzdalenost od 3. kruznice d3. Z téchto
vzdalenosti se vybere nejmensi hodnota. Najdeme tak ke kazdému
bodu vzdalenost od nejblizSi kruznice. Je-li vzdalenost od kruznice
nulova, pficte se hodnota 1.0, se zvySujici se vzdalenosti se bude
pFicitat niz§i hodnota. V idealnim pfipadé — kdyz vSech 300 bodd bude

leZet na kruznicich — bude mit fitness svoji maximalni hodnotu 300.0.

Vybér rodicu
Z praktickych duavodd je vhodné, aby numerické hodnoty fitness byly

zintervalu (0,1), proto se =zavadi tzv. normalizovana fitness.
Normalizovana fitness F" ma pro i jedince z populace obsahujici

celkem n jedincu tvar (11):

Fro_ti (11)

kde F; je vypocitana fitness /. jedince. Vybér rodi¢li pak probiha

nasledovné (Kvasnicka, 2000), viz obrazek 44.

random (0,1)

F‘l n F‘l n Fn}’l

H_‘_"l_‘ﬁ

N

1

Obrazek 44: Vybér rodicu.

Jednotkova useCka je rozdélena na useky podle velikosti
normalizovanych fitness hodnot jedincl z populace. Nahodné
vygenerované Cislo z intervalu (0,1) pfedstavuje polohu na usecce (je
reprezentované hrubou pferusovanou €arou) a podle této polohy urcuje

chromozém. Z konstrukce této ,rulety® vyplyva: ¢im vétsi je fitness
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chromozomu, tim vétsi je i pravdépodobnost jeho vybéru. LepSi jedinci

tak budou mit vySSi Sanci, ze budou vybrani.

Prubéh algoritmu, kfizeni a mutace

Nejprve se populace inicializuje nahodnymi hodnotami od 0 do 100. Pro
vSechny jedince vypocteme jejich fithess a znormalizujeme je. Tim
kvalitu kazdého jedince dostaneme do rozsahu od 0 do 1. V dalSim
cyklu budeme vytvaret novou populaci, ktera nahradi stavajici. V kazdé
iteraci vybereme nahodné 2 jedince ke kfizeni a vytvofime misto nich
2 potomky. S pravdépodobnosti CROSS_RATE (hodnotu obvykle
volime mezi 0.7 — 1.0) provedeme kfizeni, jinak pouze zkopirujeme do
noveé populace jiz existujici vybrané jedince. Kfizeni provedeme tak, Ze
kazdou hodnotu genotypu potomka vybereme nahodné bud z prvniho
rodiCe, nebo druhého rodiCe. Po kfiZzeni se provede mutace obou
potomkl. V kazdém potomku prochazime jeho genotyp (9 hodnot) a
s pravdépodobnosti MUTATION_RATE hodnotu v genotypu zménime
tak, Ze pficteme nahodnou hodnotu danou normalnim rozdélenim.
S vySSi pravdépodobnosti dojde k malé zméné hodnoty a s nizSi

pravdépodobnosti dojde k vy$Si zméné hodnoty.

Po vytvofeni nové populace se provede operace, ktera se v evoluénich
algoritmech oznacuje jako elitismus. Je to umélé zachovani nejlepSich
jedincl. ZaruCuje, Ze nejlepSi jedinec se v populaci zachova. To
umozniuje rychleji nalézt optimalni feSeni. Do nové populace na prvni

fadek zkopirujeme nejlepsiho jedince v minulé generaci.

Vykreslovani prubéhu feSeni je uvedeno na obrazku 45. Nejprve se
Sedou barvou vykresli v8echny kruznice vSech feSeni. Potom se
Cervenou barvou vykresli znich nejlepsi feSeni, které je ulozeno
v populaci jako prvni fadek 2D pole. Dale se vykresli ¢ernou barvou
vSech 300 bodl a nakonec graf vyvoje populace v Case. Jak je
z obrazku 45 vidét, kruznice byly nalezeny spravné. Velmi rychle
(béhem par generaci) bylo dosazeno dobrého feSeni, které se

postupem Casu jesté zpresnovalo.
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Obrazek 45: Prubéh reseni

Korespondenc¢ni ukol:
Pomoci evoluénich algoritml implementujte vybrany problém. Jeho

zadani nejprve konzultujte s vyucCujicim.

Shrnuti obsahu kapitoly
Tato kapitola demonstruje praktické pouziti evolu€nich algoritmd pfi

feSeni uloh.

Pojmy k zapamatovani
- optimaliza¢ni algoritmy
- evolucni algoritmy

- fitness - kvalita jedince
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9 Logické neurony McCullocha a Pittse

V této kapitole se dozvite:

e Jaké Boolovské funkce mohou simulovat sité sloZzené z logickych

neurond.

e Jak se chova neuronova sit' s logickymi neurony.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit, jaké Boolovské funkce mohou simulovat logické
neurony.

o Vysvétlit, jak se chova neuronova sit' s logickymi neurony.

Klicova slova této kapitoly:

Logické neurony, syntakticky strom, Boolovské funkce, ftfivrstva

neuronova sit.

Privodce studiem

V této kapitole si ukazeme, Ze neuronové sité jsou mocnym modelovym
prostfedkem, napfiklad, Zze jsou schopné simulovat libovolnou Boolovu
funkci. (KvasniCka, 1997). Logické neurony jsou schopny simulovat
logické spojky, které jsou charakterizovany jako linearni oddélitelné
(napf. disjunkce, konjunkci, implikaci a negaci). Logické spojky, které
nejsou linearni oddélitelné (napf. ekvivalence a exkluzivni disjunkce
XOR) nemohou byt simulované logickym neuronem. Tato skutecnost
naznacCuje, Ze logicky samotny neuron neni univerzalni vypocetni
zarizeni, existuji ulohy (napf. logicka spojka XOR), které nejsou

fesSitelné pomoci logického neuronu.
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9.1 Logicky neuron

V publikaci Warrena McCullocha a Waltera Pittsa (McCulloch1943)
»A logical calculus of the ideas immanent to nervous activity" z r. 1943
bylo poprvé uvedeno, Ze neuronové sité jsou mocnym modelovym
prostfedkem, napf. sité slozené z logickych neurontt mohou simulovat

Boolovské funkce.

Elementarni jednotkou McCullochovych a Pittsovych neuronovych siti
je logicky neuron (vypocetni jednotka), pfiCemz stav neuronu je binarni
(ti. ma dva stavy, 1 nebo 0). Takovy logicky neuron lze interpretovat
jako jednoduché elektrické =zafizeni - relé. Predpokladejme, ZzZe
dendriticky systém logického neuronu obsahuje jak excitacni vstupy
(popsano binarnimi proménnymi X4, Xo, ..., Xn, které zesiluji odezvu), tak
inhibi¢ni vstupy (popsano binarnimi proménnymi Xn+1, Xn+2, ..., Xm, které

zeslabuji odezvu), viz obrazek 46.

w FOMa HEewron
SXCIIICRL VRGPV

axon - vvsiup

imhibidnt vetupy

Obrazek 46: Znazornéni McCullochova a Pittsova neuronu, ktery
obsahuje dendriticky systém pro vstupni (excitatni nebo
inhibi¢ni) aktivity, axon pro vystup neuronové aktivity. Soma
(télo neuronu) je charakterizovana prahovym koeficientem 3S.

Aktivita logického neuronu je jednotkova, pokud vnitini potencial
neuronu definovany jako rozdil mezi sumou excitaénich vstupnich
aktivit a inhibiCnich vstupnich aktivit je vétSi nebo roven prahu - 9,

v opacném pfipadé je nulova (12)
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" 12
0 (x+..+x,—x,, —..—x, <—9) (12

m

{1 (x, +.tx, —x,, —.m X, = —9)
y:

Pomoci skokové funkce s mizeme aktivitu vyjadfit takto (13):

y—s{xl+...+xn—x,+n—...—xm+8 (13)
g

Tento vztah pro aktivitu logického neuronu mizeme rovnéz interpretovat
tak, Ze excitaCni aktivity vstupuji do neuronu pfes spoje, které jsou
ohodnoceny jednotkovym vahovym koeficientem (w=1), zatimco
inhibicni  aktivity vstupuji do neuronu pfes spoje se zapornym
jednotkovym vahovym koeficientem (w=-1). Potom aktivitu logického

neuronu mizeme vyjadfit takto (14):

y—s[wlx1 +..+w x, +S]—S(2w,xl +8j (14)

§ i=l1

Jednoducha implementace elementarnich Booleovskych funkci

disjunkce, konjunkce, implikace a negace je znazornéna na obrazku 47.

Jako ilustraéni pfiklad uvedeme funkci disjunkce pro n = 2, pouzitim

vzorcl z definice logického neuronu dostaneme (15):

yOR(xl’xz):S(xl+x2_l) (15)
# X1 X2 | Yor(x1,%2) | xi1vxo
1 0 0 sC1) 0
2 0 I 5(0) 1
3 I 0 5(0) I
4 1 1 s(1) 1

Tabulka 8: Binarni Booleova funkce disjunkcie

Z tabulky 8 vyplyva, Ze Booleova funkce yor simuluje Booleovu funkci

disjunkcie.
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el
b

Nl LAY V= A ¥ = = ¥ =k

disfjunkce korjunkce implikace negace

Obrazek 47 Logické neurony pro implementaci Booleovskych funkci
disjunkce, konjunkce, implikace a negace. ExcitaCni spoje
jsou znazornény plnym krouzkem, inhibiéni prazdnym
krouzkem.

Muzeme si polozit otazku, jaké Boolove funkce je schopen logicky
neuron vyjadfit? Tato otazka se da pomérné jednoduse vyiesit pomoci
geometrické interpretace vypoctu probihajiciho v logickém neuronu.
Vypocetni funkce logického neuronu rozdéluje prostor vstupu na dva
poloprostory pomoci roviny wqxs + woxz +...+ wyx, = 3 1] pro koeficienty
w; € {0, +1, -1}. Rikdme, Ze Booleova funkce f(x1, Xa,..., X») je linearné
separovatelna, pokud existuje takova rovina wixq; + woxo + ...+ Wpx, =
9T ] kterd separuk prostor vstupnich aktivit tak, v jdné [dsti
prostoru jsou vrcholy ohodnoceny 0, zatimco v druhé ¢asti prostoru jsou

vrcholy ohodnoceny 1 (viz obrazek 48).

objely chodnoceng I
A3

HOATHIV IR

objelty chodnoceng O

. X

Obrazek 48: Schematické znazornéni pojmu linearni separovatelnost,
kde kulaté a Ctvercové objekty jsou separované nadrovinou
wixit...twpx,- 9=0 tak, Ze v jednom poloprostoru jsou
objekty jednoho druhu, zatimco ve druhém poloprostoru jsou
objekty druhého druhu.
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Logicky neuron je schopen simulovat jen takové Boolovské funkce,

které jsou linearni separovatelné.

9.2 Neuronova sit’ s logickymi neurony

Kazdou Booleovskou funkci lze reprezentovat pomoci syntaktického
stromu, ktery reprezentuje jeji rekurentni vystavbu inicializovanou
Booleovskymi proménnymi, viz obrazek 49, diagram A. Syntaxe stromu
je dulezita, pokud hledame podformule dané formule, kazdy uzel
stromu specifikuje podformuli: nejnize polozené uzly reprezentuji
trivialni podformule p a q, nasledujici dva vrcholy reprezentu;ji

podformule p=g¢q a pAag, nejvySe polozeny vrchol - kofen stromu -

reprezentuje samotnou formuli (p = ¢)=(prq).

(00
> () »

®» O o © o o 6 O

syrtckiichy strom meuronovd sit

A B

Obrazek 49: (A) Syntakticky strom Booleovské funkce (vyrokové
formule) (p=q¢)=(pnrq). Koncové vrcholy stromu

reprezentuji Booleovské proménné (vyrokové proménné) p a
q, vrcholy z nasledujicich vrstev jsou pfifazeny spojkam
implikace a konjunkce. Vyhodnocovani tohoto stromu
probiha postupné zdola nahoru. (B) Neuronova sit
obsahujici logické neurony spojek, které se vyskytuji
v pfislusném sémantickém stromu diagramu A.

Pomoci syntaktického stromu snadno sestrojime neuronovou sit’ tak, ze
jednotlivé vrcholy reprezentujici Booleovské elementarni funkce
(logické spojky) nahradime pfislusnymi logickymi neurony podle

obrazku 47. Na obrazku 49 je znazornéna tato konstrukce neuronové
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sité pro formuli (p=¢)=(p~q). Tento postup konstrukce neuronové

sité shrneme pomoci nasledujici véty:

U

Kazda Booleovska funkce muzZe byt vyjadifena pomoci ,neuronové sité"

slozené z logickych neuront vyjadfujicich logické spojky.

Tato véta patfi mezi zakladni vysledky McCullocha a Pittse
(McCulloch, 1943), ktefi ukazali, Zze pomoci nékolika jednoduchych
logickych neuronu je mozné sestrojit neuronovou sit, ktera simuluje
danou Booleovu funkci. MiZzeme tedy hovofit o tom, Ze neuronové sité
s logickymi neurony maji univerzalni charakter v doméné Booleovskych

funkci.

Aktivita i-tého neuronu v neuronové siti je vyjadfena zobecnénim

vzorce (14)

xl:t(Zwl.jxj+Sl_j (16)

kde sumace probiha nad vSemi neurony, které v neuronové siti
pfedchazeji i-ty neuron a vahoveé koeficienty w; jsou definované takto
(17):
1 (spoj J — 1 md exitacny chamkter)
w, =4-1 (spoj J = i md inhibicny charakter) (17)
0 (spoj j—i neexistuje)

To znamena, Ze v neuronové siti jsou vahové koeficienty fixné
stanoveny a jsou urCeny topologii syntaktického stromu specifikujici
Booleovu funkci. Architektura neuronové sité, ktera je sestrojena pro
danou Booleovu funkci mlze byt podstatné zjednoduSena na tzv.
3 - vrstvou neuronovou sit, tj. obsahuje vrstvu vstupnich neuront (které
jen kopiruji vstupni aktivity, nejsou vypocetnimi jednotkami), vrstvu
skrytych neurontd a posledni vrstva obsahuje vystupni neuron. Tato
architektura je minimalistickd a uz zfejmé& nemuUze byt zjednoduSena.
Ukazeme jak sestrojit takovou neuronovou sit pro danou Booleovu

funkai.
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Jednoduchym zobecnénim logickych spojek lze ukazat, ze logicky
neuron je schopen simulovat i Booleovu funkci, ktera obsahuje

konjunkce proménnych nebo jejich negace x, A...Ax, A—x

n+l

ANl A,
viz obrazek 50. Tato Booleova funkce se rovna 1 pouze pro
x=..=x,=1a x,=..=x,=0, ve vSech ostatnich pravdivostnich

kombinacich argumentu je jeji hodnota 0 (nepravdivy vyrok)

1 =
val (X, A AX) A—X ) A /\—|xm) = {O ((]Zree:: ;;0 )) (18)
0

kde t,=(x/1,..x,/1,x,,/0,..x,/0) je specifikace pravdivostnich

hodnot proménnych. Snadno se pfesvédCime o tom, Ze tato klauzule je
simulovana logickym neuronem znazornénym na obrazku 50; jeho

vystupni aktivita je ur€ena formuli (19):
y=s(x+.tx,—X, —..mx, — 1) (19)
Funk&ni hodnota této funkce se rovna 1 pouze tehdy, kdyz

X+t X, =X, —..—X, 20N (20)

m

Tato podminka je dosaZena pouze tehdy, kdyz prvnich n vstupnich
(excitaCnich) aktivit se rovna 1 a dalSich (m - n) vstupnich (inhibi€nich)

aktivit se rovna 0.

Obrazek 50: Logicky neuron simulujici klauzuli, ktera obsahuje
konjunkci kone¢ného poctu vyrokovych proménnych nebo
jejich negaci, V=X AAX, A=, A AT,

n+l
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llustraéni priklad:

V teorii Booleovskych funkci je dokazana dllezita vlastnost, podle niz
kazda Booleovska funkce mulze byt pfepsano do ekvivalentniho
disjunktivniho tvaru (Kvasni¢ka 2006). Jako ilustra¢ni pfiklad pouziti
této vlastnosti, studujme Booleovu funkci, jejiz funkéni hodnoty jsou

zadany tabulkou 9.

#| X1| X2| X3| y=f(x.x,,x;)| klauzula
1[0]0] 0 0 -
2,0(0(1 0 -
3/0(1|0 1 XA Xy A X
410|111 1 XA Xy A X
5/1/0|0 0 -
6|10 1 1 X, AX, A X,
7111110 0 -
811111 0 -

Tabulka 9: Zadané funkcni hodny

V této tabulce v fadcich 3, 4 a 6 jsou jednotkové funkéni hodnoty
(funkce je pro tyto tfi hodnoty proménnych pravdiva). Tvar funkce
urCené pouze tabulkou jeji funkénich hodnot je pak nasledujici (21):

y:f(xl,xz,x3)=(f, AX, /\ES)\/(f, AX, /\x3)v(x1 AX, /\x3) (21)

Tato Booleova funkce muze byt zjednoduSena tak, ze se zjednodusi

prvni a druha klauzule (22)

(R A AG)V(R A, AX) =K A5 A (G VvE)=XAx, (22)
1

Potom

yzf(xl,xz,x3) ()Tl /\xz)v(xl/\fz/\x3) (23)
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Klauzuli xl(‘) /\ng) /\.../\xff) muzeme vyjadfit jednim logickym neuronem,
viz obrazek 50. Vystupy z téchto neuronu spojime do disjunkce pomoci
neuronu reprezentujiciho disjunkce (viz obrazek 47). Pak neuronova sit,

reprezentujici Booleovu funkci (21) ma tvar znazornény na obrazku 51.

Obrazek 51: Trivrstva neuronova sit, ktera simuluje Booleovu funkci
zadanou primarné tabulkou 9. Skryté neurony reprezentu;ji
jednotlivé klauzule z tabulky 9, jejich disjunkce je realizovana
pomoci vystupniho neuronu. Tato Neuronova sit mize byt
zjednodusena tak, Ze prvni dvé klauzule se spoji do jedné
jednodussi klauzule, viz (22) a (23).

Vysledky z tohoto ilustracniho pfikladu shrneme pomoci nasledujici

véty.

Libovolnou Booleovskou funkci f Ize simulovat pomoci 3 vrstvé

neuronové sité.

Obecny tvar 3-vrstvé neuronové sité je znazornény na obrazku 52.
Trivrstvé neuronové sité obsahujici logické neurony lze tedy povazovat
za univerzalni vypocetni zafizeni pro doménu Booleovskych funkci.
Tento vysledek avizoval moderni vysledek neuronovych siti z poCatku
90. let minulého stoleti, podle néhoz maji tfivrstvé dopfedné neuronové
sité se spojitou aktivacni funkci vlastnost univerzalniho aproximatoru.
Byl zde sice predveden jednoduchy postup, jak tuto sit systematickym
zpusobem sestrojit pro libovolnou Booleovu funkci. Bohuzel, problém

minimalnosti takto sestrojené sité neni timto feSeny. Obecné muze
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existovat sit, ktera pro danou Booleovu sit obsahuje méné logickych

(skrytych) neuronu nez ta, ktera byla sestrojena navrzenym postupem.

skryié
HELrany

Vst

, RELraR
vipri

RELFoRy

Obrazek 52: Schématické znazornéni 3-vrstvé neuronové sité - zleva

doprava. Prvni je vstupni vrstva obsahujici vstupni neurony,
které nejsou vypoltové elementy, ale jen formalné
reprezentuji vstupni aktivity. Druha vrstva obsahuje skryté
neurony, které reprezentuji jednotlivé klauzule dané Booleovy
funkce. Treti (posledni) vrstva obsahuje vystupni neuron,
ktery provadi disjunkce aktivit ze skrytych neuronu.

Kontrolni otazky:

1.

Jaké Boolovské funkce mohou simulovat logické neurony?

2. Jaka je topologie McCullochova a Pittsova neuronu?
3.
4

. Jakeé funkce je schopna simulovat tfivrstva neuronova sit?

Jaké Boolovskeé funkce je schopen simulovat logicky neuron?

Korespondenéni ukol:

Uvedte logické neurony pro implementaci Booleovskych funkci

disjunkce, konjunkce, implikace a negace. ExcitaCni spoje znazornéte

plnym krouzkem, inhibiéni prazdnym krouzkem. Re$te numericky i

graficky. Uvedte definice logického neuronu pro implementaci

uvedenych Booleovskych funkci.
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Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jsme si ukazali, ze logické neurony jsou schopny
simulovat logické spojky, které jsou charakterizovany jako linearni
oddélitelné (napf. disjunkce, konjunkci, implikaci a negaci). Libovolnou

Booleovskou funkci Ize simulovat pomoci tfivrstvé neuronove sité.

Pojmy k zapamatovani
- logické neurony
- syntakticky strom
- Boolovské funkce

- trivrstva neuronova sit
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10 Princip ¢innosti umélého neuronu

V této kapitole se dozvite:

e Jaka je struktura biologického neuronu a jak jej modelujeme -
formalni neuron.

e Jaky je princip adaptacniho algoritmu perceptronu.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vysvétlit model formalniho neuronu s biasem.

o Vysvétlit, jaky je princip adaptacniho algoritmu perceptronu

Klicova slova této kapitoly:

Biologicky neuron, formalni neuron, vnitfni potencial, bias, , perceptron,

uéeni s uditelem.

Privodce studiem

V této kapitole se strucné seznamite se zakladnim matematickym
modelem biologického neuronu, tj. formalnim neuronem. Z tohoto
modelu budeme dale vychazet, a proto je nutné, abyste jeho pochopeni

vénovali zvySenou pozornost.

Déle je zde predstaven perceptron, ktery lze povazovat za
nejjednodussi neuronovou sit' s jednim pracovnim neuronem. Na jeho

adaptacnim algoritmu si vysvétlime proces uc€eni s ucitelem.

Cela kapitola je pfevazné zprecovana podle (Fausett, 1994).

10.1Biologicky neuron
Zakladnim stavebnim funkénim prvkem nervové soustavy je nervova

burika, neuron. Neurony jsou samostatné specializované buriky, urené
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k pfenosu, zpracovani a uchovani informaci, které jsou nutné pro

realizaci zivotnich funkci organismu. Struktura neuronu je schematicky

znazornéna na obrazku 53.

axon
télo bunky

Obrazek 53: Biologicky neuron

Neuron je pfizplisoben pro pfenos signalu tak, ze kromé vlastniho téla
(somatu), ma i vstupni a vystupni pfenosové kanaly: dendrity a axon.
Z axonu odbocuje fada vétvi (terminall), zakonéenych blanou, ktera se
prevazné styka s vybézky (trny), dendritl jinych neurond. K pfenosu
informace pak slouzi unikatni mezineuronové rozhrani, synapse. Mira
synaptické propustnosti je nositelem vSech vyznacnych informaci
béhem celého Zivota organismu. Z funkéniho hlediska lze synapse
rozdélit na excitatni, které umozhuji rozSifeni vzruchu v nervové
soustavé a na inhibiéni, které zpusobuji jeho utlum. Pamétova stopa
v nervové soustavé vznika pravdépodobné zakodovanim synaptickych
vazeb na cesté mezi receptorem (Cidlem organu) a efektorem
(vykonnym organem). Sifeni informace je umoznéno tim, Ze soma i
axon jsou obaleny membranou, ktera ma schopnost za jistych okolnosti
generovat elektrické impulsy. Tyto impulsy jsou z axonu pfenaseny na
dendrity jinych neuronl synaptickymi branami, které svou propustnosti
uréuji intenzitu podrazdéni dalSich neuronll. Takto podrazdéné neurony
pfi dosazeni urCité hraniCni meze, tzv. prahu, samy generuji impuls a
zajistuji tak Sifeni pfislusné informace. Po kazdém pruchodu signalu se

synaptickd propustnost méni, coz je predpokladem pamétové
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schopnosti neuronu. Také propojeni neuronl prodélava béhem Zivota
organismu svUj vyvoj: v pribé&hu u€eni se vytvari nové pamétové stopy

nebo pfi zapominani se synaptické spoje prerusuiji.

10.2 Formalni neuron

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formalni neuron.
Jeho struktura je schematicky zobrazena (Fausett, 1994) na
obrazku 54. Formalni neuron Y (dale jen neuron) ma obecné n realnych
vstupd, které modeluji dendrity a urCuji vstupni vektor x = ( x4, ... ,Xp ).
Tyto vstupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi vahami tvoficimi
vektor w = ( wy, ... , w, ). Ve shodé s neurofyziologickou motivaci
mohou byt synaptické vahy i zaporné, ¢imz se vyjadfuje jejich inhibi¢ni

charakter.

o
-
O—

° Wn

@/

Obrazek 54: Formalni neuron s biasem

Vazena suma vstupnich hodnot y in pfedstavuje vnitfni potencial
neuronu Y (24):

y_in =2w.x, (24)

Bias muze byt do vztahu vé€lenén pfidanim komponent xp = 1 k vektoru

x, . x=(1, x4, X2, ..., Xp). Bias je dale zpracovavan jako jakakoliv jina
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vaha, tj. wp=b. Vstup do neuronu Y je pak dan nasledujicim
vztahem (25):

y_in:Zwixl.=w0+Zwix[=b+Zwixi (25)

Hodnota vnitfniho potencialu y in po dosaZeni hodnoty b indukuje
vystup (stav) y neuronu Y, ktery modeluje elektricky impuls axonu.
Nelinearni nartst vystupni hodnoty y=f(y in) pfi dosazeni hodnoty
potencialu b je dan aktivacni (pfenosovou) funkcif. NejjednodussSim
typem pienosové funkce je ostra nelinearita, ktera ma pro neuron Y tvar
(26):

1 pokud y in>0
) - o
f(y_m ) {0 pokud y in <0 (26)

Pokud misto vahového biasu, pracujeme s fixnim prahem & pro
aktivacni funkci, pak ma prenosové funkce ostra nelinearita pro neuron
Y tvar (27):

0 pokud y in <@’

i=1

1 pokud in >0 n
f(y_in ):{ P y-! kde y_in:Zwl.xA. (27)

llustraéni priklad:

K lepS§imu pochopeni funkce jednoho neuronu nam pomuze
geometricka pfedstava nacCrtnutda na obrazku 55. Vstupy neuronu
chapeme jako soufadnice bodu vn -rozmérném Euklidovském
vstupnim prostoru E,. V tomto prostoru ma rovnice nadroviny (v E;
pfimka, v E3 rovina) tvar: w, +Zw[xl. =0. Tato nadrovina déli vstupni

i=1
prostor na dva poloprostory. Soufadnice bodl [x1",...,.x," ], které lezi
v jednom poloprostoru, splfiiuji nasledujici nerovnost: w, +Z w.x; >0.
=1

Body [X1,...,Xn” ] Z druhého poloprostoru pak vyhovuiji relaci s opaénym

n
relaCnim znaménkem: w, + z w.x, <0. Synaptické vahy w = (wy,..., wy)

=1
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chapeme jako koeficienty této nadroviny. Neuron Y tedy klasifikuje, ve
kterém z obou poloprostord uréenych nadrovinou lezi bod, jehoz
souradnice jsou na vstupu, tj. realizuje dichotomii vstupniho prostoru.
Neuron Y je aktivni, je-li jeho stav y = 1 a pasivni, pokud je jeho stav

y =0.

+ +
[xl yers X, ]e E,
n
+
w, + Zw,.xi >0
i=1

—y=1

Obrazek 55: Geometricka interpretace funkce neuronu

10.3Perceptron

Autorem této nejjednodusSi neuronové sité je Frank Rosenblatt
(r. 1957). Za typicky perceptron je povazovana jednoducha neuronova
sit' s n vstupy (x4, X2, ..., X5) @ jednim pracovnim neuronem (obrazek 54)
spojenym se vSemi svymi vstupy. Kazdému takovému spojeni je
pfifazena vahova hodnota (wy, wy, ..., w,). Signal pfenaseny vstupnimi
neurony je bud binarni (tj. ma hodnotu 0 nebo 1), nebo bipolarni (tj. ma
hodnotu -1, 0 nebo 1). Vystupem z perceptronu je pak y =f(y_in).

Aktivacni funkce f ma tvar (28):

1 pokud y in>0
Ay_in)=10  pokud-0< y in<8, (28)
-1 pokud y in<-0

kde @ je libovolny, ale pevny prah aktivacni funkce f.

Vahové hodnoty jsou adaptovany podle adaptacniho pravidla
perceptronu tak, aby diference mezi skuteChnym a pozadovanym
vystupem byla co nejmensi. Adaptaéni pravidlo perceptronu je mnohem

silnéjSi nez Hebbovo adaptacni pravidlo.
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Adaptaéni algoritmus perceptronu (Fausett, 1994)

Krok 0. Inicializace vah w; (i = 1 azn) abiasu b malymi nahodnymi
cisly.
Ptifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni ¢ (0 <a <1).
Krok 1. Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat
kroky (2 az 6).
Krok 2. Pro kazdy tréninkovy par s:t (tj. vstupni vektor s
a ptislusny vystup t), provadét kroky (3 az 5).
Krok 3. Aktivuj vstupni neurony:
Xi = S;.
Krok 4 Vypocitej skute¢nou hodnotu na
vystupu:

y in= b+ZX,Wj;.
-

1 pokud y in>6
y=40 pokud-60<y in<6@
-1 pokud y in<-6
Krok 5 Aktualizuj vahové hodnoty a bias pro
dany vzor
jestlize y #t,
wi(new) = wi(old) + atx; (i=1azn).
b(mew) = b(old) + a t.
jinak
wi(new) = wj(old)
b(new) = b(old)
Krok 6. Podminka ukonceni:
jestlize ve 2. kroku jiz nenastava zadna zména
vahovych hodnot, stop; jinak, pokracovat.

Aktualizaci podléhaji pouze ty vahové hodnoty, které neprodukuji
pozadovany vystup y. To znamena, Ze €im vice tréninkovych vzord ma
korektni vystupy, tim méné je potieba Casu Kk jejich tréninku. Prah
aktivaéni funkce je pevna nezaporna hodnota 6. Tvar aktivacni funkce
pracovniho neuronu je takovy, Ze umozfiuje vznik pasu pevné Sirky
(ur€ené hodnotou & ) oddélujiciho oblast pozitivhi odezvy od oblasti
negativni odezvy na vstupni signal. Predchazejici analyza

o0 zameénitelnosti prahu a biasu zde nema uplatnéni, protoze zména 6
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méni Sifku oblasti, ne vSak jeji umisténi. Misto jedné separujici pfimky
tedy mame pas urleny dvéma rovnobéznymi pfimkami (viz
obrazek 56):

1. Pfimka separujici oblast pozitivni odezvy od oblasti nulové odezvy
na vstupni signal; tato  hraniéni pfimka ma tvar:

W1 X1+ Wo Xo+ b >0

2. Pfimka separujici oblast nulové odezvy od oblasti negativni odezvy
na vstupni signal;. tato  hraniéni pfimka ma tvar:

Wi Xs+WoXxo+b<-0

X2 wix;+twrxy +b>60

wix;twrx; +b<-6

Obrazek 56: Hrani¢ni pas pro logickou funkci ,AND“ po adaptaci
algoritmem perceptronu.

Ukoly k zamysleni:
Vytvoite geometrickou interpretaci funkce jednoho neuronu pro
Booleovské funkci OR ve 2 rozmérném Euklidovském prostoru. Vstupy

neuronu jsou soufadnice bodu v Eo.

Korespondenéni ukol:
Vytvofte pocitaCovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu

perceptronu.
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Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jsme se strucné seznamite se zakladnim matematickym
modelem biologického neuronu, tj. formalnim neuronem. Dale je zde
predstaven perceptron, ktery Ize povazovat za nejjednodussi
neuronovou sit' s jednim pracovnim neuronem. Na jeho adaptacnim

algoritmu jsme si vysvétlili proces u€eni s ucitelem.

Pojmy k zapamatovani
- biologicky neuron
- formalni neuron
- perceptron
- vnitfni potencial
- bias

- uceni s uditelem.
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11 Rozpoznavani vzoru a klasifikace

V této kapitole se dozvite:

e Co je podstatou klasifikace objektl do tfid.

e Proc je klasifikace jednou z oblasti, kde se neuronoveé sité velmi
dobfe uplatnuji.

e Jaky je princip dvouhodnotové a vicehodnotové klasifikace.

e Jaké metody soft-computingu Ize uplatnit pfi klasifikaci.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit, jaké metody soft-computingu Ize uplatnit pfi klasifikaci.
o Vysvétlit, jaké jsou moznosti klasifikace za pouziti umélych

neuronovych siti.

Klicova slova této kapitoly:

Klasifikace, dvouhodnotova klasifikace, klasifikator.

Privodce studiem

V této kapitole se budeme zabyvat problematikou rozpoznavani vzora a
klasifikace. Zaméfime se predevSim na metody soft-computingu a
moznosti jejich klasifikace. Duraz zde bude kladen na uplatnéni
umélych neuronovych siti. Kapitola je z velké ¢asti napsana podle
(Zelinka, 1999).

11.1 Klasifikace

Klasifikace je Cinnost, pfi které se posuzované objekty zafazuji do
pfislusnych tfid. Z matematického hlediska lze tyto Cinnosti nazyvat

funkCni aproximaci (Zelinka, 1999).
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Klasifikace je jednou z oblasti, kde se neuronové sité velmi dobre
uplatriuji. Klasifikace znamena v podstaté ohodnoceni daného
problému a jeho zarazeni do pfislusné tfidy. Je to aktivita, kterou Elovék
provadi dnes a denné, aniZz by si to uvédomoval. Napfiklad kdyz
v obchodé vybirame mezi dvéma vyrobky, musime rozhodnout, ktery je
horSi a ktery lepSi (nyni neni podstatné z jakého hlediska). Pokud
chceme jit do kina, obvykle pfedem oklasifikujeme film a na zakladé
tohoto vysledku se rozhodneme. Pokud se nad otazkou klasifikace
v naSem zivoté zamyslite, jistté sami najdete mnoho podobnych
pFikladu.

Klasifikace neni vzdy jednoducha zalezitost. Mnohdy se hranice, na
jejichz zakladé se zarazuji klasifikované €leny do tfid, prekryvaji. Pro¢
se tedy na klasifikaci pouzivaji neuronové sité? Dlvodu je hned nékolik.
Neuronova sit’ sva rozhodnuti provadi prakticky ihned i v pfipadé, Ze
vstupnich informaci popisujici dany problém je pomérné dost. Co to
znamena ,... dost vstupnich informaci ..." ? Pfedstavte si, Ze mame na
zakladé vstupnich informaci binarniho charakteru rozhodnout, kam
zaradime dany vyrobek. Pokud nam zminény vyrobek popisuji dvé
vstupni proménné, pak mame 2% =4 kombinace, na zakladé kterych
muzeme tento vyrobek ohodnotit. Ale co kdyz nas vyrobek popisuji ne
dvé, ale tfi (8 kombinaci), Ctyfi (16 kombinaci), pét (32 kombinaci) a
vice vstupnich proménnych? Jisté kazdy z vas najde ve svém Zzivoté
situaci, kdy se nemohl rozhodnout nebo se rozhodl Spatné a pfitom
vychazel z malého poctu vstupnich proménnych. To neuronové siti
nehrozi, pokud je dobfe natrénovana, nebot jeji vyhodou je, Zze zpracuje
vSe, co ji predloZzime. To znamena, Ze pokud pfedloZzime siti pro
klasifikaci napf. 30 €i vice vstupl popisujici dany objekt na zakladé
napf. sonarového odrazu, pak je sit zpracuje. Co ale udéla Clovék?
ZacCne vypoustét nékteré vstupni proménné, a pokud neni dostate¢né
zkuSeny, pak muze vypustit i proménné, které jsou pro klasifikaci
dalezité. Jisté nyni namitate, ze neuronova sit’ vlastné jen zpracuje vse,
co se ji pfedlozi. Neni to tak zcela pravda, protoze neuronové sité umi

pomoci tzv. neuralni citlivostni analyzy urcit, ktera informace je vhodna
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pro zpracovani a ktera neni (Barnsley, 1993). Zatim jsme ale pouze
hovofili o binarnim rozhodovani. Pfedstavte si, Zze by kazda z vySe
uvedenych 30 moznosti mohla nabyvat hodnot ne 0 ¢&i 1, ale z intervalu
<0, 1>. Tim se nas problém klasifikace podstatné zkomplikuje.
Klasifikaci tedy mizeme provadét pomoci binarni i spojité funkce pro
zarazeni do jedné a vice tfid. V pfipadé pouziti neuronovych siti se tedy
problém klasifikace déli na klasifikaci dvouhodnotovou a
vicehodnotovou. Pro klasifikaci jsou ,dulezité“ vystupni neurony,
protoze pravé ty nam urcuji, do jaké tfidy patfi momentalné hodnoceny
objekt.

11.1.1 Dvouhodnotova klasifikace (binarni)

Dvouhodnotova klasifikace patfi mezi nejjednodussi klasifikace vibec.
V jejim pfipadé se v podstaté rozhoduje mezi ,Cernou” a ,bilou®, ,ano” a
,ne“ ¢i 1 a 0. Tento typ klasifikace Ize realizovat tak, Ze neurony
v neuronové siti maji skokovou funkci, ktera umozfiuje nastaveni
vystupu neuronu pouze ve dvou vySe zminénych hodnotach. Na
realizaci tohoto typu klasifikace v podstaté staci jeden vystupni neuron
(pouze v pfipadé, Ze pracujeme s jednou tfidou), ktery nabyva hodnot 0
a 1. Dvouhodnotovou klasifikaci Ize také provést pomoci logistické
funkce, ktera je sice kontinualni, nicméné neni problém naucit sit' tak,
aby vystupni neurony dosahovaly binarnich hodnot. V pfipadé pouziti
jakékoliv kontinualni funkce musime pocitat s tim, ze vystupni neurony
nikdy nedosahnou pfesné pozadovanych hodnot, ale Zze se vzdy nauci
s néjakou chybou. Jinymi slovy, misto vystupni hodnoty 1 nam dany
neuron poskytne napf. 0.9, 0.88, a naopak. | tyto vysledky jsou jisté
akceptovatelné, nicmeéné, pfi vhodnych ¢&i spiSe nevhodnych
podminkach, nam muze sit odpovédét hodnotou 0.7, 0.65,... Z téchto
dlvodu je dobré, urcit prahy, které jasné vymezuji co je 0 a co 1.
Existence prahl nabyva pfi vicehodnotové klasifikaci na vyznamu jesté

vice.
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11.1.2 Vicehodnotova klasifikace

Tato klasifikace je slozitéjSi nez klasifikace binarni. Pfi ni, jak uz
z nazvu vyplyva, existuje moznost zaradit klasifikovany objekt do vice
nez dvou tfid. To lze realizovat jak spojitou funkci (obrazek 28), tak
funkci binarni. V pfipadé, Ze pouzijeme spojitou funkci, pak pro
zarazeni objektu do dané tfidy staci, kdyz na vystupu sité je jen jeden
neuron, jehoz funkce je rozdélena coz znamena, Ze napf. tfidé A
pfifadime hodnotu 0 - 0.3, tfidé B 0.3 - 0.7 a tfidé C 0.7 - 1. Toto déleni
muze byt i hrubé &i jemné podle potfeb uzivatele. Mé&me vSak na
pameéti, Zze diky nepresnosti uceni sité muze dojit k Spatnému zarazeni
objektu, coz v nékterych aplikacich nemusi mit vazné nasledky,
zatimco v jinych aplikacich to mize mit nasledky katastrofalni. Tomu se
Ize vyhnout pomoci tzv. ,vicenasobné“ dvouhodnotové klasifikace. PFi
této klasifikaci uz nevysta¢ime s jednim vystupnim neuronem (ten je
schopen nabyt pouze dvou hodnot), ale musime pouzit vice neurond,
obvykle tolik, kolik je tfid. V tomto pfipadé hodnota 1 znamena, Ze dany
objekt patfi do tfidy zastoupené pfislusnym neuronem a hodnota 0, ze

tam nepatfi.

Pokud pouzijeme pro vicehodnotovou klasifikaci binarni neurony, pak
|ze pro zafazeni objektu do dané tfidy pouzit dvoji zpusob kédovani -
pfimy a kombinovany. Pfimy zpUsob je pfifazeni jedné tfidy jednomu
neuronu, tj. pokud je stav neuronu 0, pak dany objekt do tfidy nepatfi a
pokud jeho stav 1, pak dany objekt do tfidy patfi. Jiné tfidé se pfifadi
dalSi neuron. Kombinované kodovani je zalozeno na binarni povaze
hodnot neuronu - je to v podstaté prepocet z binarnich hodnot. Jinymi
slovy, pokud mame napf. 8 tfid, pak pro jejich realizaci staci 3 neurony
(23=8) na rozdil od pfimého kdédovani, kde bychom potfebovali celkem
8 neuronu. Na druhou stranu vétSi pocet neuronl je nevyhodny,

protoze znamena delSi Cas uceni a tim i vétsi financni naklady.

Pokud vSak mame hodnotit objekt, ktery nepatfi do Zadné regulérni
tfidy, pak abychom se tomuto problému vyhnuli, je dobré pfidat dalSi
tfidu ,zamitnuti“ a do trénovaci mnoziny pfidat predstavitele této tfidy,
aby sit dokazala v budoucim rozhodovani na takové objekty reagovat.
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Pokud bychom tak neucinili, pak to, Ze vSechny neurony jsou v 0 jesté
nemusi nutné znamenat, ze hodnoceny objekt nepatfi do zadné ftfidy.
Muze to byt napf. €len nékteré okrajové tfidy, jehoz charakteristicky

vzorek nebyl v trénovaci mnoziné zastoupen.

11.2Metody soft computingu pro rozpoznavani vzoru a
klasifikaci

Pro ucely rozpoznavani vzorl (Pattern Recognition) ¢i klasifikaci muze
byt uplatnéna spousta algoritmQ, jez lze obecné rozdélit do dvou
kategorii (Ranawana, 2006): algoritmy vyuZzivajici pravidla (rule-based)
a algoritmy vychazejici z metod umélé inteligence (computational
intelligence based). Klasifikatory vyuzivajici pravidla jsou obvykle
konstruovany expertem, jenz definuje pravidla na zakladé mozné
kombinace vstupu. To je v kontrastu s klasifikatory postavenymi na bazi
umélé inteligence, kde expert pouze vytvofi zakladni ramec pro
interpretaci dat. Adaptacni algoritmy takovychto systémud jsou pak
zodpovédné za vytvoreni pravidel pro spravné zarazeni vstupu. Metody
umélé inteligence pro rozpoznavani vzor( lze charakterizovat tfemi
smeéry vyvoje: fuzzy rozhodovani, umélé neuronové sité a
samoorganizace. V kombinaci s preprocesingem, metrikami a
linearnimi  transformacemi pak muzeme ziskat pIné funkCni
rozpoznavaci systémy. Ke zpracovani signall lze s vyhodou vyuzit
postupy z fuzzy logiky a teorie fuzzy mnozin. Tim jsou minény
predevsim algebry pro podporu fuzzy rozhodovani, jejich operatory a
funkce. Z teorie fuzzy mnozin vyuzivame transformaci realnych hodnot
na stupné pfislusnosti k fuzzy mnozinam a hovofime o tzv. fuzzifikaci.
Fuzzy systémy jsou obvykle zaloZzeny na elementarnich konjunkcich,
které jsou chapany jako pfi€iny a ze kterych usuzujeme na nasledky
pomoci pravdivosti fuzzy pravidel. | pfi pevné struktufe pravidel
dosahujeme mnohotvarnosti navrzeného feSeni, protoze pravé
jednotlivé pravdivosti pravidel jsou vhodné parametry pro doladéni

systému.
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Druhym silnym néastrojem pro realizaci rozpoznavani vzord jsou
neuronové sité se spojitym chovanim. Ty historicky vznikly rozSifenim
nespojitych prahovych linearnich obvodu pfi splnéni opravnéného
pozadavku na spojitost a ohrani¢enou citlivost. Vysledkem je vicevrstva
perceptronova sit (MLP — Multi Layer Perceptron), ktera je univerzalnim
nastroem pro modelovani vztahl mezi vstupem a vystupem
libovolného statického systému. Druha cesta krealizaci umélé
neuronové sité vede pres vzdalenosti od etalonl a definovani vhodné
funkce pro podobnost vektoru. Vychazime pfitom z pfedstavy, ze &im
de facto menS$i. Mezi podobnosti a vzdalenosti tedy existuje nepfima
zavislost. Toho se vyuziva pfi konstrukci skryté vrstvy neuronovych siti
s radialni bazi (RBF — Radial Basis Function). Signaly vzniklé ve skryté
vrstvé pouze popisuji, do jaké miry je vstupni obraz podobny
jednotlivym vzorovym obrazim. Pfitom se jiz netrva na uréeni
,nejpodobnéjsiho“ obrazu, ale podobnost nabyva hodnot v intervalu od
nuly od jedné. Takto normalizovany signal ze skryté vrstvy je pak pouze
vhodné linearné kombinovan k dosazeni pozadovanych vlastnosti
rozpoznavaciho systému. Timto zpusobem Ize modelovat libovolny
vztah mezi vstupem a vystupem systému. Uvedena uvaha o dvou
typech neuronovych siti nam v podstaté ukazuje, jaké jsou moznosti
pouzivani linearnich kombinaci a vzdalenosti v praxi. Bez pfidavnych
nelinearit vyhrava samoziejmé vzdalenost, pfi pouziti nelinearnich

prvkl ve skryté vrstvé naopak vyhravaji linearni kombinace.

Samostatny smér v ulohach rozpoznavani obrazu  tvofi
samoorganizace. Pfi ni systému predloZime obvykle rozsahlou skupinu
obrazli a pozadujeme od néj, aby sam urcil, co do které tfidy patfi.
Uvedeny postup bychom pak mohli opakované pouzit i na obrazy, se
kterymi se teprve seznami. Je samoziejmé, ze takovému systému
musime zadat pfinejmensim pocet tfid, do kterych chceme obrazy
zaradit, coz je to jediné know-how, které od nas vyzaduje.
K samoorganizaci vyuzivame nejen klasické nastroje (shlukova

analyza), ale i moderni nastroje s vys$i uzithou hodnotou (SOM).
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Pokud klasifikaCni systém nema pfedem zadné konkrétni znalosti, ale
pouze obecnou schopnost rozpoznavat, je nutné jej nejprve seznamit
se vzorovymi objekty rlznych typu a pozadovat, aby si sam vytvoril
konkrétni pravidla pro jejich rozpoznavani. Moderni klasifikaCni systémy
si nejen pamatuji vzorové situace, ale umeéji z nich ucinit obecny zavér.
PFi této prilezitosti se snazi vytvofit vhodny model pro klasifikaci objektu
do tfid. K jeho realizaci se nabizi cela nastroju: fuzzy systémy, umélé
neuronové sité, linearni a nelinearni regrese aj. Pfitom se musime
vyrovnat s potizemi, které vzniknou pfi hledani optimalnich parametr(
uvedenych modeld. U rozpoznavacich systému je velmi dllezité, aby se
nezabyvaly drobnymi detaily. V této souvislosti hovofime bud
o robustnim chovani (nadhodné chyby ve vstupnim vektoru pfilis
neovlivnuji vystupni vektor), nebo o invariantnim chovani (systém zcela
ignoruje i velké odchylky, pokud maji stejnou pfiCinu). Robustniho
chovani docilime nejsnaze tim, ze do celého systému zafadime takové
prvky, které zcela ignoruji extrémni hodnoty a pokud mozno velmi malo
vnimaji kazdou jednotlivou hodnotu. Mnohem zajimavéjsSi je pozadavek
na invarianci systému vuci nékterym operacim. Nej¢astéji pozadujeme
invarianci systému v0¢i posunu v prostoru ¢i Case, vUé&i rotaci
v prostoru, zméné meéfitka v prostoru ¢i Case a zméné Skalovani

intenzity signalu.

Cela problematika rozpoznavani obrazd lezi na hranici mezi
informatikou, matematikou a umélou inteligenci. Rozpoznavani obrazu
se zdaleka netyka jen prace s 2D obrazem snimanym optickou cestou.
Jde o celou tfidu postuptl, které slouzi ke zpracovani 1D, 2D a 3D
signalll pfichazejicich z libovolného senzoru. Takto vzniklé vektory je
treba vhodnym zpusobem zpracovat, jinak nebude mit rozpoznavaci
systém uzitnou hodnotu. Pokud pfipustime, Zze vektor muze vznikat i
jinym zplsobem nez méfenim veli€in, pak dostava rozpoznavani
obrazl je$té mnohem SirSi vyznam pro praktické aplikace. V poslednich

deseti letech jsou velmi rozSifeny primyslové aplikace, které vyuzivaji

jak optické senzory, tak specialni diagnostické postupy k tomu, aby
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poskytly co nejchytfejSi feSeni dané technické nebo medicinské ulohy.
Vice diskutovano v (Bishop, 1995) (Bishop, 2006).

11.3Proces extrakce hlavnich ryst ve vzorech

Metody pracujici pfimo s obrazcem vzoru bychom mohli oznalit za
pfimé, ale v praxi nejsou tyto metody samostatné pouze pro
rozpoznavani vzoru pouzivany. Jsou zafazeny spiSe na konci néjakého
fetézce metod a jejich vstupem nebyvaji samotné vzory, ale jejich
extrahované vlastnosti. Metody pro extrakci vlastnosti byvaji zpravidla
zameéfeny na oSetfeni rozdild ve vzorech zplUsobené napfiklad jejich
oto€enim, posunutim, deformaci, poSkozenim nebo Sumem. Problémy
identifikace tvofi velice dllezitou podmnozinu aplikaci pro rozpoznavani
vzord z davodu, Ze neni obecné stanoveno, jaké vlastnosti
klasifikovaného objektu je tfeba vzit v uvahu. Jinymi slovy, pouze
strukturalni tvar je nepostaCujici pro uplny popis vlastnosti objektu,
proto je potfeba mezi strukturalni informace zaradit i doménu znalosti
o daném objektu. Cilem tohoto pfistupu vSak neni extrakce znalosti, ale
poskytnout uzivatelim snadny nastroj k provedeni prvniho datového

screeningu.

Typické schéma klasifikatoru vypada nasledovné (obrazek 57). Obecné
proces klasifikace €i rozpoznavani vzor( probiha ve dvou krocich:
nejprve je nutné urcit charakteristicky rys objektll a potom podle né&j
objekty klasifikovat. Vybér hlavnich rysu zavisi zejména na typu dat, jez
souvisi s danou aplikaci. Velkou roli zde hraji zkuSenosti a intuice
experta, nebot zadné obecné pravidlo neexistuje. Mame-li n navzajem
rliznych vstupl, mizeme pouzit jim odpovidajicich n riznych symbolu a
vytvofit z nich mnozinu, kterou nazyvame charakteristicky vektor
(feature vector). Tento n - rozmérny vektor charakterizuje n - rozmérny
charakteristicky prostor (feature space). Podstatou spravného
rozpoznavani je urCeni vhodného tvaru tzv. rozliSovaci funkce
(discriminant function). RozliSovaci funkce je matematicky popsana

rovnici nadroviny. Ureni takovéto hranice nebyva vétSinou v praxi tak
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jednoduché. Existuje mnoho zpusobu, jak stanovit jeji tvar, napf.
metodou klasifikace s uzitim nejbliz§ich sousedl (nearest neighbour
classification), linearni klasifikaci (linear classifiers), statistickymi
technikami (Bayesian classification) apod. Linearni metody klasifikace
jsou nejblizSi aplikacim teorie umélych neuronovych siti. Jednim ze
zpusobd, jez umoznuje nalézt rovnici oddélujici nadroviny je algoritmus

adaptace perceptronu (kapitola 10).

charakteristické
rysy

data popis kiasifikace , Identifikace

k4
h 4

Obrazek 57: Obecné schéma klasifikatoru

Vstupni data mohou byt systému predkladana v rlizné podobé.

V zasadé muzeme rozliSit dvé zakladni moznosti:
- Ciselné vyjadreni sledovanych parametrd

- Obrazova data - vyuziti metod tzv. strojového vidéni

Na obrazcich 58 a 59 jsou ukazky obrazového a Ciselného vyjadreni
jednoho konkrétniho useku ekonomickych dat (OHLC). Obrazova
reprezentace vzoru obsahuje pouze informace z 3.-6. sloupce tabulky
(obrazek 59). Presto je velikost vzoru (pocet pixell) rovna 7440. Naproti
tomu jeho tabulkové vyjadfeni s 15 fadky a 7 sloupci vystaci pfi

rozliSeni 16 bitd na Cislo s 1680 bity.
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Obrazek 58: Obrazova reprezentace vzoru

2010.06.02 [08:15 1.22220 1.22260 1.22140 1.22210 107
2010.06.02 |08:20 122220 [1.22230 1.22150 1.22170 76
2010.06.02 |08:25 [1.22160 [1.22170  11.21990 11.22090 171
2010.06.02 |08:30 122110 122110 121910  1.21970 (85
2010.06.02 |08:35 1.21980  [1.22160 1.21970 1.22140 78
2010.06.02 |08:40 1.22150 (122220  [1.22140  [1.22190 |61
2010.06.02 |08:45 1.22180  [1.22190 1.22030 1.22120 |84
2010.06.02 |08:50 1.22130 1.22180 11.22070 1.22160 71
2010.06.02 |08:55 1.22150 [1.22260  [1.22140 1.22200 |61
2010.06.02 |09:00 1.22220 [1.22270  [1.22120 1.22200 a1
2010.06.02 [09:05 122210  [1.22220 1.22030 1.22090 53
2010.06.02 [09:10 1.22080  |1.22200 1.22050 1.22190 87
2010.06.02 [09:15 122180  (1.22390  1.22140 1.22350 |90
2010.06.02 (09:20 122370  [1.22500  |1.22350 1.22430 |87
2010.06.02 |09:25 122440 122450  1.22330 1.22430 77

Obrazek 59: Tabulkova reprezentace vzoru

Vyhodou obrazovych dat je, ze lépe koresponduji s intuitivni lidskou
predstavou o rozpoznavani vzor(. Dale je potfeba mit na paméti, ze i
tabulkové udaje musi byt zpravidla pfed zpracovanim pfevedeny do
binarni (v podstaté obrazoveé) podoby. Obrazova data jsou vzdy
dvourozmérna. Tabulkové vzory mohou mit obecné vice rozmeérd.
Graficka reprezentace OHLC dat na obrazku 58 je péknou ukazkou,
projekce vicerozmérnych dat do jednoho dvourozmérného obrazce.
Jedna se o zobrazeni zmén hodnot 4-rozmérného vektoru v Case.
Celkem jde tedy o vyjadfeni 5 rozméru. Lze Fici, ze intuitivnimu pojmu
»vzor" odpovidaji zejména dvourozmérné tvary, coz umoznuje zobrazit
napr. pribéh skalarni proménné, ale grafické zobrazeni jiz neni trivialni

v pfipadé, ze systém ma vice nez jeden parametr.
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11.4Neuronové sité a jejich moznosti klasifikace

Klasifikace je jednou z hlavnich aplikaénich oblasti pro umélé
neuronoveé sité (Bishop, 1995). Na nasledujicich dvou obrazcich 60 a
61 (Beale, 1992) jsou souhrnné& zobrazeny ruzné typy neuronovych siti

(tj. neuronové sité s rliznym poctem vnitinich vrstev) a jejich moznosti

klasifikace.
STRUKTURA XOR PROBLEM OBTEKAN{ OBECNE OBLASTI
NEURONOVE SITE OBLASTI

lvrstva (perceptron)

T

A

2 vrstvy (Madaline)

3 vrstvy

i

AN

Obrazek 61: Neuronové sité s riznym poctem vnitfnich vrstev a jejich
moznosti klasifikace.
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vstupni
neurony
(pfenaseji

. O—
—QO /

1-vrstva 2-vrstva 3-vrstva
neuronova sit’ neuronova sitt  neuronova sit’
(perceptron) (Madaline)

|1ineérni oblasti | |konvexn1’ oblasti| obecné

vstupy A\ oblasti

\g

1 1

pracovni
neurony

vstupni signal)

Obrazek 61: Mezni oblasti rozpoznavané neuronovou siti s rGznym

poctem vnitfnich vrstev.

Pouziti klasifikatort na bazi umélych neuronovych siti

V mnoha pfipadech se jedna o systémy, kde klasifikace reprezentuje

pouze soucast fedeni a celkové FeSeni vyuziva fadu dalSich metod.

OCR programy, které musi na digitalizovaném dokumentu
rozpoznat jednotliva pismena (OCR software se dodava
k vétSiné scanner().

kontrola dopravy, kde se klasifikace pouziva pfi detekci a
rozpoznavani poznavacich znacek aut

primyslova kontrola kvality vyrobku

rozpoznani textury povrch

predikce trendu Casové fady (resp. progn6éz vyvoje
ekonomickych ukazateld poskytuje managementu podnikd
dulezité informace pro strategické planovani)

automatické fizeni systému v realném Case (adaptace systému

na zmény béhem jeho provozu v realném case)

a dalsi.
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Kontrolni otazky:
1. Co je podstatou klasifikace objektu do tfid?
2. Proc€ je klasifikace jednou z oblasti, kde se neuronové sité velmi
dobfe uplatriu;ji?
3. Jaky je princip dvouhodnotové a vicehodnotové klasifikace?
4. Jaké metody soft-computingu Ize uplatnit pfi klasifikaci?

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jsme se zabyvali problematikou rozpoznavani vzoru a
klasifikace. Zaméfili jsme se predevSim na metody soft-computingu a
na moznosti jejich klasifikace. Dlraz zde byl kladen na uplatnéni
umeélych neuronovych siti pfi feSeni uloh z oblasti rozpoznavani vzoru a

pfi klasifikaci.

Pojmy k zapamatovani
- klasifikace
- dvouhodnotova klasifikace

- klasifikator
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12 Soft-Computing v aplikacich

V této kapitole se dozvite:

e Jaké jsou aplikacni oblasti fuzzy logiky.
e Jaké jsou oblasti pouziti umélych neuronovych siti.

e Jakeé jsou oblasti pouziti evolu€nich algoritma.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Uvést, jaké jsou aplikacni oblasti fuzzy logiky.
e Uvést, jaké jsou aplikacni oblasti umélych neuronovych siti.

e Uvést, jaké jsou aplikaéni oblasti evolu¢nich algoritm.

Klicova slova této kapitoly:

Fuzzy logika, umélé neuronové sité, evolucni algoritmy.

Privodce studiem

V této zavéreCné kapitole se postupné zamyslime nad tfemi tématy:
(1) aplikace fuzzy logiky, (2) aplikace umélych neuronovych siti a

(3) aplikace evoluénich algoritmu.

12.1 Aplikace fuzzy logiky

Teorie fuzzy logiky je oborem inteligentnich systému, ktery dospél do
stadia, kdy muaze byt rutinné vyuzivan i na urovni standardnich
automatizacnich prostrfedku, napf. programovatelnych automatu. Brani
tomu ale nedostatecné znalosti a chybéjici metodika pro programatory i
nedostatecny zgjem investord. Chovani fuzzy systému se nejCastéji
zadava jako soubor pfikazt (fuzzy pravidel). Muze byt ale popsano i

jako soubor zobecnénych logickych vyraz( nebo jim odpovidajiciho
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zobecnéného schématu (logického ¢i blokového). Ve vicehodnotove
datové struktury). Ve formé pravdivostnich map je ¢asto zobrazovan i

soubor pravidel pro fuzzy systémy (mapy pravidel).

V souvislosti s fuzzy systémy se obvykle nerozliSuji pojmy kombinacni a
sekvencni logické funkce (statické a dynamické systémy). Muze tak
vzniknout mylny dojem, Ze fuzzy logikou jsou realizovany jen
kombinacni funkce. Sekvencéni (dynamicky) fuzzy systém je ale
vytvaren vzdy, kdyzZ je tfeba zpracovat fuzzy proménné rdznych drovni
z Casové posloupnosti (napf. souCasny vzorek spolu s minulym),
aktualni hodnotu veli€¢iny spolu s jejim pfirGstkem (diferenci oproti
minulému kroku) nebo napf. hodnotu polohy spolu s udajem o jeji
rychlosti a zrychleni. Sekvencni systém vznika i pfi vytvareni zpétnych
vazeb, coz je pro fuzzy logiku jesté riskantn&jSi postup nez pfi realizaci
asynchronnich logickych obvodd v booleovské logice. Muze byt
zdrojem necCekaného (obvykle nezadouciho) chovani. | osvédéeny
synchronni postup realizace sekven¢nich obvodu je pro fuzzy logiku
problematicky, prfekvapivé se muze chovat uz pouha fuzzy analogie
pamétového ¢lenu, napf. obvodu R-S. Fuzzy systém obvykle zacne ,zit
vlastnim Zivotem“ a chova se podobné jako Ccislicovy dynamicky
systém; fuzzy logika tak prekvapivé sblizuje obé kategorie systémda,
dosud pfi popisu a vykladu oddélované.

Vyznamné a pro dalSi vyvoj rozhodujici bylo pouziti fuzzy logiky pro
automatické fizeni podzemni drahy v Sendai blizko Tokia (1987).
Regulaéni systém firmy Hitachi dosahl ve srovnani s klasickymi
regulacnimi technikami velmi dobré vysledky: zkraceni dobu cestovani,
vySSi bezpecnost, vétsSi pohodli cestovani, plynulejSi pfijezd a brzdéni,
snizeni spotfeby energie. Fuzzy regulace tak potvrdila zivotaschopnost
teorie. Pozoruhodna vykonnost systému byla tak plsobiva, ze
v pribéhu jednoho roku pracovalo na vyvoji fuzzy technologie vice nez
50 japonskych spolecCnosti. Japonské ministerstvo pro mezinarodni
obchod a prliimysl (MITI) zalozilo s podporou pfednich japonskych firem

v bfeznu 1989 institut LIFE (Laboratory for International Fuzzy
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Engineering Research). Kromé financovani zakladniho vyzkumu bylo
jeho cilem podpofit mezinarodni spolupraci a kontakty mezi védou a
hospodarstvim. Jiz v roce 1992 bylo v Japonsku registrovano vice nez
2000 fuzzy patentl. Pro€ je fuzzy logika takova uspésna? Jeji zakladni
pfednosti je schopnost matematicky podchytit informace vyjadrené
slovy. Cili umozfiuje pracovat s nejednozna&nymi pojmy jako ,nizky",
,blizko", ,daleko", ,asi", ,zhruba", ,malo", ,velmi", ,mnoho", a
s hromadou dalSich slov, hojné pouZzivanych v lidské feci. Co pro
pocita¢ znamena ,blizko" 50 metrd, 100 metrl nebo kilometr? A pokud
je 50 metrd blizko, 51 metrd uz neni? MnozZstvi nejednoznacnosti
v bézném jazyce predstavuje problém, ktery neni zvladnutelny
standardni logikou. A pravé tento problém je tfeba prekonat, pokud
mame pocitaCe ,naucit" lidské feCi. Fuzzy logika nabizi feSeni, které
umozni pocitaci ,pochopit”, co znamena ,stfedné vysoky" na zakladé
vySe budov na dané ulici a co znamena ,blizko" vzhledem k délce ulice
a poloze banky. Potom spojenim zjisténych Udaju urci, které budovy
pfipadaji v uvahu. Kazdou budovu zaroveri ohodnoti, ¢imz stanovi
poradi prohledavani budov. Tedy stejné jako Clovék zaCne prohledavat
budovy v poradi, které si sestavi podvédomé. Obesli bychom se i bez
takovych slov? Pokud se jen trochu zamyslime, zjistime, Ze bez
nejednoznacnych slov by bylo dorozumivani mezi lidmi velmi obtizné.
Jsou vsak situace, kdy ma s urCenim jejich vyznamu problémy i Clovék.
Zejména zpracovani velkych objemu dat v pocitaovych databazich
vyzaduje inteligentni nastroje, umoznujici Clovéku pouzivat pojmy,
jejichz pomoci dokaze tak dobfe vyjadfit své pozadavky. Prednosti
fuzzy nastrojl je i vyhledavani informaci na zékladé nespravnych nebo
neuplnych udaju a s moznosti najit i chybné ulozené informace. Velmi
popularni jsou tzv. systémy na podporu rozhodovani, kde uloha fuzzy
logiky spociva ve vybéru nejvhodnéjSich alternativ. Oblasti vyuziti mize
byt vybér obchodniho partnera, vyhodnoceni konkurzu, nebo efektivhé
zasilani reklamnich poStovnich zasilek. | seznam mize byt podkladem

pro analyzu sortimentu vyrobk(, odebiranych ur€ujicimi zakazniky.

vvvvvv
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Pokud vSak maji v budoucnu bézni lidé masové pouzivat pocitaCe, pak

je nezbytné, aby pocitaCe rozuméli lidskému jazyku.

NejednoznacCnost v lidské feCi se prenasSi i do bézného lidského
uvazovani. Napf. pokud se pfi fizeni blizime k zatacce, podvédomé
uvazujeme: ,pokud je zataCka ostra a auto jede pfiliS rychle, tak je tfeba
prudce pfibrzdit", ,pokud je zataCka mirna a auto jde rychle, tak je tfeba
trochu ubrat plyn", atd. Pro danou zatacku a rychlost na§ mozek
vyhodnoti tato ,pokud-tak" pravidla a my podle toho nakladame
s brzdou a plynem. Pravé na tom je zalozena podstata fuzzy logiky,
ktera poskytuje metody pro pfiblizné ,uvazovani". Uplatnéni fuzzy logiky
v regulaci vychazi z pfedpokladu, Ze mame takové znalosti ve tvaru
Jestlize-tak" pravidel, ktera jsou vychodiskem pro tzv. fuzzy pravidla.
Jako pfiklad nam dobfe poslouzi fuzzy vysavaC. Fuzzy systém se
sestava z malého mikro€ipu. Infracervené senzory zjiStuji typ koberce a
mnozstvi nasavané necistoty. Tyto udaje vstupuji do fuzzy pravidel:
.pokud je podklad plySovy koberec, tak vysavej silné", ,pokud je
podklad keramicka dlazba, vysavej slabé", ,pokud je koberec velmi
Spinavy, vysavej velmi silné atd. MikroCip na vystupu pribézné udava

silu sani motoru. Fuzzy vysavani je elegantni a Setfi energii.

Komfort a uspornost jsou pro fuzzy regulaci typické. Fuzzy pracka po
naplnéni ,pfezkouma" senzory obsah bubnu (,mnoho" pradla, ,malo"
Spinavé, ,jemna" latka), vybere nejvhodnéjsi z 600 pracich programu a
nastavi jen nezbytné mnozstvi praciho prasku a vody. Vyznamnéjsi
uspory energie pfinasi klimatizace, ktera navic zlepSuje zachovani
teploty pfi ruSivych vlivech (otevieni dvefi nebo okna). Mitsubishi a
Samsung uvadéji, Ze jejich fuzzy modely dosahuji az 40% uspory
energie. VétSina japonskych a korejskych automobilek vyvinula a
patentovala nékolik fuzzy systému. Napfiklad Nissan vlastni patent na
ABS, ktery zabrani smyku na zakladé rychlosti a akcelerace auta. Firmy
samoziejmé neprozrazuji presny typ a pocet fuzzy pravidel, protoze
pravé v nich je ,ukryta" veSkera znalost problematiky.

Obzvlast dobfe se fuzzy logika osvédCuje v pfFipadech s aktivnim

vstupem Clovéka, jako je napfiklad rozpoznavani rukopisu. Pocitace tak
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mohou odliSovat jednotlivé znaky podle délky, sméru a vzajemné
polohy Car, které znak tvofi. Pfi rozpoznavani ru¢né napsaného znaku
pfifadi spravny znak (vzor), i kdyz jsou oproti vzoru ¢ary trochu delsi €i
krat$i, strmé&jsi nebo navzajem posunuté. Cili je tolerantni, podobné

jako Clovék, k odchylkam a nepfesnostem, které ma kazdy rukopis.

Pozoruhodné je wvyladovani fuzzy pravidel pomoci umélych
neuronovych siti. Pokud nezkuSeny fidi¢ dostava v zataCkach smyk
v dusledku rychlé jizdy, postupné vyladuje svou pfredstavu o ,rychlosti"
auta a ,ostrosti" zataCek v pravidlech tak, aby smyku pfedeSel, a

soucasné se uCi nova pravidla pro zvladnuti smyku.

Néktera komeréni pouziti fuzzy technologie:

- Automaticka prevodovka (Honda, Nissan,) urCujici pfevodovy

pomér na zakladé zatizeni motoru, stylu jizdy a stavu vozovky.

- Mycka nadobi Matushita upravuje cyklus Cisténi - machani a
strategii myti v zavislosti na po¢tu nadobi a typu a mnozstvi

zvykl potravy na nadobi.

- Rizeni vytahQ (Fujitec, Mitsubishi Electric, Toshiba) zmensuje
dobu ¢ekani pfi pfivolavani vytahu na zakladé provozu pasazéru.

- Fotoaparat (Canon, Minolta) nalezne osobu kdekoliv na snimek a
ur€i centralni bod pro zaostreni.

- Mikrovinna trouba (Hitachi, Sanyo, Sharp, Toshiba) nastavuje
vykon a pfizpUsobuje strategii tepelné Upravy.

- Chladnicka (Sharp) stanovi dobu odmrazovani a dobu
zchlazovani na zakladé wuzivani. Neuronova sit se uci

zakaznikovy zvyky pouzivani a podle toho ladi fuzzy pravidla.

- Televizor (Goldstar, Hitachi, Samsung, Sony) upravuje barvu
obrazovky pro kazdy jednotlivy obraz a stabilizuje hlasitost podle

polohy divaka v mistnosti.

143



- VysavaC (Hitachi, Matsushita, Toshiba) urCuje strategii sani
motoru na zakladé mnozstvi necistoty a typu odkladu.

- Videokamera (Canon, Sanyo) vyrovnava chvéni zpusobené

drzenim v rukou a pfizplsobuje zaostfeni.

- Topinkova€ (Sony) nastavuje €as opékani a stanovuje strategii
zareni pro jednotlivé druhy chleba.

- Automaticka pracka (Daewoo, Goldstar, Hitachi, Matsushita,
Samsung, Sanyo, Sharp) pfizplsobuje strategii prani na zakladé
pofizeného urovné znecisténi, typu latky, mnozstvi pradla a
teploty vody. Nékteré modely pouZzivaji neuronové sité na

adaptaci fuzzy pravidel vzhledem k zakaznikovy potfebam.

a dalsi.

12.2 Aplikace umélych neuronovych siti

Text kapitoly je pfevazné prevzat z (Sima 1996). Neuronové sité
v soucCasnosti patfi mezi vyznamnou ¢ast pocitaCové orientované umélé
inteligence, kde zaujali postaveni univerzalniho matematicko-
informatického pfistupu ke studiu a modelovani procest uceni. Kromé
umélé inteligence maji neuronové sité nezastupitelné uplatnéni také
v kognitivni védé, lingvistice, neurovédé, fizeni procesu, prirodnich a
spoleCenskych védach, kde se pomoci nich modeluji nejen procesy
ueni a adaptace, ale i Siroké spektrum rdznych problému klasifikace
objektll ataké problému Fizeni slozitych prdmyslovych systému.
Pdavodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snaha pochopit a
modelovat zpUsob, jakym myslime a zplsob, jak funguje lidsky mozek.
PFi vytvareni modeltd umélych neuronovych siti nam nejde o vytvoreni
identickych kopii lidského mozku, ale napodobujeme zde pouze nékteré
jeho zakladni funkce. Neurofyziologie zde slouzi jen jako zdroj inspiraci
a navrzené modely umélych neuronovych siti jsou dale rozvijeny bez
ohledu na to, zda modeluji lidsky mozek, €i nikoliv. Nejvyznamnéjsi

oblasti pouziti umélych neuronovych siti jsou nasleduijici:
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Kromé pouziti neuronovych siti v ulohach rozpoznavani a klasifikace
(popsané v predchozi kapitole) je jejich dalSi moznou aplikacni oblasti
rizeni slozitych zafizeni v dynamicky se ménicich podminkach.
V avodni kapitole jsme uvedli motivacni pfiklad z této oblasti, a to
balancovani kostéte. DalSim pfikladem fidiciho systému popsaného
v literatufe je autopilot automobilu, ktery se v pocitaCové simulaci
pohybuje na dvouproudé dalnici spolu s auty jedoucimi stejnym
smérem. Auto fizené neuronovou siti ur€ovalo na zakladé vzdalenosti a
rychlosti nejblizSich aut v obou pruzich svou vlastni rychlost a zménu
pruhu. Dale neuronova sit ovladala volant podle zakfiveni dalnice,
polohy auta v pruhu a aktualniho uhlu volantu. Je zajimavé, Ze
neuronova sit se kromé uspésného fizeni vozidla (bez kolizi) v€etné
pfedjizdéni naucila i rizné zvyky a styl jizdy (nap¥. riskantni rychla jizda
a Casté predjizdéni nebo naopak opatrna pomala jizda) podle

fidi€u - trenér, od kterych byly ziskany tréninkové vzory.

Jinou dulezitou aplikaCni oblasti neuronovych siti je predikce a pfip.
nasledné rozhodovani. Typickymi pfiklady z této oblasti jsou pfedpovéd
poCasi, vyvoj cen akcii na burze, spotfeba elektrické energie apod.
Napf. pfi pfedpovédi pocasi jsou vstupem neuronové sité odecty
zakladnich parametru (teplota, tlak apod.) v ¢ase a ucitelem je skutecny

vyvoj pocasi v nasledujicim obdobi. Uvadi se, Zze u pfedpovédi pocasi

Vv o wriwvs

Jinym pfikladem uplatnéni neuronovych siti je analyza signal(i jako
napf. EKG, EEG apod. Spojity signal je vzorkovan ve stejnych
Casovych intervalech a nékolik poslednich diskrétnich hodnot urovné
signalu slouzi jako vstup do napf. dvouvrstvé neuronové sité. NauCena
neuronova sit’ je schopna identifikovat specificky tvar signalu, ktery je
dllezity pro diagnostiku. Napf. neuronova sit’ s topologii 40 - 17 - 1 byla
pouZita pro klasifikaci EEG signalu se specifickymi o-rytmy.

Dalsi oblasti aplikace neuronovych siti je transformace signald, jehoz
prikladem je systém NETtalk, urCeny pro prevod anglicky psaného textu
na mluveny signal. Tento systém je =zaloZzen na neuronové siti

s topologii 203 -80-26 s 7x29 vstupnimi neurony pro zakodovani
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kontextu 7 pismen psaného textu odpovida jeden neuron, ktery je pfi
jejich vyskytu aktivni, 80 skrytymi neurony v mezilehlé vrstvé 26
vystupnimi neurony reprezentuji fonény odpovidajiciho mluveného
signalu. Funkce sité je nasledujici: vstupni text se postupné presouva u
vstupnich neurontd po jednom pismenu zprava doleva a pfitom je
aktivni pravé ten vystupni neuron, ktery reprezentuje fonén odpovidajici
prostfednimu ze 7 pismen vstupniho textu. V nasem prikladé se Cte
prostfedni pismeno ,C* v anglickém slové ,CONCEPT® s vyslovnosti
[konsept], kterému odpovida fonén [s]. Stejné pismeno ,,C* na zaCatku
tohoto slova v8ak v daném kontextu odpovida fonénu [k]. Uspé&sna
implementace systému NETtalk vedla ke snaze vytvofit systém
zaloZzeny na neuronové siti s obracenou funkci, ktera by prevadéla

mluveny jazyk do psané formy (tzv. foneticky psaci stroj).

Dalsi moznosti vyuziti neuronovych siti je komprese dat napf. pro
prenos televizniho signalu, telekomunikaci apod. Pro tento ucel byla
vyvinuta technika pouziti neuronové sité se dvéma vnitfnimi vrstvami a
s topologii n - n/4 - n/4 - n (tj. n neuronud ve vstupni vrstvé, n/4 neurond
ve vnitfnich vrstvach a n neuronu ve vystupni vrstvé). Pocet neurond ve
vnitfnich vrstvach je vyrazné mens$i nez je pocet neuronu ve vstupni a
vystupni vrstvé. PoCet neuronl ve vstupni i vystupni vrstvé je stejny,
protoze obé vrstvy reprezentuji stejny obrazovy signal. Tato neuronova
sit se uci rizné obrazové vzory tak, ze vstup i vystup tréninkovych
vzorl predstavuji totozny obraz. Sit tak pro dany obrazovy vstup
odpovida pfriblizné stejnym vystupem. Pfi vlastnim pfenosu je pro dany
obrazovy signal u vysilaCe nejprve vypocten stav skrytych neuronl a
takto komprimovany obraz je pFfenasen informacnim kanalem
k pfijemci, ktery jej dekdéduje vypoltem stavi vystupnich neuronu.
Timto zpusobem je ziskan témér plvodni obraz. Pfi vlastnim
experimentu se ukazalo, Ze kvalita pfenosu (srovnatelna s jinymi
zpusoby komprese dat) zavisi na tom, zda jsou pfenasené obrazy

podobné tréninkovym vzorlim, na které se sit' adaptovala.

Poslednim oborem aplikace neuronovych siti, ktery zde uvedeme, jsou

expertni systémy. Velkym problémem klasickych expertnich systéma
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zalozenych na pravidlech je vytvofeni baze znalosti, ktera byva casové
velmi naroCnou zalezitosti s nejistym vysledkem. Neuronové sité
predstavuji alternativni feSeni, kde reprezentace znalosti v bazi vznika
u€enim z pfikladovych inferenci. V tomto pfipadé aktivni rezim
neuronove sité zastupuje funkci inferen¢niho stroje. Na druhou stranu
implicitni reprezentace znalosti neumozfiuje pracovat s neuplnou
informaci a neposkytuje zdlvodnéni zavéru, coz jsou vlastnosti, bez
kterych se prakticky pouzitelny expertni systém neobejde. Tento
problém CasteCné feSi univerzalni neuronovy expertni systém EXPSYS,
ktery obohacuje vicevrstvou neuronovou sit' o intervalovou aritmetiku
pro praci s nepresnou informaci a o heuristiku analyzujici sit, ktera
umoznuje jednoduché vysvétleni zavéra. Systém EXPSYS byl uspésné
aplikovan v energetice a mediciné. Napf. v lékarské aplikaci jsou
zakédované pfiznaky onemocnéni a vysledky ruznych vySetfeni
vstupem do neuronové sité a diagnézy, popf. doporuc¢ena lécba jsou

jejim vystupem. Tréninkovou mnozinu Ize ziskat z kartotéky pacientd.

12.3 Aplikace evoluénich algoritm

Kdy jsou evoluéni algoritmy vhodné?

Timto zpUusobem je vhodné FeSit obecné obtizné problémy, u kterych je
velky prostor feSeni. Dale je timto zplsobem mozné feSit obtizné
formulovatelné problémy. Napf. vime, jak by mél vypadat vystup, ale
nevime, jakym zplUsobem takovy vystup dostat. Pfikladem muze byt
navrh elektronickych schémat. Vime, jaky pozZadujeme od schématu
vystup, ale nevime, jak zapojit sou€astky, abychom tento vystup dostali.
Moznosti, jaké souCastky a jak je ve schématu zapoijit, je neomezené
mnoho. Evoluéni algoritmy dokazou prohledat rizné moznosti a najit
nejvhodnéjsi zapojeni. Timto zplsobem se napf. podafilo nalézt
patentovana schémata. Evoluéni algoritmy jsou schopné také najit vice
optimalnich feSeni, jsou schopny najit celoCiselna feSeni i realna. Velké
uplatnéni nachéazeji evolu¢ni algoritmy také pfi vytvafeni rozvrhu prace

pro stroje v tovarnach, v teorii her, v managementu, pro feSeni
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optimalizaénich problémd multimodalnich funkci, pfi Fizeni robotd,
v rozpoznavacich systémech, v ulohach umélého zivota, pouziti
evoluénich algoritmd pro optimalizaci neuronovych siti apod. Z hlediska
dobyvani znalosti z databazi je zajimavé vyuziti genetickych algoritma
pfimo pro ucCeni se konceptim, kdy geneticky algoritmus provadi
paralelni nahodné prohledavani prostoru hypotéz. Jeho schopnost ucit
se koncepty je srovnatelna s algoritmy pro tvorbu rozhodovacich stroma

i rozhodovacich pravidel.

Nevyhody evoluénich algoritmii

U obtiznych probléma jsou tyto algoritmy schopny najit pouze pfiblizna
feSeni. | kdyz slozitost roste pouze linearné s velikosti populace a
poCtem generaci, vypoCet nemusi byt rychly vzhledem ktomu, Zze
vyhodnotit feSeni byva ¢asové narocne.

Evoluéni algoritmy jsou pouzivané jak pro optimalizaci diskrétnich, tak i
pro optimalizaci realnych proménnych. Je zfejmé, Ze funguji pomaleji
nez jakékoliv jiné heuristické pfistupy a pokud nemame pfedem zadané
podminky pro globalni extrém, nikdy nevime, zda jsme jej jiz dosahli a
zda mame optimalizaci zastavit. Maji v8ak i podstatné vyhody
(Pospichal, 1996): (1)jsou velmi obecné definované, a proto
aplikovatelné témér na jakykoliv problém; (2)dokazou se dostat
z lokalniho  extrému. Evoluéni proces prohledavani prostoru
potencialnich feseni je pak rovnovahou dvou cili (Pospichal, 1996):
(1) co nejrychleji nalézt nejblizSi (vétSinou lokalni) optimum v malém
okoli vychoziho bodu; (2) co nejlépe prohledat prostor vSech moznych
feSeni. Jednotlivé evolucni metody se liSi pravé svym zaméfenim
k ttmto dvéma cilim. Zatim neexistuje jednoznacéné pfijimany pfistup,
jak analyzovat feSeny problém tak, abychom urcili, ktery optimalizacni
algoritmus k jeho feSeni pouzit. V souCasné dobé se jedna pfi
pouzivani jednotlivych druhG evoluénich algoritmu spiSe o zvyk nez
o ddkladnou analyzu problému pfed volbou algoritmu pro jeho FeSeni.

Evoluéni algoritmy maji také velké mnozstvi parametr pro nastaveni a
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mnoho modifikaci. Zatim se pro vybér algoritmu obvykle pouziva
metoda pokusu a omylu, stejné tak i pro nastaveni jeho parametru.
Existuji sice ruzné ,metapristupy“ pfi kterych se optimalizuje vybér
pouzité metody vCetné nastaveni jejich parametrq, ale tyto pFistupy jsou
velmi vypocCetné naroCné. Pokud se skute¢né nejedna o problém, ktery
se chystame feSit opakované na podobnych typech funkci, je tento
pristup neefektivni. V posledni dobé se stale ¢astéji pouzivaji hybridni
metody, které prebiraji a kombinuji nékolik zakladnich pfistupt do

jednoho.

Kontrolni otazky:
1 Jakeé jsou aplikacni oblasti fuzzy logiky?
2 Jakeé jsou oblasti pouziti umélych neuronovych siti?

3 Jakeé jsou oblasti pouziti evoluénich algoritm(?

Korespondenéni ukol:

Vypracujte seminarni praci na téma ,Pouziti metod soft-computingu
v ...“ (oblast pouziti si zvolte sami). Informace hledejte pfedevSim na
www-strankach. Zaméfte se pouze na jednu oblast, v niz pouZziti

vybranych soft-computingovych metod rozeberete podrobnéji.

Shrnuti obsahu kapitoly
V této kapitole byly postupné uvedeny nékteré aplikaCni oblast fuzzy

logiky, umélych neuronovych siti a evolu€nich algoritma.

Pojmy k zapamatovani
- fuzzy logika
- umélé neuronove sité

- evoluéni algoritmy
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