VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV INTELIGENTNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

STROJOVE UCENI - APLIKACE PRO DEMONSTRACI
ZAKLADNICH PRISTUPU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Pavel Kefurt
AUTHOR

BRNO 2013



VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

+/
N

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV INTELIGENTNICH SYSTEMU

=/
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

:[I[ DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

=

STROJOVE UCENI - APLIKACE PRO DEMONSTRACI
ZAKLADNICH PRISTUPU

MACHINE LEARNING - THE APPLICATION FOR DEMONSTRATION OF MAIN APPROACHES

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Pavel Kefurt

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Doc. Ing. Frantidek Vitézslav Zbofil, CSc.
SUPERVISOR

BRNO 2013



Abstrakt

Tato prace se zabyva piedevsim z&kladnimi algoritmy strojového uceni. V prvni ¢asti prace jsou
vybrané algoritmy popsany. Zbyvajici ¢ast se nasledn¢ vénuje implementaci téchto algoritmi a
vytvoieni demonstrac¢nich tloh pro kazdy z nich.

Abstract

This work mainly deals with the basic machine learning algorithms. In the first part, the selected
algorithms are described. The remaining part is then devoted to the implementation of these
algorithms and a demonstration of tasks for each of them.
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1  Uvod

Strojové uceni je jeden z velkych segmentl oblasti nazyvané Uméla inteligence. Jak jiz nazev
napovida, celé odvétvi umélé inteligence se snazi vSemi moznymi prostiedky docilit toho, aby si
stroje osvojily jednu ze schopnosti, kterou v sou¢asné dobé disponuji pouze zivé organismy vlele
s ¢lovékem, ktery je doted’ povazovan za jedinou zivou bytost se schopnosti uvédoméni si svoji
existence.

Nabizi se jednoducha otazka. Pro¢ lidé chté&ji, aby stroje umély samy nezavisle myslet?

Odpovéd,, a¢ na prvni pohled nemusi byt jasna, je zcela jednoducha. Je to lenost. Lenost druhu
homo sapiens. To je piesné ten divod, pro¢ vznikly v8echny pomticky, které v soucasné dobé
pouzivame, vcetné pocitaci. Lidé jsou od pFirody pohodini, a proto vytvafeji nastroje, které jim
mohou usnadnit praci. A to je i tento pfipad. Pocita¢ je super véc, ale na spoustu véci nestaéi, protoze
neni schopen sam nezavisle ucinit rozhodnuti ve zcela nové situaci. A to je pro liného Elovéka
problém, protoZze by musel u toho stroje sedét a fikat mu co ma délat. Proto se hledaji néstroje, jak
docilit toho, aby stroj dokédzal v dne$nim informa¢nim véku, kdy objem informaci kazdym dnem
obrovsky nartsta, vSechno zpracovat za co mozna nejmensi asistence cloveka.

Pokud se podivame na dnesni svét, vSude uvidime vysledky tohoto snazeni. Sta¢i se jen podivat
napiiklad na svlij mobilni telefon. V dnesni dob€ ma jiz vétSina obyvatel moderniho svéta vlastni
chytry mobilni telefon, ktery kromé samotného telefonovani a posilani SMS zprav dokaze ptijimat
povely pomoci hlasu. Zvladne dokonce odesilat zpravy, které mu jeho majitel nadiktuje. A praveé toto
je jedno konkrétni vyuziti umélé inteligence (pomoci strojového uceni bylo dosazeno schopnosti
rozpoznat jednotlivé hlasky/slova a nasledné je pievést do psaného textu), coZ usnadfiuje linému
¢lovéku zivot, protoze misto mackani klaves (namahavé a zdlouhavé) sta¢i pouze slovné zadat povel -
tieba nadiktovat SMS zpravu, ktera bude odeslana piijemci.

Kromé vyse zminéného ptikladu se strojové uceni pouziva napfi¢ vSemi moznymi odvétvimi.
Velké uplatnéni ma v primyslu, kde je mozné nechat fizeni nékterych ¢asti vyrobniho procesu pod
kontrolou pocitace misto ¢loveka. Napiiklad, pokud nechdme algoritmus dostatecné dlouho sledovat
praci daného zaméstnance, po urcitém ¢ase bude program schopen vykonavat stejnou praci 24 hodin
denné bez naroku na mzdu. A to je uz pro zaméstnavatele velice zajimava nabidka.

Velmi zajimavych vysledkut v oblasti strojového uéeni dosahuje spole¢nost IBM a jeji projekt
Watson®. Tento po&itag je schopen na poloZenou otazku Vv piirozeném jazyce spravné odpovédét, a to
velmi rychle. Dokonce dokazal ve védomostni soutézi Jeopardy (v ¢esku znamé pod nazvem Riskuj)
porazit dva nejlepsi hrace planety. Jeho praktické vyuZiti je sméfovano piedev§sim do oblasti

mediciny, kde je schopen nalézt idealni 1é¢bu pro konkrétniho pacienta, a bankovnictvi, kde mize

!Stranka projektu: http://www-03.ibm.com/innovation/us/watson



provadét analyzu rizikovosti Gvért, apod. Samoziejmé existuje mnohem vice moZnosti jeho vyuZiti a
vSechny maji jedno spoleéné — usnadnit ¢loveéku praci.

vychazi ze stejnych zékladnich principt, které byly vymysleny jiZ pied vice nez 50-ti i vice lety. A to
je duvod, pro¢ se tato prace zabyva piedevsim vysvétlovanim a ukazovanim zékladnich piistupt ke
strojovému uceni, nebot’ obdoby nize popsanych algoritmi mizete nalézt v méné ¢i vice pozménéné

formé 1 v téch nejnovéjsich aplikacich.



2 Rozdéleni

Tato cast préce popisuje zakladni rozdéleni strojového uceni do tii skupin a jejich nasledny
popis se zamé&fuje na to, jak jednotlivé metody funguji, jaké jsou mezi nimi rozdily a jaké algoritmy
jsou typickymi zastupci danych principt.

Strojové uéeni lze rozdélit do tii hlavnich kategorii. A to:

e Uceni s uditelem (supervised learning)
e Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
e DPosilované uceni (reinforcement learning)

Prvni dva zplisoby se vyznacuji tim, Ze algoritmus dostane dostatecné velkou a riznorodou
trénovaci mnozinu piikladi a na jejim zakladé se nauéi pozadované chovani. Rozdil mezi nimi je
pouze v tom, zda maji k dispozici jesté n&jaké dalsi dopliiujici informace anebo si musi vystacit bez
nich. Zatimco tfeti skupina funguje tak, Ze zadame manévrovaci prostor s riznymi
omezenimi/vyhodami a algoritmus si nasledné sam projde cely prostor a na zakladé pribézného

zaznamenavani novych poznatkli se nauci dany prostor chapat.

2.1 Uceni s ucCitelem

je prvni z moznych piistupii. Zaroven se jednd 0 nejcastéji pouZivany segment strojového uceni.
Pokud budete hledat néjaky algoritmus s timto typem piistupu, ¢ekd vas vybér z nepfeberného
mnozstvi riznych variant.

Zakladni princip strojového uceni s ucitelem spociva, jak jiz samotny nazev napovida, v uceni
(¢asto oznaGovaném jako trénovani) daného algoritmu s pomoci ucitele, tedy za pomoci nékoho ¢i
nééeho, co bude algoritmu pomahat s rozpoznanim, jak danou informaci interpretovat. Je to stejné,
jako kdyz my mame svého ucitele, ktery nam pomaha rychleji a piesnéji pochopit néjakou
problematiku a v ptipadé, ze udélame chybu, nas opravi a ukaZze nam, jaky mél mit naptiklad dany
vypocet vysledek. Stejn¢€ tomu je i v pripad€ uceni (trénovani) naseho algoritmu. Krome samotného
vstupu, ktery je zapotfebi zpracovat, poskytneme algoritmu i informaci o spravném/ocekavaném
vystupu. A ten ji mize n&jakym zptusobem vyuzit ke svému uceni. Jednou z moznosti je naptiklad
zpracovani vstupu a nasledné porovnani vypocteného vysledku s ocekavanym s tim, Ze se piipadny
rozdil mezi témito hodnotami promitne do nasledné provadénych operaci. Tedy pouéi se ze své
chyby. Cely trénovaci proces pokracuje do doby, dokud rozdil mezi oekavanym a vypoctenym
vystupem neklesne pod urCitou hodnotu. Data pouZivana k trénovani téchto algoritmi oznacujeme
jako trénovaci mnoZinu. Ta se skladd z jednotlivych prvkli oznacovanych jako piiklady. Ty jsou

tvoteny dvojicemi vektort (¢i jinak definovanych dat), kde jeden vektor je mnozina vstupnich hodnot



a druhy je mnoZina poZadovanych/spravnych vystupnich hodnot. Tedy trénovaci mnoZina T s poétem

piikladd m muze vypadat nasledovné:

T ={(x1, 1), (x2,¥2), - Oy Ym)}
kde
7{ je i-ty vstupni vektor a
ﬁ je i-ty vystupni vektor.

Samotny algoritmus spociva v tom, Ze se snazi hledat takovou funkci g:X — Y, kde X je
vstupni a Y vystupni prostor. Funkce g patii do prostoru G, obvykle oznacovaného jako prostor
hypotéz.

OvSem samotné nalezeni této funkce nezarucuje efektivni zpracovani. Velmi Casto totiz
existuje vice moznosti g, ze kterych Ize vybirat. Proto zakladni zpusob, jak zvysit vykon algoritmu
spociva ve spravném vybéru funkce g. Toho lze docilit napfiklad pomoci hodnotici funkce f: X X

Y - R. Potom g(x) = arg max,, f (x,y) vybere takové y, které zajisti maximalni hodnotu.

Dva zakladni algoritmy s riznymi pfistupy k tomuto typu uéeni, kterymi se dale budu zabyvat, jsou:
e ID3 algoritmus (zaloZen na rozhodovacich stromech)

e Back Propagation (zaloZen na neuronovych sitich)

2.2 Uceni bez ucitele

Na rozdil od pfedchoziho pfistupu, kde jsme méli k dispozici dopliujici informace, které
algoritmu poméhaly s ucenim, v tomto piipadé Zadné dal3i informace k dispozici nejsou. Jedinou
moznou vyjimku tvofi pocet skupin, do kterych se ma vstup rozdélit.

Celkové se da tento piistup znovu pfirovnat k tomu, jak probiha uceni lidi, oviem tentokréat k té
Casti uceni, kterou absolvuje kazdy ¢lovék sam bez pomoci druhého. Jedna se o takové situace, kdy
nam nikdo nefekne, jaké FeSeni je spravné, a zaleZi pouze na nas, jakym zplisobem danou situaci
Stavnatcjsi ovoce.

Z vySe uvedeného vyplyva, Ze tentokrat bude trénovaci mnoZina chudsi o jednu slozku, a to o
tu, ve které byla v ptedchozim typu uceni uloZena ocekavana hodnota vystupu. Tedy zbyva ndm
pouze samotny vstup. Ten je opét tvofen vstupnimi hodnotami. VétSinou se u téchto dat bavime o
¢iselnych vektorech v n-rozmérném prostoru, CoZ V piipadé trénovaci mnoziny T S poc¢tem piikladu
m jde zapsat nasledujicim zptisobem:

T={x{, %z, ... X}

kde f{je i-ty n-dimenzionlni vstupni vektor.



Jak jsem jiz naznacil vySe, algoritmy zalozené na tomto stylu uceni velmi asto rozdéluji
vstupni data do skupin. Ty symbolizuji n&jaké spoleéné nebo velmi podobné vlastnosti pro vSechny
prvky dané skupiny, jako je naptiklad barva nebo poloha v prostoru. VétSinou takovéto skupiny
oznacujeme jako shluky. Této problematice se podrobné vénuje technika nazyvana shlukova analyza.
Ta se snazi o identifikaci jednotlivych shlukli v n-rozmérném prostoru a jejich naslednou
klasifikaci/rozdéleni do jednotlivych podobnostnich tiid.

Obecné lze fici, ze pro rozpoznavani shlukti se vyuziva vzdalenost mezi jednotlivymi objekty
tak, ze na zaklad¢ tohoto idaje se urci, ke které skupin€é ma dany objekt nejblize. Celkoveé by mélo
platit, Ze jednotlivé prvky tiidy si jsou mezi sebou mnohem podobnéjsi nez prvky z rozdilnych tiid.

Zakladni vlastnosti vzdalenosti d mezi dvéma objekty O, a O, jsou:

nezapornost: d(0,,0;) =0

symetrie: d(04,0,) = d(0,,0,)

shodné objekty maji vzdalenost rovnu nule: d(0,,0;) =0

mezi tfemi riznymi objekty plati trojihelnikova nerovnost: d(04,0,) < d(04,03) +
d(03,0,)

H>owbd e

Déle v této praci najdete nasledujici algoritmy zalozené na uéeni bez ucitele:

o K-Means clustering
e Self-Organizing Maps (SOM)

2.3 Posilované uceni

Tento typ uceni funguje na uplné jiném principu nez ob¢ piedchozi skupiny. Zatimco u uceni
sucitelem a uceni bez uditele predavame algoritmu trénovaci mnoZinu s piiklady a nasledné
o¢ekavame vysledek v podobé né&jaké konkrétni hodnoty (s ucitelem) nebo tfidu klasifikace (bez
ucitele), vtomto piipadé od nas algoritmus dostane stavovy prostor, ve kterém pobiha kompletni
¢innost algoritmu. Vystupem je pak cesta. Jako cestu lze uvazovat posloupnost akei, které je zapotiebi
ucinit k tomu, abychom se dostali ze startovaciho stavu do stavu cilového.

Stejné jako v ostatnich ptipadech i tento typ uceni lze piipodobnit k uceni lidi. Tentokrat si
paralelu mizeme piedstavit jako piipad, kdy se prest€éhujeme do nového mésta, které vibec nezname.
To se ovSem postupem ¢asu méni, protoze se V ném za¢neme pohybovat a postupné ho poznavame.
Cim déle v daném mésté Zijeme, tim vice ulitek mame prozkoumanych a tim Iépe umime najit
napiiklad nejkratsi cestu do naseho oblibeného obchodu. Jde hlavné o to, Ze postupné chodime i do
mist, kde jsme je$té nebyli, a rozSifujeme si tak své obzory o nové moznosti, které se nam mohou
nékdy v budoucnu hodit. Vyhodou je, Ze jakmile jednou danou ulicku pozname, pfi jiné piileZitosti ji
mizeme pouZit, protoze jiz vime, kam vede.

Chovani algoritmi zaloZenych na tomto principu je stejné. Jen misto nas se pohybuje v novém

mésté (stavovém prostoru) postava, kterou nazyvame agent. Tento agent postupné prochazi cely



stavovy prostor pomoci né&jaké konkrétni zvolené strategie tak, aby se nakonec dostal k cilové pozici,
kterou mtize pfedstavovat napiiklad supermarket.

Agent bud’ vyuziva stale stejnou strategii, nebo ji v prubéhu vypoctu méni. To zalezi na tom,
do které skupiny algoritmus patfi. Moznosti mame dve, a to:

e aktivni politika (On-policy)
e pasivni politika (Off-policy)

V ptipad¢ aktivni politiky si algoritmus muize priubézné svoji strategii ménit, a tim se
prizptisobovat nové ziskanym poznatkim (vyuzivat nové ziskané poznatky). V ptipadé pasivni
politiky je na zac¢atku zvolena jedna konkrétni strategie a ta se jiZ nemeni.

Vybrana strategie agentovi slouzi predev§im k rozhodnuti, jakou dalSi akci ma vybrat k ziskani
nového (lepsiho) stavu. Mezi hlavni mozné strategie patii predevsim:

e ¢-greedy (hladova strategie)
0 Vyhira akci vedouci k nejvétsi mozné odmeéné.
0 Pouze s malou pravdépodobnosti € vybira nahodnou akci.
o Vhodny pro ziskani optimalni cesty.
e softmax [1]
0 Je vhodnd v pfipadech, kdy nechceme pti nahodném vybéru vybirat ty nejhorsi
mozné akce.

Nahodny vybér akcei je velice dilezity, protoze diky nému je agent schopny dale objevovat
nové moznosti stavového prostoru.

Jiz n€kolikrat jsem zde zminil pojem stavovy prostor. Jednd se o prostor skl&dajici se ze stavd,
které mohou obsahovat rizné druhy piekazek, bonusa ¢i penalizaci. V kazdého stavu mtize existovat
nula az n akci, které vedou do dalSiho stavu. V celém prostoru se jest¢ navic musi nachazet
minimaln¢ jeden druh specialniho stavu, a to cilovy stav. Ten mize byt bud’ jeden, anebo jich mtze
existovat pro dané¢ho agenta hned nékolik.

Celkove posilované uceni vétsinou potfebuje znat nasledujici informace:
e mnozinu stavi S
e mnoZinu moznych akci A
e pravidla pro ptfechodové funkce
e pravidla pro uréeni odmeny po piechodu do nového stavu
e definované cile
Pokud bychom tento seznam porovnali s Markovskymi rozhodovacimi procesy, které jsou

definovany takto:

Markovsky rozhodovaci proces je usporadanda ctverice (S, A, P.(5,"), R. (")), kde

o S je konecna mnozina stavii,



o A je konecnd mnozina akci (alternativa: A je konecnd mnozina akci dostupnych ve stavu s),
o P,(s,s") =Pr(sty1 = S'| s¢ = 5,a; = a) je pravdépodobnost, Ze akce a ve stavu s v case t
povede do stavu s'v case t + 1,
e R,(s,s") je okamzity uZitek (ne ocekdvany okamzity uzitek) dosazeny po prechodu stavu na s’
ze stavu s s pravdepodobnosti prechodu P,(s,s").
(Teorie Markovskych rozhodovacich procesii nevyzaduje, abySneboA byly konecné mnoziny) [2]

mazeme Si povSimnout, ze posilované uceni z téchto procest vychazi.

Vétsina agentl je stavéna pro praci v diskrétnim prostoru. Uvazujme tedy diskrétni cas t jako
jeden krok, ve kterém agent ziska informaci o prostiedi/situaci o;. Soucasti této informace vétSinou
byva i uzitn4 hodnota daného kroku r;. Nasledné se provede volba akce a; z mnoziny piipustnych
akci. Po provedeni této akce se prostiedi dostava do nového stavu s¢,4 S uZitnou hodnotou ;4. Tuto
akci mizeme nazvat prechod se zapisem (sg, as, Sp4q). Cilem agenta je ziskat svymi piechody co
mozna nejvetsi uzitek.

Déle se budu zabyvat nésledujicimi algoritmy:

e Q-Learning
e State-Action-Reward-State-Action (SARSA)



3 Algoritmy

V této kapitole se budu vénovat jiz konkrétnim algoritmiim. VSechny zde zminéné algoritmy
spadaji do jedné z vySe popsanych kategorii. Pfi jejich vybéru jsem dbal pfedev$im na to, aby co

mozZna nejlépe odrazely zakladni principy své skupiny.

3.1 1D3

Tento algoritmus spada do skupiny strojového ucéeni s ucitelem.

Zakladem jsou rozhodovaci stromy, diky kterym je hlavni vyuZiti tohoto algoritmu predevsim
v oblasti dolovani dat (data mining). V soucasné dobé se vyuziva hlavné Kk vyukovym uceliim,
protoZe pro nasazeni v praxi nyni slouzi jeho mladsi bratticei, ktefi zachovavaji zakladni princip a ten
zdokonaluji. Konkrétné se jednd o algoritmy C4.5% a C5.0%. VSechny tyto algoritmy jsou z dilny

jediného ¢lovéka, a to Rossa Quinlana®.

3.1.1 Rozhodovaci stromy

Jak jsem jiz zminil, zakladem ID3 algoritmu jsou rozhodovaci stromy. Ty jsou tvofeny, jak
samotny nazev napovida, datovou strukturou strom. Tato struktura, anebo jeji modifikace, je velice
¢asto pouzivana piedev8im pro jeji rychlost pti vyhledavani poloZek. Ta je vykoupena ne zcela
rychlym sestavenim stromu a pomalou editaci. Ov3em vtomto piipadé editaci nepotiebujeme,
samotné vytvoieni stromu provedeme pouze jednou a nasledné znéj uZ jenom Cteme. Jednou ze
slabin této struktury je pravé samotné vytvareni stromu. Ne vSechny stromy jsou dostate¢né efektivni.
Rychlost vyhledavani je ovlivnéna piedevsim tim hlubokou a Sitkou stromu. Pokud bychom méli nas
strom hodné¢ hluboky, budeme pottebovat hodné kroku k ziskani vysledku, a tedy ztrdcime efektivitu.
Stejné je to v ptipadé prili§ Sirokého stromu s malou hloubkou, ktera je natolik mala, Zze musime
prochazet sekvenéné velké mnozstvi poloZek, a tim se nam znovu ztraci efektivita spojena s touto
strukturou. Je dobré si tuto skuteCnost uvédomit, protoze pokud podcenime samotné vytvofeni
stromu, nasledn¢ mizeme pfijit o hlavni vyhodu této struktury.

Nyni se jiz vratme k samotnym rozhodovacim stromtim. Hlavni myslenka spociva v rozdéleni
sledovanych atributii vstupnich objekt do jednotlivych uzlt stromu a hodnoty téchto atributi do hran

vedoucich z daného uzlu. Poget hran musi byt koneény. Proto v piipadé nekoneéné mnoziny hodnot

“Dal3f informace na http://en.wikipedia.org/wiki/C4.5_algorithm
*Dal3f informace na Zdroj: http://www.rulequest.com/see5-info.html

*Dalsi informace na Zdroj: http://en.wikipedia.org/wiki/Ross_Quinlan
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je zapotiebi tuto mnozinu diskretizovat napiiklad jejim rozd€lenim do intervalt. Pfikladem mize byt
mnozina pfirozenych ¢isel. Ta je nekonecna, a pokud bychom ji chtéli vyuzit, musime vytvofit
kone¢ny pocet intervald. Naptiklad tak, ze vSechna ¢isla mensi nez 10 budou samostatné a Cislice
spadajici nad tuto hranici budou patfit do jedné velké mnoziny.

Nejlepsi bude si tento zptisob tvorby stromu ukézat na piikladu. V tabulce 1 je n€kolik radkt
zmozné trénovaci mnoziny (pov§imnéte si u prvnich dvou atributi rozdéleni do intervall). Po
vytvofeni vysledného stromu bychom méli byt schopni jednoznac¢né odpovidat na otazku: ,,Jak velky
risk je pojisténi auta nasemu zakaznikovi?“. Vstupni vektor je zde reprezentovan sloupci 2-4, kterym
se také fikd podminkové atributy. Vysledek je reprezentovan patym sloupcem, kterému se fika
rozhodovaci atribut. Tuto ulohu miZzeme oznacit jako klasifikaéni Ulohu. Tedy my Klasifikujeme
na$eho zakaznika do jedné ze skupin rizikovosti pojisténi. Klasifikace je prave jedna z Gloh, kterym
se zabyva dolovani dat’.

Cena auta v K¢

nehod za lonsky rok najetych km/rok

1 do 100 000 0 malo maly
2 | nad 100 000 do 250 000 1 malo stiedni
3 | nad 250 000 do 500 000 0 hodné maly
4 nad 500 000 5avice malo velky
5 nad 500 000 2 hodné stiedni
6 | nad 100 000 do 250 000 1 hodné maly
7 do 100 000 4 stiedné velky
8 | nad 100 000 do 250 000 0 stfedné maly

Tabulka 1
Aby byl vysledek opravdu pouZitelny, tabulka by musela byt mnohem vétsi. Ovsem i tak by

byla mensi, nez skute&ny podet viech kombinaci, kterych je 3(+#¢3) = 2,25+ 1034,

stiedné

obr. 1: Nahled na jednu vétev mozného rozhodovaciho stromu

Samotné sestaveni stromu by se dalo popsat zhruba nasledovné. Odeber kterykoliv

podminkovy atribut z trénovaci mnoziny a pouZij jej jako uzel. Z tohoto uzlu ved’ tolik vétvi, kolik

*Dalsf informace na http://en.wikipedia.org/wiki/Data_mining#Data_mining
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ma dany atribut moznych hodnot. Pro kazdou vétev vyhodnot’, zda vSechny odpovédi spadajici do
této vétve maji stejnou hodnotu pro rozhodovaci atribut. Pokud ano, uzel na konci této vétve oznac
jako losovy a nastav mu jeho hodnotu na hodnotu tohoto rozhodovaciho atributu. V opa¢ném piipadé
pro tento uzel opakuj cely postup.

Pro atribut najeto kilometrii za rok by mohl vysledek vypadat jako na obr. 1.

3.1.2 Popisalgoritmu

Vratme se zpét Kalgoritmu ID3. Z piedchoziho textu jsme se dozvédéli, co jsou to
rozhodovaci stromy. Pozorny ¢tenai si uréité v§iml, ktery se pravé u rozhodovacich stromt objevil.
Jednd se o jiz zminéné neefektivni vytvafeni stromu. Algoritmus pro sestaveni zadkladniho
rozhodovaciho stromu nam totiz fika, ze si muZzeme vybrat kterykoliv podminkovy atribut. Tedy
nemusime zkoumat, ktery atribut by byl nejvhodné&jsi, prosté si néjaky vybereme. Coz mize mit za
nasledek zbyte¢n€¢ hluboky strom. Algoritmus ID3 se tedy snazi tento problém vyfesit. Zakladni
princip zGstava stejny, jen pii samotném vybéru podminkového atributu za¢neme vice premyslet.
Misto vybéru libovolného atributu zvolime ten, ktery nam pomuize jednotlivé objekty od sebe co
mozna nejvice odlisit, ¢ehoz mtizeme docilit pomoci maximalizace informaéniho zisku. Ten ziskame
prostiednictvim informacni entropie [3],tedy miry neur¢itosti nahodného procesu. Ta pro n moznych
hodnot rozhodovaciho atributu S € {sy,s,,...,s,} a jejich pravdépodobnostmi P(s;) vypada

nasledovné:
n
E(S) == P(sy)-log, P(sy)
i=1

Pro vypocet informa¢niho zisku dale potfebujeme zjistit, jaké mnozstvi informace bude

zapottebi pro dokonceni stromu. K tomu nam poslouzi nasledujici vztah:

kde

A je atribut, ktery m& m raiznych hodnot

S je mnozina piikladd

Sa; j& podmnoZina S obsahujici prikladyA;

Nyni se dostavdme k samotnému vypoctu informaéniho zisku G (S, A):
G(S,A) = E(S) — E(A)

Tento vypocet se provede v kazdém cyklu pro vSechny atributy a vybere se ten, ktery méa
nejvetsi informacni zisk. Atributy s pravdépodobnosti vyskytu 1 nebo 0 maji intuitivné pfirtstek

informacniho zisku roven nule.
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Pokud budeme uvaZovat informace z tabulky 1, pak by vypocet pro atribut najetych kilometrii
za rok vypadal nasledovné:

S € tabulka 1, A € najetych kilometrt za rok

ES)—41 421 22l 2—15
)= 3 0828 3 0828 3 0828—-

SAl == {1,2,4}, SAZ == {3,5,6}, SA3 - {7,8}

3 1 1 1 1 1 1 3 2 2 1 1
E(A)=§-(——-1og2———-10g2———-logz—)+—-(——-log2———-log2—)+

3 3 3 3 3 3/ 8 3 3 3 3
2 1 1 1 1
+§-(—§-log2§—2 1og2§)_1.188

F(S,A) = 1.5 — 1.188 = 0.312

V prvé tadé vypocteme E(S), a to tak, ze pouZijeme pravdépodobnost vyskytu jednotlivych
hodnot ve sloupci risk (v nasem ptipadé se v tabulce vyskytuji tfi hodnoty s témito Cetnostmi: 4x
maly, 2X stiedni, 2x velky. Celkovy pocet hodnot v tabulce je 8). Dale rozdélime mnoZinu ptiklada
vybraného atributu do podmnozZin podle jejich hodnot (zde fadky 1,2,4 maji hodnotu malo, fadky
3,5,6 hodné a 7,8 stiredné). V ramci téchto podmnozin zjistime, kolik maji moZnosti ve sloupci risk a
to promitneme do vypoctu, kde je to znazornéno riznymi barvami.

Pro ostatni atributy vychéazeji vypocty nasledovne:

A € cena auta = 0.844, F(S,A) = 0.656
A € nehod za rok = 0.25, F(S,A)=1,25

Pokud porovname vypocitané hodnoty, zjistime, ze nejvétsi informaéni zisk ma atribut nehod

za rok.

vvvvvv

algoritmus ID3, ktery vypada nasledovng¢:

1. Vytvort koten stromu
2. Pokud maji vSechny piiklady mnoziny S stejné hodnoty rozhodovaciho atributu, ozna¢ kofen
touto hodnotou a vrat’ jej jako listovy uzel. Jinak pokracu;.
3. Pokud jiz nejsou dalsi podminkové atributy, oznac kofen nejcasteji se vyskytujici hodnotou
rozhodovaciho atributu a vrat’ ho jako listovy uzel. Jinak pokracuj
4. Vyjmi atribut s nejvétsim informaénim ziskem z mnoziny atributd a timto atributem oznac
koten.
5. Pro kazdou hodnotu A; vybraného atributu:
a. pridej kofenu jednu vétev oznacenou touto hodnotou
b. vytvotf podmnozinu S,, mnoziny S obsahujici pouze prvky majici hodnotu 4;
c. rekurzivné zavolej algoritmus ID3 s parametry S,; a mnoziny atributii (tato mnozina
JiZ neobsahuje atribut vybrany v bod¢ 4)
d. pfipoj vraceny strom/list k této vétvi
6. Vrat vytvofeny strom (kofen)
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3.2  Back Propagation

Za chvili si ukazeme druhy algoritmus zaloZeny na strojovém uceni s uditelem. OvSem jesté

pted tim si povime néco o zakladnim kameni tohoto algoritmu, a to neuronech a jejich sitich.

3.2.1 Neuron a neuronové sité

Na rozdil od piedchoziho feSeni, kde hlavni roli hraly rozhodovaci stromy, tentokrat vyuZijeme
jiné stavebni kameny, které se v soucasné dob& vyuzivaji velice ¢asto. Témito stavebnimi kameny
jsou neurony, tedy néco, co je mnohem blize ¢lovéku uz jen proto, ze se jedna o jednu ze soucasti
naseho téla - mozku.

Jak jsem zminoval jiz v Gvodu tohoto textu, lidé jsou pohodini a délaji vSe pro to, aby si
ulehcili praci - a co je lepsi feSeni, nez aby za nas délal praci stroj, ktery je kopii ¢loveka. Konkrétné
se vtomto ptipadé jedna o mozek, diky kterému jsme schopni zpracovavat informace z okoli a

reagovat nejen na rutinni situace, ale i na nové vzniklé problémy.

3211 Biologicky neuron

Biologicky neuron, ktery mtizeme vidét na obr. 2, ma nékolik pro nés zajimavych ¢asti, a to
predevsim dendrity, které slouzi jako vstupy, dale télo neuronu, ¢asto ozna¢ované jako soma, a axon,
ktery slouzi jako vystup. Jednotlivé neurony jsou pak spolu propojeny pomoci synapsi, které se
nachazeji na axonalnich zakonéenich. Detail tohoto propojeni je vyobrazen na obr. 3, kde si miizeme
povSimnout, Ze mezi jednotlivymi spoji je mezera. V této mezete probiha komunikace pomoci
chemickych procest. To je zapfi¢inéno tim, ze dendrit a t€lo neuronu je pokryto nevodivou
membranou, na rozdil od axonu, ktery je pokryt membranou vodivou.

Samotné chovani biologického neuronu miizeme zjednoduSené pospat takto. Na dendrity je
ptivedena vstupni informace v podobé elektrickych impulzt. Ty se sejdou v téle neuronu, kde se spoji
V jeden signal, na ktery neuron miiZze reagovat. Kazdy neuron ma vlastni prah, od kterého je citlivy.
V ptipadég, ze sila signalu tento prah neptekroci, neuron nereaguje. V opacném piipadé sam vysle
signdl ptes axon do dalSich neuronti. Poté, co je signal vyslan na vystup, se neuron stava na urcity cas
necitlivy na dal$i vstupni podméty. Pokud je i po uplynuti této doby stidle na vstupu hodnota

presahujici prah, vyslani impulsu se opakuje.

3.2.1.2 Umély neuron

Umeély neuron vychazi ze svého biologického kolegy, ale ve zna¢né€ zjednodusené podobé. Na
druhou stranu, zékladni funkce zlistava stejnd. Tedy neuron piijme ze svych vstupt (stimull) signaly
ve formé realnych Cisel, které reprezentuji budto podnét z vnéjsiho okoli, nebo vystupy z jinych

neuroni. Ty zpracuje, a pokud je vysledny potencial dostatecné velky, vySle signal vlastni.
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Vyobrazeni umélého neuronu mizeme vidét na obr. 4, kde je jeden neuron s n vstupy a jednim

vystupem.

Axonalni zakonceni

. Ranvierlv zarez
Télo neuronu

Q Axon p
(& o)
Schwannova bunka

Myelimova pochva
Bunécné jadro

obr. 2: Biologicky neuron®

obr. 3: Detail propojeni neuronii (Synapse). ’

8 zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Neuron

’Zdroj: http://www.medanimations.com/illustrations
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obr. 4: Znazornéni umélého neuronu, kde xy, ..., X, jSou vstupy, wy, ..., w, vahy, & vnitini potencial a y vystup
neuronu ziskany pouZitim aktiva¢ni funkce f. [4]

Kazdy vstup mé vlastni synaptickou vahu reprezentovanou realnym ¢&islem, diky které je neuron
schopen adaptace (uceni). Tuto vahu si lze predstavit jako reprezentaci dalezitosti daného stimulu.
Specialnim vstupem je x,, ktery je vZdy roven jedné. V&ha k nému pfipadajici zastupuje prahovou
hodnotu neuronu. Déale zde mame vnitini potencial &, ktery se vypocita jako vazeny soucet stimulil.
Tedy tak, Ze se vSechny vstupy vynasobi svymi vahami a nasledné se seCtou. Vystup poté ziskame
aplikaci ptenosové funkce f na tento potencial. Zminénou pienosovou funkci mize byt jakakoliv

omezena rostouci diferencovatelna funkce. Velice Casto se vyuZziva rovnice sigmoidy v tomto tvaru:

f(f)=m

kde A je parametr strmosti, ktery urCuje, jak rychle probéhne ptfechod mezi nulou a jednic¢kou.

Nejstrméj$i mozna funkce je funkce signum (obr. 5 a obr. 6), ktera je definovana takto:

1:x>0
signx=30:x=0
-1:x<0

Na rozdil od této nelinearni funkce je vztah sigmoidy diferencovatelny a jeho nejvétsi derivace
je vbodé nula. Tato funkce je vykreslena na obr. 7 a jeji derivace pak na obr. 8. Mezi dalsi Casto
pouzivané pienosové funkce se fadi napiiklad hyperbolicky tangens, ktery mizeme vidét na obr. 9 a
jeho derivaci pak na obr. 10.

Matematicky tedy miizeme odezvu neuronu zapsat takto:

i (§em)

i=0

Pokud bychom se podivali na vysledek geometricky, zjistime, Ze nam neuron rozdélil prostor
na dva podprostory. KdyZ budeme chépat vstupni vektor jako bod v prostoru a neuron jako nadrovinu
separujici prostor na dva podprostory, vystup reagujici na vstupni vektor ur¢i, zda tento bod patii do
kladného nebo z&porného podprostoru, a to tak, ze pokud vniténi potencial piekro¢i stanoveny prah,
jedna se o bod v kladném poloprostoru, v opacném piipadé v poloprostoru zaporném. Tato vlastnost
je zékladem schopnosti neuront klasifikovat vstup do riznych tfid. V pribéhu uceni se separujici

nadrovina umistuje do prostoru pomoci normalového vektoru tvoteného vdhami ze vstupti 1 aZ n a

posunutim uréenym vahou wy,.
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-0.5 -0.5 A

! -1

obr. 5: Priibéh funkce signum obr. 6: Priibéh derivace pro funkci signum neexistuje

0.8

0.6

obr. 7: Priibéh funkce sigmoid s parametrem 2=1 obr. 8: Priibéh derivace funkce sigmoid s
parametrem A=1

obr. 9: Priibéh funkce hyperbolického tangentu obr. 10: Pribéh derivace hyperbolického tangentu
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3.2.1.3 Jedno a vice vrstvé sité

Doted’ jsme se bavili o jednom neuronu. Ov§em samotny neuron je dobra véc, ale sama o sobé
nam moc neposlouZi. K tomu, abychom mohli zacit fesit slozitéj$i Glohy, jich budeme potiebovat
vice. A tim nastava dilezita otazka. Jak takovych vice neuronil spojit, aby pracovaly spole¢né na
ruznych seskupeni tak, aby je bylo mozné pouzit jako jeden celek. Mame dvé zakladni moznosti
seskupeni.

1. jednovrstva sit’ — napf. Kohenova sit’
2. vicevrstva sit’ — napf. vicevrstva perceptronova sit

Kazda z téchto variant se hodi na jiny typ uloh. Jednovrstvé sit€ maji své pouziti napiiklad pfti
optimalizaci a adaptaci, zatimco vicevrstvé sité se daji vyuzit tteba pro klasifikaci nebo predikci.

Pro kazdy typ sité je zapotiebi n&jaky ucici algoritmus, diky kterému bude sit’ schopna
natrénovat trénovaci mnozinu a nasledné produkovat spravné vysledky. Kazdy typ sité ma vétSinou
vice ¢i méné specificky algoritmus uréeny pravé pro jeji potieby. V kazdém piipadé, zakladem je
né¢jaké propojeni jednotlivych neurontl, od kterého se nasledné vse odviji. V piipadé prvni vrstvy se
bavime piedevsim o vstupnim bodé¢ do nasi sité, kde jsou o¢ekavana data ke zpracovani. Tento vektor
dat je pfiveden na kazdy vstup neuronu ve vrstvé. Tedy pokud mame vektor o péti rozmérech a
v prvni vrstvé se nachazi pét neuront, celkovy pocet spojeni pro tuto vrstvu bude 25. V dalSich
vrstvach se vétSinou vyskytuje typ spojeni kazdy s kazdym, kde kazdy neuron predchozi vrstvy ma
svij vystup piiveden na vstup ke kazdému neuronu dalsi vrstvy. Takto to pokracuje pro vSechny
vrstvy az k té vystupni (v piipadé jednovrstvé sité je vstupni vrstva zaroven i vystupni). Z té jiz
dostaneme vysledny vektor. VVSechny vrstvy pod touto vrstvou jsou takzvané skryté vrstvy, protoze
Z pohledu vypoctu nés zajima pouze ta vrstva, ze které ziskame vysledek, a nikoliv ty ostatni. Pocet
neuront pro jednotlivé vrstvy neni nijak omezen. Pouze jich musi byt kone¢ny pocet.

Oba typy sité¢ muzeme vidét na obr. 11 respektive obr. 12.

obr. 11: Ukazka jednovrstvé neuronové sit&®

8 Zdroj: http://commons.wikimedia.org/wiki/File:SingleLayerNeuralNetwork.png
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obr. 12: Ukazka dvouvrstvé neuronové sit&’

3.2.2 Popisalgoritmu

Back Propagation je velice dtlezity algoritmus, kterému vdéc¢ime za to, Ze se v soucasné dobé
neuronové sité pouzivaji v tak hojném poétu. Vznik neuronovych siti je mozné datovat aZz do roku
1943, kdy W. McCulloch a W.Pitts matematicky popsali jednoduchy model neuronu. AZ do roku
1969 se tato oblast zkoumala a rozvijela, ale vtomto roce byla vydana prace M. Minského a
S.Peperta s nazvem Perceptrons, kde zpochybnili moznosti neuronovych siti, protoZze neexistovalo
feSeni, jak separovat logickou funkci XOR. Diky této praci se vyvoj téméf zastavil, znovu pokracoval
az v 80. letech. Velkd zména nastala v roce 1986, kdy D. Rumelhart, G. Hinton a R. Williams
zvetejnili pfelomovy algoritmus s ndzvem Back Propagation, ktery umoznoval uceni vicevrstvych
neuronovych siti a tim se vyfesil do té doby nefesitelny problém se separaci funkce XOR. Tento
algoritmus se pro svoji jednoduchost hojné vyuziva dodnes. [4]

Hlavni myslenkou algoritmu Back Propagation je informovat nizsi vrstvy sité o vysledku
klasifikace vstupnich dat. Toho je docileno tak, Ze se prvni pfilozi trénovaci vektor na vstup sité a sit’
se necha, aby provedla svllj vypocet. Nasledné se porovna vypocteny vysledek s ocekdvanym a
vypocte se velikost chyby, o kterou se sit’ odchylila. Tato chyba se nasledné zpétné distribuuje do
nizsich vrstev sit€ a neurony si na jejim zaklad€ upravi svoje vstupni vahy tak, aby tuto chybu snizily.
Tedy po provedeni této zpétné propagace a prilozeni stejného vzorku na vstup sité by méla byt noveé
spoc¢tend chyba mensi nez v pifedchozim piipadé.

Pied zapocetim samotného trénovani je zapotiebi stanovit koeficient uceni. Ten predstavuje
rychlost, jakou se sit’ bude uéit nové vzory. Vétsinou se tato hodnota voli z intervalu (0.1, 0.9). Déle

musime nastavit poc¢ate¢ni hodnoty vah pro vSechny vstupy u kazdého neuronu. Vét$inou se vyuziva
, s , . 3 3 . v o ,
generovani nahodnych hodnot v intervalu (—0.5, 0.5), nebo <_\/_H'\/_H)' kde n je pocet vstupti daného

neuronu. Po inicializaci mame sit’ v uréitém stavu chybovosti vii¢i trénovaci mnoziné. To si lze

predstavit naptiklad jako graf zobrazeny na obr. 13, kde svisla osa odpovida velikosti chyby, které se

% Zdroj: http://commons.wikimedia.org/wiki/File:MultiLayerNeuralNetwork.png
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dopustime pro konkrétni nastaveni parametru sit€¢ vyznac¢enych na ostatnich osach. Cilem algoritmu je

najit v tomto prostoru globalni minimum.

velikost chyby

| Iifiﬁ;ll:l
|':l i| 'II‘" ':'.I[’.

."‘*

, .-'n,ﬂ .-
.ﬂw
1*

,N‘ ".-
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parametry neuronové sité

obr. 13: Prostor znazoriujici velikost chyby sité v zavislosti na jejich parametrech s vyznaéenym aktualnim stavem

sité a vypoc¢tenym gradientem z tohoto bodu [5]

Jeden z moznych stavi sité mame zvyraznén na obr. 13 ¢ervenym bodem. Z n¢j hledame smér,

kterym nejrychleji klesa chyba sité. Tomuto smérovému vektoru se fika gradient (na obrazku

znazornén Cervenou Sipkou). Tento vektor nasledujeme az do doby, nez nalezneme dané minimum.

V nékterych piipadech se mize stat, ze lokalni minimum je v tak velké ,,prohlubni*,

algoritmus nedostane. V takovém piipadé je zapotiebi proces uceni ukoncit a spustit znovu.

V popisu algoritmu budeme pozZivat tyto znacky:
e [ - aktualné zpracovavana vrstva
e j-aktualn¢ zpracovavany neuron vrstvy
e [ - aktualn¢ zpracovavany vstup neuronu
e m - pocet neurondl vystupni vrstvy
e n;,q - pocet neuronil v nadsledujici (vyssi) vrstveé
e X; - hodnota vstupu i
e d; - oCekavany vystup neuronu j
e y; - skuteCny vystup neuronu j

e A - parametr strmosti

e U - koeficient u¢eni — obvykle hodnota z intervalu (0.1, 0.9)

Ze se zngj jiz
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Kompletni algoritmus Back Propagation:

1. [Inicializace sit¢ a nastaveni parametri A a .
2. Vynuluj velikost globalni chyby.
3. Opakuj pro celou trénovaci mnoZzinu.

a. Nacti vektor z trénovaci mnoziny.

b. Opakuj pro vsechny vrstvy sité.

i. Opakuj pro viechny neurony vrstvy.
1. Spocti vnitini potencial neuronu pomoci vztahu Y7 x; * W;.

2. Vypoéti vystup neuronu pomoci pienosové funkce (napiiklad pro

. . 1
sigmoidu vztahem: m).

2
€. Spocti velikost chyby, které se sit” dopustila pomoci vztahu Z;’;l(d]- - yj) .
d. Vypoctenou chybu vynasob 0.5 a pficti ke globalni chybé.
e. Vypotti & pro vystupni vrstvu pomoci vztahu (d; — y;) - A+ y; - (1 — v;).

f. Vypotti §; pro viechny neurony viech skrytych vrstev pomoci vztahu(X 52 116, -

M)A by (1= ty;), kde "'5ije & k-tého neuronu v nésledujici

l

VIStVE, +1ij je vaha vstupu spojujiciho aktualni neuron s neuronem

nasledujici vrstvy.

g. Vypocti nové vahy u vSech neurontl pomoci vztahu lei = lei +u- 15]- . lxl-.

4. Pokud je globalni chyba vétsi nez maximalni povolena odchylka, piejdi ha bod 2.

3.3 K-Means clustering

Prvni algoritmus patiici do kategorie strojového uceni bez uclitele, kterym se zde budeme
zabyvat, je K-Means clustering. Ten klasifikuje vstupni body v n-dimenzionalnim prostoru do
k shlukd. Jedna se o jeden ze zakladnich algoritmi tohoto typu a jeho princip, jak bude uvedeno nize,
je velice intuitivni. Silnou strankou tohoto algoritmu je pfedevs§im vicedimenzionalni shlukovani, ve
kterém je velice rychly.

V kapitole 2.2 jsem jiz uvedl, Ze n€které algoritmy uceni bez ucitele vyZaduji informaci o poctu
shlukt, do kterych ma byt vstup klasifikovan. K-Means mezi n¢ patii. Pfed zapocetim uc¢eni mu tedy
tuto informaci musime sd¢lit. Intuitivné pocet shlukt, do kterych se ma klasifikovat, musi byt mensi
nebo roven poctu prvka v trénovaci mnoziné. V opa¢ném piipadu to nedava velky smysl.
hodnoty vybranych prvki trénovaci mnoziny a nasledné dochazi k jejich prepoctu. Pocatecni vybér

tézisté je velice dulezitym faktorem zasadné ovliviwjicim vysledné rozloZeni shlukd. Pokud totiz
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vybereme prvnich x prvku z trénovaci mnoZiny, a ty budou leZet blizko sebe, nedojde k tak dobrému
rozpoznani stfedl, jako v pfipadé ndhodného vybéru, kde je mnohem vétsi pravdépodobnost, ze
vybrané prvky budou leZet déle od sebe.

Kompletni princip algoritmu probiha velice intuitivng, a to tak, ze se v§em piikladim trénovaci
mnoziny piidéli néktery ze shluku, a to ten, ktery je nejblize. Tim se zméni velikost jednotlivych
skupin, a proto dojde k pfepoctu jejich t€zist. Nasledné se opét projdou vsechny prvky trénovaci
mnoziny a umisti se K nejbliz§imu stfedu. Tento postup pokracuje tak dlouho, dokud dochazi
k ptesouvani bodii mezi shluky, anebo se zmensuje velikost chyby. Ukézku tohoto postupu mame
vykreslenou na obr. 14. Kdyz se nad timto principem trochu zamyslime, spatiime jeden mozny
problém, ktery tento zptisob ukryva. Jedna se o vliv zaSuméni dat na vysledné shluky. Pokud budeme
mit vysoce zaSuménad data, vysledné shluky mohou byt naprosto odlisné od piipadu, kdy data

zaSuménd nebudou. Je to zpisobeno pravé tim, ze kazdy bod se pfifazuje do né&jaké skupiny a tim se

obr. 14: Znéazornéni fungovani algoritmu K-Means clustering v nékolika krocich ™

Algoritmus K-Means clustering v bodech:
1. Inicializujk shluki/klastri (ndhodné vybranych k riznych bodi z trénovaci mnoziny).

2. Pro viechny body trénovaci mnoziny:

10 7droj: http://answers.oreilly.com/uploads/monthly_02_2010/post-9-126592805763_thumb.png
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WV

a. Nastav hodnotu nejmensi vzdalenosti mezi aktudlnim bodem a t&zistém na
maximalni hodnotu.
b. Pro v8echny shluky:

Wty

i. Vypocti vzdalenost mezi t&ézistém tohoto shluku ta aktualnim bodem z
trénovaci mnozinyzx, kde n je pocet dimenzi pomoci vztahu Y7, (x; — t;)2.
ii. Pokud je vypoctena hodnota mensi nez dosud nejmensi vzdalenost, noveé
vypoctenou hodnotu nastav jako tu nejmensi.
c. Piitad’ zpracovavany bod do shluku, ktery je nejblize.

3. Provsechny klastry:

T X x e
a. Prepocitej té€zisté podle vztahu t = ZXo€C70

mnozina bodi shluku, m mohutnost mnoZinyC a x, je prvek mnoZziny C.

2
4. Vypocti aktudlni chybu shlukovani pomoci vztahu Z;‘zl Zxoecj(xo - tj) , kde k je pocet

N2

shluku.
5. Pokud doslo k pfesunu n¢jakého bodu, nebo se snizila velikost chyby, jdi na bod 2.

3.4  Self-Organizing Maps (SOM)

Tento algoritmus je dalsi, ktery vyuziva ke své ¢innosti neurony, kterymi jsme se jiz zabyvali
v kapitole 3.2.1. Na rozdil od minulého pouziti, se tentokréat jednd o jednovrstvou sit. Neurony v ni
jsou v tomto piipadé umistény nezavisle. Tedy nejsou navzajem nijak spojeny. OvSem to neznamena,
ze by mezi nimi nebyla néjaka struktura. Naopak, vétSinou jsou rozmistény ve 2D prostoru do tvaru
¢tverce nebo obdélniku. Dale se mizeme setkat s 1D variantou, kde jsou neurony umistény na
pfimce, anebo s hexagonalni miizkou. Dtvod, pro¢ jsou neurony takto uspotfadany, spoéiva v tom, Ze
SOM, také oznacovany jako Kohenova mapa, vyuziva svoje okoli, a proto je zapotiebi veédét, jaké
maji rozvrZzeni. Ukazky mozného rozvrzeni sité a rizna okoli vysledného neuronu muzete vidét na
obr. 15a obr. 16, kde mame neurony umistény do ¢tverce sokolim, které je taktéz étvercové respektive
kosoétvercové. Dale pak na obr. 17jsou neurony rozmistény hexagonalné s okolim do Sestithelniku.

Kohenova mapa patii mezi soutézivé neuronové sité. Ty spoéivaji v tom, Ze jednotlivé neurony
mezi sebou soupefi o vitézstvi. To trva tak dlouho, nez zistane jediny neuron, kterému se tika vitéz, a
predstavuje shluk, do kterého byl vstupni vektor ptifazen. V prubéhu uceni, tzv. adaptaci, probiha
Vv siti samoorganiza¢ni proces, coz znamena, Ze se jednotlivé neurony v rdmci prostoru pohybuiji.
Jinak tomu neni ani zde, kde se vitéz posouva smérem k danému vstupnimu bodu a zaroven s nim se
posouvaji i neurony z jeho okoli. To miize mit rizné tvary a velikosti v zavislosti na tom, jak chceme,

aby se dana sit’ u¢ila (viz. obr. 15, obr. 16 a obr. 17). Okoli je totiZ velice vyznamny faktor, ktery
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ovliviiuje chovani celé sité a jeji finalni stav. Tedy pokud budeme za okoli vitéze povaZovat neurony
umisténé napiiklad v kruhu, dostaneme jinou vyslednou sit’ nez v pfipad¢ pouziti ¢tvercového okoli.
Dilezitou roli zde také hraje postupné zmenSovani aktivované oblasti. Bez pouziti tohoto faktoru se
nase sit’ nebude ucit dostatecné kvalitné, protoze nebude dochazet k jemnému doladéni samotného
vitéze nezavisle na ostatnich. Vétsinou se voli varianta, kdy dochazi k postupnému zmenSovani okoli
v zavislosti na poétu krokl. Dobfe to je patrné na obr. 18, kde mame Ctvercovy prostor s riznymi
velikostmi okoli, které se v prub&éhu ¢asu zmenSuje az na velikost nula. Tim je docileno toho, Ze sit’

po urc€ité dobe€ posouva pouze vitézem a ostatni neurony ziistdvaji na svém miste.
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obr. 15: Ctvercova sit’ se étvercovym okolim. obr. 16: Ctvercova sit’ s kosoétvercovym okolim.
Velikosti okoli: oranzova = 2, zelendA=1a$edd =0 Velikosti okoli: oranZzova = 2, zelend=1a8eda =0
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obr. 17: Hexagonalni sit’ s Sestithelnikovym okolim.
Velikosti okoli: oranzova = 2, zelend =1 aSeda =0

Jelikoz tento algoritmus spadd do kategorie uceni bez ucitele, trénovaci mnozina obsahuje
pouze vstupni vektor bez zZadné dalSi informace. Na rozdil od ptedchoziho algoritmu dokonce i bez
informace o poc¢tu shlukd, a to proto, Ze v SOM vyhrava pouze jeden neuron oznacujici vysledny
shluk, jak jsem jiz zminil. Tedy maximalni pocet shluki, které mizeme rozpoznat, zalezi na poctu
neuront v siti. Ov§em to neznamena, Ze nejsme schopni rozpoznat mensi pocet shlukt, anebo se jim

uplné vyhnout. Velmi Casto se totiz tento algoritmus vyuziva K rozpoznavani pisma a tam nas shluky
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pfimo nezajimaji. Kompletné znazornénou Kohenovu mapu, v¢etné vstupniho vektoru a ¢tvercového

okoli, mizeme vidét na obr. 19.

P2y
N
C—o O NSy £
N ¥ N Y P Z2 " AR N" AN VN
Neighborhood for 0<t< 10 wreeeefrreranen R o Lo - ot A N
(\ 2 I 1 Ol s B O 6 B OO, O s f)
i PN N AN Y
s ~
Neighborhood for 10 <t < 20 --eeee{reemeeee e . AL = A . 1 S
Dy Dy oD 7y T NS N DN Ty )
AR ZEA A G CARNVARNV NS
-
Neighborhood for 20 <1 < 30 «weeeferreens 3%, CCRTRE. SRS > s By b 2
O WP e S b Ll bt O i Y SO o b Y o O
PN PN Y N N Y AN Y NP AR AANY
Neighborhood for 30 <t < 40 - ;./f.......,, ...’.4’ ...... - E % \\\ e < 3 <
& i N ~ N ~
i <P el e L O U b s R s MO D
NSRRI A W e e R L
X - s ’ ’ s
After t> 39 weeer R, [ Moo isis® J ;
C\\ A AN A N N N T /r)
N W S SN W
] b 8] G P 57 P 2
\\ \\ N s 7/ 4
P—P P DD P—Lp D
AN Y NN AN\ A A VTN
N \ ~Js - B
N\ ~ rd
(b ahts g, iy Fittis Y WO D
AN A A NN BN "V " GNP AN P AN
~ N g
0 4
(5 phy gle . v S sy pis. g ra))
L7 S R 0 [\ [ G R

obr. 18: Zména velikosti okoli v ¢ase.!

Sizes

input vector
obr. 19: Kohenova mapa se Vstupy Xy, ..., X,, a &étvercovym okolim o velikosti dva.™
Princip algoritmu, jak je uvedeno vyse, je zaloZen na soutézeni. To spoéiva v tom, Ze se hleda
neuron, s nastavenim vah, které je co mozna nejblize k hodnotam piilozenym na vstup. Poté co
dokonc¢ime uceni, nastava Cas pro klasifikaci. Tu mizeme rozd¢lit do dvou rezimt na:
e adaptacni

e neadaptacni

11 7droj: Mehrotra, K., Mohan, C., K., Ranka, S.: Elements of Atrtificial Neural Networks, The MIT Press,
1997, ISBN 0-262-13328-8

12 7droj: http://www.lohninger.com/helpcsuite/kohonen_network_-_background_information.htm
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V piipadé adaptaéni varianty jde 0 mozZnost neustdlého dolad’ovani vah vitéze, coz mize byt
vyhodné, protoze se sit’ neustile doucuje a je tedy schopna reagovat i na dlouhodobé zmény
vstupnich hodnot. To ovSem neplati pro variantu druhou. Zde dochazi pouze k vyhodnoceni vitéze a
dal§i zmény se uZ neprovadgji.

Nyni se jiZz podivame na popis celého algoritmu. V ném jsou vyuzity nasledujici znacky:
e n—pocet vstupli neuronu
e [ - aktudln¢ zpracovavany vstup neuronu
e X; - hodnota vstupu i
e w; —Vvaha vstupu i

e U - koeficient ueni — obvykle hodnota z intervalu (0.1, 0.9)

Samotny algoritmus pak vypada takto:
1. Inicializyj sit’ na ndhodné hodnoty vah.
2. Vyber ptiklad z trénovaci mnoziny.
3. Nastav hodnotu nejmensi vzdalenosti mezi vstupem a neuronem na maximalni hodnotu
4. Pro vSechny neurony sité:
a. Vypocitej vzdalenost mezi vstupnim vektorem a vahami neuronu pomoci vztahu
i (g — w)?.
b. Pokud je vypoltena hodnota mensi nez dosud nejmensi vzdalenost, tak noveé
vypoétenou vzdalenost nastav jako tu nejmensi.
5. Uprav vahy vitézného neuronu a jeho okoli podle vztahu w; = w; + p - (x; — w;).

6. Pokud pocet iteraci neptekrocil stanovenou hranici, pokra¢uj na bod 2.

3.5 Q-Learning

Nyni se dostavame k posledni skuping ucicich algoritmt, a to k posilovanému uceni.
Typickym z&stupcem, patiicim do této skupiny, je pravé Q-Learning, ktery patii mezi velice Casto
zminovany algoritmus v této souvislosti. Celkoveé se fadi mezi tii nejc¢astéji zminované algoritmy pii
vyuce zakladd strojového uc¢eni. Témi dalsimi jsou jiz vySe popsané ID3 a K-Means clustering.

Z&kladni chovani tohoto algoritmu spoc¢iva v prochazeni stavového prostoru. Pohyb po celém
prostoru probihd zcela nahodné a neni do n¢&j nijak zasahovano. Béhem této ¢innosti Q-Learning
hodnoti jednotlivé provedené akce v daném stavu a toto hodnoceni si zaznamenédva. Vzhledem k
tomu, Ze prochazeni probiha nahodné, je zapotiebi pocitat s ur¢itym ¢asem, nez dojde k projiti vSech
stavll. Jednotlivym prichodiim za¢inajicim na startovni pozici a konc¢icim v cili fikdme prochazky.
Tedy pfi startu algoritmu agent za¢ne na startovacim stavu a prochazi celym prostorem tak dlouho,

dokud nenarazi na cil. Poté se vrati na zacatek a cely proces se opakuje. To trva tak dlouho, dokud
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agent nenashird dostatek informaci k tomu, aby byl schopen dorazit pfimou cestou az do cile. Pozice
startu nemusi byt pevné dana, mtze se po kazdé prochazce zménit. To pomize agentovi prozkoumat
cely stavovy prostor v rychlej$im Case.

Pfi hodnoceni jednotlivych akei se algoritmus snazi maximalizovat zisk z daného stavu tak, Ze
po vybrani nahodného piechodu se vyhleda nejlépe ohodnocena akce ve stavu, ktery je umistén v cili
tohoto ptechodu. Toto ohodnoceni se nasledné vyuzije pro vypocet hodnoty vybraného piechodu.
Diky tomuto postupu Q-Learning najde vZdy optimalni cestu od startu k cili. Pfechod z jednoho stavu
do druhého mizeme vidét na obr. 20, kde si agent nahodn¢ vybral akci, ktera provadi ptechod o jedno
pole vpravo. V tomto novém stavu nasel nejlépe ohodnoceny piechod s hodnotou 15. Tu nasledné

vyuzije pro vypocet nové hodnoty akce s aktualnim ohodnocenim 5.

0] 1]
1] (5]3] 4]
8] i
Novy stav Nevybrana akce
I Pivodni stav [ Vybrana akce

obr. 20: Pfechod Q-Learningu do nového stavu. Bilé akce nebyly hodnoceny (algoritmus nahodné vybral).

Vypocet nového ohodnoceni piechodu v aktualnim stavu vyuZiva, kromé informace o
maximalni hodnoté akce v nasledujicim stavu, také odménu, kterou agent za vstup do tohoto stavu
ziska. Ta mize byt bud’ kladnd, nebo zaporna. Pro sprdvné fungovani celého algoritmu je tieba, aby
takova kladna hodnota existovala minimalné jedna, a to v cilovém stavu. V opaéném piipadé by
nebylo mozné provadeét hodnoceni piechodt spravné. Kladné hodnoty jsou brany jako odmény za
spravné chovani, zatimco zaporné mohou byt pouZity pro penalizaci za vstup do nespravnych mist.
Dalsi hodnoty, které se k vypoétu vyuzivaji, jsou dvé konstanty. Prvni z nich se jmenuje discount
factor, ktery budeme ozna¢ovat znakem vy. Volné lze tento nazev pielozit jako sraZzkovy faktor. Ten
zajistuje srazku/ubytek z nejlepsi akce v novém stavu. Diky této hodnoté miZeme regulovat vliv
ohodnoceni nasledujiciho stavu na stav aktualni. Velikost tohoto faktoru se vétSinou pohybuje
v rozsahu 0 < y < 1. Druhou hodnotu budeme ozna¢ovat znakem o a jeji ndzev je koeficient uceni.

Ten nam dava moznost nastavit, jak rychle se na§ agent bude udit. Vétsinou se vyuziva v rozsahu
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0 < a < 1. Navic se velice ¢asto Vv prubéhu vypoctu snizuje s poctem vybrani konkrétni akce v
daném stavu. Tedy ¢im vicekrat agent vyuzije konkrétni akci v aktualnim stavu, tim méné nové

informace ziska. Cely vzorec pro vypocet nové hodnoty akce vypada takto:

Q(st,ar) = Q(sp,ar) +a- <Tt+1 ty: m;‘XQ(St+1:a) — Q(sg at))

kde

Q(s¢, ag) znaci ohodnoceni akce a; provedené ve stavu s,
a koeficient uceni,

T:4+1 odménu ziskanou v novém stavu,

y srazkovy faktor a

max, Q(s¢41, @) maximalni hodnotu akce v novém stavu.

Samotny algoritmus vypada nasledovné:

1. Inicializuj vSechny stavy.

2. Vyber startovaci pozici a nastav ji jako aktuélni stav.

3. Pokud aktudlni stav neni cil, opaku;j.
a.  Vyber nahodnou akci pro prechod do nového stavu.
b. 'V novém stavu najdi nejlépe ohodnocenou akci.
C. Vypocti nové ohodnoceni ndhodné vybrané akce.
d. Nastav novy stav jako stav aktualni.

4. Pokud jsi neprekrocil pocet prochazek, pokrac¢uj bodem 2.

3.6  State-Action-Reward-State-Action (SARSA)

Dostavame se k poslednimu algoritmu, ktery si zde ukazeme. Ve vSech piedchozich piipadech
jsme si ukazovali zcela odlisné algoritmy, které fungovaly kazdy jinym zpGsobem. Tentokrat tomu
bude jinak. Algoritmus, ktery si ukaZzeme ted’, je modifikaci jiZ popisovaného Q-Learningu. TakZe
nyni mame moznost porovnat dva algoritmy fungujici na stejném zakladu liSicim se pouze
v nékterych detailech.

Zakladni rozdil mezi témito dvéma algoritmy spociva v tom, Ze Q-Learning, ktery byl popsan
v piedchozi kapitole, patii mezi off-policy algoritmy, zatimco SARSA je on-policy, coZ se projevuje
ve zpusobu, jakym dany algoritmus pfistupuje k prochazeni stavového prostoru. V kapitole 3.5 bylo
uvedeno, Ze Q-Learning prochazi mezi jednotlivymi stavy vZdy pomoci nahodného vybéru ptechodu
a tento zpisob neméni. SARSA k tomuto problému pfistupuje ponékud odlisnym zpisobem. Misto
vyuZivani neustale té samé strategie se snazi svoje chovani v pribéhu uceni ménit. Naptiklad

Vv ptipadé pouziti e-greedy policy algoritmus vybira pfechody s nejvétsi vahou a pouze v uréitém
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procentu ptipadi zvoli ndhodnou akci. Tato nahodnost je pro spravné fungovani velice dilezita,
protoZe bez ni by se algoritmus nesnaZil hledat lepsi cesty a vyuZival by neustéle tu, kterou jiz naSel.
Pokud se podivdme na vzorec, ktery se vyuZiva pro aktualizaci hodnoty akce:

Q(st,ar) = Q(sp,ar) +a- (Tt+1 + v Q(Ses1, A1) — Q(se, at))

zjistime, Ze rozdil se skryvé pouze ve vybéru hodnoty ptechodu, kde misto hledani maxima bereme
hodnotu odpovidajici akei, ktera se skuteéné provede. CoZ v piipadé e-greedy policy bude znamenat
pravé tu nejvetsi (pokud se zrovna nevybere nahodng).

Podivame-li se na obr. 21, uvidime znazornéni aktualniho stavu a nového stavu, kde algoritmus
provedl piechod na zakladé nejvyssiho ohodnoceni akce (naptiklad pravé pomoci e-greedy policy),
nikoliv jako v piedchozim piipadé pouze pomoci nahody. V novém stavu nasledné znovu vybral akci
s nejvétsim ohodnocenim. Tyto dvé hodnoty nasledné vyuzije pro svij vypocet. Druha varianta,
zndzornéna jiZz na obr. 20, zobrazuje ptipad, kdy se vyuzil ndhodny vybér akce nezavisle na tom, jaké
hodnoty piechodi v aktualnim stavu jsou, a az nasledné v novém stavu vybral maximum. To se
shoduje pravé s Q-Learningem.

0 1
1 3 4
8
I Novy stav " Nevybrana akce
P Plvodni stav P Vybrana akce

obr. 21: Pfechod SASRA do nového stavu. P¥i vybérech akei byla aktivni g-greedy politika.

Kazda modifikace se snazi svij vzor v né¢em zdokonalit. V tomto ptipadé jedna z velkych
vyhod algoritmu SARSA oproti Q-Learningu spociva ve schopnosti reagovat na dalsi agenty. Ti
mizou mit zcela jiny zplsob chovani a jejich cil mlze byt odlisSny. Piedstavme si naptiklad
jednoduchou situaci s kockou, mysi a syrem. Kocka ma za cil snist mys, zatimco ta se chce dostat

k syru, ktery je nékde v prostoru, ale nechce byt potravou kocky. Mame tedy dva agenty, kde jednim
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je kocka, ktera ma jediny cil, a to snist mys, a pfitom na ni ne¢iha z4dné nebezpeci. To je téméf

idealni stav, takZe kocka se nepotiebuje na nic ohlizet a jednoduse ji staci najit nejkratsi cestu k mysi.

Tento kol muze bez problému obstarat napiiklad Q-Learning. Nyni se dostdvame k druhému

2%

agentovi, a to mysi. Ta ma situaci o poznani t&z8i. Ji nestadi jit nejkratsi cestou k syru, protoZe by ji

po cesté mohla potkat kocka a ucinit z ni svoji veceti. Misto toho musi reagovat na aktualni pozici

kocky a podle toho se v dostate¢ném odstupu od ni dal pohybovat smérem k syru. Tato Uloha je jak

stvofena pravé pro nas algoritmus. SARSA, jak jsem si jiZz uvedl, je schopnd v prubéhu uceni

modifikovat sviij piistup k prochézeni prostoru a tim 1épe reagovat na nepiiznivé situace v podobe¢,

naptiklad, dalSiho agenta.

Na zavér jesté samotny algoritmus:

1.

2
3.
4

Inicializuj stavovy prostor.
Vyber startovaci pozici a nastav ji jako aktualni stav.
Vyber akci z tohoto stavu podle né&jaké politiky pro pfechod do nového stavu.
Pokud aktualni stav neni cil, opakuj.
a. Vyber akci z nového stavu podle né&jaké politiky.

b. Vypoéti nové ohodnoceni akce, kterd ma byt provedena z aktualniho stavu.

c. Proved ptechod z aktualniho stavu do nového stavu.
d. Nastav akci z nového stavu jako akci z aktualniho stavu.

Pokud jsi nepiekrocil pocet prochazek, pokrac¢uj bodem 2.
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4  Analyza

Do této chvile jsem se zabyval predevsim tim, jak jednotlivé algoritmy funguji, jaké maji
vyhody a nevyhody. Ted se posuneme o trochu dal. Uz vime, s ¢im pracujeme, a proto je na case si
rozvrhnout samotnou praci.

Dle zadani je zapotiebi ud¢lat dvé véci:

1. Implementovat vybrané algoritmy.
2. Vytvoftit ukazkové tlohy pro kazdy z nich.

Bavime se tedy o dvou rozdilnych vécech. Prvni bod se zabyva tvorbou Sesti zcela odlisnych
algoritmu, které by mély byt schopny zpracovavat rizné ulohy v plném rozsahu funk¢nosti zvolené
metody, zatimco druhy bod vyZaduje implementaci jednoduchych zékladnich ukazek toho, co dany
algoritmus déla.

Existuje vice cest, jak tyto poZadavky splnit. Nastinim zde dvé zakladni.

1. Implementovat jednu velkou aplikaci obsahujici vSechny moznosti vSech vybranych
algoritmui.
2. Vytvofit jednotlivé malé aplikace, které budou fesit pouze svijj algoritmus.

Prvni varianta zni celkem honosn€. Vytvotime jednu ,,super aplikaci®, ktera bude schopna d¢lat
naprosto vSe, na co by uzivatel pomyslel, a tieba jesté¢ néco navic. To je velice ldkavd mysSlenka,
protoZze odpadne zdlouhavd a nudnd prace stvorbou nékolika uzivatelskych rozhrani. Zaroven
uzivatel bude mit v3e po ruce v jednom bali¢ku bez nutnosti premyslet, co vlastné chce. Existoval by
totiz pouze jeden exe soubor, ktery by stacilo spustit. OvSem toto feSeni ma také své nevyhody. Tou
asi nejzasadnéjsi je prehlednost. Pokud budeme mit velkou aplikaci, ktera obsahuje vSechny funkce
ze vSech algoritmt, pro nového uzivatele, ktery bude chtit takovou aplikaci vyuzit, bude velice
obtizné se zorientovat v takovém mnoZzstvi moznosti. Zaroven tim chté nechté ¢aste¢né ofizneme
funk¢nost jednotlivych algoritmi, protoze vétSina z nich zvladd mnohem vice, neZ jen to, co jsme
schopni zobrazovat na obrazovce.

Pokud se podivdme na druhou variantu, na prvni pohled si miizeme fict, Ze to neni moc dobré
feSeni. Vytvaret hromadu malych aplikaci, mezi kterymi se bude muset uZzivatel prodirat a hledat tu
spravnou pifece jen neni nijak uzivatelsky ptivétivé. Kdyz se nad tim ale zamyslime, tak ve
skutecnosti i v té jedné aplikaci by uzivatel musel stejné védét, kterou metodu chece vyuzit a najit ji
mezi témi ostatnimi. Pokud tedy vi, co poZaduje, je zbytecné rozptylovat ho témi ostatnimi a rad¢ji
mu poskytnout maximalni uZivatelské pohodli a moznosti k feseni daného problému. Tedy hlavni
vyhodou je to, Ze kazda aplikace mize byt trochu jina, a tim je mozné umoznit uzivateli soustiedit se
pouze na dany problém, aniz by byl rozptylovan dal§imi moznostmi. Co se ty¢e nevyhod, jedna se
hlavn¢ o nutnost hledat spravnou aplikaci mezi ostatnimi a samotny vyvoj bude zdlouhavé;jsi, protoze

bude potieba délat hodné véci vicekrat.
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Podivejme se, jak fesi toto dilema ostatni. Vé&tSina aplikaci, které jsou na internetu k dispozici,
se vénuje vzdy pouze jedné konkrétni problematice, kde se snazi dat uZivateli maximalni moznosti v
nastaveni vSech parametri. Uved'me dva konkrétni ptipady. Na obr. 22 a obr. 23 mizeme vidét dvé
aplikace, které tesi n€ktery z algoritmt. V obou pfipadech se jedna o aplikaci zaméfenou pouze na
jednu konkrétni Ulohu s nastavenim vSech dostupnych parametrti. Vysledkem je pro lajka zcela
nesrozumitelna a nepouzitelna aplikace, nebot’ nema tuseni, které Cislo co znamena a jaké hodnoty je
tteba zadat, aby aplikace zacala fungovat. Pfitom se bavime potad o aplikaci, kterd zpracovava pouze
jeden jediny problém. Jak by tedy potom vypadala aplikace, ktera ma na starosti vice probléma?
Pravdépodobné jest¢ mnohem hife. TakZe véEtSi potencidl na vytvoreni srozumitelné aplikace se

skryva spiSe v druhé varianté, kde budou k dispozici ovladaci prvky pouze k té konkrétni tloze.

Feedfmwaﬂ Training Set[1]] Cutput Set[1] [Test Seti[1]
—— Rohin Jets George
BP Lean| EMOr=7.415 Total Cycles =0 Margaret Sharks Linda
| Eill Jdets Boh
Randomize Weights And EliaI lanet Sharks Michelle
Mike Jets 20s
Jets =0.455 Sharks = 0536 Alfred Sharks 30s
- m doan Jdets 40s
p Garry Sharks IH
Catherine Jets HE
Brett Sharks coL
John Jets Single
Sandra Sharks Martied

mar  Div Fush Book Burg
Aga Education Marital Status Cceoupatian

obr. 22: Applet ze stranky http://itee.uq.edu.au/~cogs2010/cmc/chapters/BackProp/ na algoritmus Back Propagation.

Zvolili jsme tedy smétovani celého zadani. Ted’ je jeSté zapotiebi trochu se zamyslet nad tim,
jak zpiistupnit kompletni funkcionalitu implementovanych algoritmi a tim dat moznost piipadnému
zajemci vyuzit veskery potencial, ktery neni mozné zpiistupnit v dané tloze, napiiklad prace s vice
dimenzemi. Oba popisované algoritmy patfici do strojového u¢eni bez uditele jsou totiz délané pro
vice dimenzi a teprve az tam se skute¢né projevuje jejich sila. Tam uz ale chybi nazornost, ktera je
pro ukazku zakladni funkce zapotiebi. Tento poZzadavek miize vytesit napfiklad samostatna knihovna
s implementacemi vSech algoritmii. Pak jiz nikdo nebude svazovan samotnou aplikaci a navic se tim
otevira moznost opakovaného vyuziti. ProtoZe jedna véc je aplikace demonstrujici zakladni funkce a
druha véc je moznost vyuzit algoritmus v jiném projektu bez nutnosti studia celé problematiky a
nasledné implementace nééeho, co jiz bylo vytvofeno mnohokrat. Z tohoto diivodu jsem se rozhodl
kompletné odd¢lit aplikaci s konkrétni ulohou a samotny algoritmus. Tento krok bude mit kromé jiz

zminéné vyhody jesté jedno plus, a to moznost vymeénit nebo upravit algoritmus nezavisle na celé
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aplikaci, a tim vyuzit jiz existujici ulohu pro predvedeni naptiklad né&jaké modifikace pliivodniho

algoritmu. Poté bude mnohem snaz§i ob& varianty porovnavat a vyhodnocovat rozdily, protoze

samotna uloha zustane nezménéna.

Brightness | -

obr. 23: Applet ze stranky http://www.cs.ubc.ca/~poole/demos/rl/g.html na algoritmus Q-Learning.

== = = -
+ | Size: | - |

+ | [[]Trace on console

Brightness | -

||+ | Size: | - |

+ | [ Trace on console

I Up
‘ [i
| | I

Left Right
| | |

|
Down
Dlscuunl; - D_Q ; -
| Step [400

Greedy Exploit [80 %
|_| Fixed alpha = EU_.4 A
| Reset
Initial Value EI 0 ]

Number of steps: 0
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| |
Left Right
I |
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Step |[400

Greedy Exploit [30 | %
[IFixed alpha= [0.4 |
| Reset
Initial Value [0.0 |

Number of steps: 14400

Total reward received: 1042.0

obr. 24: Applet ze stranky http://www.cs.ubc.ca/~poole/demos/rl/g.html na algoritmus Q-Learning. Béhem uéeni.
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5 Navrh

Shriime si informace z predchozi kapitoly. Vysledkem bude vice specializovanych aplikaci a
kazda z nich bude fesit vlastni ulohu ptipravenou pro konkrétni algoritmus. Samotna aplikace pak
bude od implementace konkrétniho algoritmu oddé€lena pro uéely opakovaného pouZiti a jeji rozhrani
by mélo byt pro uzivatele co mozna nejjednodussi.

A proto si navrh celého feSeni rozdélime do téchto ¢asti:

1. Algoritmy
2. Ulohy
a. Samotna Uloha.

b. UZivatelské rozhrani aplikace.

5.1  Algoritmy

Kazdy algoritmus je specifickou zalezitosti, kterd vyzaduje trochu néco jiného. Proto si ted’
rozebereme kazdy z nich vzhledem k jeho navrhu.

Ovsem jesté pred tim se podivame na spolecné rysy. V kapitole 2, jsem zmifoval, ze strojové
uceni s ucitelem a bez ucitele vyzaduje trénovaci mnozinu a v piipadé posilované¢ho uceni je tfeba
stavovy prostor. VSechny tfi varianty se shoduji vtom, Ze se jednd o n&jaky soubor dat, ktery je
zapotiebi nacist a zpracovat. Aby vSechny algoritmy spravné fungovaly, je zapotiebi pomérné velké
mnoZzstvi dat. Tedy nejedna se jen o par informaci, které by mohl uZivatel vzdy znovu zadat, ale o
néco, co jednou vytvoii bud on, anebo néjaky skript, a pak uz pljde jen o opakované pouZiti.
Nejvhodnéjsi zptsob, jak tento pozadavek zajistit, je pouZiti externiho souboru, ktery se vzdy pfi
startu nacte.

Jak by mél takovy soubor vlastné vypadat? Trénovaci mnoziny jsou definovany jako mnoziny
vektorl. Dalo by se tedy jednotlivé prvky mnoziny uloZzit na samostatny fadek. Vzhledem k tomu, Ze
jsou vSechny prvky vektory, tak s uloZzenim do fadku nebude problém. Jediné, co je v tomto ohledu
potieba jesté uéinit, je nalezeni oddélovace, ktery bude oddélovat jednotlivé slozky vektoru. Jako
vhodny symbol se jevi stiednik a to ze dvou divodd. V textu se vyskytuje velmi ziidka a pouziva se
jako oddélova¢ v CSV formatu. Ten je pro svoji jednoduchost velice rozsifeny a existuje spousta
aplikaci, které jej umi vytvaret. Za vSechny uved’'me naptiklad Microsoft Office a jeho Excel, ktery
umi uloZit vytvotrenou tabulku do tohoto formatu. Tim mame elegantné vyfeSeny zpusob, jak muze

uzivatel komfortn¢ vytvaret velké trénovaci mnoziny.
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511 ID3

Jak jsem uvedl v kapitole 3.1, tvorba rozhodovaciho stromu probiha tak, ze kazda vétev je
rekurzivni zanofeni. Budeme tedy potiebovat jeden objekt tvorici kofen stromu. Ten se bude nasledné
vytvaret pro kazdou vétev celého stromu.

Rozhrani tohoto objektu bude velice jednoduché. Veskera prace totiz probiha uvniti a nas tedy
bude zajimat pouze piedani hodnot konstruktoru a pak az vysledek pro nas dotaz. Parametry
konstruktoru jsem koncipoval tak, aby dochéazelo k co mozné nejmensimu mnozstvi pienasenych dat.
Vznikla tak potieba na tii parametry a to:

e trénovaci mnozinu s daty,
e seznam atributd, které se maji vyuzit a
e (islatadku z trénovaci mnoziny, kterych se tento vypocet bude tykat.

Pokud potiebujeme ziskat vysledek klasifikace pro konkrétni data, poslouzi ndm metoda
snadzvem getResult a jejim jedinym parametrem budou data, kterda maji byt klasifikovana a
vystupem je tfida klasifikace.

Dalsi casti je samotné nacitani trénovaci mnoziny. V piipadé ID3 trénovaci mnozina nemusi
obsahovat pouze Cisla, ale naptiklad i text. Navic nas zde zajimaji i dodate¢né informace v podobé
poctu sloupcti a fadkl celé mnoziny. Proto jsem se rozhodl vytvofit objekt s témito daty. Jeho
rozhrani bude obsahovat pfedevsim metody pro pridavani tadki, zptistupnéni samotnych dat a
zptistupnéni jednotlivych informaci o mnozing.

Méame tedy dva objekty. Jeden slouZici jako samotny strom a ve druhém ukladame trénovaci
mnozinu. Uz nam tedy chybi pouze néco, co zafidi odstartovani celého procesu. To mulze byt

naptiklad funkce learn, ktera dostane cestu K trénovacim datiim a vrati hotovy strom.

5.1.2 Back Propagation

Back Propagation je zaloZen na préaci s vicevrstvymi neuronovymi sitémi.

Jak uz vime, neuronové sité maji néjakou topologii, ktera obsahuje jednotlivé vrstvy sité.
Kazda vrstva mize mit jiny poet neurond, a to musime pfi naSem navrhu zohlednit. Navic do sité
jesté vede vektor s néjakym poctem vstupnich hodnot. Na tento vektor jsem se rozhodl pohlizet jako
na specialni nultou vrstvu piedev§im proto, ze algoritmus s témito hodnotami pracuje Uplné stejné
jako s vystupy z neuronti a tento krok zajisti sjednoceni i na trovni kédu.

Tento algoritmus se tyka neurond. Otazkou ale zistava, jak na takovy neuron pohlizet v kddu.
Prakticky mame dvé mozZnosti.

1. Vlastni objekt pro neuron.
2. Uchovéni zajimavych hodnot pouze v jedné struktuie.
Prvni varianta spociva ve vytvoteni vlastniho objektu, ktery bude zpfistupiiovat chovani celého

neuronu, coZ je sice z hlediska abstrakce zajimavy zpusob, ale je v podstaté zbyte¢ny. Tento postup
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by se dal ptirovnat ke znamému prislovi ,,s kanénem na vrabce®. My totiz nepotiebujeme uchovavat
néjaka velka komplexni data, kterd by potiebovala slozité operace. Jde ndm pouze o jednoduché
¢iselné hodnoty. V takovém piipadé je rezie spojena s obsluhou objektu mnohem vétsi, nez uzitek
ziskany z abstrakce. Proto zde mame variantu druhou, ktera odstrafiuje pravé zminény problém se
zbyteénou rezii. Uvédomme si, jaké hodnoty potiebujeme z daného neuronu znat. Jediny (daj, ktery
nés opravdu zajima, je velikost jednotlivych vah na vstupech. Ostatni je totiZz pro vSechny neurony
spole¢né, a proto neni tfeba uvadét je u kaZzdého z nich. Sta¢i nam ulozit pouze seznam vah daného
neuronu a to uz neni zadny vétsi problém. Vysledna struktura uchovavajici celou topologii by tedy
méla vypadat zhruba nésledovne:

e Prvni Uroven: seznam vrstev

e Druha uroveii: seznam neurontl v dané vrstvé

e Tieti uroven: seznam vah vstupt dané¢ho neuronu

Pro dalsi vypocet jsou potiebné pouze jednotlivé ¢iselné hodnoty, jako je napiiklad maximalni
velikost povolené chyby.

Cely algoritmus by mél ve vysledku byt jedinym objektem, ktery si v konstruktoru vyzada
cestu K trénovaci mnozZing, seznam vrstev sdajem o poctu neuront v kazdé znich, velikost
koeficientu uc¢eni a maximalni velikost povolené chyby. Velikost parametru strmosti jsem se rozhodl
stanovit pevné na hodnotu jedna - a to proto, Ze jeho vliv na vyslednou hodnotu neni nijak vyrazny.
Pouze ovlivituje rychlost konvergence celého algoritmu. Co se tyce zbytku rozhrani tohoto objektu,
bude nas zajimat pfedev§im metoda na odstartovani uceni, kterou jsem se rozhodl nazvat learn, a
nasledné pak metoda getResult, ktera bude mit na starosti vratit vysledek klasifikace na zadany

vstup.

5.1.3 K-Means clustering

A dostavdme se K prvnimu algoritmu ze skupiny uéeni bez uéitele. V tomto piipadé nas ceka
velice nendro¢ny algoritmus, kterému staci pouze trénovaci mnozina a pocet shluki, do kterych ma
provést klasifikaci. Zadna dal3i slozitost v podobé ukladani, ¢i nacitani dat zde neni, protoze jde
pouze o seznam bodi, které se preskupuji mezi skupinami.

Jedna se tedy znovu o jeden objekt, kterému do konstruktoru ptedame trénovaci mnozinu a
pocet klasifika¢nich shlukd. Nasledné nam stejné jako v piedchozich ptipadech poslouzi metoda
learn, ktera zapo¢ne samotné uc¢eni. Zména nastane pouze ve zpusobu ziskani vysledku. Jak jsem
jiz uvedl, tentokrat pracujeme s body a shluky, takze vysledné rozlozeni bodd do shlukd nam zatidi
dvé metody, kde jedna, getPoints, nim vrati seznam bodd, se kterymi algoritmus pracuje, a druha,
getLabels, vrati seznam synchronizovany se seznamem bodi a v kazdé poloZce bude ¢islo

skupiny, do které byl bod na této pozici ptifazen. Ziskame tedy dvojici bod-shluk.
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514 SOM

U tohoto algoritmu stoji za zminku pfedevsim topologie neuronové sité. Ta je totiZ jednovrstva,
ale nemusi byt, a vétSinou také neni, pouze jednotadkova. V kapitole 3.4, kde jsem se timto
algoritmem zabyval, jsem uvedl, ze sité jsou vétSinou maticemi vektord. Tato forma je vyuZivana
velice ¢asto a my ji pro nase ucely vyuzijeme taktéZ. Z maticové sité totiz vytvofime jednoradkovou
(jedna ze stran matice bude mit velikost jedna), ale opa¢né& nikoliv.

Od uzivatele budeme potiebovat, kromé samotné trénovaci mnoziny, také pocet neuronti pro
horizontalni a vertikalni rozmér matice a velikost okoli, které ma byt ovlivnéno pfi samoorganizaci.
V souvislosti s touto hodnotou jsem uvaZoval, jestli dat uZivateli k dispozici moznost ovlivnit po jaké
dob¢ ma dojit ke snizeni velikosti, ale po provedeni nékolika testti jsem usoudil, Ze tato funkce miize
zustat pevné soucasti algoritmu, protoze pii zméné této hodnoty se méni pouze pocet cyklu, které jsou
potfeba provést k UispéSnému nauceni trénovaci mnoziny. Posledni hodnota, kterd je zapotiebi
K zapoceti uceni, je hodnota koeficientu uceni. Ten by mél byt, stejné jako vSechny ostatni vyse
zminéné hodnoty, soucasti konstruktoru objektu, ktery bude tento algoritmus vykonévat.

Dale bude zapotiebi, stejné jako u vSech piedchozich algoritmi, metoda learn, kterd
odstartuje uéeni. Dale by zde méla byt metoda getResult, ktera provede pfitazeni zadaného bodu

k nejblizSimu neuronu, ktery vréti.

515 Q-Learning a SARSA

V této kapitole budu popisovat oba algoritmy souc¢asné, protoze jsou si velmi podobné. Hlavni
prvek, ktery oba algoritmy pouzivaji, je stav. VétSina operaci je navazana pravé na n¢j. Bohuzel, tento
prvek je zcela zavisly na konkrétni tloze, ktera se zpracovava. TakZe je zapotiebi jej odstinit. K tomu
vyuzijeme jeden objekt, ktery se bude muset vytvofit vzdy pro konkrétni ulohu, kterou bude
algoritmus fesit. Zakladni rozhrani zastane stejné. To bude obsahovat pfedev§im dva konstruktory,
kde jeden bude vytvaret stav, ktery neni agentovi pristupny, a druhy pak normalni pfistupny stav. Ten
by mél ziskat informaci o tom, zda je cilovym stavem, jaké je jeho ohodnoceni, jaké akce je z ného
mozné ucinit a jejich rating. Objekt by mél také obsahovat metody, které kazdou z téchto vlastnosti
testuji/zpiistupniuji, a metody, které vraceji nékteré z moznych akci v tomto stavu, a to na zakladé
danych strategii.

Samotny algoritmus je také Castecné zavisly, protoze na zéklad¢ Glohy se teprve rozpozna jak
definovat mozné akce a podobné. OvSem rozhrani se neméni. Opét jde o jeden objekt reprezentujici
cely algoritmus. Jeho konstruktor by mél ziskat soubor s trénovaci mnozinou a koeficient uceni.
Metoda, ktera zlstava stejna i pro tento objekt, je metoda learn. Ta provede nauceni daného
stavového prostoru. Chybi nam jesté zptsob dosazeni vysledku, tedy cesty od startu k cili. To by
mohla obstaravat naptiklad funkce getWay, kterd dostane stav, na kterém ma agent zacit, a

vysledkem by méla byt cesta, kterou agent uc€inil k dosazeni cilového stavu. Otazkou ale zlstava, jak
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takovou cestu reprezentovat. Bud’ mizeme vratit seznam vSech stavi, které agent navstivil, nebo
seznam akci, které musel cestou provést. Ani jedna varianta neni $patna, zalezi ¢isté na dané uloze,
kterou variantu vybereme. Nékdy pro nas mize byt vyhodnéjsi mit k dispozici rovnou dané stavy, ale
jindy je nepotfebujeme a sta¢i ndm samostatné akce. Osobné preferuji zpisob druhy, tedy seznam
provedenych akci, a to proto, Ze pomoci tohoto seznamu a znamého pocatecniho stavu jsem schopen
jednotlivé stavy jednoduse dohledat, pokud by to bylo zapotiebi. To je divod, pro¢ jsem pro tento
ptipad zvolil seznam akei. UZite¢nou metodou miize byt také nastaveni startu na konkrétni stav. To se

mize hodit v pfipad¢, ze nas algoritmus nevybird pocatecni stavy ndhodné.

5.2 Ulohy

Nyni se podivame na to, jaké Glohy bude vhodné implementovat pro co mozna nejlepsi

demonstraci konkrétniho algoritmu.

52.1 ID3

Jak jsem jiz uvedl, ID3 algoritmus se Casto vyuziva k dolovani dat. Vysledna Uloha by tedy
méla byt schopna této funkce. Zptsobi, jak toho dosahnout, je hned nekolik. Ja jsem se rozhodoval
pfedevsim mezi témito dvéma moznostmi:

e Zpracovani trénovaci mnoziny a zobrazeni vysledneho stromu.
e Zobrazeni trénovaci mnoZiny se samotnym zpracovanim na pozadi.

V prvnim pfipad¢ se jedna o to, Ze aplikace vytvofi cely stromu na pozadi a zobrazi vysledny
strom, se kterym se nasledné pracuje. Odnozi této varianty je moznost zobrazeni trénovaci mnoziny
na poptedi a nasledné vykresleni vysledného stromu. Jako velkd vyhoda se jevila moznost zobrazeni
celé struktury, na jejimz zakladé probihd rozhodovani. OvSem po detailnjSim zkouméni jsem
usoudil, Ze se jednd spiSe o nevyhodu, protoZe vysledné stromy, které nejsou stvotfeny pouze
znékolika tadkt trénovaci mnoziny, jsou ponckud rozsdahlé a jejich rozumné zobrazeni by
vyzadovalo velky monitor, a i v tom pfipadé¢ by se jednalo o zna¢né nepiehlednou strukturu. UZzivatel
by vidél pouze jakousi strukturu, ktera by ho spi§ zastraSovala, nez ucila. Moznym feSenim tohoto
problému by bylo vytvofeni celého simulatoru, ktery by rozumnym zplsobem tuto strukturu
zptistupnoval. Bohuzel, tato prace se veénuje jesté¢ dalSim péti algoritmim a tvorba takového
simula¢niho prostiedku by svym rozsahem byla spiSe na samostatné téma. Proto jsem se rozhodl pro
variantu druhou, ktera zobrazuje trénovaci mnozinu, se kterou se pravé pracuje, a samotny strom
zustava skryt. Toto feSeni je rozsifenim aktualné vyuzivaného zplsobu ukazek rGznych algoritmi
v predmétu Zaklady umélé inteligence (1ZU), kde vyucujici nejprve otevie specialni soubor, ve
kterém je ulozena trénovaci mnozina, a nasledn¢ spusti konzolovou aplikaci, ktera tento soubor nacte

a vrati vysledek. Ja bych rad vytvofil novou verzi, ktera odstrani prvni krok, a to otevirani zvlastniho

38



souboru. Misto toho si uZivatel zvoli soubor, se kterym bude chtit pracovat, a ten se mu zobrazi
v aplikaci do ptehledné tabulky, ve které bude moci zvyraziovat jednotlivé bunky. Diky této
moznosti bude mit student neustale na ocCich trénovaci mnozinu a neztrati tak kontext, ve kterém
klasifikace probiha. Bude tedy mozné provést n€kolik klasifikaci hned po sobé bez toho, aby se
student ztratil, nebot’ bude mit trénovaci data stale na ocich.
Ulohu, kterou by aplikace pro tento algoritmus méla provadét, mizeme shrnout zhruba do

nasledujicich bodu:

e Zobrazovani trénovaci mnoZziny.

e  Moznost zvyraznéni nékterych bunék trénovaci mnoziny.

e Klasifikace nové zadanych dat a zobrazeni tohoto vysledku.

e Moznost provadét vice klasifikaci po sobé.

5.2.2 Back Propagation

Vytvoreni ulohy pro tento algoritmus bude zna¢né podobné piedchozimu piipadu. Oba
algoritmy totiz maji né&jakou sit’, kterou by bylo vhodné zobrazit (v tomto ptipadé sit’ neuronovou).
Ovsem i zde pretrvavaji problémy popsané v predchozi kapitole. Chovani na venek je navic u obou
algoritmti velice podobné. Oba provadi klasifikaci nad trénovacimi daty. Jen v tomto piipadé jsou
vSechny zpracovavané hodnoty Ciselné.

To, Ze si jsou oba algoritmy na venek podobné, mize poslouzit jako vyhoda pro uzivatele.
Kdyz by se totiz vytvorila stejna, nebo velice podobna uloha, mohl by 1épe porovnat rozdily ve
vystupech a moZnostech nastaveni. Proto jsem se rozhodl nechat z&kladni parametry Glohy stejné.
Bude se tedy znovu jednat o klasifikaci, kde aplikace bude zobrazovat trénovaci mnozinu a dovoli
V ni oznacovat zajimavé hodnoty. Stejné tak by méla zistat moznost provadéni nékolika klasifikaci

po sobé.

5.2.3 K-Means clustering

Hlavnim zamétenim tohoto algoritmu je shlukovani. NavrZzena uloha by tedy méla provadét
shlukovani n&jakych dat s rozumnou vizualizaci vysledku. V praxi se shlukovani vyuziva napiiklad
pro hledani objektt v obraze, anebo k hledani souvislosti mezi n&jakymi daty, ve kterych na prvni
pohled ani z&dna souvislost byt nemusi (naptiklad vystup z né¢jakého zatizeni).

Vzhledem k tomu, ze t¢elem navrhované ulohy je demonstrovat tento algoritmus v co mozné
nejsrozumitelnéjsi podobé, rozhodl jsem se druhou variantu rovnou vylouéit, a to proto, Ze v datech,
vhodnych pro ucel klasifikace, by si uzivatel nebyl schopen jednoduse ovéfit, zda tomu tak opravdu
je, takZe by cela uloha fungovala jako jeden velky black box. To je pfesny opak toho, ¢eho bych rad

dosahl. Proto jsem se zacal soustiedit na prvni moZnost, a to vyhledavani shlukt v obraze. To se
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uspésné vyuziva naptiklad k rozpoznéni silnice z jedouciho auta, nebo nalezeni a oznaeni osoby
Vv prostoru pomoci termovizni kamery.

Po konzultaci této moznosti s vedoucim prace, jsem se ale rozhodl tuto tlohu zjednodusit a tim
poskytnout vétsi prostor k pochopeni celé funkce. Nechal jsem se tedy inspirovat existujicimi
feSenimi, ktera vétsinou funguji na bazi platna, na némz se vygeneruji body a ty se nasledné rozc¢leni
do skupin. Tento zplisob jsem nasledné rozsifil o dalsi véci, jako je napiiklad moZnost zadani
vlastnich bodt, anebo provadéni krokovani.

Cela tloha tedy bude spocivat v rozdéleni vykreslenych bodu do jednotlivych skupin. Body,
které budou k tomuto ucelu slouzit, vytvoii uzivatel pomoci mysi. Nasledné pak bude mit moznost
provést okamzité rozdéleni do skupin, anebo si cely proces shlukovani postupné krokovat a tim vidét,

jak dochazi k pierozdélovani bodi mezi skupinami.

524 SOM

Mame zde znovu podobnou situaci jako v ptipadé ID3 a Back Propagation. Tentokrat v podani
algoritmi SOM a K-Means. Oba algoritmy totiz provadéji shlukovani a bylo by tedy vhodné vytvofit
moznost alespon ¢asteéné je porovnat. Rozhodl jsem se tedy piestat hledat specialni Glohu, ktera by
demonstrovala moznosti tohoto algoritmu, a zaméfil jsem se na porovnani obou dvou variant. Presto
si ovdem neodpustim zminit jednu aplikaci tohoto algoritmu. Jak jiZz bylo uvedeno v kapitole 3.4,
tento algoritmus funguje na zéklad¢ jednovrstvé neuronové sité, ktera se pfizpisobuje zadanému
prostoru, a ten je nasledné schopna rozpoznat. Velice zajimavy ptiklad na toto téma je zaznamenan ve
videu uloZeném na serveru YouTube.com®, kde se tento algoritmus adaptuje na fotografii ruky.

Nyni jiz zpét k definovani ulohy pro Self-Organizing maps. Bude se jednat o Ulohu, ktera
vyuzije body zadané uZivatelem ve 2D prostoru. Do n& se také inicializuji jednotlivé neurony.
Uzivatel bude mit moZnost bud’to provést celé uceni najednou, nebo postupovat po jednotlivych

krocich. Vysledné zobrazeni by mélo obsahovat zadané body S nau¢enymi neurony.

525 Q-Learning a SARSA

Posledni uloha, kterou je zapotiebi definovat, se tyka algoritmt ze skupiny posilovaného uceni.
Vzhledem k tomu, Ze si jsou oba zde popisované algoritmy tak blizké, rozhodl jsem se je spojit a
vytvofit pro n¢€ spolecnou tlohu.

Jako inspiraci jsem vyuzil ulohu, ktera je prezentovana v predmétu Zaklady umélé inteligence
(1ZU). Tu mGzeme vidét na obr. 25. Jednd se o bludiste, kterym agent prochazi. Myslim si, Ze to je
idealni piiklad, jak tyto algoritmy prezentovat, protoze velice nazorné ukazuji pohyb agenta ve
stavovém prostoru. Navic se v tomto feSeni da najit i paralela s tim, co jsem popisoval v kapitole 2.3

ohledné piirovnani k uceni lidi.

13 Zmitiované video: http://youtu.be/aQklg69ZAXs
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V této jiZz existujici aplikaci jsem z hlediska studenta na3el dva hlavni nedostatky, které bych
rad ve své verzi eliminoval. Vice se jimi budu zabyvat v kapitole5.3.5, protoze se jedna piedevsim o
zpiisob feseni vzhledu a chovani aplikace.
Cela tloha pro tyto dva algoritmy bude mit nasledujici parametry:
e Bludiste, ve kterém se agent bude moci volné pohybovat.
o Jednotlivé zdi bludisté bude mozné vytvaiet/mazat/upravovat.
o Ke kazdému poli v bludisti bude mozné nastavit odménu (jak kladnou, tak zapornou),
kterou agent dostane, pokud na né&j vstoupi.
e Bude mozné definovat vice cilovych poli.
o Bude mozné zobrazit/skryt ohodnoceni jednotlivych akci v polich.
e Bude mozZné zobrazovat/skryvat cestu od startu k cili.
e Se startovacim bodem bude mozné hybat.

e Ulohu bode mozné krokovat.

5.3 Rozhrani

Jako posledni ¢ast této kapitoly nas ceka navrh rozhrani jednotlivych aplikaci, které bude
vychézet z navrzenych uloh.

Pfed samotnym navrhem je dobré se podivat, jak uz byly podobné aplikace vyteseny a vzit si
z nich ponauceni. Ponauceni, ktera jsem si z téchto aplikaci odnesl, spocivaji predevsim v tom, ¢eho
se chci pfi vyvoji rozhrani vyvarovat. Existuje totiz velké mnozstvi appletd, které fesi vSemozné
ukoly, ale vSechny maji jednu spole¢nou vlastnost. Jsou uzivatelsky naprosto nevyhovujici. Pokud,
jakozto student, se snazim pochopit n&jaky problém, jsem vzdy rad, kdyz na internetu najdu néjaky
applet, ktery dany problém fesi. Bohuzel jsem hned zase zklaman, protoZe vyzaduje nastaveni
velkého mnoZstvi moZnosti, aby bylo mozné viibec applet spustit. Oviem ja ten applet nepotiebuji
proto, ze vim, co ktery parametr znamena, ale proto, Ze pravé to nevim! Na toto se velice Casto
v téchto aplikacich zapomina, a tak jsou velice nepfehledné. VétSinou se mi je ani nepovede
rozb&hnout, a pokud ano, stejné netusim, co to vlastné déla. Uvedu dva piiklady toho, jak by to dle
mého nazoru rozhodné nemélo vypadat.

Prvni applet se tyka algoritmu Back Propagation. Ten mizeme vidét na obr. 22. Hned na prvni
pohled ¢loveék vétSinou netusi, co tim chtél vlastné autor fici. Text v tlacitkdch neni zobrazen cely,
hodnoty jsou rozhazené po celé obrazovce a bez pfedchoziho nastudovani celé funkénosti je uzivatel
naprosto ztracen, protoze absolutné nema ponéti kam, kdy a proc¢ kliknout.

Podobné tomu je i v druhé ukézce, kde se jedna o applet na Q-Learning. Ten mizeme vidét na
obr. 23. Nejprve uZivatel vidi cosi barevného. Vpravo a dole jsou né&jaka tladitka s hodnotami, ktera

zabiraji spoustu mista a jsou naprosto bez jakéhokoliv oddélovace pohazeny po celém vyhrazeném
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prostoru. V kazdém piipad¢é je to oproti varianté prvni velky posun dopiedu. Uzivatel se v této
aplikaci zorientuje a pochopi zakladni ovladani. Po provedeni n€kolika kroku se cela ¢ast vyhrazena
pro vizualizaci za¢ne zapliovat dal§imi ¢iselnymi a barevnymi udaji, jak mizeme vidét na obr. 24.
V tuto chvili utrpéla piehlednost dalsi pfimy zasah. Ve zméti v§ech moznych informaci totalné zanikl
hlavni tcel celého algoritmu, protoze bez diikladného zkoumani neni viibec jasné, co to tam vlastné je
zobrazeno.

Oba dva vySe zminéné applety znazoriuji piesné to, cemu se v nasledujicim textu budu snaZit
vyhnout a uptednostnit jednoduchost a prehlednost ovladani.

Vsechny zde vytvorené aplikace by mely mit co mozna nejvice sjednocené ovladani. Proto
jsem navrhl zakladni Sablonu, ktera se bude dodrZovat ve vSech aplikacich. Ta obsahuje pouze
nastrojovou liStu, umisténou nahote, a zbyvajici volny prostor vyuzit pro samotnou vizualizaci. Bude
tedy pouze jedno misto pro nastroje s tim, Ze pokud nebude dostadovat, bude k nému mozné pridat
jesté horni pruh s nabidkami. VSechna tladitka by méla byt v textové podobé€, protoZe text v tomto
pripadé napovi mnohem vice nez obrazek. U vSech by navic m¢l byt tooltip, ktery upfesni chovani

daného tlacitka.

531 ID3

Uloha pro tento algoritmus je zcela jednoducha a tedy i vysledna aplikace by méla byt
jednoducha. Shriime si ukony, které bude nutné v této aplikaci provadét z hlediska rozhrani:
e Otevfeni trénovaci mnoZziny
o Kilasifikace zadanych dat
Mame pouze dvé zakladni funkce, které musime zajistit. Budou tedy stacit jen dvé tlacitka
Vv nastrojové listé. Ta sefadime podle posloupnosti ukonu. TakZze prvni bude otevieni trénovaci
mnoZziny a druhé pak Klasifikace.
Kdyz uzivatel klikne na tlacitko klasifikace, zobrazi se nové okno, do kterého zada hodnoty pro
Klasifikaci. Po jeho potvrzeni aplikace provede vyhodnoceni a vysko¢i nové informaéni okno, ve
kterém bude zopakovan vstup, ktery uzivatel zadal, a vysledek pro tyto hodnoty.

Trénovaci mnoZina bude po celou dobu zobrazena v tabulce s nazvy jednotlivych sloupct.

5.3.2 Back Propagation

V tomto pripadé potiebujeme znat vice udaji, ale celkové mame podobny pocet akei jako u
ID3 algoritmu. Podivejme se, jaké funkce by mélo rozhrani nabizet:
e Vytvofeni nové sité.
0 Nastaveni poctu vrstev a po¢tu neuronti v danych vrstvach.
0 Nastaveni vSech dal$ich potfebnych hodnot pro funkci site.

0 Specifikace trénovaci mnoziny.
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o Kilasifikace vstupnich hodnot.

Meélo by se tedy jednat pouze o dveé zakladni tlacitka, ktera nasledné¢ budou zpfistupiiovat
ostatni moznosti.

V prvém piipadé se jedna o tlacitko pro vytvotreni nove sit€. To by mélo zpfistupnit nové okno,
ve kterém uzivatel zadd potfebné udaje. Téch je ale vétsi mnozstvi, zvlaste pti rozsahlejsich sitich.
Zadavani vSech téchto hodnot najednou by mohlo zpusobit nepiehlednost, protoZe uZivatel by musel
vyplnit velké mnozZstvi poli. Proto bude rozumnéjsi rozdé¢lit vyzadované pole do dvou oken, ktera se
zobrazi po sobé&, takze uzivatel bude vzdy vypliovat pouze nékolik poli, ve kterych se Iépe zorientuje.
V prvnim okné by mélo dojit k zadani zakladnich udaji, jako je pocet vrstev sité, velikost chyby a
soubor s trénovaci mnoZzinou, v nasledujicim okné poc¢ty neuront pro kazdou z vrstev. Vzniknou tak
dvé jednoducha okna misto jednoho velkého a sloZitého.

Dilezitou souéasti uciciho procesu algoritmu Back Propagation je aktualni velikost chyby,
které se sit’ dopousti. Tento daj je velice dulezity, aby byl uZivatel schopen rozpoznat, zda nedoslo
k zaseknuti algoritmu v lokalnim extrému. Proto by od zacatku uceni, které se spusti po vytvoreni
sité, mela byt tato hodnota vidét. To zajistime pomoci informac¢niho okna, které bude tuto informaci
zobrazovat, a v pfipadé potifeby nam dovoli proces uéeni zastavit.

Po dokonceni uciciho procesu se uzivateli zpfistupni tlacitko pro klasifikaci. To by mélo
vyZadovat zadani vstupniho vektoru, ktery ma byt klasifikovan. Po jeho potvrzeni by mélo dojit
k vyhodnoceni a zobrazeni vysledku v informa¢nim okné&, jehoz souéasti by mél byt i zopakovany
vstupni vektor, aby si uzivatel mohl ptekontrolovat, jaké hodnoty zadal.

Stejné jako v pfedchozim piikladu budou vSechna tlacitka umisténa v nastrojové listé a ve

zbytku okna bude zobrazena trénovaci mnozina, se kterou se pracuje.

53.3 K-Means clustering

vvvvvv

pottebnych tlacitek. Podivejme se na pozadované akce:
e Vytvoreni nového platna
e Ulozeni vytvoreného platna
e Nacteni uloZzeného platna
e Vytvareni novych bodl
e Provadéni algoritmu
0 Kompletni nauceni
0 Postupné krokovani
Prvni ¢tyii akce budou mit kaZda po jednom tlacitku, které danou operaci vykona. Ta pata bude
vyZzadovat tlacitka pro krokovani. To je velice uzite¢na véc pro pochopeni celé funkce, a proto zde

nesmi chybét, i kdyz pfinasi drobnou komplikaci. Misto jednoho tlacitka, které by provedlo
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inicializaci celého algoritmu i jeho chod, musime tyto dvé véci od sebe oddélit. Vznikne ndm tedy
tlacitko pro inicializaci, které bude vyzadovat informaci o poctu shlukd, do kterych ma probéhnout
klasifikace, a dale pak dv¢ tlacitka, kde jedno provede vSechny cykly uceni, zatimco druhé vzdy jen
jeden. Mame tedy Sest tlacitek. Ale to jesté neni Upln€ vSechno. Neustalé klikani na tlacitko
provadégjici jeden krok je pfece jen trochu nepohodlné, a proto jsem se rozhodl jesté pridat
automatické krokovani s volbou rychlosti. To bude vyzadovat dalsi dvé tlacitka a jeden posuvnik, kde
prvni tlacitko tuto funkci zapne, druhé vypne a posuvnik bude regulovat rychlost.

Celkové by tedy rozhrani mélo obsahovat osm tla¢itek a jeden posuvnik. Ten je mozné umistit,
stejné jako tlacitka, na nastrojovou listu nebo do nabidky k tlacitku start krokovani. Rozhodl jsem se
pro druhou variantu, a to pfedevsim z divodu tUspory mista na li§t€¢ a umisténi posuvniku blize
k funkci, kterou ovlada.

Mame tedy znovu vSechny ovladaci prvky na jednou misté Vv nastrojové list¢ a zbytek mista

miuZe VyuZit samotné platno na kresleni bodd, které bude probihat pomoci tlac¢itka mysi.

534 SOM

Vzhledem k tomu, Ze Gloha pro SOM se shoduje s tlohou pro algoritmus K-Means clustering,
bude jejich rozhrani velice podobné. Rozdily najdeme piedevsim v inicializaci, kde SOM vyZaduje
vice informaci v podobé horizontalni a vertikalni velikosti neuronové sité a velikost okoli, které bude
ovliviiovano. Tyto informace uzivatel zadd vnovém okné, které se zobrazi pfi kliknuti na
tla¢itko inicializace celého algoritmu.

Jedina dalsi zména je v tom, Ze tento algoritmus skonci, az dokon¢i stanoveny pocet cykli. To
znamena, Ze i V piipadé plného uceni musime stanovit pocéet cykld, které budou vykonany, a
Vv piipadé, Ze to nebude stadit, provést operaci znovu. Spravny pocet cykli bude zapotiebi nasledné

zjistit experimentalné. Z hlediska rozhrani se jedna o moznost dalsiho pouziti tlacitka s vice cykly.

535 Q-Learning a SARSA

Dostavame se k nejvétsi aplikaci, kterd v ramci této prace vznikne. Uloha bludisté je totiz
nejkomplexnéjsi navrzenou tlohou a zaroven tato aplikace bude obsluhovat rovnou dva algoritmy, a
to Q-Learning a SARSA.

Nejprve se vratim ke zmince z kapitoly 5.2.5, kde jsem uvedl, Ze aplikace, ze které jsem
vychazel, ma dva nedostatky. Pro lepsi ndzornost mizeme rozhrani této aplikace vidét na obr. 25.
Jako prvni nedostatek vidim Spatnou viditelnost hran bludisté. Ty jsou dé€lané pomoci slabych Car
mezi jednotlivymi poli a v ptipadé zbarveného pole neni zcela jasné viditelné, kde je zed” a kde ne.
Tento problém vynika zv1asté na projektoru, kde se tyto ¢ary ztraci. Proto jsem se rozhodl, Ze v nové
verzi bude zed’ jasné viditelnd. Toho lze docilit bud’ pouzitim §irSich ¢ar, nebo obétovanim nékterych

stavll a vytvofeni zdi z nich. Ob¢& varianty maji své pro a proti. Rozsifeni ¢ar zni jako logicka tvaha,
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ktera nebude zbyte¢né zabirat stavy, které mohou slouzit agentovi. OvSem druha varianta umozni
velice dulezitou véc, a to snadné kresleni vlastniho bludisté. Protoze zed’ lze vytvofit tazenim mysi
pfes stavy, zatimco pouzitim Car by nebylo mozné dosahnout stejného efektu a uZivatel by je musel
tvofit jednotlivé Klikdnim mysi. Navic vysledné bludisté stejné nebude tak ptehledné jako v piipadé

zacernéného celého stavu.

Method: | [85 W v ™ Show | Hidel| | | Start|{ Reward | Penalty Step‘ Run| Init || Default‘
Start CEUET B 0 0,0000 0,0000 00000 00000 0  Learhing
] T T T T T T
iD,DD 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00
| ooo ;000 | 000 | ooo 000 0,00 0,00 0,00 0o |
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00
| ooo | 000 ooo | 000 | 000 I 0,00 0,00 0o |
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 I ™ o000 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 000 000 0,00
| ooo0 | o000 | 000 0,00 0o |
I 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
| ooo 000 | ooo | o000 0,00 0,00
0,00 000 I 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
| ooo | oo | | 0,00 0,00 | 0,00
0,00 ooo I I 0,00 ooo I 0,00
0,00 0,00 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00
| | | | 1 | |

obr. 25: Applet bludi§té vyuZivany v ptedmétu 1ZU.*

Druhy nedostatek pak vidim v nemoZnosti automatického krokovani. S touto funkci jsme se uz
setkali u aplikaci pro K-Means clustering a SOM. V obou pfipadech ma uZivatel moznost provadét
ruéni krokovani, ale to je uzivatelsky nepiivétivé, pokud pro néj zajimavy stav nastane az za velké
mnozstvi cykld. Proto jsem ktéto funkci umistil i moZnost automatického krokovéani s volbou
rychlosti a stejné tomu bude i zde.

Kromé jiz zminéného krokovani musi aplikace zvladat vytvareni bludisté. K tomu poslouzi tii
tlacitka, kde jedno zapne vytvareni cilii, druhé kresleni zdi a tfeti pfiddvani odmén. VSechny tyto véci
se musi nejen vytvofit, ale také mazat. To lze provadét bud’ pomoci dalsiho tlacitka v listé, nebo
jinym tlacitkem mys$i. Budeme-li pouZzivat levé tlacitko mySi k vytvafeni, pravé muze slouzit
k mazani. Tento ptistup se mi osvéd¢il jiz v mnoha aplikacich, a proto jej aplikuji i zde. Vyhoda
tohoto feSeni spociva predevS§im v rychlosti ovladani, protoze Cloveék nemusi pieklikdvat mezi
jednotlivymi nastroji. Celé kresleni by pak mélo probihat na platno s miizkou oznacujici jednotlivé
stavy a specidlni typy téchto stavl, jako je naptiklad zed’ nebo cil, budou zvyraznény specialni
barvou.

Stejné¢ jako v predchozich aplikacich, které vyuzivaji krokovani, bude zapotiebi oddé¢lit
inicializaci algoritmu od samotného provadéni, jak jiz bylo vysvétleno vySe. Zaroven zde ptichazi

dalsi faktor v podob¢ druhého algoritmu, ktery by mélo byt mozné vyuzit bez nutnosti vypnuti

Yhttps://www.fit.vutbr.cz/study/courses/| ZU/public/rfcl.html
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aplikace. Proto kromé inicializace algoritmu bude zapotiebi i destrukce, ktera ptivede aplikaci do
stavu pied inicializaci a tim da uZzivateli moZznost vybrat druhy algoritmus. Tyto dvé funkce by tedy
mély byt feseny dalsimi dvéma tlacitky, ktera jsou spolecna pro oba algoritmy, a proto by stejné jako
vytvateni mapy a krokovani méla byt umisténa v nastrojové liste.

Posledni dvé tlacitka, ktera jsou spole¢nd pro oba algoritmy, jsou zobrazeni/skryti cesty od
startu k cili a zobrazeni/skryti ohodnoceni jednotlivych akci ve stavech.

Zbyvaji ndm jesté funkce tykajici se ukladani a otevirani bludisté, vytvateni Cistého platna a
volby algoritmu. Tyto funkce uZz nebudou v nastrojové listé, protoze by byla pieplnéna a ztratila by
ptehlednost. Proto jsem se rozhodl umistit je do horniho pruhu nabidek, kam zaroven pfidam vSechny
akce, které jsou jiz umistény v nastrojové listé. Je jich totiz tolik, ze pokud budou jesté v nabidce,
ktera bude pouze pro danou skupinu nastrojl, tak se uzivateli 1épe asociuje, které nastroje k ¢emu
slouzi. Vzniknou tedy tfi nabidky. Jedna bude obsahovat funkce slouZici k manipulaci s celym
prostorem, jako je napiiklad nacteni bludisté. Druha nabidka bude obsahovat néstroje pro editaci
bludisté. A treti bude obsahovat nastroje k ovladani algoritmt, véetné jejich vybéru.

Samotna dialogova okna pro nastaveni jednotlivych hodnot budou feSena stejné jako

v piedchozich aplikacich, tedy formou co mozna nejmensiho poc¢tu vyplinovanych poli.
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6 Implementace

Dostavame se k samotné implementaci. Tu jsem provedl vjazyce C++ za pomoci Qt
toolkitu™ ve verzi 5.0.1. Tato kombinace je velice asto vyuZivana k vyvoji riznych aplikaci. Za
viechny uvedu naptiklad VLC media player®, ktery je uZivateli velice oblibeny. Jeho vyhody
spolivaji  pfedev§im vusnadnéni prace suZivatelskym rozhranim a stim souvisejici
multiplatformnosti, diky které sta¢i zdrojové kody pouze pienést na jinou platformu, zkompilovat
a ve bude funk¢ni, protoZe dana platforma pracuje s okny naprosto odlisnym zpisobem. Zdrojové
soubory vytvoiené v ramci této prace budou zkompilovany na platformé¢ Windows, ktera je ve $kole
standardné k dispozici a pocitace v pfednaskovych mistnostech maji nainstalovan pravé tento systém.

Aby piipadny zajemce, ktery by chtél vyuzit néktery z implementovanych algoritmi, hned
nepotieboval cely toolkit, rozhodl jsem se, Ze samotné algoritmy budou napsany v ¢istém C++ bez
pouZiti tohoto nastroje a teprve az jejich ulohy budou Qt vyuZivat. Tim zajistim plnou nezavislost
algoritmi na vytvorené aplikaci.

Nejlepsi zptisob, jak ziskat bliz§i informace o implementaci, je nahlédnout piimo do

zdrojového kddu. Proto v této kapitole uvedu pouze zajimavé ¢asti z procesu vyvoje.

6.1 1D3 a Back Propagation

Jak jste si jist¢ v§imli, zakladni princip u aplikaci pro ID3 algoritmus a Back Propagation je
velice podobny, a tedy i zajimavé pasaZe jsou podobné. Proto se v této kapitole budu zabyvat obéma
piipady najednou.

Velmi dilezitou véci tykajici se obou aplikaci, ktera se ukazala jako nezbytna az v prub&hu
vyvoje, je vyuziti vlaken. Tato potfeba vznikla pii nacitani trénovaci mnoziny a nasledné pak v
prub&éhu ¢innosti celého algoritmu a to piedev§im proto, ze trénovaci mnozina mize byt celkem
rozsahla. V takovém piipadé je zapotiebi udrzet celou aplikaci v reZimu, ve kterém je schopna dale
reagovat na uZivatele a "nezamrznout". Proto jsem se rozhodl vyuZit jedno pracovni vlakno, které
provede nacteni trénovaci mnoziny do tabulky a nasledné zapne ucici proces algoritmu. V ptipadé
Back Propagation je tento pfistup jesté ¢asteéné rozsiten, protoze v pribbéhu uceni je zapotiebi davat
uZivateli informaci o aktualnim stavu. Takze jsem navic provedl zapouzdieni C++ objektu, ktery
provadi tento algoritmus do QObjektu, ktery umoziuje vyuziti nadstavbovych funkci Qt toolkitu.
V tomto piipad€ jsem vyuzil mutex, ktery umoziuje udé€lit vyluény pfistup do urcité ¢asti kodu.
Touto specialni ¢asti jsou dvé virtudlni metody, ve kterych dochazi k manipulaci s proménnou

obsahujici informaci o aktudlni velikosti globalni chyby. Tyto dvé metody jsem piedefinoval tak, ze

15 stranky projektu: http://qt-project.org/

18 Stranky projektu: http://www.videolan.org/
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pred zapisem nebo ¢tenim dané hodnoty si vlakno vyzada vyluény piistup, ¢imZ je docileno moznosti
V jednom vlakné provadét zapis a v druhém cteni bez toho, aby dochéazelo k nekonzistentnim staviim.
Zaroven jsem neporusil samotny algoritmus, ktery je tak nadale napsan v ¢istém C++ bez nutnosti

pouZiti Qt.

6.2 K-Means clusteringa SOM

Stejné jako v minulém piipadé jsem se rozhodl spojit tyto dvé aplikace do jedné kapitoly,
protoZe ob¢€ maji také velice podobnou tlohu.

Zde stoji za zminku pfedev§im ovladani. Konkrétné vytvareni bodi na platné. Puvodni
mySlenka spoéivala v tom, ze vytvafeni bodt se bude provadét levym tla¢itkem mySi. OvSem béhem
testovani se ukazalo, ze uzivatelé velice Casto levym tlacitkem jen tak klikaly na platno a tim
vytvarely body, které nechtély. Proto jsem se rozhodl pfesunout tuto funkci na tla¢itko pravé, protoze
u néj tento problém nenastdva. Navic se nejedna o néjak malo vyuZzivané tlacitko, takze se k této
funkci ¢lovek velice rychle dostane. VéEtSinou se totiz intuitivné jako prvni zkousi levé a nasledné
pravé tla¢itko. Toto feSeni se, ale ¢asem ukazalo jako $patné, protoze jsem opomnél vytvorit funkci
mazani bodd. Proto jsem nakonec zvolil feSeni, které spociva v dalSim tla¢itku na nastrojové listé,
které zapina a vypina moznost manipulace s body. Nasledné pak levé tlacitko slouZi Kk vytvafeni a

prave k mazani bodu.

6.3 Q-Learning a SARSA

Dostavame se Kk poslednim dvéma algoritmim, které maji na rozdil od ostatnich, spole¢nou
ulohu i aplikaci. Stejné jako u aplikaci pro K-Means a SOM se i zde provadi vykresleni do platna.
Ovsem v tomto piipadé uzivatel pracuje s vice nastroji, takze bude pro kazdy nastroj vlastni tlacitko,
které jej bude zpiistupnovat. UZivatel tedy vytvaii pozadovany objekt pomoci levého tladitka mysi a
pravym tladitkem jej miZe zase smazat. V pfipad€, Ze nechce nic vytvafet ani mazat, pouze zrusi
vybér daného nastroje. Vyjimku tvoii ptipad, kdy jiz mame inicializovany algoritmus. V tu chvili se
nam na levém tlacitku zapne funkce presouvani startovaci pozice agenta. Tato funkce se hodi
predev§im po dokonéeni celého uceni, kdy je jiZz cely stavovy prostor prozkouman a my chceme
pouze zobrazit cestu k cili z riznych mist.

Pro implementaci algoritmu SARSA jsem se rozhodl vyuzit e-greedy policy, protozZe je velice
Casto zminovand, a v piipadé€, Ze by se uzivatel chtél dozvédét vice informaci, nebude mit problém
s nalezenim rozumného zdroje. Zaroven se béhem implementace ukazalo, ze je velice dulezité dbat na
to, aby po kazdé prochazce doSlo k vygenerovani nové startovaci pozice, a pokud neni mozné
s ohledem na aktudlni hodnoty vybrat jednozna¢ného vitéze (existuji napiiklad dvé stejné kvalitné

hodnocené akce), je nutné vybrat ndhodné jednu z nich, a nevolit napiiklad vZdy prvni nalezenou.
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Ob¢ dvé zjisténi jsou dulezita hlavné pro prochazeni ve stavovém prostoru a hledani novych cest.
Pokud by totiz zistal stale stejny pocateéni stav, pii pouZiti e-greedy policy bude algoritmus nachézet
nove cesty velice pomalu.

Posledni, o ¢em se v této kapitole zminim, je zobrazeni cesty od zvoleného startu k cili. Oba
algoritmy jsou schopny zobrazit aktualné nejlepsi cestu od chvile, kdy existuje posloupnost
ohodnocenych akci od startu kcili. Ovsem do té doby neni mozné tuto cestu nalézt a pocet
potfebnych kroku k ziskani této posloupnosti je diky velké nahodilosti prochazeni ruzny. Proto
vyZadani zobrazeni cesty jesté v dobé, kdy to neni mozné, vyvola chybové okno s odiivodnénim a
navrhem feSeni. Nejlepsi zptsob, jak zjistit, zda je algoritmus jiz schopny nalézt cestu, spociva
Vv zobrazeni si ohodnoceni akci. Coz se provede pomoci vedlejsiho tlacitka v nastrojové listé. Ovsem
ani to nemusi byt zcela dostacujici. Existuje totiz moznost, Ze algoritmus uvedenou cestu vibec
nenajde a zacykli se. Této situace 1ze dosahnout naprosto jednoduchym zptisobem. Sta¢i umistit vedle
sebe dva stavy s odménou, ktera je zhruba stejné velka jako odména v cili. Agent nasledné bude
prechazet porad mezi témito dvéma stavy a cil nebude povazovat za dostateéné zajimavy. Proto je
zapotiebi vzdy nastavit dostatecné velkou odménu za vstup na cilové pole. Diivod, pro¢ jsem takovou
odménu nenastavil v§em cilovym stavim implicitné, spociva v tom, Ze jsem chtél nechat uzivateli
moZnost zvolit si rozsah hodnot, které budou v bludisti pouZity, a pfedevsim k tomu, aby bylo mozné
vytvorit i cil se zdpornym ohodnocenim, tedy pole, kde agent napiiklad ,,zemie™ nebo nastane jiny
nepiiznivy stav, ktery nedovoluje pokracovat. Tuto situaci jsem vyiesil tak, ze pii vytvareni cesty je
kontrolovan pocet poli, kterd byla navstivena, a pokud tato hodnota piekroci celkovy pocet poli, je

jasné, ze doslo k zacykleni.
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7 Testovani

Dostavame se K finalni ¢asti. VSechny aplikace uz mame vytvofené a nyni je zapotiebi ovéfit,

jak naSe dosavadni snaZeni obstoji v konfrontaci s realitou.

7.1 Rozhrani

Duilezitou véci pii vyvoji aplikace je uzivatelska piivétivost. Pod timto terminem si kazdy z nas
mize piedstavit néco jiného. J& jsem své pojeti popsal v piedchozim textu. Jde mi predev§im o
jednoduchost a intuitivnost ovladani. Testovani téchto dvou véci jsem provadél za pomoci péti
dobrovolnikd, ktefi v nékolika etapach zkousSeli s aplikacemi pracovat. VétSina z nich uZ prosla
kurzem, ve kterém se zminéné algoritmy (nebo alesponi jejich ¢ast) probirala a zbyvajicim jsem pted
zacatkem vysvétlil, o¢ se jedna. Hlavnim Gcelem téchto testl bylo provéfit a upravit ovladani tak, aby
bylo co mozna nejkomfortnéjsi a prehledné.

V tomto ohledu zaznamenala nejvétsi uspéch aplikace bludisté. Tu dokézali ovladat bez
problému vSichni zucastnéni. Naopak nejhtfe dopadly prvni dvé aplikace (ID3 a Back Propagation),
Ob¢ se ukdzaly jako nevhodné pro ty uzivatele, kteti jeSt¢ dané algoritmy dostatecné neznali.
Podobny problém, ale v mensim métitku, se projevil i u aplikace s algoritmem SOM, kterd vyZaduje
nastaveni neuronové sité, coz je pro neznalého uzivatele problém.

Jako velice dulezity podmét k zlepSeni se také ukézala jedna z pfipominek, ktera pfi testovani
zaznéla. Slo 0 moznost informovat uZivatele o tom, 7e pokud provede zmény na platng, je nutné tyto
zmény pred pouzitim ulozit. Proto jsem tuto informaci pfidal pred inicializaci. Pokud tedy nebudou
zmény uloZeny, neni mozné zacit s inicializaci a uZivatel je o tom informovan formou dialogového
okna.

7.2  Algoritmy

Nyni se podivame podrobné&ji na dva testy, které jsem jesté v tomto textu neuvadél.

Jako prvni zminim porovnani dvou zplsobl vybirani pocate¢nich umisténi tézist' v algoritmu
K-Means clustering. V kapitole 3.3 jsem zminil, ze je vhodné vybirat tyto body nahodné, protoze
nasledné dochazi k lep§imu rozpoznani shlukii. To, zda tomu tak opravdu je, nebo staci vybrat
prvnich x bodt z trénovaci mnoZiny, nyni uvidime v ¢islech.

Vytvofil jsem 8 trénovacich mnoZzin, kde kazdd ma jiné parametry. LiSi se nejen v poctu
shluku, ale i potadim, v jakém byly body vytvafeny. VSechny mnoziny jsou soucasti pfilozeného CD.
Jsou uloZeny ve slozZce testy pod ndzvem testl. Kazdy test jsem zopakoval patnactkrat a zapisoval

vysledek rozpoznani shlukll. VSechny vysledky mizeme vidét v tabulce 2. Z vysledkt je patrné, ze
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pokud se jedna o rozpoznani dvou shlukil, jsou oba zplusoby bezchybné (1.csv a 7.csv). Zména
nastava u ostatnich prikladd. Zatimco v pfipadé nahodného vybéru se vzdy povedlo alespon
nekolikrat shluky spravné rozpoznat, v druhém ptipadé¢ hodné zdlezi na tom, jak jsou body
usporadany. Pokud se nepovede rozpoznani napoprvé, nepovede se vibec. Je to dano tim, ze jsme
odstranili jediny nahodny faktor v celém algoritmu, a tim jsme zcela zavisli na rozloZeni prvnich
boda. Pokud naptiklad vime, Ze kazdy z prvnich x boda bude pattit vzdy do jiného shluku, mizeme
svelkou vyhodou vyuZit druhé moZnosti. Stejné tak je mozné umistit stfedy shlukd rovnou na
pfedpokladané misto a ziskat tak vyhodu vzdy spravného rozpoznani. V opacném piipadé vice

vyhovuje vyuziti varianty ndhodného vybéru.

Nazev trénovaci

Nahodny vybér

Prvnich x bodi

mnoziny
1.csv 15 0 15 0
2.csv 12 3 0 15
3.csv 5 10 0 15
4.csv I 8 15 0
5.csv 11 4 0 15
6.csv 3 12 0 15
7.CSV 15 0 15 0
8.csv 5 10 0 15
Tabulka 2

U porovnani ndhodné a pfimé varianty jest¢ ziistaneme. Jen se piesuneme K jinému algoritmu.
V ptipad¢ Q-Learningu mame na vybér, zda startovaci bod zvolime ndhodné nebo nikoliv. Pro
otestovani, ktera varianta je lepsi, jsem vytvoril specialni bludiste, které je dostatecné velké na to, aby
vynikl rozdil v rychlostech. Prohlédnout si ho miiZete na piilozeném CD ve slozce testy pod nazvem
testu test2. Nazev souboru je maze.csv. Soucasné ve slozce najdete zdrojovy kod, na kterém jsem
testovani provedl. Zadani ulohy je prosté. Nalézt v co mozna nejkrat$im Case cestu od bodu v levém
hornim rohu (prvni bod bludi$t¢) do cilového stavu umisténému v pravém dolnim rohu bludisté. Prvni
varianta si vzdy po ukonéené prochazce vygeneruje novou nahodnou startovni pozici, zatimco
v druhém piipad¢ agent za¢ina vzdy ze stejného bodu na prvnim stavu bludisté (tedy stejny stav, od
kterého ma byt nalezena cesta). Vysledny rozdil mezi obéma variantami je az piekvapivé velky.
Zatimco Vv piipadé nahodného vybéru startovaci pozice algoritmus skoncil s ¢asem 55,243 sekund,
pfi neménici se pozici to trvalo 6 minut a 54,285 sekundy, coz je 7,5 krat vice nez v prvnim piipadé.
Na zakladé tohoto vysledku jsem piehodnotil vyuziti statického startovaciho stavu u Q-Learningu a

stejné jako v ptipadé SARSA jiz aplikace generuje tyto body nahodné.
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8 Z.aver

V této praci bylo vysvétleno Sest zakladnich algoritmi strojového uéeni s ohledem na mozné
ptistupy Kk nim. A to konkrétné:

e UCceni s ucitelem:
o D3 algoritmus.
o Back Propagation.

e Uceni bez ucitele:
o0 K-Means clustering.
o0 Self-Organizing Maps (SOM).

e Posilované uceni:
0 Q-Learning.
0 State-Action-Reward-State-Action (SARSA)

Ke vSem témto algoritmiim byly navrzeny a nasledné zpracovany tlohy formou samostatnych
aplikaci. Ty uzivateli umoziuji zaméFit se na konkrétni algoritmus, aniz by byl rozptylovan ostatnimi.
V3echny aplikace byly navrzeny tak, aby byly co moZna nejjednodussi a s intuitivnim ovladanim. To
se nasledné vramci testovani potvrdilo jako spravné. Zvlasté pak u aplikace pro algoritmy Q-
Learning a SARSA, kterou uzivatelé hodnotili jako velice povedenou. Naopak aplikace s algoritmy
ID3 a Back Propagation u uzivatelu propadly. Byly hodnoceny jako velice S$patné pouzitelné.
Testovani také potvrdilo, Ze vyuZiti ndhodnych akci je v algoritmech velice duleZité a bez tohoto
faktoru doch&zi k nepfiznivému chovani, napiiklad v podobé prodlouZeni ¢asu vypodtu.

Krom¢ samotnych aplikaci s Glohami byla zaroven vytvofena knihovna se vSemi algoritmy,
takZe jakykoliv zajemce ma moznost kterykoliv z nich vyuZit ve svém vlastnim projektu.

Vsechny zdrojové kody jsou napsané v jazyce C++ svyuZitim Qt toolkitu. Vyjimku tvofi
samotné algoritmy, které jsou napsany v ¢istém C++ bez vyuziti jakychkoliv dal$ich nastroji. To
umoziuje jednodusi pouziti tfetim osobam, které tak nemusi dodatecné nic instalovat.

Tato prace by mohla byt v budoucnu rozsifena smérem k vytvotreni simulaci kazdého z téchto
algoritmi, pfedev§im ID3 a Back Propagation, které by tim ziskaly mnohem lepsi informacni
potencial. Bylo by také mozné rozsitit stavajici sadu Sesti algoritmti o dalsi, tentokrat jiz tfeba 0 ne
zcela zakladni algoritmy.

Existuji ¢aste¢né podobné prace, které vznikly v soucasné dobé. Jedna se predevs§im o dvé
bakalaiské prace, a to ,,Rozpoznavani objektu v obrazech” a ,,Rozpoznavani ru¢né psaného pisma“.
Ob¢ prace se totiz vénuji problematice, kterou by bylo mozné alespoil z Casti fesit nékterym ze zde

popsanych algoritmii.
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10  Seznam priloh

Piiloha 1. DVD obsahujici:
e Elektronickou verzi této prace.
e Zdrojové kddy vSech aplikaci.
e Spustitelné aplikace s ukazkovymi piiklady.
e Uzivatelskou ptiruc¢ku pro vytvorené aplikace.
e DLL knihovnu se viemi algoritmy.
e Testované trénovaci mnoziny.
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