Adaptivni inteligentni
systémy

Petr Berka
Laboratof inteligentnich systému
VSE, Praha
berka@vse.cz

Osnova

= historické ohlédnuti

= strojové uceni, soft computing a adaptivita
= adaptivita v metodach strojového uceni
inkrementalni uc¢eni

integrace znalosti

meta uceni

revize znalosti

uéeni a zapominani

vyuziti analogii
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Adaptivni a u €ici se
systémy v teorii Fizeni
= vstupy

= projevy prostfedi x O X
= informace o poZadovaném chovani systému Q 0 O,

= Vvystup
= reakce systému w 0O, na dvojici [x, Q]
reakce je dana funkci f takovou, ze w = f(x, q), kde
g je parametr systému

kazda reakce systému mize zpUsobit ztratu Q(x, Q, q)
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i Adaptivni systém

v prubéhu adaptace systém pro kazdou dvojici
[x, Q]
hleda takovy parametr q°, pro ktery
Qx, Q, ) = ming Q(x, Q, A)
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Ugici se systém
v prabéhu uéeni systém na zakladé trénovaci
mnoziny
X Q]
hleda takovy parametr g, pro ktery
J(g*) =ming J(a)
kde J(q) je stfedni ztrata

3(a) = [ Q(x,Q.a) dF(x Q)

(Kotek a kol., 1980)
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Adaptivni inteligentni
systémy
= schopnost pfizplsobit se zménam prostredi,
= schopnost pfizplsobit se novym podminkam
vyuzivani,

= schopnost pfizpUsobit se nové aplikaci.

[IST-2000-29270 Projekt EUNITE]
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Soft computing

= ,Methods that exploit the tolerance for
imprecision, uncertainty and partial truth to
achieve tractability, robustness and low solution
cost.”

(Zadeh, 1994)

fuzzy logika

neuronové sité

genetické algoritmy

pravdépodobnostni usuzovani

teorie chaosu
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Strojove u €eni (1/2)

= ,The field of machine learning is concerned
with the question of how to construct computer
programs that automatically improve with
experience.”
(Mitchell, 1997)

= ,Things learn when they change their behavior
in a way that makes them perform better in a
future.”
(Witten, Frank, 1999)
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i Strojové u €eni (2/2)

= uéeni se dovednostem
= zdokonalovani schopnosti na zékladé
procvi¢ovani (napf. hledani cesty v bludisti)
= uceni se konceptlim
= hledani popisU tfid objektt, obecnych
z4konitosti (napf. rozpoznani defraudanta)
= S ucitelem
= bez uditele
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Metody strojového u ¢éeni

tvorba rozhodovacich stromd
tvorba rozhodovacich pravidel
tvorba asocia¢nich pravidel
neuronoveé sité

genetické algoritmy
bayesovské sité

uéeni zaloZzené na analogii
induktivni logické programovani
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Adaptivita ve strojovém
uéeni

= inkrementalni uc¢enf
= integrace znalosti = Adaptivita 1
= meta uceni

= revize znalosti

. = Adaptivitala?2
= uceni a zapominani

vyuZiti analogif = Adaptivita 3
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Ué€eni se koncept tm

= objekty, patfici do téZe tfidy maji podobné
charakteristiky (u€eni na zaklad & podobnosti )

= z kone¢ného poctu prikladd odvozujeme obecné
znalosti (induktivnost )
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Davkoveé u éeni

S S

data

|

Déavkové
uceni

l

model
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i Inkrementalni u ¢éeni

stary model

l

novy Inkrementaln
priklad ucenfi

l

novy model
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’ Rozhodovaci stromy
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Rozhodovaci stromy —
zakladni algoritmus

Algoritmus TDIDT (ID3)

1. zvol jeden atribut jako kofen dil¢iho stromu,

2. rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle
hodnot zvoleného atributu a pfidej uzel pro kazdou
podmnozinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatfi vS8echna data do
téZze tfidy, pro tento uzel opakuj postup od bodu 1,
jinak skon¢i.

(napf. Quinlan, 1986)
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Rozhodovaci stromy — volba

Rozhodovaci stromy —

atributu inkrementalni varianta (1/1)
= entropie ID4 (Schlimmer, Fisher, 1986)
1. na zakladé nového prikladu nalezni nejvhodnéjsi atribut
g pro vétveni
H=- ;(p( xlog, p) 2. neni-li nalezeny atribut pouzit pro vétveni
2.1 odstran cely podstrom
2.2 pouzij vybrany atribut pro vétveni (rozdél data na
podmnoziny a pfidej uzly do stromu)
. - 2 3. existuje-li uzel, pro ktery nepatfi vSechna data do téze
= Informaéni zisk, Gini index, X2, ... tfidy, pro tento uzel opakuj postup od bodu 1, jinak
skongi.
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Rozhodovaci stromy — ) _
inkrementalni varianta (1/2) Rozhodovaci pravidia
ID5 (Utgoff a kol., 1997) IF pfijen »= win pfijen THEN Ano

1. aplikuj stary strom na novy pfiklad
2. pokud se tfida v listovém uzlu liSi od tfidy pfikladu potom
vytvor z listu novy podstrom
3. pro v8echny nelistové uzly v cesté pouzité pro novy
priklad
3.1 pokud atribut pouzity pro vétveni neni po zahrnuti
nového pfikladu nejlepsi
3.1.1 pouZij nejlepsi atribut
3.1.2 rekurzivné transformuj cely podstrom
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IF pfijen < win pfijem ¢ konto < min konto  THEN ne
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Rozhodovaci pravidla —

zakladni charakteristiky

= Syntaxe
IF Ant THEN Class, Ant je konjunkce kategorii

= Charakteristiky

Class | -Class = spolehlivost
a/(at+b)
Ant a b
= pokryti
-Ant c d al(a+c)
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Rozhodovaci pravidla —
zakladni algoritmus

Algoritmus pokryvani mnozin

1. najdi pravidlo, které pokryva néjaké pozitivni pfiklady a
zadny negativni,

2. odstran pokryté priklady z trénovaci mnoziny,

3. pokud v trénovaci mnoziné zbyvaji néjaké nepokryté
pozitivni priklady, vrat se k bodu 1, jinak skongi.

Pokryvéani ,zdola nahoru“ (napf. AQ — Michalski, 1969)
nebo ,shora dolt“ (napf. CN2 - Clark, Nibblet, 1989)
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i Uéeni jako prohledavani

= od obecnéjSiho modelu ke specialnéjSimu (specializace)
= od specialnéjSiho modelu k obecnéjSimu (generalizace)
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Rozhodovaci pravidla —
inkrementalni varianta (1/2)

YAILS (Torgo, 1992)

1. Pro kazdé existujici pravidlo
1.1 pokud novy pfiklad vyhovuje predpokladu i zavéru
pak nedélej nic
1.2 pokud novy pfiklad vyhovuje pouze predpokladu pak
hledej specializaci pravidla
1.3 pokud novy pfiklad vyhovuje pouze zavéru pak hledej
generalizaci pravidla
2. Pokud novy pfiklad neni pokryt Zzadnym pravidlem, najdi
nové pravidlo
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Rozhodovaci pravidla —
inkrementalni varianta (2/2)

P EROSE-INC (Tsumoto, Tanaka, 1997)

1. Pro kazdou kategorii A(v)
pokud klesne jeji pokryti po vstupu nového pfikladu, zafad A(v) do
seznamu K jinak zafad A(v) do seznamu R
2. Pro kazdou kategorii A(v) ze seznamu K
najdi v seznamu ,Vyhov* pravidlo, které obsahuje A(v) a které nynf
nevyhovuje pozadavkim na spolehlivost a pokryti a presur je do
seznamu ,Nevyhov*
3. Pro kazdou kategorii A(v) ze seznamu R najdi v seznamu ,Nevyhov*
pravidlo, které obsahuje A(v)

3.1 pokud toto pravidlo nyni vyhovuje pozadavkim na spolehlivost a
pokryti a presun je do seznamu ,Vyhov* jinak hledej jeho vyhovujici
specializaci

4. Pokud ostatni pravidla z ,Nevyhov* nyni vyhovuiji, pfesur je do ,Vyhov*
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Uéeni zaloZené na
instancich — IBL (1/2)

= klasifikovani novych pfikladi na zakladé minima
vzdalenosti od instanci v databazi (k-NN algoritmus)

m ’ m 0 prox,; =
dbue)= 2, =) dbue) =2 0, ) ke a(xu,xgj)={l sm:’: ¢Z
= volba instanci pro uloZeni do databaze (Aha, 1991)
= IB1 - systém uklada kazdy pfiklad z trénovacich dat
= B2 - systém uklada priklady chybné zafazené stavajicimi
instancemi
= IB3 - kritérium pro volbu pfikladi zaloZzené na souhrnné

spravnosti klasifikace
Znalosti 2003, Petr Berka 26

Ucéeni zaloZzené na

i instancich — IBL (2/2)
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Neuronové sit é - jeden

i neuron (1/2)
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Neuronové sit é — jeden

Neuronoveé sit é - vicevrstva

749
neuron (2/2) Sit
= Davkova verze = Inkrementalni verze
- . ey =
1. nahodné inicializuj vahy 1. nahodné inicializuj vahy - S - S
2. dokud neni spinéno 2. dokud neni spIinéno kritérium A - - T
kritérium pro zastaveni pro zastaveni B 1 4 &
2.1 zpracuj viechny trénovaci 2.1 pro kazdy trénovaci pfiklad - . — . ] :
priklady [X;, y;] 2.1.1 zpracuyj priklad [x, y] i ¥ I B
2.2 aktualizuj vahy 2.1.2 aktualizuj vahy [ ey
AW=nZi(Y.-§'.)X. Awi=r|(yi-§ri)xi
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Sité s kaskadovou
Backpropagation architekturou

1. inicializuj vahy sité malymi nahodnymi ¢isly
2. dokud neni spInéno kritérium pro zastaveni
2.1. pro kazdy pfiklad [x, y] z trénovacich dat
2.1.1. spocitej vystup out, pro kazdy neuron u v siti
2.1.2. pro kazdy neuron v ve vystupni vrstvé spocitej chybu
error, = out, (1-out) (y,- out,)
2.1.3. pro kazdy neuron s ve skryté vrstvé spocitej chybu
errorg = outy (1 - outy) X\ rygerp (Ws €r1ON,)
2.1.4. pro kazdou vazbu vedouci od neuronu j do neuronu k
modifikuj vahu vazby
Wiy =W+ Awj,,  kde Aw;, =1 error X
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= architektura
= 3 vrstvy: vystupni neurony spojeny se vSemi
neurony ze skryté i vstupni vrstvy, neurony ze
skryté vrstvy spojeny se vSemi neurony ze vstupni
vrstvy i s ,pfedchéazejicimi* neurony ve skryté
vrstvé (brano napf. zleva doprava)
= uceni
= konstruktivni inkrementalni algoritmus: v pribéhu
uceni se postupné pridavaji neurony do skryté
vrstvy, sit Ize doucovat
(Fahlman, Lebiere, 1989)
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’ Metoda SVM (1/2)

Prevod ulohy klasifikace tfid, které nejsou linearné
separabilni v plivodnim prostoru atributti na tlohu
linearné separabilni ve vicerozmérném prostoru

= Rozhodujici pro nalezeni rozdélujici nadroviny jsou

priklady lezici nejblize hledané hranici mezi tfidami
[ =) C

Metoda SVM (2/2)

= Davkova verze = Inkrementalni verze

Pro u€eni pouZit vSechna data Pro uéeni pouzit staré
(napt. Cortes, Vapnik, 1995) podpurné vektory
(vazené poctem starych
pfikladt na jeden
podpdrny vektor) a
nové data
(Ruping, 2001)
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Integrovani znalosti na
drovni usuzovani

= Bagging
= Boosting
= Stacking

kombinace

data —

(Bauer, Kohavi, 1999),
(Diettrich, 2000)

Znalosti 2003, Petr Berka 35

i Bagging

= uéeni - vytvoreni ,paralelnich* modell

= vytvor nékolik trénovacich mnozin (nahodny vybér
s opakovanim)

= pouzij (tyz) algoritmus pro uceni

= klasifikace
= rovné hlasovani modelt
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Boosting

= uceni - vytvofeni sekvence modell

= kazdy model se zaméfuje na ty pfiklady, které se
predchézejicimi modely nepodafilo klasifikovat
(vazeni prikladu)

= pouzit (tyz) algoritmus pro uéeni

= klasifikace
= vazené hlasovani modell
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AdaBoost

uéeni
1. pfifad stejnou vahu vSem

prikladam,

2. pro kazdou iteraci

2.1. vytvof model
2.2. spocitej chybu err
2.3. Je-li err=0 nebo err>0.5 konec

2.4. pro kazdy priklad je-li klasifikace

spravné pak vaha w=w*err/(1-err)

2.5. normalizuj vahy prikladd

klasifikace

1. piifad vahy 0 vSem tfidam
2. pro kazdy model pfifad tfidé
uréené modelem vahu
w=w-log(err/1-err)
3. vydej tfidu s nejvyssi vahou

(Shapire, 1999)
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Stacking

= uceni - vytvoreni ,paralelnich* model(
= pouzit rGzné algoritmy na stejna data
= meta-uceni (u¢eni z vysledkl jednotlivych
klasifikacf)
= kombinovani modelu
= selekce modelll (Bensusan a kol., 2000)

pivodni

testovact data trénovaci data

piivodni

sprévnost

Kasifikaéni
znalosti

Klasiffiace

Klasifikace
— Teatovéni

‘ 2isti hode ‘

novil nOYA
teatovaci(data trénovaci data
— N P sprévnoat Verifikace
= urceni ,oblasti expertizy* modelu (Berka, 1997b) verfiace [
Teatovini -
verifika&ni
nal asti
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Integrovani znalosti na
arovni reprezentace (1/2)

stary stary
model1 e model z
Integrace
znalosti
novy model
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Integrovani znalosti na
arovni reprezentace (2/2)

= vyluénd véc znalostniho inZzenyrstvi
= kombinace znalostniho inzenyrstvi a
strojového uceni
= strojové uceni jako doplrikovy nastroj (Ganascia a
kol., 1993 nebo Graner, Sleeman, 1993)

= tvorba diagnostickych pravidel indukci z prikladd,
dedukci z teorie a abdukci z kausalnich modell
(Saitta a kol., 1993)
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i Integrace/Revize znalosti

novéa data ,
= Integrace znalosti
stary model je doplnén
stary nt y (davkové inkrementalni
ntegrace,
model Revize postup)
znalosti
l = Revize znalost
novy model stary model je zménén
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Induktivni logické
programovani (ILP)

Uloha ILP (Lavrag, Dzeroski, 1994 nebo Muggleton 1992):
= Je dana mnozina Hornovych klauzuli B (teorie), mnoZina
pozitivnich pfikladi EX* a mnoZina negativnich prikladt
EX- . Najdi hypotézu H takovou, Ze:
1. Vexe EX* HAB F ex
2. Vexe EX HAB i ex
3. HABW®I[]
vyhody ILP
= moznost fesit Ulohy v oblastech vyzadujicich reprezentaci
vice relaci (vice propojenych tabulek, strukturaini data)

= moznost vyuzit doménovych znalosti
Znalosti 2003, Petr Berka 44
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Tvorba rozhodovacich
pravidel algoritmem KEX

= béaze znalosti
pravidla Ant = Class (w)
= inferen¢ni mechanismus
PFispévky vSech aplikovatelnych pravidel se slozi jako
W, XW,

wiow=—u—— =
P wxw, + (1w x (1-w,)

= zpusob tvorby pravidel

Do baze pravidel se zafazuji jen ty implikace, které
nejsou odvoditelné z jiz ziskanych kratSich pravidel,
tedy pro které P(Class|Ant) se liSi od cw(Ant)
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KEX davkova verze

necht CAT je seznam kategorii A(v)
necht IMPL je seznam implikaci A(v) = Class

(oba seznamy jsou usporadany sestupné dle cetnosti n(A(v)) )
necht baze pravidel KB obsahuje pouze prazdny vztah /7 = Class (w)

dokud IMPL neni prazdny seznam
1. vezmi prvni implikaci ze seznamu IMPL (ozna¢ ji Ant = Class)
2. spoditej vahu cw(Ant)
3. pokud se P(Class|Ant) na zakladé x?testu lisi od cw(Ant) potom
3.1 pridej do KB pravidlo Ant = Class (w), kde
w JwAnt) = P(Class|Ant)
3.2 prodluz Ant o vSechny vhodné kategorie A(v) z CAT a

zarad Ant /7 A(v) = Class podle ¢etnosti do seznamu IMPL
4. odstrari Ant = Class ze seznamu IMPL

(Berka, Ivanek, 1994)
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KEX verze pro revizi
znalosti

necht KB je jiz existujici baze pravidel
necht IMPL je seznam implikaci Ant = Class vytvofenych z novych dat
usporadany sestupné dle ¢etnosti n(Ant)
dokud IMPL neni prazdny seznam
1. vezmi prvni implikaci ze seznamu IMPL (ozna¢ ji Ant = Class)
2. spocitej vahu cw(Ant)
3. pokud se P(Class|Ant) na zakladé x?testu lisi od cw(Ant) potom
3.1 pridej/prepis do KB pravidlo Ant = Class (w)
3.2 pro kazdé pravidlo Comb, = Class (w,) z KB takové, Ze Ant
je podkombinaci kombinace Comb,
3.2.1 spocitej vahu cw(Comb))
3.2.2 pokud se P(Class|Comb,) signifikantné lisi od
cw(Comb,) potom modifikuj vahu w,, jinak
ostran pravidlo Comb, = Class (w,) z KB
4. odstraf Ant = Class ze seznamu IMPL

(Berka, 1997)
Znalosti 2003, Petr Berka a7

Revize pravidel pomoci
neuronovych siti

Nova pravidla

f

extrakce
Data

Stara pravidla

= bez zmény struktury
= KBANN (Towell, Shavlik, 1993)
= (Berka, Slama, 1998)

= se zménou struktury

= RAPTURE (Mahoney,
Mooney, 1994)

Znalosti 2003, Petr Berka 48
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Uéeni a zapominani

+ u +
uceni u PN ‘/\u u
pos| [ PoT| | NEG
zapominani
p - '\/Z_ \/; Z
= s ucitelem = bez uditele
= FLORA (Widmer, Kubat, « COBWEB (Fisher, 1987)
1996)

= STAGGER (Schlimmer,
Granger, 1986)
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Uceni...

Pro kazdy priklad o; z trénovaci mnoZiny

1. Je-li o; pozitivni pfiklad potom

1.1 Pro kazdou Comb z POS pokud Comb pokryva o; pfifad n,(Comb) :=
n,(Comb) +1

1.2 Pro kazdou Comb z POT pokud Comb pokryvéa o; pfifad n,(Comb) :=
n,(Comb) +1

1.3 Pro kazdou Comb z NEG pokud Comb pokryva o; pfifad n,(Comb) :=
1 a pfesuri Comb do POT

1.4 Pokud v POS neni zadna Comb ktera pokryva o;, pfidej do POS
novou kombinaci CombN, kterd pokryje o; a nebude (kvili sporu)
v souladu s hypotézami v POT a NEG, a pfifad’ n,(CombN) := 1

2. Je-li o; negativni pfiklad potom postupuj analogicky....

(Widmer, Kubat, 1996)
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7z s

... @ zapominani

Pro kazdy pfiklad o; z trénovaci mnoziny
1. je-li o; pozitivni pfiklad, potom
1.1 pro kazdou Comb z POS
1.1.1 pokud Comb pokryvé o; pfifad n,(Comb) := n,(Comb) - 1
1.1.2 je-li n,(Comb) =0, odstrari Comb z POS
1.2 pro kazdou Comb z POT
1.2.1 pokud Comb pokryvé o; pfifad n,(Comb) := n,(Comb) - 1
1.2.2je-li n,(Comb) =0, pfesuri Comb do NEG

2. Je-li o; negativni pfiklad potom postupuj analogicky....

(Widmer, Kubat, 1996)
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Koncepty zavislé na
kontextu

= Kontext
= situace, ve které ziskavame data

= relevantni atributy, které nejsou v souc¢asnosti
dostupné

= atributy, které samy o sobé nepfispivaji ke
klasifikaci ale které zlep3uji vysledky klasifikace v
kombinaci s jinymi atributy

(Matwin, Kubét, 1996)
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Analogie a adaptace: Case-
Based Reasoning

Problém

|
D retrieve

retrieve (najdi

nejpodobné&jsi pfipady)

= reuse (pouzij navrzené
r feseni)

@ : = revise (pfipadné revidyj

retain s navrzené feseni)
/ e = retain (uchovej nové

Baze pipads feSeni v bazi pfipadl =

— uceni)
revise
(Watson, Marir, 1994)
Prijaté reSent Navrzenéeseni
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Zaver

Pojem adaptivni inteligentni systémy byvéa v soucasnosti
Uzce spojovan s pojmem soft computing. V této oblasti
reprezentuji neuronové sité a genetické algoritmy
strojové uceni v Sir§im slova smyslu. Cilem tutorialu
bylo ukazat, Ze i dalSi (symbolické) metody uceni se
konceptiim mohou vyhovovat rdznym aspektim
definice adaptivity a vykazovat tedy rysy adaptivniho
chovani.
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