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Znalosti v učeníZnalosti v učení

Umíme se učit funkce vstup → výstup.p ý p
Jedinou dodatečnou znalost, kterou jsme 
využili, byl tvar hypotézy (prostor hypotéz).y y yp y (p yp )

Můžeme využít již získané znalosti o světě 
(background knowledge)?(background knowledge)?
Znalosti budeme nejčastěji vyjadřovat v 
predikátové logice prvního řádu.p g p

Metody:
metoda nejlepší současné hypotézymetoda nejlepší současné hypotézy
prostor verzí
induktivní logické programováníinduktivní logické programování
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Logická formulace učeníLogická formulace učení

Příklady i hypotézy budou logické formule.

PříkladyPříklady
atributy budou reprezentovány unárními predikáty
Alternate(X1) ∧ ¬Bar(X1) ∧ ¬Fri/Sat(X1) ∧ Hungry(X1) …

ří é á ř í ý áklasifikace příkladu bude také vyjádřena tzv. cílovým predikátem
WillWait(X1) nebo ¬WillWait(X1)

Hypotéza bude mít základní tvarHypotéza bude mít základní tvar
∀x Goal(x) ⇔ Cj(x)
Cj je tzv. extenze hypotézy

∀r WillWait(r) ⇔ Patrons(r,Some)
∨ (Patrons(r,Full) ∧ Hungry(r) ∧ Type(r,French))
∨ (Patrons(r,Full) ∧ Hungry(r) ∧ Type(r,Thai) ∧ Fri/Sat(r))
∨ (Patrons(r Full) ∧ Hungry(r) ∧ Type(r Burger))∨ (Patrons(r,Full) ∧ Hungry(r) ∧ Type(r,Burger))
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Prostor hypotézProstor hypotéz

Prostor hypotéz je množina všech hypotéz.yp j yp
Učící algoritmus přepokládá, že nějaká hypotéza je 
správná, tj. platí:
h h h hh1 ∨ h2 ∨ h3 ∨… ∨ hn

Hypotézy, které nejsou konzistentní s příklady,
z disjunkce eliminujemez disjunkce eliminujeme.
Dva typy nekonzistence (pro binární klasifikaci)
pojmy původně z medicínypojmy původně z medicíny

falešně negativní – hypotéza tvrdí, že příklad je 
negativní, ale ve skutečnosti je pozitivníg j p
falešně pozitivní – hypotéza tvrdí, že příklad je 
pozitivní, ale ve skutečnosti je negativní
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Metoda nejlepší hypotézyMetoda nejlepší hypotézy

Udržujeme jednu hypotézu (current-bestUdržujeme jednu hypotézu (current best
hypothesis) a podle příkladů ji upravujeme

příklad je s h poté o kon istentnípříklad je s hypotézou konzistentní
– hypotézu neměníme

falešně negativní
– hypotézu zobecníme

falešně pozitivní
h té i li j– hypotézu specializujeme
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Metoda nejlepší hypotézyMetoda nejlepší hypotézy
algoritmusalgoritmusalgoritmusalgoritmus
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Metoda nejlepší hypotézyMetoda nejlepší hypotézy
specializace a generalizacespecializace a generalizacespecializace a generalizacespecializace a generalizace

Co to přesně znamená zobecnit/specializovat hypotézu?

Pokud je hypotéza h1 zobecněnímPokud je hypotéza h1 zobecněním
hypotézy h2, potom platí
∀x C2(x) ⇒ C1(x)

Ci je typicky konjunkcí predikátůi j yp y o ju p d á ů
zobecnění uděláme „vypuštěním“ podmínek
nebo přidáním disjunkce
specializaci uděláme přidáním podmínek
nebo vypuštěním nějaké disjunkceyp j j

Ukázka postupu:
první příklad je pozitivní, atribut Alternate(X1) je pravda, takže nechť je první hypotéza
h1: ∀x WillWait(x) ⇔ Alternate(x)
druhý příklad je negativní, hypotéza říká pozitivní, máme falešně pozitivní reakci, 
můžeme specializovat přidáním predikátu
h2: ∀x WillWait(x) ⇔ Alternate(x) ∧ Patrons(x,Some)
třetí příklad je pozitivní hypotéza říká negativní máme falešně negativní reakcitřetí příklad je pozitivní, hypotéza říká negativní, máme falešně negativní reakci, 
potřebujeme zobecnit, například odstraněním predikátu Alternate(x)
h3: ∀x WillWait(x) ⇔ Patrons(x,Some)
čtvrtý příklad je pozitivní, hypotéza říká negativní, máme falešně negativní reakci, 
potřebujeme zobecnit například přidáním disjunkce (odstranit predikát nemůžeme)potřebujeme zobecnit například přidáním disjunkce (odstranit predikát nemůžeme)
h3: ∀x WillWait(x) ⇔ Patrons(x,Some) ∨ (Patrons(x,Full) ∧ Fri/Sat(x))
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Metoda nejlepší hypotézyMetoda nejlepší hypotézy
vlastnostivlastnostivlastnostivlastnosti

Po každé modifikaci hypotézy je potřeba 
š ř í ří

yp y j p
kontrolovat všechny předchozí příklady 
(pouze modifikace, které jsou s nimi konzistentní, 
jsou povolené)jsou povolené).
Při prohledávání často dochází k množství 
návratů (backtracking).( g)

Prapůvodce problémů – příliš silný závazek
algoritmus musí v každém kroku vybrat jednualgoritmus musí v každém kroku vybrat jednu 
konkrétní hypotézu i když k tomu nemá dostatek 
informací

ŘŘešením může být metoda nejmenších 
závazků.
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Prostor verzíProstor verzí
Prostor hypotéz lze reprezentovat disjunkcí h1 ∨ h2 ∨ h3 ∨… ∨ hn
Pokud je nějaká hypotéza nekonzistentní s příkladem, vyřadíme ji z 
disjunkce.j
Mezi zbylými hypotézami v disjunkci pořád zůstává ta správná 
(pokud existuje).

Obecně prostor verzí (version space) je množina možnýchObecně prostor verzí (version space) je množina možných 
hypotéz, které jsou konzistentní s dosud zpracovanými příklady.

Algoritmus eliminace kandidátů postupně zmenšuje prostor verzí.

Algoritmus je inkrementálníAlgoritmus je inkrementální
po přidání příkladu není potřeba kontrolovat předchozí příklady
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Prostor verzíProstor verzí
reprezentacereprezentacereprezentacereprezentace

Jak reprezentovat velkou (potenciálně nekonečnou) disjunkci?
Pokud máme k dispozici uspořádání hypotéz (a to mámePokud máme k dispozici uspořádání hypotéz (a to máme 
pomocí zobecnění/specializace), můžeme prostor verzí 
reprezentovat dolní a horní mezí.

G = nejobecnější hypotézy
konzistentní s dosavadními 
příklady
žád á k i t t í h té ížádná konzistentní hypotéza není 
obecnější
na začátku True

S nejspecifičtější hypotézyS = nejspecifičtější hypotézy
konzistentní s dosavadními 
příklady
žádná konzistentní hypotéza nenížádná konzistentní hypotéza není 
specifičtější
na začátku False

Všechny hypotézy mezi S a G jsou konzistentní s příkladyVšechny hypotézy mezi S a G jsou konzistentní s příklady
a žádné jiné konzistentní nejsou.
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Prostor verzíProstor verzí
updateupdateupdateupdate

Po přidání nového příkladu upravíme množiny G a S takto:
příklad je falešně pozitivní pro Spříklad je falešně pozitivní pro Si

vyřadíme Si z množiny S
příklad je falešně negativní pro Si

nah adíme S množině S šemi přímými obecněníminahradíme Si v množině S všemi přímými zobecněními
příklad je falešně pozitivní pro Gi

nahradíme Gi v množině G všemi přímými specializacemi
říkl d j f l š ě ti í Gpříklad je falešně negativní pro Gi

vyřadíme Gi z množiny G

Algoritmus eliminace kandidátů končí pokud:Algoritmus eliminace kandidátů končí pokud:
zůstala jediná hypotéza
prostor hypotéz zkolaboval (množina G nebo S je prázdná)
vyčerpali jsme všechny příkladyvyčerpali jsme všechny příklady

prostor verzí potom reprezentuje disjunkci
pokud zbylé hypotézy klasifikují různě, můžeme vybrat majoritní 
odpověďp

Umělá inteligence II, Roman Barták

Prostor verzíProstor verzí
vlastnostivlastnostivlastnostivlastnosti

Šum v datech nebo chybějící hodnoty atributů 
způsobují kolaps prostoru verzízpůsobují kolaps prostoru verzí.

zatím nebylo nalezeno obecně fungující řešení

Pokud povolíme neomezené disjunkce takPokud povolíme neomezené disjunkce, tak
S bude disjunkce popisů pozitivních příkladů
G bude negace disjunkce popisů negativních příkladůG bude negace disjunkce popisů negativních příkladů
můžeme omezit tvar disjunkce nebo použijeme 
hierarchii zobecnění predikátů

í t W itE ti t ( 30 60) W itE ti t ( 60)místo WaitEstimate(x,30-60) ∨ WaitEstimate(x,>60) 
použijeme LongWait(x)

Algoritmus byl použit v systému Meta-DENDRALAlgoritmus byl použit v systému Meta-DENDRAL 
pro učení se pravidel předpovídajících, jak se 
molekuly rozdělí na části při hmotové 

kt fiispektrografii.
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ILPILP

Induktivní logické programování (ILP)
k bi j i d kti í čí í t d l i kkombinuje induktivní učící metody s logickou 
reprezentací (logickými programy).
Na rozdíl od technik založených na atributechNa rozdíl od technik založených na atributech
ILP umí dobře pracovat s relacemi.
V principu se jedná o řešení problému:V principu se jedná o řešení problému:
hledání hypotézy použitím známých znalostí 
Background z příkladů popsaných Descriptions a 
Classifications tžClassifications, tž.
Background ∧ Hypothesis ∧ Descriptions |= Classifications

Dvě hlavní metody učení:Dvě hlavní metody učení:
postup shora-dolů (systém FOIL)
inverzní rezoluce (systém PROGOL)( y )
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ILP problémILP problém
Background ∧ Hypothesis ∧ Descriptions |= Classifications

Příklady jsou typicky popsány Prologovskými fakty
Father(Philip,Charles), Father(Philip, Anne), …
Mother(Mum,Margaret), Mother(Mum, Elizabeth), …
Married(Diana, Charles), Married(Elizabeth, Philip), …
Male(Philip), Male(Charles), …p
Female(Beatrice), Female(Margaret),…

Podobně známá klasifikace je dána fakty
Grandparent(Mum,Charles), Gradparent(Elizabeth, Beatrice), …p p
¬Gradparent(Mum,Harry), ¬ Grandparent(Spencer,Peter), …

Možná hypotéza
Grandparent(x,y) ⇔ [∃z Mother(x,z) ∧ Mother(z,y)]p ( ,y) [ ( , ) ( ,y)]

[∃z Mother(x,z) ∧ Father(z,y)]
[∃z Father(x,z) ∧ Mother(z,y)]
[∃z Father(x,z) ∧ Father(z,y)]

ž l lPoužijeme-li znalost
Parent(x,y) ⇔ Mother(x,y) ∨ Father(x,y)

Potom můžeme hypotézu zjednodušit
Grandparent(x,y) ⇔ [∃z Parent(x,z) ∧ Parent(z,y)]
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Metoda shoraMetoda shora--dolůdolů
principprincipprincipprincip

Začneme klauzulí s prázdným tělem
Grandfather(x,y) ←

Klasifikuje všechny příklady jako pozitivní, takže ji postupně 
budeme specializovat

přidáním literálu do těla klauzulep
Grandfather(x,y) ← Father(x,y)
Grandfather(x,y) ← Parent(x,z)
Grandfather(x,y) ← Father(x,z)
…

vybereme tu specializaci, která klasifikuje nejvíce pozitivních a 
negativních příkladů

pokračujeme ve specializacipokračujeme ve specializaci
Grandfather(x,y) ← Father(x,z) ∧ Parent(z,y)

pokud nemáme k dispozici znalost Parent, můžeme získat více 
kl líklauzulí
Grandfather(x,y) ← Father(x,z) ∧ Father(z,y)
Grandfather(x,y) ← Father(x,z) ∧ Mother(z,y)

každá klauzule pokrývá některé pozitivní příklady a žádný negativní 
příklad
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Metoda shoraMetoda shora--dolůdolů
algoritmusalgoritmusalgoritmusalgoritmus

Postupně stavíme klauzule
pokrývající pozitivní příkladyp ý j p p y

Literály se vybírají ze známých 
predikátů, rovnosti/nerovnosti a 
aritmetických porovnání

í b h ě•musí obsahovat proměnnou,
která už v klauzuli je

•můžeme použít znalost typů 
(číslo, osoba,…)

lb li ál dělá ákl dě•volba literálu se dělá na základě 
informačního zisku

S té FOIL čil ř d ů á i ( řSystém FOIL se naučil řadu programů pro práci se seznamy (např. 
append, QuickSort)
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Inverzní rezoluceInverzní rezoluce

Background ∧ Hypothesis ∧ Descriptions |= Classifications
Obecná rezoluce tedy musí dokázat Classifications zObecná rezoluce tedy musí dokázat Classifications z 
Background, Hypothesis, Descriptions.
Můžeme jít v rezoluci obráceně a hledat Hypothesis, kterou 
k důkazu potřebujemek důkazu potřebujeme

z rezolventy C hledáme C1 a C2 (máme-li C2, hledáme jen C1)

¬Parent(Elizabeth,Anne) ∨ Grandparent(George,Anne)
¬Parent(z,Anne) ∨ Grandparent(George,Anne)
Parent(z y) ∨ Grandparent(George y)
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¬Parent(z,y) ∨ Grandparent(George,y)
…


