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Umela inteligence

« Umeéla inteligence (védni disciplina) — aproximace urcitych
schopnosti zivych organismu (intelektualnich schopnosti
¢lovéka)

« Charaktericky rys umélé inteligence — tésné spojeni s vypocetni
technikou

« Vypocetni technika:
- umoznila resit numericky naro¢né ulohy
- vedla k hledani kvalitativné novych a efektivnéjsich postupu
c¢asto se snahou napodobit intelektualni schopnosti ¢lovéka
(analyza ruznych jevu, logické usuzovani, rozhodovani v
podminkach neurcitosti)



Motivace rozvoje metod Ul
- slozitost objektivni reality

- neurcitost, ktera ma ruzny charakter a ptivod (nahodilost, vagni
popis velicin)

Fenomeén neurcitosti
- vyrazneé ovliviiuje vyvoj védeckého vyzkumu, ktery usiluje o
reseni problému méniciho se realného svéta

- nékdy Ul definovana jako schopnost dosahnout cile nebo
udrzet pozadované chovani systému v neurcitych podminkach

Dlavéryhodnost matematickych modelll — Uzce spjata se slozitosti
a neurcitosti systému (z davodu krize dat nebo priliS dlouhé
doby vypoctu, napfr. pri operativnim Fizeni ruznych systému se
pouzivaji jednodussi modely zvladnutelné numericky v
prijatelném Case, které maji nizSi duvéryhodnost



Srazkoodtokovy proces

Neurcitost - modelovani srazkoodtokového procesu, operativni predpovidani a
operativni fizeni odtoku vody z povodi za povodnovych situaci
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Projevy neurcitosti

Schematizace povodi

 Schematizace povodi

 Automatizace méreni a prenosu dat
Ipriatoky, hladiny v nadrzich, srazky/

 Predpoveédi srazek /ALADIN,
némecky model, REEDING/

 Volba modelu, kalibrace modelu
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Méfené a predpovézené srazky

Rozlozeni srazek - Horton Meteorologicky radar
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Deéeleni metod Ul

Metody umeélé inteligence:

adaptivita

uceni (umeélé neuronove site)

genetické algoritmy

fuzzy modely

teorie rozpoznavani

expertni systemy a znalostni inzenyrstvi
robotika

komunikace se strojem v prirozeném jazyce



Adaptivita



Adaptivita

Schopnost zivych organismu prizpusobit se zménam okolniho
prostredi, a to hlavné kdyz jsou nepfiznive.
Samotny proces pfizpusobovani se nazyva adaptivnim procesem.

Obecna teorie systému a kybernetika (Wiener, Neumann):
dosahnout cile nebo udrzet poZzadované chovani systemu v
neurcitych podminkach

Vyuziti ve vodnim hospodarstvi

 konstrukce modell pro operativni Fizeni odtoku vody z povodi
(zasobni funkce, ochranna funkce)

—omezeni intuitivniho rozhodovani pfi fizeni systému
—=objektivizace a stabilizace rozhodovaciho procesu v podminkach
neurcitosti

Adaptivita — ucinny prostredek proti vlivu neurcitosti



Formalizace adaptivniho systému
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UcCici se systemy



UcCici se systéemy

Vyzkum zivych organismu prokazal jejich dalsi schopnost, a to
schopnost uceni.

Pri mnohanasobném opakovani adaptace na nejakou zmenu
prostfedi dokazi organismy v prubéhu dlouhého vyvoje postupné
zmensovat ztraty vynalozené na adaptaci. Opakovani je je zdrojem
zkusenosti, ktere si organizmus zapamatuje, zhodnocuje a uci se.
Tim se snaze pfizpusobuje zménénym podminkam — uci se.

Rozdil oproti adaptivhimu systému

« prosty adaptivni systém neustale opakuje adaptaci (i pfi témze
projevu prostiedi bez ohledu na pfedchozi rozhodnuti)

* ucici se systém vyhledava v minulosti vSechny situace uskuteCnéné
adaptaci, ziskané zkusenosti zhodnocuje a voli takovy parametr Q,,
ktery vede k minimalizaci ztraty Z.

UcCici se systém — specialni pripad adaptivniho systému !



Formalizace funkce nauceného systéemu
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mozna chovani systemu
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Geneticke algoritmy



Geneticke algoritmy (GA)

« Prohledavaci metoda zalozena na principu pfirodniho vybéru a
genetiky (Holland, Goldberger)

« V kazdé burnce téhoz jedince stejna soustava chromozonu (fetézce
DNA — slouzi k ukladani informaci o jedinci)

« Chromozon se sklada z genu — Casti DNA (v kazdém genu zvlastni
rys jedince)

Princip GA jednoduchy - spociva v kopirovani a presouvani bloku bitu
(genu).

Lze nasadit na feSeni problémdu, u nichz Ize néjakym zplsobem
stanovit kvalitu jedince — fithess hodnota — kritéerium .

Prostor vSech moznych hodnot reseni — prohledavany prostor.

Hledanym reSenim je takové feSeni (poloha bodu v prostoru), pro které
fitness hodnota (kritérium) dosahne maximaini, resp. minimalni
hodnoty



GA

Jedinec (jeden chromozom), populace, generace

* Reprodukce — z pocatecni populace jedincu (rodi€u) pomoci krizeni
a mutace vznika dalSi generace jedincu. Vybér rodiCu — selekce.
Geny rodi¢u urcuji chromozom nového jedince (poloha bodu v
prohledavaném prostoru).

Operatory GA
» Binarni kédovani chromozomu
Chromozom A 1011001011001101110
b—a
Chromozom B 1111110000 r=a+I(B).( n )

Koédovani pomoci hodnot 2
Chromozom A 1.54 2.47 5.18 2.36 8.48 3.14 5.67
Chromozom B 1.64 241 549 2.11 8.01 3.95 5.13

Stromové kédovani - NS

 Kfrizeni
Potomek 1 1011001011
Potomek 2 1111110000001101110

* Mutace (pouze urcité procento jedincu)
Mut. pot. 1 1011001111
« Elitismus



GA - shrnuti
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Evolucni reseni

Jedinec (chromozom, kritérium = fitness),
populace, generace

Reprodukce (selekce, kfizeni, mutace,
elitismus)

Nova populace — nadéje, ze v ni z hlediska

sw s o

Prohledavany prostor = prostor vSech
moznych reseni

Kazdy bod prostoru — jedinec ohodnoceny
kritériem

hledanim extrému daného kriteria

vV prostoru

Zakladni znaky — nahodnostni algoritmy,
paralelismus, méné nachylné k uvaznuti v
pasti lokalniho minima

Vyuziti
Kalibrace model
Nelinearni optimalizace v ridicich
algoritmech
Trénovani umélych neuronovych siti



Neuronove site



Neuronove site (NS)

Vstupni prostor

Cerna skrinka

Vystupni prostor
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Schema NS — graf G(N,h)
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Schéma tréninkové matice

[ X1 X2 X3 X4 Y1 Y2
1 0.4 12.7 5.1 26.5 6.8 0.3
2 0.8 15.6 3.8 21.7 33 0.2
3 0.6 11.1 43 29.6 4.4 05
n 03 8.5 37 18.9 5.1 0.4
Lokalni Lokalni
minimum minimum

Metody trénovani NS

Metoda zpétného Sireni

Genetické algoritmy

 Mrizkova metoda

Gradientni metody

Globalni
minimum




BrainMaker + GTO

RODIC 1

- krizeni



BrainMaker + GTO - mutace




Neuronové site - shrnuti

Vystupy - ddaje z wistupnich sloupci tréninkové matice (po radcich)
Wystupni vrstva I I

Skryta
yrsiva

Vstupni vrstva =~ Smer toku dat

Vstupy - (idaje ze vstupnich sloupcd tréninkové matice (po radcich)

Funkce neuronu ve skryté vrsive

Vystup vstupuje do kazdého nauronu ve vystupni vrstvé - Kazd4 spojnice ma

- vynasobte kaZdy vstup vahou spojnice svou vlastni vahu
- sedtéte viechny tyto vysledky - Wahy se postupné
- dosadte souéet do pfechodové funkee F ("signoida") meéni bé&ham

- zaslete vystup z kazdé F do kaZdeho neuronu v trenovani mnoziny
homi vratvé

Vstupy z dolni vrstvy neurond




Simulatory NS

BrainMaker Professional +GTO (California Scientific Software)
ARTINT (Mentar +EGU)

MATLAB + Neural Networks Toolbox

STATISTICA

WInNN

Neural Connection

Neurex



NS - topologie

Které veliCiny vstupni a které vystupni (pocCet vstupnich a vystupnich
neuronu) — dano charakterem resSené ulohy

Pocet vrstev skrytych neuronu a pocCet neuronu v nich (Kosko — 1 skryta
vrstva a v ni 2m+1 neuronu = univerzalni aproximator)

Poclet parametru (vah) vétSi nez pocCet vzora (Karkova), pfetrénovani
(overfiting) — zapamatovani vzoru, ztrata generalizacni schopnosti
(pfevazena sit)

Cim méné vzor(i v porovnani s po&tem neurond mame, tim vétsi
pravdépodobnost, zZe sit natrénujeme, ale ne spravné. Narusta
pravdepodobnost libovolného vztahu mezi vstupy a vystupy

Lawrencova TV > SN.VN

Pocet tréninkovych vzoru (TV) ve vztahu k poCtu skrytych neuronu (SN),
povolené toleranci (PT) a poctu vstupnich neuronu (VN)

Praxe: TV >SN. (1/PT)



NS — topologie — pokr.1

Jaky je nejlepSi poCet skrytych neurona? Existuji jen doporuceni!!
Kolik vrstev skrytych neuront? Existuji jen doporuceni!! Vice vrstev

prodluzuje vyrazneé dobu trénovani. Pokud nejde vicevrstva sit
natrénovat => odebrat vrstvu a znovu opakovat trenovani

Past lokalniho minima — pfidani nahodného Ssumu po natrénovani a
pokraCovani v tréninku (rozkmitani)

Pridani nahodného Sumu zvlasté kdyz maly pocet vzoru

Pridani nahodného sumu zvlasté kdyz mnoho nul ve vzorech
Doplfiovani novych vzoru K jiz natrénované siti a dotrénovani — jde
pouze nekolikrat, pak trénink kompletné znovu

Zpocatku jde sit dobre trenovat a pak se trénink zpomali a skoro
zastavi — tréninkova matice obsahuje Spatné vzory (lze pfipustit
urcité procento Spatnych vzoru)

Nékdy vyresi problém pfidani dalSich vzora ty podpofi ,,zdanlivé
Spatné vzory*“



NS — topologie — pokr.2

Spatné vzory umozfiuji vyloudit analyzatory tréninkové matice
Dynamické neuronove sité (Dynamic Node Creation) — zaCnou
trénink s malou siti a pokud nejde natrénovat, postupne pridavaji
do skrytych vrstev neurony a skryte vrstvy. Vzdy zacinaji trénink
ZNnovu.

Funguje i opacny postup — velka sit ma malé generalizaCni
schopnosti

Jde délat manualné — po natrénovani sledovat vystupy z neuronu
(pFilis velké nebo malé, dva stejné) => neuron lze vyjmout

Skeletonizace (Mozer, Smolensky) algoritmus pro posuzovani vlivu
neuronu na funkci dalSich neuronu

Rychlost uCeni urCuje velikost oprav neznamych veliCin v procesu
uceni (vahy, prahy, strmosti, atd.)

Vyhlazovaci faktor ur€uje miru vlivu, se kterym jsou uvazovany
minulé korekce opravovanych veliCin, a miru vlivu, se kterym jsou
uvazovany korekce noveé vypoctené (konjugované gradienty)



NS — topologie — pokr.3

Rekurentni neuronoveé sité se snazi zdokonalit proces uceni
zavedenim spoju mezi neurony jednotlivych neuronovych vrstev.
Systém ma zabranit tomu, toto doplnéni ma zabranit tomu, aby dva
neurony z téze vrstvy reagovaly na vstupni data totoznym
zpusobem

Rekurentni neurony vznikly jako pokus obohatit neuronove sité o
casovy rozmer. Neuronové sité s rekurentnimi neurony se hodi pro
zpracovavani dat, ktera tvori Casové rady. Kazdy neuron ve skryté
vrstvé ma svuj vlastni rekurentni neuron, ktery zpracovava svuj
predesly vystup

Optimalizace topologie a postupu trénovani neuronove sité pomoci
mrizkové (grid) metody

Kompeti¢ni model s Kohonenovou mapou tedy provadi shlukovou
analyzu tréninkové mnoZziny, tj. ur€eni pocCtu shluku vstupu
tréninkoveé mnoziny a jejich rozmisteni ve vstupnim prostoru.
Model je mozno pouzit jako reduktoru mohutnosti treninkove
matice



NS — standardizace dat

Standardizaci vstupnich dat rozumime transformaci, ktera tato data
prevede na pozadované intervaly

Standardizaci vstupnich nebo vystupnich dat. V zasadé muze byt
tato transformace nelinearni nebo linearni (vystup — TA(.) sigmoida)

Transformace vstupt do mensSich hodnot (vétsi citlivost sigmoidy) a
nejlépe symetricky kolem nuly. Velikost intervalu, na ktery
transformujeme, urCuje vyznam pfislusného vstupu. Lze cilené
vyuzit.

NejCastéji transformujeme vstupni veliCinu X z N(g,, ;) na xt z N(0,1)

t _ X_:ux
O

X
Lze vyuzit i linearni transformaci vystupu z O, na O,

X

_ Ok _Omin
Omax _Omin |

O,



NS a regresni rovnice

Céasteéna analogie mezi regresnimi rovnicemi a neuronovymi sitémi

Vicerozmeérna linearni regrese
Y=a.X, +a, X, +a, Xs...+a,.X

Jednosmeérna linearni neuronova sit’ s jedinou vrstvou
vstupnich neuronu, jedinym vystupnim neuronem a s nulovym
prahem u vSech neuronu

O, =W, O, +W,, .0, +W,, .0, +.....+W

Sarle uvadi: "Vyzkumnici z oboru neuronovych siti znovu
vynalezli metody zname ze statistické nebo matematické
literatury desetileti Ci stoleti, ale casto nechapou, jak tyto metody
funguji*



NS a RR — pokr.

Vyhody NS
« Neuronove sité nevyzaduji volbu regresni zavislosti (tvar regresni
rovnice)

« Uceni (trénink) neuronové sité je analogickym terminem pro
kalibraci regresniho modelu

« Neuronové sité mohou obsahovat vice vystupu

Zaver
* Pro jednoduché ulohy se lépe hodi pouzit klasicke regresni

rovnice. Technika kalibrace téchto modelu je znacné
propracovana

* Pro slozitéjsi ulohy z oblasti vicerozmerné nelinearni regrese se
vsak jevi jako vhodneéjsi pouzit neuronove site, zejména pokud
poZadujeme soubézné vice vystupu



NS - vyuziti
Neuronove sité jsou vynikajicim prostfedkem pro rozpoznavani

zavislosti mezi vstupnimi a vystupnimi udaji (konstrukci varovnych
systému pfed povodriovymi prutoky v ohroZzenych lokalitach)

Neuronove site nevynikaji presnosti

. o ad

neuronove sité jsou tim pravym prostfedkem pro reSeni. Svoje
uplatneni mohou pro tuto vlastnost nalézt zejména pri operativhim
fizeni vodohospodarskych objektu a soustav, které probiha za
znacnych podminek neurcitosti

Pokud neni mozno popsat vztah mezi soubory dat exaktnim
vztahem, ale pokud je znamo, kterée veliCiny jsou vstupni a maji vliv
na veliCiny vystupni, neuronove sité mohou nalézt pozadovany
vztah. At uz je absence exaktniho vztahu dana jeho znaCnou
slozitosti nebo proste tim, ze neni znam

Vyhodou neuronovych siti rovnez je, ze pokud se proces, ktery
ridime, resp. analyzujeme a vyhodnocujeme ponekud zmeni, je
postacujici doplnit nove tréninkove vzory do tréninkoveé matice a
provést pretrénovani neuronoveé sité (snadnéjsi nez novy vzorec)



