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Prohledávání v grafech

• Chceme projít celý graf

• Graf m·ºe být popsaný implicitn¥
(pr·b¥h výpo£tu, hry)

• N¥co hledáme � ur£itý uzel (°e²ení), cestu, . . .

• Hledání uzlu: BFS (prohledávání do ²í°ky),
DFS (prohledávání do hloubky)

• Nejkrat²í cesta: Dijkstra
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BFS, DFS
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BFS, DFS

• BFS i DFS jsou úplné; fronta LIFO nebo FIFO

• Implicitní DFS: Backtracking, graf si nemusím drºet v pam¥ti

• Depth-limited search

• Iterative deepening

• Best-�rst search

• Oboustranné vyhledávání
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Dijkstra

• Budujeme strom nejkrat²í cesty z vrcholu do zbytku grafu
• Vºdy p°idáme nejkrat²í hranu vedoucí ze stromu
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Prohledávání v grafech

• Kontext um¥lé inteligence?

• Graf m·ºe být obrovský

• M·ºe nám sta£it p°ibliºné °e²ení

• O problému máme informace navíc (heuristiky)

• Agent naviguje v realném prostoru reprezentovaném grafem
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Prohledávání v grafech

A*, HPA*, PRA*, inkrementální metody

http://bajeluk.matfyz.cz/mff/algs-4-pathf.pdf
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Otázky?

P°í²t¥ UI: Zpracování neur£ité informace.
P°í²t¥ Agenti: Komunikace a znalosti v multiagentních systémech.
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Um¥lá neuronová sí´

• Um¥lé neurony (�výpo£etní krabi£ky�)
dostávají vstupy (£ísla) a na jejich
základ¥ generují výstup (£íslo)

• Obvykle: Vrstvy striktn¥ odd¥lené,
vstupní vrstva se vstupy zvn¥j²ku,
výstupní vrstva s výstupem pro uºivatele,
skryté vrstvy vyhodnocují r·zné charakteristiky vstup·

• Dnes: Více vrstev neuron·, jak je u£it?

Output

Hidden

Input
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P°ipomenutí: Um¥lý neuron
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• n vstup· a práh ⇐ výstup

• Lineární kombinace � vstupy mají
r·zné váhy, vynásobíme, se£teme a
otestujeme

• Výstup je �skoro� 1/0: sigmoida

• Vstup ~x , váhový vektor ~w , práh 0

• ξ =
∑n

i=0
wi · xi

• Výstupní funkce: y = f (ξ) = 1

1+e−λξ
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Vícevrstvá NN

• m vrstev, v kaºdé nm neuron·, propojení vºdy pouze ni → ni+1

• Inicializace vstup· v první vrstv¥

• Iterativní posílání výstup· z jedné vrstvy do vstup· dal²í vrstvy

• Výstup poslední vrstvy je výstup celé sít¥

• Víme, kterým vstup·m mají odpovídat které výstupy

• Vstupy a výstupy spolu v²ak souvisejí pouze nep°ímo

• Jak odvodit konkretní váhy spoj· v síti?
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U£ení vícevrstvé NN

• Algoritmus zp¥tného ²í°ení
(existují alternativy, p°íli² se nepouºívají)

• My²lenka: Závislosti mezi vstupy a výstupy dokáºeme
p°im¥°en¥ matematicky popsat

• Chceme upravit váhy podle chyby, kterou propagovaly;
v¥t²í váha nese v¥t²í chybu

• Iterujeme u£ení podle vstupních mnoºin:
• Zjistíme chybu výstupu
• Spo£ítáme gradient chyby podle vah jednotlivých spoj·
• Chybu se pokusíme zredukovat posunutím vah proti gradientu
• Chybu �zp¥tn¥ ²í°íme� do p°edchozí vrstvy a opakujeme

Petr Baudi² 〈pasky@ucw.cz〉 brmiversity: Um¥lá inteligence a teoretická informatika



Základní algoritmy Um¥lá inteligence a adaptivní agenti Neuronové sít¥ Vy£íslitelnost

Derivace a gradient

Derivace:
Non-free artwork.

Gradient:
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U£ení poslední vrstvy

• Chybová funkce: E = 1

2

∑
p

∑
j(yp,j − dp,j)

2

Chceme její hodnotu minimalizovat

• Chyba se m¥ní podle váh neuron· (na t¥ch závisí yp,j)
Posuneme se proti této zm¥n¥: ∆Ewi ,j = − ∂E

∂wi,j

ξ =
∑
k

wk · xk y = f (ξ)

∂E

∂wi ,j
=
∂E

∂yj
·
∂yj
∂ξj
·
∂ξj
∂wi ,j

= (yj − dj) · f ′(ξj) · yi = δi · yi

Derivace sigmoidy f ′(ξ) =
(

1

1+e−λξ

)′
= λ · f (ξ) · (1− f (ξ))
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U£ení vnit°ních vrstev

Podobná my²lenka jako poslední vrstva,
jen vyuºíváme informaci o chyb¥ z minulé vrstvy.
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Otázky?

P°í²t¥: Statistické zpracování dat, PCA.
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Rekapitulace

• Rekapitulace: Nezajímá nás, jak rychle to pob¥ºí,
ale jestli to n¥kdy dob¥hne.

• Zkoumáme výpo£etní moºnosti algoritm·.

• Pro modelování výpo£etních mezí
pot°ebujeme matematický popis program·.

• Primitivn¥ rekurzivní, obecn¥ rekurzivní
a £áste£n¥ rekurzivní funkce.
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Rekurzivní funkce

• Funkce: o(x) = 0 ∀x , s(x) = x + 1 ∀x , I jn(x1, . . . , xn) = xj

• Operátor substituce: Sm
n (f , g1, . . . , gm) = h,

h(x1, . . . , xn) ' f (g1(x1, . . . , xn), . . . , gm(x1, . . . , xn))

• Operátor prim. rekurze: Rn(f , g) = h,
h(0, x2 . . . , xn) ' f (x2, . . . , xn),
h(i + 1, x1, . . . , xn) ' g(i , h(i , x2, . . . , xn), x2, . . . , xn)

• Operátor minimalizace: Mn(f ) = h,
h(x1, . . . , xn) = z ⇔ f (x1, . . . , xn, z) = 0 a z je nejmen²í

• Primitivn¥ rekurzivní funkce: Bez operátoru minimalizace.

• Obecn¥ rekurzivní funkce: Na kaºdém vstupu dob¥hnou.

• �áste£n¥ rekurzivní funkce: Mohou a nemusí dob¥hnout.
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Druhy rekurzivních funkcí

• Primitivn¥ rekurzivní funkce: Bez operátoru minimalizace.

• Obecn¥ rekurzivní funkce: S minimalizací, ale kaºdém
vstupu dob¥hnou.

• �áste£n¥ rekurzivní funkce: Mohou a nemusí dob¥hnout.

• PRF ⊂ ORF ⊂ CRF

• Neostré inkluze celkem z°ejmé

• �RF, která není ORF � t°eba minimalizace funkce s

• ORF, která není PRF � t°eba univerzální funkce pro PRF

• Kaºdé �RF m·ºu p°i°adit £íslo � na základ¥ jejího odvození
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Kleenova v¥ta

• Univerzální TS: �Emulátor� � vrátí výstup libovolného TS
na základ¥ jeho popisu a vstupu

• Univerzální RF Ψ(e,~x): �Emulátor� � vrátí výstup libovolné
RF na základ¥ jejího £ísla e a parametr· ~x

• s-m-n v¥ta: Curry�kace RF. Ψ(e,~z ,~x) = Ψ(s(e,~z),~x)

• Turing·v predikát T (e,~x , y): Propojení s logikou, je
pravdivý, pokud program e s parametry ~x vrátí y .

• V logice lze p°es T popsat �RP, ORP, PRP (. . . predikáty).
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• Turing·v predikát T (e,~x , y): Propojení s logikou, je
pravdivý, pokud program e s parametry ~x vrátí y .

• V logice lze p°es T popsat �RP, ORP, PRP (. . . predikáty).
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Univerzální funkce

• Máme univerzální ��F emulující jakouliv �RF.

• Umíme ud¥lat univerzální PRF pro v²echny PRF?

• Neumíme. M¥jme f (e, x) univerzální PRF. Zavedeme PRF
g(x) = f (x , x) + 1 s £íslem e: f (e, x) = g(x). Ale tedy
f (e, e) = g(e) = f (e, e) + 1, coº je spor.

• Univerzální RF pro ORF je �RF.
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Mnoºiny popsané funkcemi

• Mnoºiny obvykle de�nujeme predikáty � nap°.
{x | x ∈ N, 5 < x < 10}

• Predikát koresponduje k funkci

• Tedy primitivn¥ rekurzivní, rekurzivní a £áste£n¥
rekurzivní mnoºiny, RF rozhoduje o prvku, pat°í-li do mnoºiny

• M je rekurzivní, práv¥ kdyº je ona i dopln¥k rekurzivn¥
spo£etné
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Otázky?

P°í²t¥: V¥ty o rekurzi a jejich aplikace.
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D¥kuji vám

pasky@ucw.cz

P°í²t¥: Unlecture.
Pop°í²t¥: Pravd¥podobnost. Základy, pouºití v AI,

pravd¥podobnostní algoritmy,
�pravd¥podobnostní datové struktury� (hashe).

Ale kdy?
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