第1章 概述
▲人工智能是关于理解人类智能内在机制，并在机器上予以实现的科学
▲行为表现的像人一样的机器就是具有智能的称为弱人工智能；像人一样思考的机器才是具有智能的称为强人工智能
▲1956年夏季人工智能作为一门新兴学科正式诞生
▲现有的人智实现途径可以被归为符号主义（自上而下 关注智能机器的功能认为作为高层现象的智能与底层实现机制没有必然的联系），连接主义（自下而上 关注结构认为在结构上与人脑保持接近一致机器才能获得智能），学习主义，行为主义，进化主义，群体主义。其中符号主义和连接主义是目前的主流途径，行为进化群体是最近出现的新主义，学习主义是可能的根本途径但目前没有统一的理论和方法

第2章 机器学习 environment->perception[也可以->perception]->evaluation->learning->performance->environment
▲机器学习Two key issues: What is the best machine? Objectiveness; How to achieve the best machine? Optimization
▲Rote Learning机械式学习：执行机构每解决一个问题，系统就记住这个问题和它的解，以后再遇到同样的问题，系统不必重新计算，而直接找出原来的解加以利用 用存储空间换取处理时间的方法
▲监督学习是对函数的学习 ▲Ockham’s razor（奥卡姆剃刀原则）: prefer the simplest hypothesis consistent with data（如无必要，勿增实体）

▲ID3算法 自顶而下的贪婪算法，属性为离散值；S的熵为Entropy(S)=∑-pilog2pi Entropy(S,A)=∑vvalues(A)|Sv|/|S|Entropy(Sv)
Gain(S,A)=Entropy(S)-Entropy(S,A) 属性的信息增益最大，因此以作为根结点的属性
▲决策树剪枝 ID3 算法存在的最大问题是过学习（拟合）问题，通过剪枝来降低树的复杂性减小对训练数据的过度拟合，提高对未知数据的分类精度；最小描述长度MDL使得编码长度最小①编码改决策树所需的比特数②编码例外数据所需的比特数
▲用最小描述长度准则（代替IG信息增益准则）：决策树的编码长度+例外数据的编码长度 选择最小描述长度代替信息增益，作为树生成时属性选择的依据，使得每次树扩展时总的“树+例外数据”描述长度增加最小。待树生成后，在进行自下而上的剪枝，直到继续剪枝不能减少“树+例外数据”描述长度为止。
▲贝叶斯学习Bayes P(D|h)类条件概率P(h)先验概率P（h|D）后验概率；hMAP=argmaxP(D|h)P(h)为了进行贝叶斯最优决策，不必知道准确的后验概率值，只需关心相对大小。知道了类条件概率和先验概率就可以进行贝叶斯决策

▲朴素贝叶斯分类器NBC  hNB=argmaxhH P(D|h)P(h)=argmaxP(h)∏ni=1P(di|h)
▲聚类分析 主要的非监督归纳学习方法，它按照数据之间的相似性，对数据集进行分组或分类
▲数据相似性度量 欧几里得距离d(X,Y)=√∑ni=1(xi-yi)2城区距离∑ni=1|xi-yi|切比雪夫距离maxi|xi-yi|闵可夫斯基(∑ni=1(xi-yi)q)1/q
▲K-均值聚类算法K-means用簇中所有数据的均值向量代表每个簇；令m1m2m3代表三个簇的均值k1k2k3表示聚类后得到的三个簇，距离度量采取欧几里得距离，对一维数据而言两个数据之间的距离等于差的绝对值，随机选取前三个数据作为簇的均值，开始迭代；优点：简单易实现，可以收敛到局部最优，具有多项式时间复杂度；缺点：需要事先给定聚类的个数，不够鲁棒易受噪声和初始均值向量影
▲K-中心点算法K-mediods,PAM 用簇中的某个数据来代表一个簇，该数据被称为簇的中心点，总的替换代价Cih=∑nj=1Cjih
▲常用数据采样的方法来提高聚类算法的效率
▲层次聚类分Hierarchical clustering  ▲BIRCH算法 CF=（N,LS,SS）[CF are additive] 特点：Incrementally construct a CF (Clustering Feature) tree/Scales linearly: finds a good clustering with a single scan and improves the quality with a few additional scans/Weaknesses: handles only numeric data, sensitive to order of data records. ▲CURE算法属于凝聚层次聚类算法；多个点代表一个簇；逐步使分散的代表点向簇中心方向收缩；解决大量数据问题 1) represent a cluster using several data; 2) The representative points are shrunk toward the mean gradually; 3) apply the techniques of random sampling and partitioning for large data sets. ▲CHAMELEON算法（基于图的算法）：Phase –I (similarity between points)Uses a graph partitioning algorithm to divide the data set into a set of individual clusters. Phase -II (similarity between clusters)uses an agglomerative hierarchical mining algorithm to merge the clusters.
▲基于密度的聚类Density-Based Clustering Regard clusters as dense regions.Major features:Discover clusters of arbitrary shape/Handle noise/One scan/Need density parameters as termination condition
▲基于网格的聚类Grid-based Clustering  ▲STING （1）Advantages:Query-independent, easy to parallelize, incremental update；O(K), where K is the number of grid cells at the lowest level （2）Disadvantages:All the cluster boundaries are either horizontal or vertical, and no diagonal boundary is detected. ▲CLIQUE （1）Strength :It automatically finds subspaces of the highest dimensionality such that high density clusters exist in those subspaces.It is insensitive to the order of records in input and does not presume some canonical data distribution.It scales linearly with the size of input and has good scalability as the number of dimensions in the data increases. （2）Weakness:The accuracy of the clustering result may be degraded at the expense of simplicity of the method

第3章 连接主义
▲人工神经元 xi表示神经元的n个输入w为连接权值θ为输出阈值y为神经元的输出y=f（g（x））
▲整合函数g ①加权求和函数 ξ（激活值）=g（X）=∑wixi-θ θ也可视为一个输入x0权值为-1 ②径向距离函数ξ=||X-C||=√（∑（xi-ci）2）
▲激活函数f ①阈值函数f(ξ)=1 ξ≥0 ，f(ξ)=-1 ξ<0 ②线性函数 f(ξ)=ξ③分段线性函数 1 ξ(-1,1) -1④S(sigmoid)型函数 应用最为普遍logistic:f(ξ)=1/(1+e-ξ);双曲正切:f(ξ)=tan(ξ/2)=(1-e-ξ)/(1+e-ξ)⑤高斯函数:f(ξ)=e-ξ2/2σ2
▲人工神经网络解决两个关键问题①网络的拓扑结构问题②网络的有向边连接权值问题
▲前馈型神经网络 无回路静态；典型前馈型神经网络是分层网络无跨层传递的拓扑，输入隐含输出层 ；一般型
▲反馈型神经网络 具有回路；侧抑制型网络由于同层间神经元存在侧抑制连接；反馈型网络不同层神经元之间存在反馈连接；具有动态特性；全连接网络共n×n个连接权值；具有记忆效应
▲人工神经网络学习方式①赫伯型学习Hebbrian如果某一神经元同另一直接与它连接的神经元同时处于兴奋状态，那么这两个神经元之间的连接强度应得到加强ωij(t+1)=ωij(t)+η(xi(t)·xj(t)) 学习因子η正常数；不是普遍规律具有局限性②误差修正型学习 监督学习；其基本思想是根据神经网络的期望输出与实际输出之间的误差来调整连接权值，调整目标是使得该误差最小化ω▲=argmin 1/k∑Kk=1e(Dk,Yk);通常用平方误差e(Dk,Yk)=1/2∑ni=1(di-yi)2;根据每个输入数据迭代修改权值ω←ω+Δω=ω+ηδ③竞争性学习 非监督学习学习时给定一个输入数据集作为训练集网络自行组织训练数据，将其分为不同类型；竞争获胜的神经元抑制了竞争失败的神经元对刺激模式的相应④随机型学习  ▲single-layer Perception 输入层将输入数据传送给与之连接的输出神经元；输出层是计算层，采用阈值激活函数；感知器学习算法属于误差修正型学习 ▲感知器应用实例①与f(x1+x2-2)②或f(x1+x2-0.5)③非f(-x1+0.5)
▲BP网络结构 多层感知器，层与层之间全互连方式；除输入层外，激活函数采用logistic-S型函数
▲BP权值调整法则 基于最小平方误差准则和梯度下降优化方法；误差修正型学习；e(ω)=1/2∑(di-yi)2最小二乘法;设e(ω)为梯度，权值迭代公式为ω=ω+η[-e(ω)]


▲自组织特征映射网Self-Organizing Feature Map 非监督；输出层加权求和函数，线性函数；输入层的维数可以是任意的输出层通常只具有一维或二维形式；前向连接，侧向连接，权重表示为“墨西哥草帽”函数；协同连接产生激活起泡；运行机制包括竞争和协同，竞争获胜的神经元使其邻域和自己一起兴奋；ωj(t+1)=ωj(t)+η(t)(X(t)-ωj(t)),ji(t) ωj(t+1)=ωj(t) ji(t)  X(t)为t时刻输入向量     ▲环境-学习-执行-评价
▲从结构上讲，霍普菲尔德神经网络属于全互连网络。其基本工作原理是利用定义网络能量函数并使其最小化寻找网络稳定状态

第4章 符号主义 
▲盲目搜索不考虑本身特性，可以保证找到问题的最优解但时间代价很高；启发式搜索heuristic research利用与问题有关的启发式信息来确定搜索方向以加快搜索过程，不能保证找到问题的最优解但时间复杂度符合实际要求
▲状态空间state space；；五要素：S状态集合F用于状态转换操作符集合C状态转换代价集合（若不关心最优解可去掉）I初始状态集合G目标状态集合；有着五要素所构成的带权值得图成为状态空间
▲二阶梵塔问题①用Sk={Ak,Bk}表示问题的第k个状态 初始目标状态②定义操作符A（i，j）和B（i，j）③根据以上所定义的状态和操作符构成二阶梵塔问题的状态空间
▲与或图AND/OR GRAPH 分解与节点只有当所有子问题都有解时原问题才有解，变换或节点所有子问题都无解才无解
▲三阶梵塔问题 ①用（Ak，Bk，Ck）表示问题的第k个状态，从初始状态（1，1，1）→终止状态（3，3，3）②问题归约，将原始问题分解为三个子问题111→122 122→322 322→333然后对每个子问题继续归约③7个终止节点从左到右的顺序排列构成原始问题的解
▲盲目图搜索 广度（只要问题有解一定能找到相应解并且为路径最短的解但效率低下），深度（会出现找不到解的情况且不一定是最优解）优先搜索 有界深度优先搜索（深度限制）和迭代加深深度优先搜索（逐步增加深度限制）
▲A*算法f（n）=g（n）+h（n）约束条件h（Sn）≤ h* （Sn）满足约束条件下A*算法是可纳的，在有限步内终止并找到最优解；；A*算法是影响最大的，应用于状态空间的启发式搜索算法
▲博弈树Game Tree 博弈树的顶点表示当某一方准备采取行动时所面对的博弈状态；博弈树在结构上就是一棵与或树，可供自己选择的是“或”供对方选择是“与”
▲极大极小搜索Minimax  MAX每走一步时，以MAX所面对的当前博弈状态为根节点生成一棵有限深度的博弈子树；定义估价函数对叶节点的优劣进行评价
▲一字棋游戏①确定静态估价函数e（P）=e（+P）-e（-P）其中e（+P）表示在P状态下可能使×成三子一线的数目
▲α-β剪枝 α剪枝：任何MIN顶点Sn的β值小于或等于它的某一祖先MAX的α值，则Sn以下的分支可停止搜索并令Sn的倒推值为β；β剪枝：任何MAX顶点Sn的α值大于或等于它的某一祖先MIN的β值；；用于提高极大极小搜索效率的技术，它采用有界深度优先策略扩展博弈子树，并在此过程中同时进行顶点估值的倒推，根据所获得的倒退值可以提前剪掉没有扩展但是没有价值的分枝

第5章 进化计算 包括遗传算法，进化策略和进化规划
▲Individual（Candidate Solution） Fitness（Quality） Environment（problem）
▲5 factor:（1）Representation（Genotypic vs. Phenotypic）（2）Fitness Evaluation（3）Genetic Operations（Recombination/Mutation）（4）Selection Strategies（Parent Selection//Survivor Selection：Fitness based/Age based）（5）Initialization\Termination Schemes
▲选择算子Selection: exploitation（reduce scope of search, try to improve the best-so-far individuals）Too much expoitation = local search only … convergence to a local optimum
遗传算子Genetic Operators: exploration（expand scope of search, sample unknown regions）Too much exporation = random search, no convergence
▲进化计算的优点：（1）Widely applicable to continuous, discrete, mixed optimization problems（2）no a priori assumptions about convexity, continuity, differentiability, etc.（3）relatively insensitive to noise（4）easy to parallelize
▲进化计算的缺点：（1）No guarantee for optimal solution within finite time（2）Weak theoretical basis（3）Need parameter tuning
▲进化计算的一般框架 它从随机生成解开始，经过反复迭代逐步改进当前解直到搜索到最优解①每个解对应一个生物个体②迭代方法是对群体执行自然选择和遗传操作③求解前需将原问题解编码为生物个体④最优解具有最大的生存可能性
▲Evolutionary Algorithm (EA)：Step1. Design a representation；Step2. Design a way of mapping a genotype to a phenotype (not necessarily)；Step3. Design a fitness function/Step4. Design suitable genetic operators: mutation and/or recombination；Step5. Decide how to select parents and survivors ；Step6. Decide how to initialise a population and when to stop the algorithm
[image: C:\Users\linsh\AppData\Roaming\Tencent\Users\1003059123\QQ\WinTemp\RichOle\8{A7Y52@(WC27[N9IBUL$`L.png]▲进化计算本质上是启发式随机搜索,算法特点是①全局搜索与局部搜索的协调性②易用性和应用的广泛性③可并行性④鲁棒性
▲遗传算法GA 主要遗传算子①选择(贪心 总是选最优的个体) 轮盘赌选择反复选择01之间的随机数ξ当Pi-1≤ξ≤Pi时选择个体ai②交叉(主要)③突变mutation（突变概率很低）；解的编码，适应度函数，形成解的初始群体，迭代进化；影响最大的进化计算方法，属于基因型方法
▲进化规划 EP （1）Special:no recombination!/self-adaptation of parameters standard (contemporary EP)（2）特点：进化发生在个体上而不是染色体上，注重个体外在性能的进化，新个体的出现只依赖于个体的突变；（3）元进化规划中的突变算子：xi’=xi+√（σi)·Ni(0,1) σi’=σi+√（σi·η)·Ni(0,1) xi表示旧个体第i个分量σi是其标准差；（4）一种常用的进化规划选择算子被称为随机型q-竞争选择算法；；表现型进化算法，用解的原始形式表示个体，无重组算子，突变操作采用随机扰动解向量的方法实现[Parent selection：Each individual creates one child by mutation, thus Deterministic and Not biased by fitness；Survivor selection：Pairwise competitions in round-robin format] 
▲进化策略ES  Typically applied to:numerical optimization； Attributed features:fast/good optimizer for real-valued optimization/relatively much theory； Special:self-adaptation of (mutation) parameters standard 
变异：Self-adaptation: Mutation step size and rotation angles is coevolving with the solution [image: C:\Users\linsh\AppData\Roaming\Tencent\Users\1003059123\QQ\WinTemp\RichOle\Q]7P}(0`FL{GY2Y8MBROBRF.png]
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选择：Parents are selected ：by uniform random distribution whenever an operator needs one/some；Survivor Selection:Applied after creating  children from the   parents by mutation and recombination；Deterministically chops off the “bad stuff”：The set of children only: (，)-selection/The set of parents and children: ()-selection
▲采用进化规划EP算法优化人工神经网络：将网络中所有神经元之间的连接权值连接起来作为一个个体。相应伪码如下：（1）随机生成 10个个体。（2）对于每个个体，在训练数据上进行分类，统计识别率/胜率/…，作为其适应度。Do{统计最优适应度值；对于每个个体，按照高斯扰动方法进行突变，获得 10 个新个体；对于每个新个体，在训练数据上进行分类，统计识别率， 作为其适应度；在10 个旧个体和 10 个新个体上，按随机型 q-竞争法选择出 10 个个体；}While（到达最大迭代次数 or 最优适应度值连续 10 代没有变化）
▲采用多层前向神经网络评价棋局状态，其输入为当前棋局，输出为当前棋局的评估值。采用进化计算对该神经网络进行优化，优化目标是最大化博弈程序的胜率。首先，初始化若干个神经网络，其中节点权值按随机方式生成。然后利用其中每个神经网络对棋局状态进行评价，并在此基础上进行剪枝，从而得到一个计算机博弈程序。让每个神经网络对应的博弈程序与其他博弈程序或人进行博弈，统计其胜率，作为该神经网络的适应度。在此基础上，利用选择算子、交叉算子和变异算子对上述神经网络种群进行优化，直到达到所预期的最大胜率 （适应度）或最大进化代数为止，此时输出胜率（适应度）最好的神经网络作为最终结果。

第6章 群智能
▲群智能的特性 Distributed, no central control or data source；Limited communication；No (explicit) model of the environment；Perception of environment (sensing)；Ability to react to environment changes.
▲群智能分类①多智能体系统：利用多个智能体之间的协调和协作②群智能优化算法：模拟了生物体通过相互协作解决复杂问题的行为方式    
▲智能体之间的通信机制①黑板系统：智能体之间不发生直接通信②消息系统：任意两个智能体通过消息交换数据，也可广播给多个智能体
▲蚁群优化算法ACO 人工蚂蚁也能够互相通信和影响留下数字信息素且可以挥发，路径选择行为是随机的；      
▲蚂蚁系统解决TSP 

（1）第t时刻第k只蚂蚁在路径ci-cj上移动的概率：  



（2）对路径信息素进行更新  （3）蚁周模型中 
▲蚂蚁系统收敛（converge）较快；This means that its exploitation of the best solution found is too high, it should be exploring solution space more；Pheromone evaporation/update rule (better rule may exist)
▲蚁群算法与其他启发式算法的区别：（1）间接的启发式信息获取方式；（2）具有遗忘机制
[bookmark: _GoBack]▲粒子群优化算法PSO(positions and velocities) m个粒子在d维空间中，粒子飞过的每个位置都对应于问题的一个解xi位置vi速度pi当前飞过的历史最优点；常用的速度和位置更新公式ξη为随机数c1c2学习因子通常取2ω为惯性权重[image: C:\Users\linsh\AppData\Roaming\Tencent\Users\1003059123\QQ\WinTemp\RichOle\W3IN(G3(BAY}4]6~Y{$PB2I.png]  [image: C:\Users\linsh\AppData\Roaming\Tencent\Users\1003059123\QQ\WinTemp\RichOle\VD{Z23_LU77@J8)]9A]5IH8.png]where k is the dimension, c1 and c2 are positive constants, and are random functions, and w is the inertia weight.For neighborhood version, change pgk to plk
▲粒子群优化算法PSO优点（1）Adaptation operates on velocities：Most other methods operate on positions/Effect: PSO has a builtin momentum/Particles tend to hurdle past optima – an advantage, since the best positions are remembered anyway（2）Simple in concept（3）Easy to implement（4）Computationally efficient（5）Effective on a variety of problems
▲粒子群优化算法PSO的启发式信息是其他粒子的求解结果▲粒子群优化算法优化神经网络  For each 粒子{初始化} Do ：For each粒子{计算适应度（计算每一个神经网络在训练集上产生的误差，并以此作为适应度函数）；if 此适应度值好于此粒子对应的历史最佳适应度：将此值作为此粒子历史最佳适应值 pBest。}选择粒子群体中所对应的最好适应度作为 gBest ；For each 粒子{根据该粒子当前飞行速度、 该粒子最好适应度以及群体最好适应度， 改变该粒子飞行速度，并调整其位置。}While （算法到达最大迭代次数 or 适应度值小于给定的误差值）▲PSO算法流程 Step1.随机生成粒子群的初始位置和飞行速度。Step2. 计算每个粒子的适应度。Step3. 统计截止当前时刻，粒子群体对应的最好适应度以及每个粒子对应的最好适应度。Step4. 对于每个粒子，根据该粒子当前飞行速度、该粒子最好适应度以及群体最好适应度，改变该粒子飞行速度，并根据更新后速度调整其位置。Step5. 重复 Step2-4，直到迭代次数超过 100次。Step6. 输出所得到的解答：群体最好适应度为所求。
▲用PSO算法优化BP神经网络权值的具体描述：首先应将网络中所有神经元之间的连接权值编码成实数码串来表示一个粒子个体。网络中包含了400个待优化的权值以及一个阈值，则每个粒子个体将由 401个参数组成的向量来表示。其次，初始化粒子群。初始化粒子群的规模、最大迭代次数、粒子个体极值等相关参数，并按照粒子群规模随机产生一定数量的粒子个体。初始化粒子的位置、速度。同时初始化粒子个体极值和粒子群体极值。然后，利用 PSO 进行学习从而优化神经网络。在神经网络的权值优化过程中，给定的样本空间往往要分为两部分：一部分作为训练样本集；一部分作为测试样本集。计算每一个神经网络在训练集上产生的误差，并以此作为适应度函数 ，用来计算粒子个体的适应度值。计算当前时刻粒子群体对应的最好适应度以及每个粒子对应的最好适应度。并根据每个粒子当前飞行速度、该粒子最好适应度以及群体最好适应度，更新该粒子飞行速度及位置。此过程不断迭代，直至满足终止条件。群体最好适应度（即误差值最小）为所求得的解，该适应度对应的粒子位置为所求得的神经网络的最佳权值及阈值
▲群智能算法、进化计算方法的共同点：随机性、并行性；区别：虽然都是基于“群体”的算法，但是“群体”的意义是不一样的。进化计算是利用“群体”提高个体解决问题的质量，最终问题还是由单个个体完成，而群智能优化是通过“群体”的协作共同解决问题。
▲进化计算、群智能算法都是启发式算法，进化计算的启发式信息是个体的适应度，群智能优化的启发式信息是群体间交流的个体求解的信息。

第7章 行为主义
▲行为主义的计算目标是在状态（或感知）和行动（或反应）之间建立映射关系。
▲智能体Agent是指工作在一定的环境中，能够感知环境并在环境中自主行动以实现自身目标的智能机器或系统；特点：①现场型Situatedness②自主型Autonomous③主动型Proactive④反应型Reactive⑤社会型Social ability
▲智能体的强弱概念notion；Belief Desire Intention模型
▲智能体的体系结构①慎思型 基于符号主义IRMA,GRATE②反应型 基于行为主义③混合型
▲根据在学习过程中所用数据的不同特性，可将归纳学习方法区分为监督学习，非监督学习和强化学习
▲强化学习的学习目标是输入数据（环境状态）与预期结果（系统行为）之间的最优映射关系
▲评估函数①累计折扣收益Vπ(St)=∑∞i=0γirt+i 0<γ≤1 ②横向有限收益Vπ(St)=∑hi=0rt+i③平均收益limh->∞1/h∑hi=0rt+i
▲Q-函数 对应于（状态，动作）的一个实数值通常表示为一个查找表Q(st,a)=fR(st,a)+γmaxQ(fs(st,a),a’) Q(s,a)=r+γmaxQ(f(s’,a’)       

▲启发式搜索算法的全局探索能力（exploration）指的是启发式搜索算法在整个解空间进行有效探测，避免陷入局部最优解的能力；局部探索能力（exploitation）指的是启发式搜索算法在问题最优解所在的局部区域内进行精细搜索，以免错过最优解的能力。
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