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PREDSLOV

Strojové ucenie nepatri medzi najnovsie oblasti vyskumu. Napriek tomu sa mu venuje aj
dnes vela pozornosti a to v takych oblastiach ako: objavovanie znalosti (Knowledge Discovery),
ILP (Inductive Logic Programming) a indukcia mnozin klasifikatorov (bagging, boosting, ...).

Predkladany ucebny text si necini naroky na vyCerpavajuci prehlad vSetkych tém
strojového ucenia, ¢o by ho robilo prilis rozsiahlym. Podava zaklady strojového ucenia, priCom sa
zameriava na principy a algoritmy. Je urceny predovSetkym posluchacom 4. roénika Fakulty
elektrotechniky a informatiky v odbore Umela inteligencia pre rovnomenny predmet Strojové
ucenie. Tento predmet nadvdzuje na predmet Znalostné systémy. RozSiruje hlavne ta cast
znalostnych systémov, ktora sa venuje ziskavaniu znalosti pre znalostné systémy automatickym
spdsobom — induktivnym ucenim. Na predmet strojové uéenie nadvizuje predmet Objavovanie
znalosti, kde sa vyuzivaja niektoré algoritmy strojového ucenia.

Dany ucebny text obsahuje tri hlavné okruhy problémov: problém ucenia logickej
reprezentacie s ucitel’om (patria sem kapitoly: Generovanie logickych konjunkcii, Generovanie
produkénych pravidiel, Rozhodovacie stromy, Generovanie rozhodovacich zoznamov), problém
ufenia s prvkami kvantitativneho usudzovania s ufitePom (Indukcia prahovych pojmov,
Indukcia etaléonov, Pravdepodobnostny popis) a problém ucenia bez uéitel’a (Ucenie odmenou
a trestom, Zhlukovanie). Struktura kapitol prvych dvoch okruhov problémov je jednotna. Kapitoly
sa spravidla zaCinaju podkapitolami venovanymi reprezenticii pojmu a pouzitiu danej
reprezentacie. Napokon sa pozornost’ venuje indukcii danej reprezentacie pojmu, kde st uvedené
konkrétne algoritmy pouzivané na indukciu.

VysSie uvedené témy predstavuji  uréité kombinacie ,logického kalkulu®
a ,,odvodzovacieho usporiadania®“, ktoré sa ustalili v praxi. Je potrebné si uvedomit, ze ide
o pragmaticky pristup a do uvahy prichadzaju aj iné moznosti. Dalej je potrebné podotknut, Ze
Clenenie logickych pristupov ma dve hlavné dimenzie. Prvou je tvar logickych formul, ktory je
povoleny. To znamena, akého typu mozu byt literaly (atribut - hodnota, internd disjunkcia,
mnoziny hodnot) a akd moze byt’ cela formula (striktna konjunkcia, booleovsky vyraz, predikatové
formule)?. Druhou dimenziou clenenia je to, ako st formule usporiadané pre rozhodovanie
(skladanie prispevkov na rovnakej Grovni, ,,voting®, orientovany acyklicky graf, linearny zoznam).
Od toho sa odvija postup pouZzivany pri indukcii.

Moja vd’aka patri Doc. Ing. Marianovi Machovi CSc., Ing. Vojtechovi Svatekovi PhD. a
Ing. Janovi Paralicovi PhD. za starostlivé precitanie rukopisu a hlavne za podnetné navrhy , ktoré
v konecnej verzii textu boli zohl'adnené.

V KoSiciach 16.9.2002 autor
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1 UVOD DO STROJOVEHO UCENIA

V mnohych technickych disciplinich sa vedci in$piruju clovekom. V strojovom uceni sa
in$pirujeme kognitivnymi procesmi, ktoré prebiehaji u ¢loveka. Na ilustraciu vel'mi jednoduchy
priklad. Predstavme si situdciu, v ktorej dieta Cupi pri polnom kvietku a vola,aka pekna
travicka®. Rodi¢ mu povie, ze je to kvietok, lebo je farebny. Na kvet si sadne motyl'. Diet'a povie
priletel kvietok farebny“. Rodi¢ to uvedie na prava mieru ,,to je farebny motyl, kvietok nema
kridla a nelieta”. Dieta zbada sadnut’ na konar slavika. ,,Aha motyl’ ma kridla a lieta®. Rodi¢ mu
vysvetli, Ze je to vtak, ktory na rozdiel od motyl'a znasa vajicka. Dietatu na nos sadne mucha.
Diet’a, uz opatrnejsie sonduje ,,znasa to vajicka? Rodi¢ povie, ze ano. Teda to musi byt vtak. Od
rodica sa dozvie, Ze vtaci na rozdiel od hmyzu, znasaji vajicka so Skrupinou. Vysledkom tejto
vymeny otdzok a odpovedi je, Ze si dieta v hlavicke sformuje svoju predstavu o pojme vtak. Vtak
je farebny, ma kridla, lieta a znaSa vajicka so Skrupinou. Pojem bude reprezentovany mnozinou
vlastnosti — atributov, ktoré su charakteristické pre dany pojem. V podobnej situécii je Student
predmetu strojové ucenie. Musi sa naucit’ odlisit’ jednotlivé reprezentacie pojmu a rézne uciace sa
algoritmy ako aj ich principy.

Zjednodusene povedané, ludia sa ucia pojmy tak, ze hladaju pre tieto pojmy
charakteristické vlastnosti. Aj v strojovom uceni ide prevazne o to, sformulovat’ popis pojmu
pomocou jeho charakteristickych vlastnosti, resp. atribttov.

Strojové ucenie je predmetom skimania kognitivnej psychologie, tak ako aj umelej
inteligencie. Schopnost’ ucit’ sa je povazovana za jednou z kI'iCovych vlastnosti inteligencie.
Podobne aj strojové ucenie ako vedna disciplina sa vyhranilo na poli umelej inteligencie.
(Carbonell-Michalski-Mitchell, 1983), (Dietterich at al., 1982) a (Langley-Carbonell, 1984)
uskutocnili vo svojich pracach podrobny prehlad oblasti strojového ucenia z rozli¢nych
perspektiv. Strojové ucenie sa zameriava na vypoctové procesy, ktoré tvoria zaklad ucenia nielen
u I'udi, ale aj u strojov.

1.1 Ciele strojového ucenia

Prady strojového ucenia sa zjednocovali ststredenim sa na uéenie. R6zni vyskumnici sa
vsak sustred’ovali na problém ucenia z rozliénych dévodov.

Jedna skupina vyskumnikov si kladla za ciel’ modelovanie mechanizmov, ktoré tvoria
zaklad Tudského wucenia. Vtomto ramci vyvijali vyskumnici uéiace algoritmy, ktoré su
konzistentné s 'udskym spdsobom poznavania a architektiirou, ktora clovek pouziva na ukladanie
znalosti a vztahov medzi nimi. Tieto algoritmy st navrhované s cielom, aby vysvetlili Specifika
pozorovanych navykov ucenia. Niektoré metody vysvetl'uju tieto navyky na kvalitativnej Grovni,
zatial’ ¢o iné pracuju v kvantitativnej rovine, napr. narabaju s rozsahom chyby a reakénym casom
Pudskych subjektov. Ked’ze tieto metddy vytvaraji predikcie navykov ucenia, st potencidlne
pouzite'né v navrhu inStrukénych materidlov pre vzdelavanie 'udskych subjektov.

Dalsia skupina pristupovala k §tadiu strojového ucenia empiricky. Empiricky pristup
predstavoval snahu objavit’ vSeobecné principy, ktoré sa vztahuji na charakteristiky uciacich




algoritmov a vSeobecné principy domén, v ramci ktorych tieto algoritmy operovali. Robili sa
experimenty, v ktorych sa menili tak algoritmy ako aj domény a pozorovali sa dosledky tejto
manipulacie na ucenie. Experimentilne Stidie zo strojového ucenia vyprodukovali velké
mnozstvo empirickych zovSeobecneni o alternativnych metédach, ktoré poukazovali:

e na pouzitel'nost jednotlivych tried algoritmov pre rieSenie réznych typov tiloh

e na slabosti skimanych algoritmov

e namoznosti ich vylepSenia

e na zdroje obtiaznosti tloh.

Iné skupina sa ststred’ovala na vSeobecné principy. So strojovym ucenim nakladala ako

s matematickou oblast'ou. Ukladala si za ciel’ formulovat’ a dokazovat’ teorémy o spracovatelnosti
celych tried problémov u€enia a algoritmov navrhnutych na rieSenie tychto problémov.
Posledna skupina pristupovala k strojovému uceniu aplika¢ne. Zameriavala sa na:
formulaciu problému v terminoch strojového ucenia,
navrh reprezentacie trénovacich prikladov, ako aj nauc¢enych znalosti,
zhromazdenie trénovacich prikladov,
generovanie bazy znalosti pouzitim strojového ucenia.
Co spajalo vietky tieto pristupy, bol zdujem o rozvoj, porozumenie a ohodnotenie
uciacich algoritmov. Strojové ucenie je teda veda o algoritmoch.

1.2 Ramec strojového ucenia

Citatel' pravdepodobne na tomto mieste oakava jasnu definiciu uéenia. Pokusy uréit
fixné hranice tak Sirokého pojmu neuspeli, podobne ako by to bolo pri pokuse definovat’ pojmy
“zivot* alebo “laska*.

Ucenie moéZe predstavovat’ zdokonalenie vykonu
v nejakom prostredi prostrednictvom ziskavania znalosti
zo skusenosti v tomto prostredi.

Vypoctovy program by mal byt tiezZ schopny naucit’ sa, resp. prebrat’ skisenosti. Uéiaci
sa subjekt existuje vzdy v nejakom prostredi, v ramci ktorého sa mieni ucit. Tento subjekt je
spojeny s nejakou bazou znalosti, v ktorej moze zhromazd’ovat’ ziskané znalosti, a z ktorej mdze
tieto znalosti Cerpat. Ma snahu vylepSovat’ chovanie niektorého vykonového elementu, pricom
toto zlepSenie vykonu je dosahované nepriamo cez bazu znalosti, ktord je pouzivana na riadenie
interakcii s prostredim. Z toho vyplyva nasledovna definicia strojového ucenia.

Pocitacovy program je povazovany za schopny ucit' sa zo
skusenosti (experience) vo vztahu k niektorej triede uloh (task)
a miere vykonnosti (performance), ak sa jeho vykon zvysil pri
ulohach z danej triedy uloh, merany mierou vykonnosti vdaka
skusenosti.

Vzajomné interakcie medzi u¢enim, prostredim, vykonom a znalost’ami ilustruje Obr. 1.
Prostredie logicky reprezentuje skiisenost. Ciarkovana Giara predstavuje interakciu, ktord sa
nemusi pri uéeni vyskytovat. AvsSak ucenie s touto interakciou je optimalne. Ide o pripad, ked’




naucené znalosti ovplyviiuju spitne proces ucenia. Ucenie samozrejme vplyva na znalosti, pretoze
ich vytvara. Naucené znalosti mozu ovplyvnit' vykon. Podobne vplyvajii na vykon skdsenosti
z prostredia. Ziaduce je aby zvySovali vykon. Prostredie samozrejme vplyva na proces ucenia.

Prostredie Znalosti

Obr. 1: Interakcie medzi ué¢enim, vykonom, znalost’ami a prostredim.

1.3 Zakladné pojmy

Nasleduju zékladné pojmy tykajuce sa uciaceho problému a uciaceho algoritmu. Uciaci
problém mdze byt v zasade klasifikacného a sekvencného typu.

1.3.1 Uciaci problém

1.3.1.1 Priestor pojmov

Strojové ucenie sa uskutociiuje nad priestorom pojmov. Priestor pojmov sa niekedy
nazyva aj priestorom rieSeni (pojem predstavuje rieSenie ulohy: naucit’ sa pojem).



obj(3Y,Z)

obj(X,Y lopta) obj(¥X cervena,Y) obj(mala, X,Y)

obj(X,cervenalopta)  obj(mala,X lopta) obj(mala,cervena,X)

obj(mala,cervena,lopta) obj(mala,biela,lopta)

obj(velka cervena lopta)

Obr. 2: Fragment usporiadaného priestoru pojmov.

Tento priestor pojmov spravidla usporiadany napr. podl'a vSeobecnosti. Ucenie spociva
v prehl’adavani tohto usporiadaného priestoru pojmov.

Predpokladajme, Zze mame skupinu objektov opisanych pomocou troch vlastnosti t.].
atributov: velkosti, farby atvaru. Tieto objekty st reprezentované pomocou predikatu
obj(Velkost, Farba, Tvar). Priestor pojmov pre dan¢ objekty usporiadany podla vSeobecnosti je
uvedeny na Obr. 2.

Pojmy, ktoré sa nachadzaji v danom priestore pojmov na najnizsej Girovni v§eobecnosti
predstavujii  jednotlivé pozorovania, na zaklade ktorych prebehne proces ucenia. Tymto
pozorovaniam budeme hovorit’ typické priklady. St charakteristické tym, ze kazdy atribtt prikladu
je dany konkrétnou hodnotou. Typické priklady st vstupmi uciacich algoritmov. Priestor
typickych prikladov sa niekedy nazyva aj problémovym priestorom.

Vsetky ostatné pojmy usporiadaného priestoru (mimo najniz$ej urovne vseobecnosti)
predstavujii mozné rieSenie. Teda mozu predstavovat’ pojem, ktory je vysledkom ucenia. Tieto
pojmy sa zvyknu oznacovat’ terminom priestor rieSeni. Pri extenzionalnej forme (definovanej
v nasledovnom) predstavuje problémovy priestor zaroven priestor rieSeni. Na najvys$Sej Grovni
vSeobecnosti sa nachddza takzvana nulova hypotéza: obj(X,Y,Z), ktord pokryva vSetky pojmy
priestoru a zaroveni nehovori ni¢ konkrétne. Pridavanim dalSich typickych prikladov sa moze
priestor pojmov zvac¢Sovat nielen horizontalne ale aj vertikalne.

V stvislosti s usporiadanim priestoru prikladov podl'a vSeobecnosti je potrebné definovat’
pojem pokrytia. Definicia pojmu pokrytia je nasledovna:



Nech p(x) aq(x) su definicie pojmov, ktoré Klasifikuju
priklad x rovnakym spdésobom, napr. ako pozitivny priklad
nejakej triedy. Potom p(x) pokryva q(x) ak q(x) je logickym
dosledkom p(x).

Mobzeme povedat, Ze ak pojem p je vSeobecnejs$i ako pojem q potom p pokryva q.
Napriklad obj(X, Cervena, Y) pokryva obj(lopta, ¢ervena, Y). Niektoré reprezentacie pojmu
pracuju s tzv. parcialnym pokrytim. Parcidlne pokrytie je taky pristup ku klasifikacii, ktory
zatried’'uje trénovacie priklady do tried aj v pripade, ked’ dany priklad ma iba niektoré atributy
z atributov tvoriacich popis triedy, pricom stupei pokrytia urcuje v kolkych atributoch sa musi
trénovaci priklad zhodovat’ s popisom triedy.

1.3.1.2 Reprezentacia

Ucdiace algoritmy majia na vstupe spravidla mnozinu typickych prikladov a na vystupe
definiciu uéeného pojmu. Typicky priklad je reprezentovany mnoZinou n atribitov, ktoré
predstavuju vlastnosti daného prikladu. Posledny n-ty atribut moze reprezentovat’ triedu, do ktorej
je typicky priklad zatriedeny, ked takato informécia o triede je sucastou daného pozorovania
(kontrolované ucenie). V takom pripade ma typicky priklad datovia €ast’ a rozhodovaciu cast’.
Datova cast’ predstavuje subor n-1 hodnoét atribitov. Rozhodovacia Cast’ predstavuje informaciu
o triede, do ktorej je priklad zaradeny.

Podl’a toho, aké hodnoty atribtty nadobudaju, rozliSujeme rézne typy atributov:

e binarne atributy, v ktorych kazda hodnota moéze Specifikovat’ bud’ pritomnost’ alebo
absenciu vlastnosti. VSeobecnejSie povedané, nadobudaji hodnoty z dvojprvkovej
mnoziny, napr. {ANO/NIE}.

e nomindlne atributy pripistaju viac ako dve hodnoty atributu. Nadobudajui hodnoty
z kone¢nej neusporiadanej mnoziny, napr.:{zem, ohen, voda, vzduch}. Je mozna
transformacia nominalnej reprezenticie na bindrny formalizmus, ked’ sa vSetky hodnoty
nominalneho atributu zdruzia do dvoch skupin, ktoré budi vystupovat’ ako dve hodnoty
binarneho atributu.

e numerické atributy m6zu nadobudat’ realne, celo¢iselné usporiadané hodnoty atribatov.
Ak mame danych Kk atribatov, trénovaci priklad moze reprezentovat bod
v k dimenzionalnom priestore. Ak st vSetky numerické, je mozné znazornit’ trénovaci
priklad ako bod v k dimenziondlnom priestore, pricom jednotlivé atributy definuji
suradné osi. Niekedy sa takyto priestor nazyva aj priestorom prikladov alebo
problémovym priestorom.

e ordinarne — nadobudaju hodnoty z konecnej usporiadanej mnoziny napr. {slaba, mierna,
silna}. Casto uvadzanym prikladom je usporiadanie farieb podl'a vinovych dizok.

e hierarchické — jednotlivé hodnoty nie st nezavisle, sii sucastou nejakej hierarchickej
Struktiry. Jednotlivé hodnoty nemusia byt disjunktné, napr. {oval, kruh, elipsa,
mnohouholnik, trojuholnik, §tvoruholnik, $tvorec, obdiznik, patuholnik, ...}.



Mnozina typickych prikladov je spravidla udavana vo forme tabulky, kde riadky
predstavujii jednotlivé pozorovania resp. typické priklady a stipce jednotlivé atribaty s ich
hodnotami. Posledny stipec obsahuje triedu. Priklad takejto tabulky sa nachidza v kapitole
Rozhodovacie stromy na Obr. 15. Tato tabulka obsahuje jeden binarny atribut A2-patologicky
prietok, nadobudajuci hodnoty {ano, nie} a dva ordinarne atributy s moznymi hodnotami:
Al-prirastok hmotnosti Zeny = {maly, v_norme, vel’ky}

A3-typ placenty = {nezrely, Ciast vyzrety, vyzrety}, pricom ide o klasifikaciu do dvoch tried
T={+(patologicky plod),-(zdravy plod)}.

Cielom induktivneho ucenia je z takejto tabul’ky indukovat popis hl'adaného pojmu,
ktory bude rozhodovacou procedurou, ktora pre datovu Cast’ prikladu najde prislusnti rozhodovaciu
Cast’, teda triedu.

Ak st zname vsetky typické priklady, potom je rozhodovacia procedira perfektna. To je
ale vpraxi velmi zriedkavé. Ak nie su zname vsetky typické priklady, zvykne sa mnozina
typickych prikladov delit na mnozinu trénovacich prikladov a mnozinu testovacich prikladov.
Tieto mnoziny sa zvyknu skratene oznaCovat’ pojmami trénovacia mnoZina a testovacia
mnoZina. Trénovacia mnozina slizi na nauéenie pojmu. Testovacia mnoZina sa pouZziva na
overenie stupia presnosti klasifikacie. Pojem trénovaci priklad je v strojovom uceni beznejsi ako
typicky priklad.

Na vystupe uciaceho algoritmu je nauceny pojem. Hladame spravidla taky popis
pojmu, ktory je konzistentny s udajmi. Konzistentny je taky popis pojmu, ktory jednoznacne
diskriminuje pozitivne priklady pojmu od negativnych. Na druhej strane kompletny je taky popis
pojmu, ktory pokryva vSetky pozitivne priklady ato aj v pripade, Ze spolu s nimi pokryje aj
niektoré negativne priklady (Kubat, 1993).

Pojem modze byt reprezentovany extenzionalne alebo intenziondlne. Extenzionalna
definicia pojmu predstavuje naivny pristup k reprezentacii pojmu, ktory jednoducho poklada
vSetky pozorované trénovacie priklady za pojmy. Teda extenzionalna definicia pojmu je
reprezentovand vymenovanim tych prikladov, ktoré ho reprezentuju. Takato definicia iba
sumarizuje predchadzajuce skusenosti. Nie je schopna vykonavat predikciu zatriedenia
neznamych trénovacich prikladov, ktoré raz budu reprezentanti pojmu. Intenzionalna definicia je
kompaktnejsia a vSeobecnejsia, pretoze sa ziskava generalizaciou mnoziny trénovacich prikladov.
Je schopna predikovat’ zatriedenie novych trénovacich prikladov.

Majme interpreter, ktorého ulohou je rozhodnut’, ktory z pojmov pokryva dany priklad.
Interpreter je potrebny na to, aby interpretoval vysledok ucenia reprezentovany intenzionalne.
N4jdena intenzionalna definicia pojmu mdze byt pouzita na klasifikaciu novych prikladov a to tak,
ze sa definicia pojmu porovna s definiciou prikladu. Ak priklad vyhovuje vSetkym podmienkam
v definicii pojmu, je oznafeny za pozitivny priklad daného pojmu. Inak je oznaceny za negativny
priklad pojmu.

Extenzionalna reprezentacia sa da priamo pouzit. Extenzionalna definicia pojmu (t.].
typické priklady v pamdti) sa jednoducho porovna s definiciou nového prikladu. Intenzionalna
definicia sa neda takto priamo pouzit. Inymi slovami interpreter mdze byt pouzity na
transformaciu intenzionalnej definicie na extenzionalnu definiciu jednoducho tym, Zze je
aplikovany na vSetky mozné priklady. Teda:

Intenzionalna definicia + Interpreter = Extenzionalna definicia




Naucené pojmy mozu byt rdézne interpretované. Kazda interpreticia ma vlastna
reprezentaciu pojmu. NajCastejsSie sa vyskytuju nasledovné interpretacie pojmov:

e Logickd interpretacia. Pojmy su reprezentované logickymi kombinaciami hodnot
atributov. Proces pokryvania, obstaravany interpretom, je Uplny. Musia platit’ vSetky
podmienky, alebo ziadna.

e Prahova interpretacia. Interpreter obstarava ¢iastocné pokryvanie, v ktorom iba niektoré
aspekty intenzionalneho popisu musia byt pokryté. To vyzaduje Specifikdciu nejakej
prahovej hodnoty, ktord urcuje akceptovatelny stupenn zhody.

e Sutaznd interpretacia. Interpreter zabezpecCuje Ciastocné pokryvanie. Namiesto uréenia
prahovej hodnoty, vypocita stupeii pokryvania pre jednotlivé alternativne sut'aziace
pojmy a vybera najlepSicho kandidata.

1.3.1.3 Definicia klasifika¢nej ulohy

Nech M je mnozina vsetkych trénovacich prikladov, C je mnozina cielovych pojmov a H
je mnozina hypotéz, ktoré aproximuju cielové pojmy z C. Ak je nejaky cielovy pojem c
z mnoziny C aproximovany svojou hypotézou h z H, potom D je distribtcia pravdepodobnosti, ze
h bude chybne klasifikovat’ ndhodne vybraty priklad (nemusi patrit’ do trénovacej mnoziny M).
Tato chybu klasifikacie je mozné definovat’:

chyba,(h) = P, _p[e(x) # h(x)].

Obr. 3 ilustruje definiciu chyby v grafickej forme. Chyba hypotézy h je
pravdepodobnost’, ze T'ubovolny trénovaci priklad nebude patrit do oblasti, kde sa ¢ ah
prekryvaju. St mozné dve variacie tohto pripadu:

Priklad x je pozitivnym prikladom pojmu ¢, ale nie je sucastou trénovacej mnoziny M,
preto nemdze byt pokryty hypotézou pojmu h, ktora bola naucena z mnoziny M. Teda priklad je
pokryty ¢ a nie je pokryty h (vertikalne Srafovana oblast’ v Obr. 3).

Priklad x nie je pozitivnym prikladom pojmu ¢, ale hypotézou h daného pojmu je chybne
klasifikovany ako pozitivny priklad. Priklad nie je pokryty ¢ ale je pokryty h (horizontalne
Srafovana oblast’ v Obr. 3).

Chyba hypotézy pojmu h sohladom na ¢ nie je priamo pozorovatenad uciacim sa
subjektom (uciacim algoritmom). Ten moze pozorovat’ iba prejavy h nad trénovacimi prikladmi
a na tomto zaklade vybrat’ koneénu vystupna hypotézu pojmu. V tejto stvislosti budeme pouzivat
pojem trénovacia chyba, ktory bude vztahovany ktej Casti trénovacich prikladov, ktoré boli
chybne klasifikované h (horizontalne Srafovana oblast’ v Obr. 3).



Obr. 3: Definicia chyby hypotézy pojmu v grafickej podobe.

1.3.1.4 Komplexnost’ u¢enia

Posledny cinitel’, ktory ovplyviiuje ucenie st aspekty okolia. Najbeznejsi aspekt okolia je

komplexnost’ cielovych znalosti, ktoré¢ maju byt’ ziskané. Tato komplexnost’ moze byt zavisla od:

komplexnosti popisu pojmu. Napr. pojem, ktory obsahuje vela atribitov alebo
podmienok, je tazS$i na naucenie ako ten, ktory obsahuje menej atribltov, resp.
podmienok. Tento aspekt zohladnuje generovanie rozhodovacieho stromu pomocou
minimalnej dizky popisu vid’ (Quinlan-Rivest, 1989).

Struktiry problémového priestoru. Napr., ak pojem obsahuje vel’a irelevantnych atribatov,
uciaci systém moze mat t'azkosti s ich odliSenim od relevantnych atributov.

vyskytu Sumu. V kontrolovanom uceni existuju dva druhy Sumu. Klasifikaény Sum, t.j.
Sum pri uréovani klasifika¢nej triedy. Predstavuje chybu spitnej viazby. Druhy typ je tzv.
Atributovy Sum, ktory zahria chybu v popise atributov trénovacieho prikladu. Vacsinou
ide o to, ze pri konkrétnych trénovacich prikladoch chybaju niektoré hodnoty atribttov.
Chybajice hodnoty atributov mozu byt nahradené (napr. najcastejSie sa vyskytujiicou
hodnotou v ramci daného atributu), alebo mozu byt’ vylacené trénovacie priklady s touto
chybou z trénovacej mnoziny. V&cSie mnozstvo Sumu ma tendenciu robit’ ucenie
zlozitejsim. V zaSumenej doméne, dokonca aj jedna neoznacena trieda alebo vlastnost’
moze seridzne prekazit' niektorym algoritmom néjdenie konzistentného popisu. Iné
algoritmy, ktoré nevyzaduju striktné oddelenie negativnych a pozitivnych prikladov mézu
uspiet. Co sa objavi ako $um v jednom u¢iacom systéme, vinom uéiacom systéme
s pridavnymi atribitmi sa moze prejavovat’ ako nezaSumené.




1.3.2 Uciaci algoritmus

1.3.2.1 Delenie strojového ucenia

Strojové ucenie v zasade delime na induktivne a deduktivne. Induktivne ucenie
z informécii na najniz§ej Urovni vSeobecnosti (pozorovanych pripadov alebo trénovacich
prikladov) indukuje, resp. generuje vSeobecnejsiu znalost’. Deduktivne uéenie naopak zo znalosti
na vysokej urovni vseobecnosti dedukuje znalost menej vSeobecnu a zlozitd, ktora je lepSie
prisposobena na rieSenie konkrétneho druhu problémov.

Dalsia dimenzia, ktora vplyva na ulenie je stupen kontroly. Podla stuphia kontroly
rozoznavame kontrolované a nekontrolované ucenie. Oba typy, tak kontrolované ako
nekontrolované ucenie sa pouZzivaju na rieSenie klasifikacnych uloh aj sekvencénych uloh. Pri
klasifikacii ide o rozhodnutie o triede. Priklad, ktory je definovany hodnotami atributov, resp.
vlastnosti klasifikujeme, teda zaradime do triedy. Pri sekvenénych tulohach je potrebné uréit
postupnost’ krokov, ktora povedie k Zelanému rieSeniu. Kontrolované ucenie disponuje spdtnou
vézbou o Uspesnosti ucenia. To znamena, Ze pri klasifikécii sa predpoklada, ze pre kazdy trénovaci
priklad je vopred urcena trieda daného prikladu a cielom je indukovat’ popis, resp definiciu pojmu,
ktory presne predikuje tto triedu pre kazdy novy priklad (bez triedy). Indukovany popis moze
mat’ formu: logickej konjunkcie, prahového pojmu, etaléonu, rozhodovacieho stromu
alebo rozhodovacieho zoznamu. Pri sekven¢nych tlohach tator, alebo expert navrhne korektny
krok v kazdom stave v prehl'adavacom, alebo vysvetlovacom procese. Systémy, ktoré operuju s
takouto spétnou vidzbou sa niekedy nazyvaji “uciaci sa uéni“ (learning apprentices).

Na druhej strane pri nekontrolovanom uceni neexistuje spitna vdzba o vhodnosti
vykonu. Teda klasifikaéné ilohy nemaji vopred $pecifikovanu triedu. Preto pri nekontrolovanom
uceni sa priklady iba zhlukuju do zhlukov podla nejakého kritéria, najlastejSic podobnosti
(zhlukovanie). Pri sekvenénych tlohach uciaci sa subjekt musi odlisit’ Zelany alebo vhodny krok
od nezelaného. Napriklad ked’ hra Sachy a nema ucitel’a, ktory by hned’ spétne okomentoval kazdy
jeho krok z hl'adiska vhodnosti. Vznika podiloha a to urcenie kreditu, ktory by pomohol uc¢iacemu
sa subjektu rozlisit’ kroky zodpovedné za uspech alebo netispech (ucenie odmenou a trestom).

Na zéklade spdsobu, akym sa ziskavaju trénovacie priklady, delime uciace ulohy na
Gilohy typu online a offline. Ulohy typu online ziskavaju trénovacie priklady jednotlivo a postupne
(zodpovedaju inkrementalnemu uéeniu). Ulohy, ktoré riesi ¢lovek maju vi¢sinou online povahu,
pretoze l'udia existuju v ¢asovom svete.

Ulohy typu offline disponujii vietkymi trénovacimi prikladmi su¢asne (zodpovedaji
neinkrementalnemu uceniu). Aj u ¢loveka sa moze vynimocne vyskytnt’ takyto pripad, ked je
konfrontovany s masou zhromazdenych znalosti, napr. ked” $tudent prechadza do novej oblasti.
Kompromisom medzi tlohami typu online a offline je uciaca uloha, ktord ziska mnozinu
trénovacich prikladov raz za Cas.

Algoritmy, ktoré sa pouzivaji na rieSenie uciacich uloh (typu online aj offline) delime
obdobnym spdsobom na inkrementdlne a neinkrementalne. Inkrementilne ucenie je ucenie



pomocou algoritmu, ktory spracovava jeden trénovaci priklad za druhym. Po kazdom priklade
poskytuje algoritmus rieSenie. Inkrementalne ucenie zodpovedd online uciacim uwloham.
Neinkrementalne ucenie je ucenie pomocou algoritmu, ktory spracovava celi mnozinu
trénovacich prikladov odrazu. Zodpoveda offline uéiacim tloham.

Avsak je mozné aplikovat’ neinkrementalne ucenie aj na online ulohy, ato tak, Ze sa
predchadzajuce trénovacie priklady zdrzia v paméti a kazdy novy priklad sa prida k tejto mnozZine.
Algoritmus sa potom spusti nad celou trénovacou mnozinou, pricom zabudne ¢o sa naucil na
predchadzajucej (mensej) mnozine prikladov. Podobne inkrementalne metody je mozné pouZit’ aj
na rieSenie offline loh prostrednictvom iterativneho behu cez ti ista trénovaciu mnozinu. Pritom
sa v kazdej iteracii pridava jeden priklad z tejto mnoziny. V poslednej iteracii sa spracuje celd
mnozina.

Hovorime, ze algoritmus je inkrementalny v stupni K, ak spracovava online udaje
nasledujicim spésobom: po narazeni na novy trénovaci priklad spracuje vzdy K predchadzajtcich
prikladov. Taktiez hovorime, ze algoritmus je neinkrementalny, ak spracuje vsetky skorSie
trénovacie priklady.

1.3.2.2 Preferencie systému

Ug¢iaci systém musi nejakym spdsobom limitovat’ svoje prehl'adavanie priestoru moznych
znalostnych Struktar. Tym sa vytvaraju tzv. preferencie systému (bias). Jedna dolezitd forma
preferencie zndma ako reprezentacné preferencie (represent bias) obmedzuje priestor moznych
Struktir popisu pojmu. Napriklad, ked pracujeme s numerickymi atribitmi a vysledny popis
pojmu ocakavame v tvare logickych konjunkcii, vysledny popis pojmu obsahuje podmienky
v tvare: Al < x1, alebo A2 > x2, kde A1 a A2 st numerické atriblity a x1, x2 st realne Cisla.
Takéto podmienky vytvéaraju prirodzene v priestore prikladov obdiznikové oblasti odpovedajice
popisom pojmu. Teda vytvarajii reprezentaéné preferencie hyperobdiznikov.

Flexibilnejsi pristup zahina prehPadavacie preferencie (search bias), ktory berie do
uvahy mozné popisy pojmov, ale sktiSa niektoré skor a iné neskor v rdmci procesu prehl'adévania.
Napriklad, algoritmus pre indukciu logickych konjunkcii méze preferovat’ jednoduchsie popisy
pred komplexnejSimi a tak vytvarat’ induktivne preferencie (inductive bias). Tieto preferencie
spoCivaju vtom, Ze sa uvazuju najprv popisy pojmov s mens$im poctom testov. Pojem
induktivnych preferencii zaviedol (Mitchell, 1980), zatial' ¢o (Rendell, 1986) stanovil rozdiel
medzi reprezentaénym a prehladavacim biasom. V niektorych pripadoch tieto preferencie st
vyjadrené v explicitnej ohodnocovacej metrike, zatial ¢o v inych pripadoch su vyjadrené
v §truktire samotného algoritmu prehladavania. Dal§im zdrojom preferencii st znalosti okolia
pristupné u¢iacemu systému.
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1.4 Ulohy na precvi¢enie:

1. Ako delime uciace tulohy z hladiska sposobu prijimania vstupnych udajov a ako z hl'adiska
toho, naco sa vysledna reprezentacia pouziva?

2. Ako delime uciace algoritmy?

3. Aké druhy preferencii (bias) systému poznate a ako by ste ich charakterizovali?

4. Zotried’te priestor pojmov — grafov podl'a v§eobecnosti. Grafy mézu obsahovat’ 1 az 5 uzlov.
Grafy st spojité. Vieobecnejsie s grafy, ktoré obsahuju menej hran. Specifikacia o jednu
podmienku znamena pridanie jednej hrany.
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Cast’ 1

Ucenie logickej reprezentacie
s ucite’om
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2 GENEROVANIE LOGICKYCH KONJUNKCII

2.1 PrehPadavanie priestoru kandidatov pojmov

Najjednoduchsi spdsob ako reprezentovat’ pojem je v tvare konjunkcie podmienok
predstavujticich vlastnosti typické pre dany pojem. Vyskumy na poli indukcie logickych
konjunkecii zaujimali centralnu poziciu v strojovom uceni. Zakladné myslienky tohto pristupu boli
prezentované v (Bruner at al., 1957), kde je taktiez reprezentovana stidia problematiky ucenia
pojmov u ¢loveka. Prvé pokusy o automatizaciu uéenia pojmov v tvare logickych konjunkcii boli
prezentované v (Hunt-Hovland, 1963). (Mitchell, 1977) zavadza termin priestoru pojmov. V ramci
tejto kapitoly bude pojem reprezentovany konjunkciou atributov. Je potrebné si uvedomit, Ze
v priestore pojmov sa nenachadzaju vsetky mozné pojmy, ale iba tie, ktoré maji tvar logickej
konjunkcie podmienok. Uplatiiuju sa tu reprezentatné preferencie. NajSpecifickej$i pojem je
popisany konjunkciou konkrétnych hodnét atributov a predstavuje trénovaci priklad.
Najvseobecnejsi pojem je popisany konjunkciou premennych predstavujicich jednotlivé atributy,
ktoré nie st dané konkrétnymi hodnotami.

Prehladdvanie priestoru pojmov (Version Space Search) predstavuje implementaciu
induktivneho ucenia nad tymto priestorom. Tomuto prehladavaniu predchadza usporiadanie
priestoru pojmov podla vSeobecnosti. Preto hovorime o riadenom prehPadavani, pricom na
riadenie prehl'adavania je pouzivané prave spominané usporiadanie podl'a v§eobecnosti.

Usporiadanie pojmov v priestore sa uskuto¢fiuje pomocou operatorov zovSeobecnenia,
resp. operatorov $pecifikacie. Casto citovana dizertatna praca (Winston, 1970) uvadza
prehl'adavanie pouzitim operatorov zovseobecnenia a $pecifikacie. Zovseobecnenie a Specifikacia
su najbeznejSie typy operacii na pohyb v priestore pojmov. Primarne operacie zovSeobecnenia
pouzivané v strojovom uceni si:

1. nahradenie konstanty premennou

farba(lopta, cervena) = farba(lopta, X)

2. vypustenie podmienky z konjunktivneho vyrazu
tvar(X,lopta) & velkost(X ,mala) & farba(X ,biela) = t var(X,lopta) & farba(X ,biela)

3. pridanie disjunkcie do vyrazu

t var(X,lopta) & farba(X,biela) = t var(X,lopta) & farba(X,biela cervena)

4. nahradenie vlastnosti jej rodi¢om v hierarchii tried

farba(X,cervena) = farba(X, primarna _ farba)

Predpoklada sa, Ze je definovana mnozina primarnych farieb, do ktorej nepatria vsetky
farby a do ktorej okrem inych farieb patri Cervena. Atribut ,,farba‘“ je hierarchickym atributom.
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Majme mnozinu trénovacich prikladov danych predikatom obj(Velkost, Farba, Tvar),

pri¢om jednotlivé atributy mézu nadobtdat’ nasledovné hodnoty:
Velkost' = {velka, mala}
Farba = {Cervena, biela, modra}
Tvar = {lopta, tehla, kocka}.

Operacie zovSeobecnenia postupne nahradzaji  konStanty premennymi atym
usporaduvaju priestor pojmov podl'a vS§eobecnosti tak, ako je to uvedené na Obr. 2.

Induktivne u¢enie moéZeme chapat’ ako prehl'adavanie tohto priestoru pojmov, ktoré maju
rozne stupne vSeobecnosti a su v tomto priestore podl'a vSeobecnosti usporiadané. V (Simon-Lea,
1973) sa nachadzaju prvé zmienky o uéeni ako prehladavani priestoru pojmov. Dalsie z prvych
systémov zalozenych na uceni pojmov su prezentované v (Popplestone, 1969), (Michalski, 1973),
(Buchanan, 1974), (Vere, 1975) a (Hayes-Roth, 1974).

Priestor pojmov obsahuje vSetky trénovacie priklady ato na najnizSej Grovni
vSeobecnosti. Na najvy$Sej urovni vSeobecnosti sa nachadza takzvand nulova hypotéza
obj(X,Y,Z), ktora pokryva vsetky pojmy priestoru a zarovei nehovori ni¢ konkrétne.

2.2 Reprezentacia a pouzitie logickych konjunkcii

Algoritmy tejto kapitoly st navrhované tak, aby hl'adali anasli konjunktivny popis
pojmu, ktory je konzistentny s trénovacimi prikladmi. Tento pojem je reprezentovany logickou
konjunkciou hodnot atributov.

N4jdena definicia pojmu méze byt pouzita na klasifikaciu novych prikladov a to tak, ze
sa definicia pojmu porovna s definiciou prikladu. Ak priklad vyhovuje vSetkym podmienkam
v definicii pojmu, je oznaceny za pozitivny priklad daného pojmu. Inak je oznaceny za negativny
priklad pojmu. Tuto klasifikaciu uskutocnuje logicky interpreter implicitnej reprezentacie.
V tomto pripade ma implicitné reprezentacia tvar logickej konjunkcie. Ide o striktna klasifikaciu —
vsetky podmienky musia byt splnené.

Tento pristup buduje rozhodovacie hranice v priestore trénovacich prikladov. Tieto
hranice ohraniujt oblasti, ktoré znazorfiuji definicie hladanych pojmov a pokryvaji pozitivne
priklady daného pojmu. Naviac plati, Zze pre kazdy par pozitivnych prikladov existuje cesta —
spojnica medzi nimi, ktord obsahuje iba pozitivne priklady. Taka oblast’ sa nazyva konvexna.
Tieto oblasti maju tvar hyper-obdiznikov s povrchmi kolmymi na osi, reprezentujice relevantné
atributy as povrchmi paralelnymi s osami irelevantnych atribitov. Preto sa o metddach
indukujucich logické konjunkcie hovori, ze pouzivaju reprezentacné preferencie pravouhlého
obdiznika.

Uvazujme nominalnu doménu, ktoré zahfna tri atributy (s hodnotami), opisujice bunku:

Pocet bi¢ikov = {jeden, dva}
Farba tela bunky = {tmava, svetla}
Pocet jadier = {jeden, dva}.

Obr. 4 ilustruje indukciu pojmu chora l'udska bunka. V Casti a) su znazornené trénovacie
priklady: jeden pozitivny a dva negativne. V Casti b) st znazornené tri osovo paralelné oblasti
odpovedajice trom logickym konjunkciam. Cast’ c¢) predstavuje tri logické konjunkcie
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konzistentné s trénovacimi prikladmi, teda tri mozné rieSenia — popisy hl'adaného pojmu ,,chora
bunka“.

a)
1

b)

tf sf tf sf tf sf

1j E 1j ﬂ 1j
-

2i b 2j L= & 1b 2% b

2b 2b 2b

c)

Obr. 4: Priklad nomindlnej domény — bunky opisané tromi atributmi (tf...tmava
farba tela bunky, sf...svetla farba tela bunky, 1j...jedno jadro, 2j...dve jadra, 1b...jeden bicik,
2b...dva biciky).

Pretoze kazdy atribit v danej doméne ma dve mozné hodnoty, je mozné priestor
trénovacich prikladov znazornit' kockou (8 moznych kombinacii hodnét atribitov sa zhoduje
s po¢tom rohov kocky). Cierny bod predstavuje pozitivny priklad pojmu, biele body st negativne
priklady pojmu a Sedé body znazoriiujii nezname trénovacie priklady, ktoré zatial' nepatria do
trénovacej mnoziny. Uvedeny Obr. 4 ukazuje ako je mozné vytvarat’ predikcie nad neznamymi
prikladmi (Sedé body).

Teraz uvazujme numericki doménu s dvoma numerickymi atribitmi H a G. Logické
konjunkcie budu v tejto doméne obsahovat’ podmienky v tvare:

H>x, H<X,, G>x3, G <Xy, kde x; je celé Cislo.

Logicka konjunkcia v tejto doméne bude obsahovat’ minimalne jednu a maximalne Styri
podmienky, teda pre kazdy atribut 0, 1 alebo 2 podmienky.

Obr. 5 obsahuje dva pozitivne a dva negativne trénovacie priklady. Podobne ako
v nominélnej doméne majii rozhodovacie hranice formu obdiznikov, ktoré majii jednu stranu
paralelni s niektorou suradnou osou v priestore prikladov. Takato suradnd os reprezentuje
LHirelevantny atribut® t.. atribat, ktory z hl'adiska klasifikacie do tried moze byt v danom priklade
povazovany za irelevantny.
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Obr. 5: Logické konjunkcie konzistentné s trénovacimi iidajmi v numerickej doméne.

Dve najvSeobecnejSie mozné logické konjunkcie (prva charakterizovana podmienkou
H> 5, druha G<5), sa nachadzaju v Castiach a) a b) obrazku

Obr. 5. Oblast’ znazornend v Casti a) spominaného obrazku ma jednu hranicu danu
podmienkou H>S. Ostatné hranice tejto oblasti si dané hranicami domény, ked’Ze plati 0<H<10
a 0<G<10. To isté plati pre oblast’ v ¢asti b), kde jedina hranica, ktora nie je dand obmedzeniami
domény je dana podmienkou G<5. Naj$pecifickejsia logicka konjunkcia je zobrazena v c) Casti
obrazku. Je definovana §tyrmi podmienkami: H>5& H<9&G>2&G<5), ktoré su premietnuté do
Styroch hranic jej odpovedajticej oblasti.

2.3 Uloha indukcie logickych konjunkcii

Ulohu indukcie logickych konjunkcii mézeme formulovat’ nasledovne.
Dané: mnozina pozitivnych trénovacich prikladov pre triedu T

mnozina negativnych trénovacich prikladov pre triedu T
Hl'adané:logicka konjunkcia, ktora v najvdcSom moznom rozsahu korektne klasifikuje nové
testovacie priklady.

Tato uloha predpokladd aktualny popis pojmu, alebo aspoii aproximdciu tohto pojmu
pouzitim konjunkcie jednoduchych podmienok. Presnost aproximacie zéavisi od mnozstva
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trénovacich prikladov. Cielom nie je nevyhnutne najst’ konjunkciu, ktora perfektne klasifikuje
trénovacie priklady, ale indukovat’ popis pojmu, ktory prijatelne klasifikuje nové priklady.

Tieto metédy maji tazkosti v doménach obsahujucich Sum, ked’Ze uprednostiiuju
pravouhlé tvary (reprezentacné preferencie) a podmienky v konjunkcii musia striktne platit’ alebo
neplatit’.

Doteraz sa hovorilo iba o indukcii popisu jedného pojmu. VysSie uvedeni schému je
mozné pouzit’ aj na multitriednu indukciu. Multitriedna indukcia indukuje popisy pre mnozinu N
pojmov, ktoré maju sluzit' na klasifikaciu do N tried. Vzdy jeden pojem pre jednu triedu. Pre
kazdu triedu T; sa povazuju vSetky trénovacie priklady ostatnych N-1 tried za negativne priklady
T;. Z toho vyplyva, ze zékladnu indukciu je potrebné zopakovat’ N-krat.

2.3.1 Ciastoéné usporiadanie tried a pojmov

Ako uz bolo uvedené, priestor pojmov mdze byt usporiadany podl'a vSeobecnosti. Na
najnizSej urovni vSeobecnosti si v tomto priestore trénovacie priklady ana najvysSej urovni
vSeobecnosti je nulova hypotéza. Medzitym sa nachadzaji pojmy na rdznej Girovni v§eobecnosti.
Niektoré z nich st hl'adané pojmy, ktoré sltizia na klasifikaciu do prislusnych tried. Ak si mnozZinu
tychto tried nazveme priestorom tried, potom tento priestor tried bude podpriestorom priestoru
pojmov.

Aj priestor tried moze byt Ciastocne usporiadany podl'a v§eobecnosti. Ak trieda A zahina
vSetky priklady triedy B a taktiez d’alSie priklady, potom A je striktne vSeobecnejSia ako B. Tento
Ciastocne usporiadany priestor je v jednom extréme ohrani¢eny najvSeobecnejsou triedou , ktora
obsahuje vSetky priklady a v druhom extréme je ohrani¢eny mnoZzinou najSpecifickejSich tried,
ktoré obsahuju jeden priklad. Takato najSpecifickejSia trieda zodpovedd extenzionalnej
reprezentacii pojmu.

Toto parcialne usporiadanie hra déleziti tlohu vo vicsine metod, indukujtcich logicky
popis pojmu, pretoze existuje priamy vztah medzi relativnou vSeobecnostou dvoch tried a ich
popismi. VSeobecnejsi popis pojmu obsahuje menej podmienok (je kratsi), ako Specifickejsi
pojem. To neplati pri numerickych atribitoch, kde sa miera v§eobecnosti moZe menit’ aj zmenou
hrani¢nych hodndt v podmienkach, nielen vypustenim (vloZenim) podmienky. Vyputstanie
nominalnych podmienok z popisu pojmu zovSeobeciiuje pojem. Na druhej strane, pridavanie
nominalnych podmienok vytvara Specifickejsi pojem.

2.4 VSS algoritmy (Version Space Search)

V d’alSom budu prezentované tri algoritmy na prehladdvanie priestoru pojmov. Tieto
algoritmy pracuju tak, ze redukuju vel'kost’ priestoru pojmov v zavislosti od toho, ako prichadzaja
nové priklady. Prvy algoritmus redukuje priestor pojmov, resp. moznych hypotéz, v smere
od Specifického  k vSeobecnému. Druhy algoritmus pracuje vsmere od vSeobecného
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ku Specifickému. Treti algoritmus nazyvany “eliminacia kandidatov” kombinuje tieto dva pristupy
do obojsmerného prehl'adavania. Podrobnejs$i popis tychto troch algoritmov je mozné najst’ v
(Mitchell, 1982) a (Mitchell, 1997).

Tieto algoritmy st riadené udajmi t.j. trénovacimi prikladmi. Postupné zovseobecnovanie
hl'adaného popisu pojmu sa zaklada na pravidelnostiach nachadzajicich sa medzi trénovacimi
prikladmi v trénovacej mnozine. Ide o pripad, ked sa vtrénovacej mnozine s urlitou
pravidelnostou vyskytuju tie isté skupiny udajov. Napriklad vlastnost vysoky sa vécsinou
vyskytuje spolu s vlastnost'ou chudy, resp. blond’ak. Taktiez pri pouzivani trénovacich prikladov
na klasifikaciu, uskutociiuju uvedené algoritmy roézne variacie riadeného ucenia.

V suvislosti s danou tematikou je potrebné objasnit’ pojem priliSného zovSeobecnenia.
Prehladavanie priestoru pojmov pouziva nielen pozitivne, ale aj negativne priklady. Aj ked je
mozné zovseobecnovat' iba z pozitivnych prikladov, negativne priklady su dolezité pri prevencii
mozného prilisSného zovSeobecnenia. Uceny pojem musi byt nielen dostatoCne vSeobecny aby
pokryl vsetky pozitivne priklady, ale musi byt aj dostatoéne Specificky, aby vylucil vsetky
negativne priklady. Prilisne zovSeobecneny pojem by mohol obsahovat aj niektoré negativne
trénovacie priklady. Napriklad obj(X,Y,Z) na Obr. 2 je prili§ vSeobecny pojem. Zahina uplne
vsetko, ¢o sa da definovat’ troma atribitmi: velkost'ou, farbou a tvarom. Existuju dva spdsoby, ako
sa vyhnut priliSnému zovseobecneniu:

e Zovseobeciovat iba tol’ko, kol’ko je nutné na pokrytie vSetkych pozitivnych prikladov.
e Pouzivat’ negativne priklady na eliminaciu prili§ v§eobecnych pojmov.

Algoritmy tejto skupiny pouzivaji obidve uvadzané techniky. Obr. 6 ilustruje, ako
negativne priklady predchadzaju priliSnému zovSeobecneniu pojmu. Negativne priklady tlacia
proces ucenia do Specifikdcie pojmu prostrednictvom vylii¢enia negativnych prikladov.

Pojem indukovany z pozitiviych Pojem indukovany z pozitiviiych

prikladov. a negativnych prikladov.

Obr. 6: Uloha negativnych prikladov v predchadzani priliSnému zovSeobecneniu.
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2.4.1 Prehladavanie od Specifického k vSeobecnému

Tento algoritmus uskutoCniuje zovSeobectiovanie. Pracuje inkrementilne. Buduje
mnozinu S kandidatov pojmov, ktorych definiciu (popis) hl'adame. Nazov S je od “specific”,
pretoze obsahuje naj$pecifickejsie pojmy, konzistentné so vstupnymi prikladmi, ktoré sa postupne
zov§eobeciiuju pouzitim operatorov zovSeobecnenia. Aby sme sa vyhli prilisnému
zov$eobecneniu, definicie pojmov st zov§eobecnené najspecifickejsie.

Pojem P je najSpecifickejSie zovSeobecneny, ak
pokryva vSetky pozitivne priklady, Ziadny negativny
priklad, a pre kazidy d’al§i pojem P’, tieZ pokryvajuci
pozitivne priklady plati: P < P’.

Pricom symbol < vtomto pripade znamena SpecifickejSi alebo rovnako Specificky.
Symbol > znamena vSeobecnejsi alebo rovnako v§eobecny.

Vstupy: M...mnozina trénovacich prikladov
N......mnozina negativnych trénovacich prikladov dosial najdenych
Vystup: S.......mnozina kandidatov hladanych pojmov
begin
N={}

S=prvy pozitivny trénovaci priklad
for kazdy pozitivny priklad p

begin
for kazdé s z §
if s nepokryva p
then nahrad’s jeho najspecifickejsim zovseobecnenim, ktoré
pokryva p
vymaz z S hypotézy vSeobecnejsie ako iné hypotézy v §
vymaz z S hypotézy pokryvajiice negativne priklady v N
end
for kazdy negativny priklad n
begin
vymaz ¢lenov S pokryvajucich n
pridaj n do N pre kontrolu prilisného zovseobecnenia buducich hypotéz
end
end.

Obr. 7 ilustruje pouzitie algoritmu prehladdvania od Specifického k vSeobecnému na
ucenie pojmu “lopta” z troch trénovacich prikladov (o predstavuje objekt - nahrada obj).
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S={} pl:o(mala,cervena,lopta)

S={o(mala dervena lopta)} p2:o(mala,biela lopta)

S={o(mala, X lopta)} p3:o(velka,modra,lopta)

S={o(Y,X lopta)

Obr. 7: Ucenie pojmu ,,lopta® prehP’addavanim priestoru pojmov od Specifického
k v§eobecnému.

2.4.2 Prehladavanie od vSseobecného k Specifickému

Tento algoritmus buduje mnozinu G najvSeobecnej$ich pojmov, ktoré st konzistentné
s trénovacimi prikladmi. Pojmy tejto mnoziny sa postupne Specifikuju, pricom je snaha vytvarat
najvSeobecnejSie Specifikacie. Pojem P je najvSeobecnejSou Specifikaciou, ak nepokryva ziaden
z negativnych trénovacich prikladov, a pre kazdy d’al§i pojem P’, ktory taktiez nepokryva ziadny
negativny trénovaci priklad, plati: P > P’.

V tomto algoritme vedu negativne trénovacie priklady ku Specifikacii pojmov. Pozitivne
trénovacie priklady pouziva algoritmus na eliminaciu prili$nej Specifikacie.

Obr. 8 je prikladom aplikacie predmetného algoritmu nad priestorom pojmov z Obr. 2.
V tomto pripade algoritmus pouziva znalosti okolia (background knowledge) v tvare definicie
hodnot atributov: Velkost' = {vel'ka, mala}

Farba = {Cervena, biela, modra}
Tvar = {lopta, tehla, kocka}

Znalosti okolia su potrebné pri procese Specifikacie pojmov, konkrétne pri nahrade
premennych konStantami. Ked’ napriklad pride negativny priklad, predstavujtci ,,mali cerventi
tehlu®, algoritmus vie, ze mnozine G mézu byt iba pojmy, popisujuce objekty, ktoré si velké,
biele alebo modré a je to lopta alebo kocka.
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Vstupy: M...mnozina trénovacich prikladov
P.....mnoZina pozitivnych trénovacich prikladov dosial’ ndjdenych

Vystup: G.....mnozina kandidatov hladanych pojmov

begin

P={}

G=najvsSeobecnejsi pojem priestoru
for kazdy negativny priklad n

begin
for kazde gz G
if g pokryva n
then nahrad g jeho najvseobecnejsou Specifikaciou, ktord nepokryva n
vymaz z G hypotézy SpecifickejSie ako iné hypotézy v G
vymaz z G hypotézy nepokryvajice niektoré pozitivne priklady v P
end
for kazdy pozitivny priklad p
begin

vymaz z G hypotezy, nepokryvajuce p
pridaj p do P pre kontrolu prilisnej Specifikacie buducich hypotéz
end

end

G={o(X,Y,2)} nl:o{mala,gervend.tehla)

G={ofvelka,Y.Z),0{X biela,Z), pl:o{velka, bielalopta)
o X_modra,Z),o( X, Y lopta),o( 3, Y kocka)}

G={o(velka,Y,Z),0(X biela,Z),o(X,Y lopta)} n2:o(velka,modrakocka)
|

G={o(velka,biela,Z),0(X biela,Z), p2:o(mala,modra.lopta)
(XY lopta)}

-]

G={o(3{,Y lopta)}

Obr. 8: Ucenie pojmu ,,lopta“ prehPaddvanim priestoru pojmov od v§eobecného
k Specifickému.
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2.4.3 Algoritmus eliminacie kandidatov pojmov

Algoritmus eliminacie kandidatov pojmov bol predstaveny v pracach (Mitchell, 1977),
(Mitchell, 1982) a (Mitchell, 1997). Kombinuje dva pristupy: prehl'adavanie od S$pecifického
k vSeobecnému a prehl'adavanie od vSeobecného k Specifickému do obojsmerného prehladévania
priestoru pojmov. Algoritmus buduje dve mnoziny kandidatov pojmov:

G...mnozinu maximalne v§eobecnych kandidatov pojmov a

S...mnozinu maximalne Specifickych kandidatov pojmov.

Algoritmus Specifikuje obsah G a zovSeobecniuje obsah S az kym obe neskonverguju
k cielovému pojmu. Nasledovny obrazok Obr. 9 ilustruje chovanie algoritmu eliminacie
kandidatov pojmov prehl'adavanim priestoru pojmov z Obr. 2.

G={o(X,Y.2)}
S={} pl:o{mala ervena lopta)

G={o(X.Y,7)}
S={o(mala,cervena,lopta)} nl:o{malamodra,lopta)

G={o(X,¢ervena,7),0(3,Y lopta) }
S={o(mala cervena lopta)} p2:o{velka dervena lopta)

G={o(X Cervena,Z),o(X,Y lopta)}
S={o(3{,¢ervena,lopta)} n2:o(velka,éervena.kocka)

G={o(X &ervend lopta)}
S={o(X,Cervena,lopta)}

Obr. 9: Algoritmus eliminacie kandidata pri ufeni pojmu ,,Cervena lopta.

Kombinovanie dvoch smerov prehladavania v jednom algoritme ma ti vyhodu, ze
mnoziny G a S sumarizuji kazda zv1ast informacie o negativnych a pozitivnych prikladoch, ¢im
eliminuju potrebu uchovavat’ tieto priklady. Preto nie je potrebné pouzivat mnoziny P a N
z predchadzajucich algoritmov.

G je mnozina maximalne vSeobecnych pojmov, ktoré nepokryvaji ziadne negativne
trénovacie priklady. Preto kazdy prvok mnoziny S, ktory je vSeobecnejsi, ako niektory prvok G,
musi pokryvat’ nejaky negativny trénovaci priklad a musi byt vymazany. Podobne S je mnozina
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maximalne $pecifickych pojmov, ktoré pokryvaju vsetky pozitivne priklady. Preto kazdy novy
prvok G, ktory je Specifickejsi ako niektory prvok S, nepokryva niektoré pozitivne priklady a musi
byt tiez eliminovany. Obr. 10 ilustruje pracu algoritmu eliminédcie kandidatov, ktorého popis
nasleduje:

Vstupy: M...mnozZina trénovacich prikladov
Vystupy: S.......mnozina maximalne Specifickych kandidatov hladanych pojmov
G......mnozina maximalne vseobecnych kandidatov hladanych pojmov

begin

S=prvy pozitivny trénovaci priklad

G=najvseobecnejsi pojem v priestore

for kazdy novy pozitivny trénovaci priklad p
begin
vymaz z G hypotézy, ktoré nepokryvaju p
for kazdész S

if s nepokryva p
then nahrad’s jeho najspecifickejsim zovseobecnenim,
ktoré pokryva p

vymaz z S hypotézy vSeobecnejsie ako iné hypotézy v §
vymaz z S hypotézy vSeobecnejsie ako nejaka hypotéza v G
end
for kazdy novy negativny priklad n
begin
vymaz z S hypotézy, ktoré pokryvaju n
for kazde gz G
if g pokryva n
then nahrad’ g jeho najvseobecnejsou Specifikaciou,
ktora nepokryva n
vymaz z G hypotézy SpecifickejSie ako iné hypotézy v G
vymaz z G hypotézy SpecifickejSie ako niektora hypotéza v §
end
if G=S
then algoritmus nasiel jednoduchy pojem, ktory je konzistentny
so vSetkymi udajmi v trénovacej mnozZine
end
if G a S su prazdne
then neexistuje pojem, ktory by pokryval vSetky pozitivne priklady
a Ziaden negativny
end
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Obr. 10: Hranice pokryvania mnoZin G a S v algoritme eliminacie kandidatov.

Algoritmus “stahuje” hrani¢né G natol’ko, nakol'ko je to nutné na vylucenie vSetkych
negativnych trénovacich prikladov. Zarovenn “roztahuje” hranicné¢ S do tej miery, aby zahrnul
vsetky pozitivne trénovacie priklady.

Ak G a S skonverguji do toho istého pojmu, dany pojem je rieSenim a algoritmus moze
ukon¢it’ svoju pracu. Ak G a S ostanul prazdne, potom neexistuje pojem, ktory by bol konzistentny
s ténovacimi prikladmi. Neexistuje také rieSenie. To sa modze stat, ak s trénovacie udaje
nekonzistentné, teda na vstupe existuje Sum. Alebo sa cielovy pojem nedd vyjadrit’
v reprezenta¢nom jazyku (v striktnej forme logickej konjunkcie). Ak G a S skonverguji k dvom
réznym pojmom, potom obidva pojmy su rieSeniami a takisto za rieSenie mdzeme povazovat
kazdy potencialny pojem, ktory sa v priestore pojmov nachadza medzi pojmami s G a S. To je
znazornené na Obr. 10. Algoritmus produkuje vSetky mozné rieSenia naraz.

Zaujimavym aspektom tohto algoritmu je jeho inkrementdlna povaha, ¢o znamena, ze
akceptuje trénovacie priklady postupne jeden za druhym. Formuje pouzitené, aj ked” mozno
neuplné zov§eobecnenie po kazdom priklade.

Este predtym, ako tento algoritmus skonverguje do jedného pojmu, mnoziny G
a S vytvoria obmedzenia tohto pojmu. Tieto obmedzenia je mozné definovat’ nasledovne:

Ak c je cielovy pojem, potom pre vSetky g zG asz Splati s < c¢ < g. Kazdy pojem,
ktory je vSeobecnejsi (vécsia oblast’) ako nejaky pojem v G, bude pokryvat’ negativne priklady.
Kazdy pojem ktory je Specifickej$i (menSia oblast) ako nejaky pojem v S, nebude pokryvat
niektoré pozitivne priklady.

Algoritmus eliminacie kandidatov bol aplikovany na také problémy, ako pravidelnosti
ucenia v chemickej spektroskopii hmoty (Mitchell, 1979), alebo ucenie riadiacich pravidiel pre
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heuristické prehl'adavanie (Mitchell, 1983). (Haussler, 1988) dokazuje, Ze velkost vSeobecnych
hranic konjunktivnej oblasti méze rast’ exponencialne v zavislosti od poctu trénovacich prikladov,
dokonca aj v pripade, Ze priestor hypotéz pozostava iba z jednoduchych konjunkcii vlastnosti.
V ur¢itych pripadoch je mozné zvysit komplexnost’ jednoduchou zmenou reprezentacie mnoziny
G (Smith-Rosenbloom, 1990). Ucenie méze byt aj polynomialne zavislé od poétu trénovacich
prikladov (Hirsh, 1991), a to v niektorych pripadoch, ked’ mnozina G nie je cela uchovavana. V
(Subramanian-Feigenbaum, 1986) je diskutovana metdda, ktora moze generovat’ efektivne otazky
v urcitych pripadoch. Najvacsim praktickym obmedzenim algoritmu eliminacie kandidatov je
poziadavka nezaSumenych trénovacich tudajov. (Mitchell, 1979) popisuje rozsirenie tohto
algoritmu, ktoré dokaze spracovat’ ohraniceny avopred definovany pocet nespravne
klasifikovanych prikladov. (Hirsh, 1990) a (Hirsh, 1994) definuje elegantné rozSirenie pre
spracovanie ohrani¢ené¢ho Sumu v realnych atribttoch.

2.5 Neinkrementalna indukcia logickych konjunkecii

Ak mame priestor popisov pojmov usporiadany podl'a vSeobecnosti, ponukaji sa nam pri
neikrementalnej, podobne ako pri VS algoritmoch, dva jednoduché spdsoby generovania:
e od vSeobecného popisu pojmu ku Specifickému. Algoritmy tejto povahy maji vo svojom
nazve skratku GS (General to Specific).
e od Sspecifického popisu pojmu ku vSeobecnému. Tieto algoritmy majii v ndzve SG
(Specific to General).
Budeme sa zameriavat’ na dve skupiny neinkrementalnych algoritmov:
e algoritmy indukcie logickych konjunkcii uplnym prehl'addvanim
e algoritmy heuristickej indukcie logickych konjunkcii.

2.5.1 Indukcia logickych konjunkcii Uplnym prehladavanim

Logicki indukciu neinkrementalnej povahy Uplnym prehladavanim za¢neme
prehl'adavanim od vSeobecného ku Specifickému. Reprezentantom tohto pristupu je algoritmus
EGS (Exhaustive General-to-Specific). Tento algoritmus je definovany v (Langley, 1996). Na
vstupe potrebuje tento algoritmus mnoZinu pozitivnych a mnozinu negativnych trénovacich
prikladov. Na vystupe poskytuje mnoZzinu popisov pojmov, ktoré pokryvaju vsetky pozitivne
aziaden negativny trénovaci priklad. Je to rekurzivny algoritmus s prehladavanim do Sirky
Vv priestore pojmov.

Na kazdej trovni prehl'adévania, resp. trovni rekurzie EGS zvazuje vsetky S$pecifikacie
S v8eobecnych popisov H, t.j. pracovnych popisov, ktoré je potrebné¢ preskumat’. Tieto
Specifikacie sa tvoria pridanim jednej podmienky alebo pri numerickych atribatoch zmenou
hraniénych hodndt v podmienkach. Pre nominalny atribut, ktory este nebol pouzity v danom
popise, to predstavuje generovanie jednej alternativnej podmienky pre kazda hodnotu atribttu.
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Pre kazdy takto $pecifikovany popis H uskutocnuje algoritmus test, aby sa uistil, ze H
stale pokryva vsetky pozitivne trénovacie priklady. V opa¢nom pripade vypusti tento popis ako
prilis Specificky z d’alSieho uvazovania, t.j. vymaze ho. Je potrebné si uvedomit, ze tym vymaze aj
vSetkych jeho pripadnych potomkov.

Vstupy: PSET...mnoZina pozitivnych trénovacich prikladov
NSET...mnozina negativnych trénovacich prikladov
CSET...mnozina konzistentnych popisov hladaného pojmu
HSET...mnozina prilis vSeobecnych popisov hladaného pojmu
Vystup: Mnozina najvseobecnejsich logickych konjunkcii, konzistentnych s prikladmi.

Volanie na najvyssej urovni: egs(PSET,NSET,{}{{})
Procedura egs(PSET,NSET,CSET,HSET)
for kazdy pojem Hv HSET
if H nepokryva vsetkych clenov PSET
then vymaz H z HSET
if H nepokryva ziadny ¢len z NSET

then  vymaz H z HSET & pridaj H do CSET
if HSET={}
then vrat CSET
else nech NEWSET={}
for kazdy pojem Hv HSET
nech SPECS su vietky jedno-podmienkové specifikicie H
for kazdy pojem S v SPECS
if CSET neobsahuje pojem vieobecnejsi ako S
(kontrola prilisnej Specifikacie)
then  pridaj S do NEWSET
egs(PSET,NSET,CSET,NEWSET)

Pre vSetky ostavajiice popisy algoritmus kontroluje, ¢i H stale pokryva nejaky negativny
trénovaci priklad. Ak nie, H je pridané do mnoziny konzistentnych popisov, t.j. do mnoziny
pripadnych rieSeni. Algoritmus kon¢i, ked mnozina prili§ vSeobecnych popisov bude prazdna.
Vtedy vrati mnozinu konzistentnych popisov pojmov z predchadzajicej tirovne rekurzie. Kazdy
popis z tejto mnoziny garantovane pokryva vsetky pozitivne a ziaden negativny trénovaci priklad.

Logické konjunkcie generované algoritmom EGS zahfiaju iba relevantné atributy, ktoré
st nevyhnutné na diskriminaciu negativnych prikladov.

Dalsia ilustracia Obr. 11 znézoriiuje popisy pojmov odpovedajiice prvym dvom trovniam
rekurzie algoritmu EGS nad numerickou doménou. Obr. 12 predstavuje posledné dve uUrovne
rekuzie tohto algoritmu nad danou doménou.
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Obr. 11: Prvé dve urovne rekurzie EGS nad numerickou doménou.
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Obr. 12: Posledné dve arovne rekurzie EGS nad numerickou doménou.
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Nevyhodou algoritmu EGS je narastanie jeho vypoctovej zlozitosti, ktora rastie
exponencialne v dosledku tplného prehl'addvania do Sirky.

Alternativou k predchadzajucemu algoritmu je prehladavanie od Specifického k
vSeobecnému ESG (Exhaustive Specific-to-General). Podobne ide o logicka indukciu
neinkrementalnej povahy Uplnym prehl'adavanim Téato metéda hlada najSpecifickejSiu logicku
konjunkciu konzistentnti s trénovacimi prikladmi. Algoritmus ESG ma niekol’ko vypoctovych
vyhod v porovnani s EGS algoritmom. ESG jednoducho pocita najSpecifickejsi popis bez
akejkol'vek potreby prehladavania. Nepracuje s negativnymi prikladmi, ked’Ze tieto nemdzu
ovplyvnit’ vysledok. Pre nominalne atributy, tato metéda hladd jednoducho hodnoty atriblitov
zdielané vsetkymi pozitivnymi trénovacimi prikladmi. Pre numerické atributy najde ich
minimalnu a maximalnu hodnotu vyhovujucu vsetkym pozitivnym trénovacim prikladom.

Obmedzenim oboch tychto algoritmov je ich neschopnost zvladat' situacie, v ktorych
ziadna logicka konjunkcia nie je konzistentna s trénovacimi tidajmi. Takisto maja tieto algoritmy
problémy pracovat so zaSumenymi doménami. V zaSumenej doméne, dokonca aj jedna
neoznacéena trieda alebo vlastnost’ moze seridzne prekazit’ najdenie konzistentného popisu v tvare
logickej konjunkcie.

Keby sme mali porovnat’ kvalitu vysledkov algoritmov EGS a ESG, ESG dava presnejsie
vysledky, pretoze st spravidla SpecifickejSie ako vysledky EGS nad tou istou trénovacou
mnozinou. To znamena, Ze je mensia pravdepodobnost’, Ze popis pojmu generovany algoritmom
ESG zahfiia nejaké zatial’ neevidované negativne priklady.

2.5.2 Heuristicka indukcia logickych konjunkcii

Heuristické metody uskutocnuju selektivnejsie prehl'adavanie ako algoritmy vyuzivajice
systematické prehladavanie, ako su algoritmy VS, EGS, ESG, atd. Heuristické algoritmy najdu
v mnohych pripadoch uspokojujuce riesenie, hoci prehl'adavaju iba Cast’ celého priestoru pojmov.
Heuristicka indukcia je riadend hodnotiacou funkciou a takzvanym la¢ovym prehl'adavanim (beam
search).

Prvy algoritmus tejto skupiny HGS (Heuristic General-to-Specific) akceptuje na vstupe
mnoziny negativnych a pozitivnych trénovacich prikladov (Michalski, 1980). Na vystupe
algoritmu su dve mnoziny:

e CLOSED-SET, ktora uchovava kandidatov popisov h'adané¢ho pojmu, ktoré nemozu byt’
vylepSené d’alSou Specifikdciou
e HSET, ktora uchovava popisy, ktoré mézu byt d’alej vylepsené.

Na kazdej trovni prehladdvania HGS uvazuje vSetky Specifikacie popisov pojmov
v HSET, ktoré sa ziskaju pridanim jednej podmienky alebo pri numerickych atribitoch zmenou
hrani¢nych hodnét v podmienkach. Pre kazdy S$pecifikovany popis S pouziva algoritmus
hodnotiacu funkciu na meranie stupna zhody s trénovacou mnozinou tj. stupefi pokrytia
pozitivnych a nepokrytia negativnych trénovacich prikladov. Ak je skore S vicsie ako skore jeho
rodica H, pridava hypotézu S ku mnozine novych pojmov NEW-SET. Ak ziadna zo Specifikacii
nema lepsie skore ako jej rodi¢, potom je H pridané do mnoziny CLOSED-SET, ked’Ze nemdze
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byt v dalsom vylepsené. Ak ma rodi¢ nejakych lepSie skorovanych potomkov, tak zanika —

zabuda sa.

Pred zahajenim pokracovania na dalSej (SpecifickejSej) Urovni, algoritmus musi
redukovat’ hypotetickii mnozinu popisov pojmov do zvladnutel'nej vel’kosti. Preto vybera Beam-
Size (velkost’ luca, zaber 1G¢a) pocet ¢lenov s najvyssim skore zo zjednotenia CLOSED-SET
a OPEN-SET. Potom tieto vybrané popisy pojmov opdtovne rozdeli do mnozin CLOSED-SET
a OPEN-SET. Napokon vola rekurzivne sam seba s redukovanou mnozinou OPEN-SET hrajucou

ulohu HSET.

Vstupy: PSET...mnozina pozitivnych trénovacich prikladov
NSET...mnozZina negativnych trénovacich prikladov

CLOSED-SET...mnozina lokalne optimdlnych popisov hladaného pojmu

HSET...mnozZina popisov hladaného pojmu
Vystup: popis pojmu v tvare logickej konjunkcie

Parameter: Beam-Size pocet popisov pojmov na novej iteracnej urovni
Volanie na najvyssej urovni: hgs(PSET,NSET,{}{{}})
Procedura: hgs(PSET,NSET,CLOSED-SET,HSET)

nech OPEN-SET={}
for kazdy pojem Hv HSET
nech SPECS su vsSetky jedno-podmienkové Specifikacie H,
nech NEWSET={}
for kazdy Specifikovany pojem S v SPECS
if Score (S,PSET,NSET)>Score (H, PSET,NSET)
then  pridaj S do NEWSET
if NEW-SET={}
then  pridaj H do CLOSED-SET
else for kazdy pojem S v NEW-SET
pridaj S do OPEN-SET
for kazdy pojem Cv CLOSED-SET
if S je aspon tak Specificky ako C
then if Score (C,PSET,NSET)>Score (S,PSET,NSET)
then vymaz S z OPEN-SET
else vymaz C z CLOSED-SET

if OPEN-SET={}
then vrat ¢lena s najvyssim skore v CLOSED-SET
else

nech BEST-SET je Beam-Size pocet najvyssie skorovanych

¢lenov zjednotenia OPEN-SET a CLOSED-SET

nech CLOSED-SET je mnozina ¢lenov CLOSED-SET v BEST-SET
nech OPEN-SET je mnozina clenov OPEN-SET v BEST-SET

hgs (PSET,NSET,CLOSED-SET,OPEN-SET).
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Algoritmus vymazava nezvolenych kandidatov pojmov z pamiti, dokonca aj ked’ mozu
viest' k pouzitelnym popisom pojmov. HGS takto vytvara kompromis medzi optimélnostou
a neobmedzenym prehl'adavanim.

Popis pojmu generovany HGS negarantuje pokrytie vSetkych pozitivnych trénovacich
prikladov a ziadneho negativneho trénovacieho prikladu. Generované popisy pojmov nie st
garantovane minimalne, pretoze mozu existovat vSeobecnejSie popisy hladaného pojmu v
niektorej odmietnutej vetve. Je to cena zaplatena za efektivnost’ heuristického prehl'adavania. Na
druhej strane je HGS tispesnejsi v zaSumenych doménach.

Teda vidime, Ze vysledkom HGS nemusi byt striktne logickd konjunkcia, ktora je
konzistentna s trénovacimi prikladmi. Vysledna logicka konjunkcia ma iba pokryvat’ ¢o najviac
pozitivnych a ¢o najmenej negativnych trénovacich prikladov. To kol'ko pozitivnych trénovacich
prikladov pojmu H nebude pokrytych a kol'ko negativnych bude, zavisi od hodnotiacej funkcie
Score(H, PSET, NSET).

Podobne ako pri Gplnom (exhaustive) prehl'adavani, ma algoritmus HGS alternativu HSG
(Heuristic Specific-to-General) , ktora heuristicky prehl'adava priestor pojmov opa¢nym smerom
od $pecifického ku vseobecnému. V mnohych pripadoch dava lepSie vysledky, ako algoritmus
HGS. Do6vodom je, ze dokaze najst SpecifickejSie rieSenie. To znamena, Ze je menSia
pravdepodobnost’, Ze popis pojmu generovany algoritmom HSG zahfiia nejaké zatial’ neevidované
negativne priklady.

2.5.2.1 Heuristické ohodnocovanie popisov pojmov

Chovanie HGS vel'mi zavisi od vyberu ohodnocovacej funkcie Score(H, P, N), ktora ma

tri argumenty:

H hodnoteny popis pojmu

P mnozina pozitivnych trénovacich prikladov
N mnozina negativnych trénovacich prikladov.

Vo vseobecnosti funkéné skoére narastd tak s P, poctom pokrytych pozitivnych
trénovacich prikladov, ako aj s Ny, po¢tom nepokrytych negativnych trénovacich prikladov. Dobra
metrika berie do uvahy aj celkové mnozstvo pozitivnych a negativnych prikladov. Prikladom casto
pouzivane]j miery, ktora uspokojuje obidve uvadzané poziadavky je:

])C +Nnc

Score(H,P,N) =
P+N
Hodnoty tejto ohodnocovacej funkcie sa pohybuju v intervale od 0 do 1. Nulova hodnota
znamend, ze ziaden pozitivny trénovaci priklad nie je pokryty pojmom H a zaroven vsetky
negativne trénovacie priklady st pokryté. Jednotkova hodnota predstavuje idealny pripad, ked’ st
pokryté vSetky pozitivne a Ziaden negativny trénovaci priklad. Tato funkcia meria celkovu mieru
konzistencie uvazovaného pojmu s trénovacimi prikladmi.
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ZlozitejSie pristupy pouzivaji Statistické alebo informac¢né miery. Avsak aj celkom
jednoducha miera:

Score(H,P,N)=P. +N,,

dokaze vhodne riadit' smerovanie algoritmu HGS. Predpokladajme, ze merame skore popisu
pojmu podla prvého vztahu a polozme Beam-Size rovné nekone¢nu. V tom pripade algoritmus
HGS simuluje ¢innost algoritmu EGS.

2.6 Ulohy na precvi¢enie:

1. Dopliite chybajuci operator zovseobecnenia:
a/  nahradenie konstanty premennou
B e
¢/ pridanie disjunkcie do vyrazu
d/  nahradenie atributu jeho rodicom
. 'V ¢om spociva riziko prilisnej $pecifikacie a prilisSného zovseobecnenia?
. Ktora zakladna charakteristika odliSuje od seba tri algoritmy VSS?
. 'V ¢om sa li$i heuristické od upIného prehl’adavania priestoru pojmov?
. Uved'te najéastejsie pouzivanil heuristicku skorovaciu funkciu.
. Aky bude rozdiel v chovani algoritmu HGS, ak sa ako ohodnocovacia funkcia pouzije jedna
N B Ny
P+N P N
7. Simulujte pracu ,,algoritmu eliminacie kandidata“ v nominalnej doméne I'udi danej nasledovnou
mnozinou trénovacich prikladov:

AN A~ W

z troch funkeii:

VYSKA | VLASY |OCI | TRIEDA
1 | nizky blond | hnedé |-
2 | vysoky |tmavé |hnedé |-
3 |vysoky |blond |modré |+
4 |vysoky |tmavé |modré |-
5 | nizky tmavé | modré | -
6 | vysoky |rySavé |modré |+
7| vysoky |blond |hnedé |-
8 | nizky blond |modré |+

Simulujte pracu algoritmu HGS v nominalnej doméne I'udi z predchadzajtcej tilohy. Porovnajte
vysledky.
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3 G ENEROVANIE PRODUKCNYCH PRAVIDIEL

3.1 Reprezentacia a pouzitie produk¢énych pravidiel

Logické konjunkcie maji mnozstvo obmedzeni. NajvaznejSie z nich st reprezentacné
preferencie, ktoré znamenaj, ze vSetky pozitivne priklady musime vtesnat do jednej oblasti
v tvare hyperobdiznika. Pritom nesmieme zahrniit' ani jeden negativny priklad pojmu. Pri
mnohych redlnych mnozinach trénovacich prikladov je toto obmedzenie neprekonatelnym
problémom. Produkéné pravidla st d’alSou moznou reprezentaciou znalosti nauenych pomocou
technik strojového ucenia z typickych resp. trénovacich prikladov (Arbab-Mitchie, 1985).Tato
reprezentacia umoziuje na rozdiel od logickych konjunkcii aj takzvanu “disjunkciu konjunkcii®.
To znamena, 7e vietky pozitivne priklady nemusime zahrnit' do jednej obdiznikovej oblasti, ale
mbzeme ich rozdelit’ do viacerych obdiznikovych oblasti. Tym stupa pravdepodobnost, Ze sa nam
podari vyhnut negativnym prikladom a zahrnat’ vsetky pozitivne priklady pojmu. Typickou
oblastou pouzitia produkénych pravidiel st znalostné systémy.

Mnozina produkénych pravidiel realizujucich klasifikaciu do triedy, predstavuje logicky
vyraz. Niekedy hovorime o klasifikaénych pravidlach. Dany logicky vyraz popisuje klasifika¢nt
triedu resp. pojem tym, Ze definuje nutné a postacujiice podmienky pre prislusnost’ trénovacieho
prikladu do danej triedy. Uvedeny vyraz ma tvar disjunkcie:

podmienky pravidlal Y podmienky pravidla2...

Pdmienky pravidlaX su v tomto pripade reprezentované konjunkciou podmienok. Preto
vysSie uvedeny vyraz moze predstavovat’ disjunktivnu normélnu formu (DNF), teda disjunkciu
konjunkcii podmienok.

Doteraz bol uvazovany popis klasifikovaného pojmu bud vo velmi strikinej
konjunktivnej forme, alebo v niektorej z volnejSich foriem, ako s prahové pojmy, etalony alebo
pravdepodobnostnd reprezenticia. Teraz sa pokusime o indukciu popisu pojmu vo forme
disjunktivnej normalnej formy. Pri logickych konjunkcidch bolo potrebné popisat’ klasifikovany
pojem jednym konjuktivnym vyrazom, ktory by bol reprezentovany jednou obdiznikovou
oblast'ou, pokryvajucou vSetky pozitivne priklady pojmu alebo aspon ¢o najvacsi pocet
pozitivnych prikladov (algoritmus HGS). DNF pripsta viac konjunktivnych vyrazov spojenych
logickou funkciou disjunkcie. Preto moze byt reprezentovana viacerymi oblastami, sustredenymi
v miestach najvaésieho vyskytu pozitivnych prikladov pojmu.

Indukovanti DNF mézeme pouzit’ na klasifikaciu do dvoch tried, pricom ulohu indukcie
mozeme redukovat’ na konstrukciu DNF vyrazu pre jednu triedu a druhu triedu klasifikovat
implicitne (vyraz pre prva triedu neuspeje). Je mozna aj klasifikacia do viacerych tried. V takom
pripade je potrebné indukovat’ produkéné pravidla pre kazdu triedu zv1ast.

VysSie vedené podmienky DNF definuju, aké hodnoty moézu jednotlivé atributy
nadobudat’. Tieto podmienky predstavuju Tavi stranu produkéného pravidla. Prava strana
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produkéného pravidla predstavuje zaver, ktory plati ked” st splnené podmienky lavej strany
daného pravidla. Tymto zaverom mdze byt napriklad klasifikacia do triedy T;.

if podmienky pravidlal Y podmienky pravidla2...  then T;

Spravidla sa uprednostiiuje zjednodusena forma zapisu tohto produkéného pravidla, ked’ sa ono
transformuje do sady N alternativnych konjunktivnych pravidiel:

if podmienky pravidlal... then T;
if podmienky pravidla2... then T;
if podmienky pravidlaN... then T,

Disjunkcia jednotlivych produkénych pravidiel predstavuje naucené znalosti ziskané
indukciou zo vstupnych tdajov, napriklad mnoziny typickych prikladov. Teda na vstupe
algoritmov indukujucich DNF mame mnozinu typickych prikladov ana vystupe ocakavame
rozhodovaciu proceduru (produkéné pravidlo).

Publikacia (Svatek, 1994) sa zaobera problémom, ktory vznika generovanim znalosti teda
produkénych pravidiel zo zasumenych alebo nie celkom presnych udajov. Také znalosti mézu byt
nekompletné a ¢iastone nespravne. Tento problém riesi zavadzanim vazenych pravidiel.

3.2 Indukcia produkénych pravidiel

Produk¢né pravidla vieme indukovat’ dvoma spdsobmi:
e priamo, hovorime o priamom generovani produkénych pravidiel
e nepriamo, akukolvek ini reprezenticiu, uvedend v tomto texte, je mozZné
pretransformovat’ do sady produkénych pravidiel
Vo vSeobecnosti plati, ze akdkol'vek reprezentacia znalosti pouzivana v strojovom uceni
sa da transformovat’ na ktorukol'vek inu reprezentaciu znalosti. NajcastejSie ide o klasifikaciu
prikladov do tried pomocou produkénych pravidiel. V oblasti strojového ucenia sa preto Casto
pouziva pojem klasifika¢né pravidlo namiesto produkéného pravidla.

3.2.1 Metoda rozdel'uj a panuj

Riesenim ulohy néjdenia popisu pojmu v tvare DNF moze byt napriklad algoritmus NSC
(Nonincremental Separate-and-Conquer) (Langley, 1996). Je to neikrementalny algoritmus,
ktorého stratégiu by bolo mozné charakterizovat dvoma slovami: separuj a panuj. Tento
algoritmus je definovany nasledovne:
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Vstupy: PSET...mnoZina pozitivnych trénovacich prikladov
NSET...mnozZina negativnych trénovacich prikladov

Vystup: DNF.....disjunkcia konjunktivnych popisov jednotlivych oblasti.

Volanie na najvyssej urovni: NSC(PSET,NSET,{})

Procedura: NSC(PSET,NSET,DNF)

if PSET={}

then vrat DNF

else

volaj podprogram, ktory najde popis D jednotlivej oblasti pokryvajucej niektoré priklady
(nie vsetky) z PSET a nepokryvajiicej ziadne priklady z NSET

pridaj popis D do DNF

z PSET vymaz priklady pokryté D

vrat NSC(PSET,NSET,DNF)

NSC vyvolava v prvom kroku ako podprogram induktivny algoritmus na konstrukciu
popisu, ktory pokryva niektoré pozitivne priklady (nie nutne vsetky), ale ziadny negativny trénova
ci priklad. Ulohu takéhoto podprogramu méze splnit’ niektory z algoritmov na konstrukciu
konjunktivneho popisu (HGS, HSG, ...), alebo ind z prahovych metdd (algoritmus sférickej
prahovej jednotky).

Algoritmus NSC je vhodny pre taku trénovaciu mnozinu, v ktorej nie je mozné vytvorit’
savisla oblast’ (pri dvoch atribitoch — obdiznik) okolo vietkych pozitivnych prikladov tak, aby
nezahfial aj niektoré negativne priklady. Tento algoritmus riesi problém tak, ze ho rozdeli na
podproblémy. Vytvori stvislu oblast’ nad ¢astou mnoziny pozitivnych prikladov. Nad ostatnymi
pozitivnymi prikladmi sa pokusi vytvorit’ novu stvislu oblast’.

NSC pridava najdeny popis D do DNF vyrazu, vypusta priklady pokryté tymto vyrazom
avola sam seba rekurzivne sredukovanou trénovacou mnozinou a rozSirenym DNF vyrazom.
Algoritmus konéi, ked’ v trénovacej mnozine neostant ziadne pozitivne priklady. Zaverom vrati
aktualnu DNF.

Chovanie algoritmu NSC ilustruje na numerickej doméne Obr. 13, kde v Casti a) je
vysledok po jednom volani podprogramu HSG a v Casti b) je vysledok po druhom volani toho
istého podprogramu.
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Obr. 13: Chovanie algoritmu NSC na numerickej doméne.

Je jasné, Ze v numerickej doméne na Obr. 13 nie je mozné nakreslit’ jeden obdiznik okolo
vsetkych pozitivnych prikladov. Teda jednoduchy konjunktivny popis neprichadza do uvahy. Je
potrebné generovat’ DNF, napriklad pomocou algoritmu NSC, ktory vola podprogram HSG. Tento
podprogram vyberie ako vychodzi jeden z pozitivnych prikladov. Luc¢ové prehl’adavanie postupne
buduje vieobecnejsiu verziu v tvare obdiznikovej deliacej hranice v a) asti Obr. 13. Dalsie
zov$eobecnovanie (rozsirovanie hranic) nie je Ziadlce, pretoze by zahrnulo aj negativne priklady.
NSC preto vymaze dva pokryté pozitivne priklady ztrénovacej mnoziny anad takto
aktualizovanou trénovacou mnozinou opédtovne vyvola podprogram, ¢oho vysledkom je b) cast
Obr. 13.

Nie akykol'vek algoritmus na indukciu popisov pojmov sa hodi ako podprogram na
volanie vramci NSC. Tento fakt dokumentuje Obr. 14. V casti a) tohto obrazku bol ako
podprogram volany HGS, ktory sa ukédzal ako menej vhodny, pretoze nim generované oblasti st
maximalne vSeobecné t.j. tak vel'ké ako to dovolia negativne priklady. V buducnosti (po rozsireni
mnoziny prikladov) méze dojst’ k tomu, ze do oblasti padne nejaky negativny trénovaci priklad
ateda dojde k nejednoznacnej klasifikacii. V Casti b) tohto obrazku bol ako podprogram volany
modifikovany algoritmus pre sféricki prahova jednotku, ktory sa ukazal ako vhodnejsi, pretoze
nim generované oblasti st menej vSeobecné.
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Obr. 14: Deliace hranice produkované NSC pri volani réznych podprogramov.

3.2.2 Algoritmy AQ

AQ systém autorov (Michalski- Chilausky, 1980) bol jednym zprvych pokusov
o implementaciu neinkrementalneho pristupu k tvorbe pravidiel metodou ,rozdeluj a panuj*
(separate-and-conquer). Najznamej$im reprezentantom tejto skupiny je algoritmus AQ11. Existuju
rozne variacie a vylepSenia tohto algoritmu. Z d’al§ich reprezentantov sa Casto cituje algoritmus
AQI15 (Michalski-Mozetic, 1986).

Podmienka v produkénom pravidle, t.j. forma Specifikacie hodnoty atribitu sa nazyva
selektor a ma tvar:
A; # Rikde: R; je disjunkcia hodnét atributu A;

# oznacuje jeden z operatorov =" alebo "#”

Na ilustraciu st uvedené dve ukazky selektorov:

Tvorivost’ = slaba OR Ziadna

Inteligencia # priemerna.

Metody generujlice popis klasifikacnej triedy v tvare disjunkcie typicky vyuZzivaja princip
pokryvania. Pri uvedenom zapise selektorov priklad je pokryty nejakym vyrazom prave vtedy, ak
pre kazdy selektor vyrazu hodnota atributu prislusného selektora prikladu patri do mnoziny hodnét
atributu daného selektora vyrazu. Inak povedané, kazdy selektor vyrazu v sebe zahffa prislusny
selektor prikladu. Napriklad:
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Tvorivost’ = vynimo¢na & Inteligencia = nadpriemerna & Pracovitost’ = lenivy
je pokryty vyrazom

Tvorivost’ = vynimo¢na & Inteligencia # priemerna
nie je pokryty vyrazom

Tvorivost’ # priemerna & Pracovitost’ = usilovny.

3.2.2.1 Algoritmus AQ11

Algoritmus AQ11 uvedeny v (Mach, 1997) vyuziva princip pokryvania. Bol navrhnuty
Michalskim uz v roku 1969. Pracuje s pojmom obalka. Napriklad obalka G(el/e2) predstavuje
logicky vyraz, ktory pokryva priklad ,,el“ a zaroven nepokryva priklad ,,e2“. Podobne obalka
G(e/E) predstavuje vyraz, ktory pokryva priklad ,.e*“ azaroven nepokryva ani jeden priklad
zmnoziny E aobalka G(E1/E2) pokryva vSetky priklady z mnoziny E1 azaroven ani jeden
priklad z mnoziny E2. V suvislosti s algoritmom AQIl1 je zauzivany pojem kontrapriklad.
Kontrapriklad je negativny priklad, ktory sa porovnava s pozitivnym prikladom za Gcelom
vylucenia niektorych hodnét atribitov z hl'adaného popisu triedy

Tento algoritmus sa snazi o perfektnu klasifikdciu vsetkych prikladov z trénovacej
mnoziny. Inymi slovami, hI'adé popisy klasifika¢nych tried takym spésobom, aby popis konkrétne;j
triedy pokryval vsetky priklady danej triedy a nepokryval ani jeden priklad inej triedy.

AQI11 rozdeluje problém na podproblémy, kedze je aplikaciou principu ,,rozdel’uj
a panuj“. Tieto podproblémy predstavuju jednotlivé kroky algoritmu:

Najdenie popisu jedného (napriklad prvého) pozitivneho prikladu voci jednotlivému
kontraprikladu. Tento pozitivny priklad sa zvykne oznacovat’ ako jadro popisu hl'adanej triedy.
Prikladom takého popisu moze byt obalka G(el,e2).

Néjdenie popisu jadra voci kontraprikladom ako mnozine, napriklad obalky G(e/E).
Kontrapriklady plnia ulohu ohrani¢eni vysledného popisu, ziadny z nich nesmie byt pokryty
najdenym popisom. Tento popis okrem jadra méze zahfiat' aj iné priklady popisovanej triedy.
(Krok 2) zodpoveda volaniu podprogramu v algoritme NSC.)

Néjdenie popisu mnoziny vSetkych prikladov patriacich do danej triedy vo¢i mnozine
vSetkych kontraprikladov, G(E1/E2). Tento popis uz predstavuje hl'adany popis triedy. Tymto
popisom st pokryté vsetky priklady popisovanej triedy anie je pokryty ani jeden priklad
kontratriedy.

E1 a E2 st navzajom disjunktné mnoziny typickych prikladov. Na zaklade tychto mnozin
indukujeme produkéné pravidla, ktoré korektne klasifikuju vsetky trénovacie priklady do
spravnych tried. Z vyssie uvedeného vyplyva, ze el (e2) je prvkom mnoziny E1 (E2).

Nech vsetky priklady z mnoziny E1 patria do triedy T1 a vSetky priklady z mnoziny E2
patria do triedy T2. Potom algoritmus pre generovanie produkénych pravidiel na klasifikaciu do
triedy T1 bude pozostavat’ z nasledovnych krokov:
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1.krok:
Z mnoziny E1 sa ndhodne vyberie jeden priklad e;. Vygeneruji sa postupne obalky
G(ei/e;j ), kde ¢; je kontrapriklad z mnoziny E2.

Elementarnu obalku G(ei/e}) vytvorime nasledovnym spoésobom. Najprv
najdeme vSetky atributy, ktoré maju rozli€né hodnoty v prikladoch e; a e;. Pre tieto atributy sa
generuje selektor vtvare A; # v;, kde v; je hodnota, ktori nadobuda A; v kontrapriklade e;.
Celkovu obélku G(ej/e;) dostaneme ako logicky stcet vietkych selektorov

Gle,/e)=UU_ (4, #v)

kde n je pocet tych atributov, ktoré maji r6zne hodnoty v prikladoch e; a e;.

Inak povedané, generuje sa maximalna oblast’ pokryvajica priklad a nepokryvajica
kontrapriklad. Pocet selektorov je maximalne pocet vsetkych atributov (priklady sa liSia hodnotou
kazdého atributu) a minimalne jeden (aby boli priklady rézne musia sa lisit’ aspoin hodnotou
jedného atributu).

2.krok:
Vytvori sa celkova obalka G(e/E2) ako logicky stcin vSetkych elementarnych obalok
G(eilej)

G(e,/ E2) = ﬂe,em Gle, /e;)

Pri zjednoteni pouzijeme absorbény zékon, vd’aka Comu dostaneme neredundantny
logicky vyraz.

3.krok:

Z mnoziny E1 sa vylu¢ia vSetky priklady, ktoré su pokryté obalkou vygenerovanou
v kroku 2. Ak E1 neostane potom prazdne, opat’ sa pokracuje krokom 1. Ak je mnozina E1 uz
prazdna, pokracuje sa krokom 4.

4.krok:
Zo vsetkych obalok z kroku 2 sa vytvori disjunkciou celkova obalka G(E1/E2).

G(EV/E2)=|]" G(e, / E2)

Tato obalka predstavuje klasifika¢né pravidla pre zaradenie typickych prikladov do triedy
T1, pricom m je pocet roznych obalok, vygenerovanych v kroku 2.
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Vstupy: El...mnozZina pozitivnych trénovacich prikladov
E2...mnozZina negativnych trénovacich prikladov

Vystup: G(E1/E2)...popis triedy v tvare DNF

Volanie na najvyssej urovni: AQII(EL E2, {})

Procedura: AQI1I1(E1, E2, G(EI/E2))
for kazdy priklad e; v E1
for kazdy priklad e; v E2

generuyj G(e, /ej) = szl (Aj #* vj)
generuj G(e, | E2) = ﬂe-eEZ Gle /e;)

na G(e/E2) aplikuj absorbcny zdakon
z E1 vymaz vsetky priklady pokryté G(e/E2)

if E1={}
then  G(E1/E2)=|]" G(e,/E2)
end

Ten isty postup sa mdze pouzit’ na generovanie celkovej obalky druhej triedy. Staci
vymenit’ mnoziny E1 a E2. Algoritmus AQI11 je mozné pouzit' aj na generovanie produkénych
pravidiel pre klasifikaciu prikladov do viacerych tried. Jedinou podmienkou pouzitia algoritmu
v takom pripade je rozdelenie vSetkych trénovacich prikladov do dvoch mnozin E1 (mnozina
pozitivnych prikladov) a E2 (mnozina negativnych kontraprikladov). Majme dané klasifikacné
triedy T1, T2, ... ,Tn. Potom pri generovani pravidla pre klasifikaciu do triedy Ti budii mnozinu
E1 tvorit vSetky typické priklady klaskifikované do triedy Ti a mnozinu E2 vSetky ostatné
trénovacie priklady.

Moze sa stat’, ze sa obalky roznych tried budi prekryvat’ v mieste, pre ktoré nebol
k dispozicii ziaden trénovaci priklad. Ak v budtcnosti pride priklad, prisluchajuci miestu
prekrytia, bude podl'a generovanych produkénych pravidiel klasifikovany do viacerych tried. Ttto
nevyhodu je mozné kompenzovat nasledovnym postupom: obalka triedy T2 sa negeneruje voci
prikladom z E1, ale voc¢i obalke tychto prikladov. To zabezpe¢i disjunktnost’ obalok pre jednotlivé
triedy. Tento postup ma vSak jednu nevyhodu. Obalky neskorSie generovanych tried budi
obopinat’ svoje priklady stale tesnejsie.

Pri generovani obalky nie su vsetky trénovacie priklady rovnako dolezité.
Najvyznamnejsie su okrajové priklady. Z dovodu zvysenia rychlosti je mozné vstupnii mnoZzinu
prikladov predspracovat’ s cielom vyberu reprezentativnych okrajovych prikladov.

Oproti algoritmom generujucim rozhodovaci strom ma niektoré vyhody, ako napriklad:

e nevyzaduje vzajomnu nezavislost' jednotlivych typickych prikladov, ked’Ze nepouziva
pravdepodobnosti

e nevykolaji ho redundantnost prikladov

e je uz v principe inkrementalnej povahy.
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3.3 Ulohy na precvi¢enie:

1. Ako sa da graficky znazornit’ popis pojmu reprezentovany DNF t.j. disjunktivnou normalnou
formou?

2. Charakterizujte algoritmus NSC.

3. Ktora z nasledovnych obalok méze byt vysledkom algoritmu AQ11?

a/  G(eyEy)
b/ G(E,E,)
¢/ G(erey).

4. Aké su podl'a Vas aplikaéné moznosti generovanych produkénych pravidiel?

5. Majme danti nominalnu doménu l'udi z ulohy na precvicenie ¢islo 7. v kapitole ,,Generovanie
logickych konjunkcii“. Pomocou tychto trénovacich prikladov ndjdite NDF pre triedu “-*.
Pouzite algoritmus NSC a v iom vnoreny podprogram HGS. Pouzite ohodnocovaciu funkciu
Score=P-6N. a BS=2.

6. Majme danu numericki doménu s dvoma atributmi X ayY s nasledovnymi pozitivnymi:
e=[4,3], e;=[1,2] anegativnymi trénovacimi prikladmi: e,=[2,4], es=[5,2] aes=[3,1].
Generujte produkéné pravidla pre triedu “-“ pomocou algoritmu AQ11.

7. Navrhnite produkéné pravidla na klasifikaciu skiisky z predmetu strojové ucenie.
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4 ROZHODOVACIE STROMY

4.1 Reprezentacia a pouzitie rozhodovacich stromov

Rozhodovaci strom je reprezentacia pojmu, ktora je vel'mi blizka reprezentacii pojmu
produkénym pravidlom. Napokon je vel'mi 'ahké transformovat’ rozhodovaci strom na produkéné
pravidla. Rozhodovaci strom ma vyhodu v tom, Ze vel'mi nézorne ilustruje proces ucenia. Preto je
tato reprezentacia vhodna na rieSenie tloh, ktoré vyzaduji spolupracu s odbornikmi inych vednych
odborov a teda laikmi v strojovom uceni. Pouzivaju sa v znalostnych systémoch na automatické
generovanie baz znalosti, v objavovani znalosti a d’alSich oblastiach.

Rozhodovaci strom predstavuje reprezentaciu rozhodovacej procedury (Quinlan,1990)
pre klasifikaciu prikladov do prislusnych tried. Je to grafova Struktara vo forme stromu obsahujuca
koreniovy, medzilahlé alistové uzly. Uzly reprezentuju triedu alebo testovaci atribat. Hrany
rozhodovacieho stromu reprezentuju hodnoty testovacieho atributu. Z kazdého uzla vychadza
tol’ko hran, kol’ko hodnot ma testovaci atribut v danom uzle.

Na zaciatku generovania rozhodovacieho stromu sa nachadzaju vsetky trénovacie
priklady, (celéd trénovacia mnozina) v koreiiovom uzle. Priklad trénovacej mnoziny z medicinske;j
oblasti je uvedeny na Obr. 15.

Pre kazdy nelistovy uzol (korefiovy a medzilahlé uzly) sa vyberie najvhodnejsi atribut.
Hovorime, Ze kazdy nelistovy uzol reprezentuje Specificky test. V ramci medzilahlych uzlov sa
trénovacia mnozina ¢leni na podmnoziny resp. strom sa vetvi na podstromy pre kazdy vysledok
$pecifického testu, t.j. pre kazda hodnotu zvoleného atribatu. Vo vSeobecnosti test moze byt aj
nie¢o zlozitejSie (napriklad LTU). Inak povedané kazdy nelistovy uzol obsahuje testovaciu
podmienku, ktora rozdel'uje priestor prikladov podl'a mozného vysledku testu.

Kazdy listovy uzol rozhodovacieho stromu reprezentuje klasifikacnu triedu.

Z vyssie uvedeného vyplyva, ze pre definiciu rozhodovacieho stromu je potrebné urcit™:

e pre listovy uzol nazov triedy, do ktorej budu klasifikované vsetky typické priklady,
asociované s danym listovym uzlom

e pre nelistovy uzol testovaci atribut, podl'a ktorého sa rozhodovanie vetvi na jednoduchsie
podstromy pre kazdu hodnotu zvoleného testovacieho atributu.

Z trénovacej mnoziny znazornenej na Obr. 15 je mozné vygenerovat’ (v tomto pripade
algoritmom ID3) rozhodovaci strom na Obr. 16, priCom Al — je prirastok hmotnosti Zeny, A2 — je
zisteny patologicky prietok u dietata a A3 — je typ placenty. Cisla v uzloch rozhodovacieho
stromu su ¢isla trénovacich prikladov.
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Por.c. Al A2 A2 T
1. vV norme ano vyzrety +
2 maly ano vyzrety +
3. V norme nie vyzrety -
4. V norme 4no nezrely -
5. veilq? nie vyzrety -
6. V norme ano Ciast. vyzrety +
1. maly 4no Ciast. vyzrety +
8. velky nie Ciast. vyzrety .

Obr. 15: MnoZina trénovacich prikladov z oblasti prenatialnej mediciny.

Al1(1,2,3,4,5,6,7.8)

maly velky
vV norme
Trieda “+* (2,7) A2(1,3,4,6) Trieda “-” (5,8)
ano nie

A3 (1,4.6) Trieda - (3)

Giast. vyzrety

Trieda “+7 (1) Treda“”(4)  Trieda “+” (6)

Obr. 16: Rozhodovaci strom vygenerovany algoritmom ID3.



Kazdy trénovaci priklad je asociovany sjednym listovym uzlom. Preto je mozné
rozhodovaci strom prepisat’ do sady produkénych pravidiel. Generovanim produkénych pravidiel
z rozhodovacieho stromu sa zaobera aj (Quinlan, 1987). Klasifika¢né, resp. produkéné pravidla je
mozné ziskat’ nasledovne:

Kazda cesta v rozhodovacom strome od jeho korena po niektory listovy uzol predstavuje
jedno produkéné pravidlo

Lava strana, t.j. podmienkova cast’ pravidla bude obsahovat’ vSetky testovacie podmienky
v nelistovych uzloch na danej ceste v tvare: A;=a;, pricom kazdy testovaci atribut A; bude
nadobudat’ hodnotu a; prisluchajiucu vybratej vetve.

Pravéa strana pravidla bude obsahovat nédzov triedy zodpovedajucej listovému uzlu,
v ktorom cesta konéi. Do tejto triedy bude zaradeny kazdy trénovaci priklad, spifiajici podmienky
lavej strany pravidla.

Napriklad rozhodovaci strom na Obr. 16 je mozné prepisat’ do mnoziny pravidiel pre
triedu (+), teda pre patologicky plod:

AK Al=maly POTOM trieda (+)
AK Al=v norme & A2=4no & A3=vyzrety POTOM trieda (+)
AK Al=v norme & A2=4no & A3=Ciast vyzrety POTOM trieda (+)

Podobne je mozné generovat’ z rozhodovacieho stromu pravidla pre triedu(-), ked’ nejde
o patologicky plod.

Klasifikéacia nového prikladu sa potom uskutocniuje nasledovne:

Ak novy priklad spiia vsetky testy na ceste vstrome od korefia po listovy uzol
(podmienky podmienkovej Casti pravidla), potom je dany priklad zaradeny do triedy v listovom
uzle (v zavere pravidla).

4.2 Indukcia rozhodovacich stromov

Algoritmy tejto skupiny sa zvyknu oznacovat aj ako algoritmy induktivneho ucenia
(Russell-Norvig, 1995), (Michalski-Stepp, 1983), (Quinlan, 1986). Zameriavaju sa na generovanie
rozhodovacieho stromu. Indukovanie rozhodovacicho stromu je taktiez ukazkou pristupu
,rozdel'uj a panuj®, pri ktorom sa tlohy delia na podulohy (indukovanie podstromov).

Algoritmy pre generovanie rozhodovacich stromov su typicky zalozené na principe
budovania stromov zhora nadol. Pri tomto postupe je poévodny priestor prikladov (trénovacia
mnozina) deleny na jednotlivé podpriestory, charakterizované hodnotami testovacich atributov.
Toto delenie sa uskutocniuje rekurzivne, az kym nie je splnena ukoncovacia podmienka. Vécsina
algoritmov na generovanie rozhodovacieho stromu kon¢i indukciu, ked’ sa v kazdom listovom uzle
nachadzajt iba priklady jednej triedy. To st algoritmy snaziace sa o perfektnu klasifikaciu. Moze
byt definované aj iné kritérium, napriklad: ked’ podpriestor obsahuje aspon. 80% prikladov tej
istej triedy, stava sa listovym uzlom a dand vetva sa d’alej nerozvija. V pripade, ze uz boli
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vyCerpané vSetky atribty a v niektorom podpriestore sa stale nepodarilo splnit’ ukoncovacie
kritérium, je mnozina atributov nedostatocna, alebo pévodna mnozina prikladov protireciva.
Vseobecny postup generovania rozhodovacieho stromu zhora nadol moéze byt
nasledovny:
1) Ak pre kazdy podpriestor je splnené ukoncovacie kritérium, generovanie sa ukonci.
2) Inak:
3) Zvoli sa podpriestor obsahujtci priklady klasifikované do viacerych tried.
4) Pre zvoleny podpriestor sa vyberie jeden testovaci atribut, eSte nepouzity pre dany
podpriestor prikladov.
5) Zvoleny podpriestor prikladov sa rozdeli na d’alSie podpriestory podla hodnét zvoleného
testovacieho atributu.
Krok 1) zodpoveda pripadu, ked’ generovanie rozhodovacieho stromu je uz ukonéené. Krok 2)
pokracuje v generovani, ked’ expanduje jeden listovy uzol o jednu Groven.

Este je potrebné zodpovedat otazku, ako volit’ testovacie atribity v kroku 2b). Pri
vhodnej vol'be bude rozhodovaci strom minimalny. Na druhej strane, nevhodna vol'ba testovacich
atriblitov moze znacne zvicsit rozmery generovaného stromu. Konkrétne algoritmy moézu
pouzivat’ rdzne sposoby vyberu testovaciecho atribiitu. Preto sa odpoved’ na nastolent otazku
nachadza v popisoch konkrétnych algoritmov.

Rozhodovacie stromy sa dnes pouzivaju v mnohych systémoch. Jednym z prvych bol
systém EPAM (Elementary Perceiver and Memorizer) publikovany v (Feigenbaum, 1961). Tento
systém bol povazovany za kognitivno-simulaény model uéenia pojmov &lovekom. Dalsi model
CLS (Hunt at al., 1966), pouziva pri generovani rozhodovacieho stromu heuristicky pristup (Look
ahead Method). V Huntovom uceni pojmov (Hunt’s Concept Learning) ma povod aj znamy
algoritmus C4.5, o ktorom pojednava jedna z nasledujucich podkapitol.

4.2.1 Algoritmus ID3

Najznamej$im algoritmom generujicim rozhodovaci strom metédou zhora nadol je
algoritmus ID3 (Iterative Dichotomizer 3). Volne by sa dal nazov algoritmu prelozit ako
Iterativny dvojtriedny klasifikator. Bol vyvinuty Rossom Quinlainom v 1979 v doméne znalosti
Sachistu o hrani Sachovych koncoviek.

Ukoncovacie kritérium tohto algoritmu je, ze kazdy podpriestor obsahuje iba priklady
jednej triedy. Ak je mnozina atributov dostatocnd, mozno uvedenym postupom zostrojit
rozhodovacie stromy, korektne klasifikujtce trénovacie priklady. Hovorime, Ze rozhodovaci strom
generovany algoritmom je:

o perfektny ked spravne klasifikuje vSetky trénovacie priklady
e rozmerovo optimalny resp. minimalny ked je rozhodovacia procedira co
najjednoduchsia, s ¢o najmensim poctom testov hodnot atribitov.

Algoritmus ID3 pre vyber testovacieho atributu vyuziva Shannonovu teériu informacie
(Shannon-Weaver, 1949), ktora na meranie mnozstva informacie pouziva entropiu. Claude
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Shannon objavil informacnu tedriu, ktora spdsobila revoliciu v oblasti komunikacie a taktiez
prispela k Gispechu u¢enia pomocou rozhodovacich stromov.

Ak spravy Xj, Xy, ... , X, Su mozné s pravdepodobnostami p(x), p(Xz), ... » P(Xx) @
tieto vytvaraju uplny subor pravdepodobnosti, teda:

Zp(xj)zl

potom entropiu, resp. neurcitost’ daného suboru sprav mozno vyjadrit’ nasledovne:
N
H= _Z p(x‘/ ) Ingp(X‘/)
j=1

Tento vzt'ah je znamy ako Shannonova entrépia. Cim je entropia suboru sprav vysia, tym menej
urcity je obsah budicej spravy a tym vicsie mnozstvo informacie ziskame, ked’ spravu prijmeme.

Rozhodovaci strom mdze byt povazovany za zdroj informdacie, ktord pre nejaky
konkrétny priklad formuje spravu o klasifikacii daného prikladu do nejakej triedy. Ked’ niektory
uzol stromu obsahuje iba priklady tej istej triedy, entropia v tomto uzle je nulova, pretoze
klasifikacné rozhodnutie pre priklady prislachajuce tomuto uzlu je pevne dané. (Teda
pravdepodobnost’ jednej triedy je 1 a ostatnych nulova.)

Z toho vyplyva, ze entrdpia v listovych uzloch je nulova, zatial ¢o v korenovom uzle
a medzilahlych uzloch méa nenulovii hodnotu. Pre vygenerovanie minimalneho rozhodovacieho
stromu by entrépia mala €o najrychlejsie klesnit’ na nulovi hodnotu. Algoritmus ID3 pouziva
heuristiku, ktora usiluje o ¢o najvyssi pokles entropie lokalne v kazdom kroku.

Nech uzol S obsahuje n; prikladov klasifikovanych do triedy T1 an, prikladov
zaradenych do triedy T2. Potom pravdepodobnost, ze nejaky priklad prislichajuci uzlu
S rozhodovacieho stromu bude klasifikovany do triedy T1 alebo T2 je

n n,
resp. ——.
nl +I’l2 I’ll +n2

Teda entropia v danom uzle S, presnejSie povedané entropia suboru trénovacich prikladov
prislichajucich uzlu S, bude urc¢ena nasledovne:

2

n. n.
H(S)=-) ——log, —

j=1 My +n, n, +n,

Predpokladajme, Ze je mozné v uzle S pouzit’ atribtit A s hodnotami a; a a, pre rozdelenie
prikladov zuzla S do dvoch disjunktnych podmnozin S1 a S2. Ak vuzle S md m,; prikladov
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hodnotu atribGtu A rovni a; am, prikladov ma hodnotu a,, potom celkova entrépia v uzle
S s pouzitim atribttu A sa ur¢i ako:
2 m.
J
H(S, A=) ——H(S,).

‘am +m,

Informéacia ziskana pouzitim atribitu A v uzle S je oznaovana ako informaény zisk a pocita sa
nasledovne:

I(A) = H(S)- H(S, 4).

V kazdej iteracii sa vkroku 2b) algoritmu pre generovanie rozhodovacieho stromu
metodou zhora nadol vySetruju vsetky este nepouzité atriblty a ako testovaci atriblt sa vybera ten,
ktory maximalizuje informacny zisk resp. minimalizuje entropiu t.j. neurCitost. Stratégiou
algoritmu ID3 je Co najrychlej§i pokles entropie na nulu atak generovanie minimalneho
rozhodovacieho stromu.

Algoritmus ID3 je mozné jednoducho roz$irit aj na pripad, ked priklady budu
klasifikované do viacerych tried a ked’ atribity mozu nadobudat’ viac ako dve hodnoty. Ak
jednotlivé triedy budu T1, T2, ..., TN, potom vztah pre vypocet entropie uzla S bude mat’ tvar:

H(S)=-Yp(T,)log, p(T,)

J=1

kde p(T;) je pravdepodobnost’ toho, Ze nejaky priklad, patriaci uzlu S, bude klasifikovany do
triedy Tj. Ak atribit A mdze nadobudat’ hodnoty a;, a5, ..., am, potom vztah pre vypocet
neurcitosti uzla S s testovacim atribtitom A bude mat’ tvar:

H(S. 4)= S pla)H(S))

j=1

kde p(a;) je pravdepodobnost’ toho, Ze nejaky priklad, patriaci uzlu S m4 hodnotu atribatu A=a;.

Pre pouzitie algoritmu musi platit podmienka neprotirecivosti (nekontradikénosti)
trénovacich prikladov. Nutnost’ platnosti tejto podmienky vyplyva z toho, ze ID3 nie je odolny
voéi zasumenym udajom na vstupe. Zo spdsobu urcovania pravdepodobnosti vyplyva, ze iba
dodrzanie dvoch dodatoénych podmienok, ato podmienky neredundantnosti prikladov
(nepovolenie viacnasobného vyskytu trénovacieho prikladu v trénovacej mnozine) a podmienky
vzéjomnej nezavislosti atribiitov, garantuje najdenie minimalneho rozhodovacieho stromu.

Jednou z modifikacii algoritmu ID3 je program uvedeny v (Stepankova-Hetmerova-
Kraus,1998), ktory je vyuzivany v lekarstve na spracovanie a vyhodnotenie EEG, konkrétnejsie
kmenovych sluchovych evokovanych potencidlov. V tomto pripade modifikacia spociva
v zavedeni diskretizicie hodnét atributov, optimélnej hibky stromu a v spolupréci s jednotkou
zhlukovania.
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4.2.2 Algoritmus ID5R

Pomerne znamy je aj algoritmus ID5R (Inductive Dichotomizer 5 Recursive), ktory
predstavuje inkrementalnu modifikaciu algoritmu ID3. Vyuziva sa v pripadoch, ked’ nie vsetky
trénovacie priklady su k dispozicii naraz, ale stavaji sa znamymi postupne (odoberanie z realneho
procesu v ur¢itych ¢asovych okamihoch). Ide o rieSenie uciacej lohy typu on-line. Niekedy nie je
mozné Cakat, az budu zname vsetky trénovacie priklady a teda je potrebné generovat’ rozhodovaci
strom na zaklade tych prikladov, ktoré uz st zname. Po prichode d’alsich trénovacich prikladov je
mozné uz vygenerovany rozhodovaci strom aktualizovat’.

Pre tato tlohu je samozrejme mozné pouzit' aj niektory neinkrementalny algoritmus,
napr. ID3. Toto rieSenie ma vSak niekol’ko nevyhod:

e  pri prichode kazdého nového prikladu je potrebné realizovat’ indukciu opét’ od zaCiatku

e pri novej indukcii sa nevyuzivaji informacie ziskané v predchadzajucich indukciach

e pocet prikladov neustile narasta, ¢im sa predlzuje doba potrebna pre opdtovné
vygenerovanie rozhodovacieho stromu.

Preto je vhodné vyuzivat' inkrementalnu indukciu, ktora po prichode nového prikladu
inicializuje iba modifikaciu uz existujuceho stromu. Takito inkrementalnu indukciu vykonava aj
algoritmus IDSR. Aj tento algoritmus, podobne ako ID3, vyuziva maximalizaciu informa¢ného
zisku pre vyber testovacieho atributu. Na rozdiel od ID3 si uchovava vkazdom uzle
rozhodovacieho stromu dostatocntl informaciu na to, aby mohol zistit, ¢i vybrany testovaci atribut
skuto¢ne maximalizuje informacny zisk, alebo i je potrebné ho nahradit’ inym atribatom. Pri
nutnosti zmeny testovacieho atribitu mu uchovévana informécia umoziuje najst novy atribut
a vSetky podstromy restrukturalizovat podla nového stavu, zmenené¢ho prichodom nového
trénovacieho prikladu. Podrobnejsie o inkrementalnej indukcii rozhodovacich stromov pojednédva
(Utgoff-Bradly, 1991).

4.2.3 Algoritmus C4.5

Dalsim zaujimavym algoritmom tejto skupiny je algoritmus C4.5 (Quinlan, 1993), ktory
navrhol Ross Quinlan. Ide vlastne o vylepSeny a doplneny algoritmus ID3. Algoritmus C4.5
rozliSuje dva typy atributov: nomindlne a redlne. Pouziva pomenovanie diskrétne (nominalne)
a spojité (realne) atribity. Ak je potrebné pouzivat’ iné typy atributov, je potrebné ich vhodne
pretransformovat’ na jeden z tychto atributov. Je to neinkrementalny algoritmus, budujuci strom
zhora nadol. Tento algoritmus je zaloZzeny na metdéde “Rozdel'nj a panuj* panuje nad a rozdel'uje
mnozinu M trénovacich prikladov. Predpokladajme, Ze trénovacie priklady maja byt klasifikované
do tried Ty, T, ...Tk.

Potom mdzu nastat’ tri pripady:

e Mnozina M obsahuje jeden alebo viac prikladov patriacich do tej istej triedy T;.
Rozhodovaci strom pre mnozinu M je listovy uzol s triedou Tj.
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e Mnozina M neobsahuje ziadne priklady. Rozhodovaci strom je opit’ listovy uzol, ale
triedu nie je mozné urCit’ z mnoziny M. MdzZe byt urcend napr. ako majoritna trieda zo
vsetkych trénovacich prikladov, alebo ako majoritna trieda v rodi¢ovskom uzle.

e Mnozina M obsahuje priklady patriace do viacerych tried. Vyberie sa test veduci
k rozdeleniu mnoziny M do podmnozin, obsahujucich priklady s rovnakou hodnotou
testovaciecho atributu. Testovacia podmienka predstavuje atriblit, podl'a hodnot ktorého
{ay, ...a,} sa M rozdeli do podmnozin M;, M,, ...M,, kde M; obsahuje vsetky priklady
z M, vyhovujuce podmienke s hodnotou atributu a;. Rozhodovaci strom sa v tomto
pripade sklad4 z rozhodovacieho uzla s testovacim atributom a jednou podmienkou pre
kazdd hodnotu atribitu. Tento postup je opakovany rekurzivne pre kazdu vetvu
rozhodovacieho uzla.

Algoritmus C4.5 sa od ID3 lisi okrem iného aj druhym pripadom, ked” mnozina M
neobsahuje ziadne priklady. Tento algoritmus vytvara perfektny rozhodovaci strom za
predpokladu neprotireCivosti trénovacich prikladov, podobne ako algoritmus ID3. Existencia
protirecivych prikladov moze signalizovat nedostato¢né mnozstvo atributov, ateda nie dost
precizny popis prikladov v udajovej casti. V pripade protireCivych  prikladov je mozné
ukoncovacie kritérium, predpokladajuce klasifikaciu vSetkych prikladov v listovom uzle do jedne;j
triedy upravit’ tak, aby majoritna trieda v listovom uzle tvorila aspon 85%.

4.2.3.1 Pomerové kritérium zisku

Algoritmus C4.5 pouziva na vyber testovacej podmienky (testovaciecho atributu)
kritérium zisku, ktoré je zaloZzené na informacnej teérii, podobne ako algoritmus ID3. V takom
tvare, ako ho pouziva ID3, vSak toto kritérium zisku uprednostiiuje vyber testovacich atribtitov
s vac¢sim poctom hodnot. Tym vytvara urCity druh prehladavacej preferencie. Ak sa v trénovacej
mnozine nachadza diskrétny atribtt s réznymi hodnotami pre kazdy priklad, ma najvacsiu Sancu
pre vyber do testovacej podmienky. Lenze to znamena delenie aktualnej trénovacej mnoziny na
podmnoziny s prave jednym prikladom. Takéto vetvenie je neefektivne. Uvedeny nedostatok je
mozné odstranit’ normalizovanim informacného zisku, t.j. zavedenim pomerového kritéria zisku.

Nech sa uzol S pouzitim atribitu A rozvetvi na m vetiev. Potom pomerova entropia bude
dana:

H (S, 4)=-3 p(a,)log,(p(a,))

J=1

kde p(a;) je pravdepodobnost’ toho, Ze nejaky priklad patriaci uzlu S presiel vetvou a; do poduzla
S;, ked’Ze nadobuda pre atribit A hodnotu a;. Pomerova entrdpia ma tendencie narastat’ s rasticim
pocétom vetiev. Potom pomerovym informa¢nym ziskom, danym nasledovnym vzt'ahom:
1(S, A
1,(S,4)= g
H,(S,4)
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sa obmedzi vyber testovacej podmienky s mnohymi vystupmi, ¢im sa vytvori novy druh
prehladavacej preferencie. I(S,A) sa uréi podla vztahu, ktory na urCenie informaéného zisku
pouziva algoritmus ID3. Pomerovy informacny zisk vedie ku generovaniu rozmerovo mensich
rozhodovacich stromov.

4.2.3.2 Spojité atributy

Testovacia podmienka pre spojité atributy pozostava z prahovej hodnoty, ktora rozdeluje
usporiadani mnozinu ¢isel na dve podmnoziny. Trénovacie priklady su najprv usporiadané
vzostupne podla hodndt daného spojitého atributu. Vznikne usporiadand mnozina hodndt
spojitého atribltu: {Vi, Vaseeey Vin}.

Prahova hodnota leziaca medzi dvoma hodnotami v; a vy, rozdeli mnozinu prikladov na
MNozZiny: {Vi, Vasees Vits {Vis1s Visaseess Vm}.EXistuje m-1 takychto rozdeleni. Pre vSetky rozdelenia
sa vypocita ohodnocovacia funkcia avyberie sa rozdelenie s maximalnym ohodnotenim.
Ohodnocovacou funkciou moze byt informacny zisk alebo pomerovy informacny zisk. Prahova
hodnota medzi dvoma hodnotami spojitého atribitu v; a v, sa urci ako ich priemerné hodnota.

4.2.3.3 Nezname hodnoty atributov

V realnych udajoch sa Casto stdva, ze niektoré hodnoty atribitov nie si zname. Mo6zu
chybat’ z réznych pricin. Z dovodu zaSumenia, neddlezitosti atributu, nedbanlivosti vkladajtuceho,
alebo st skuto¢ne nezname. Algoritmus generovania rozhodovacieho stromu je potrebné upravit,
aby bol schopny vysporiadat’ sa s takymto neuplnym vstupom.

Priklady trénovacej mnoziny s neurc¢enou triedou su zbyto¢né (informacne nezaujimave),
preto su pri spracovavani odfiltrované. Odfiltrovat’ aj priklady s chybajucimi hodnotami atribtitov
by bolo najjednoduchsie, ale nie vzdy to je vhodné. Do uvahy pripada napriklad doplnenie
chybajtcich hodnoét najcastejsie sa vyskytujucou hodnotou.

Algoritmus C4.5 nepredspracovava udaje pred zacatim generovania rozhodovacieho
stromu (Quinlan, 1989). Je schopny sa s tym vyrovnat’ po¢as samotného generovania.

K tomu je potrebné upravit’ kritérium pre vyber testovacej podmienky, a taktiez sposob
zaradzovania neuplnych prikladov do jednotlivych uzlov. Entropia v danom uzle H(S) sa vypocita
tym istym spdsobom ako predtym. K vypocitaniu H(S,A) su uvazované iba priklady so znamymi
hodnotami uvazovaného atributu. Modifikovany informacény zisk sa vypocita nasledovne:

1(S, A) = p(4)(H(S) - H(S, A))— p(4,,)

kde: pP(Ay) je pravdepodobnost’ vyskytu zndmych hodndt atribttu a
P(Aun) je pravdepodobnost’ vyskytu neznamych hodndt atributu.
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Podobne sa upravi pomerova entropia:
Hp(S’A) =_Zp(aj)log2 p(aj)_p(aunk)logZ p(aunk)

kde: p(a;) je pravdepodobnost’ toho, ze priklad patriaci uzlu S presiel vetvou a; do poduzla S;.
Pomerovy informac¢ny zisk ostava v pévodnej podobe.

Algoritmus C4.5 je z vy$sie uvedenych algoritmov generovania rozhodovacich stromov
najCastejSie pouzivany v sucasnosti, napriklad aj v oblasti objavovania znalosti (Paralic-
Andrassyova, 1999a), (Parali¢-Andrassyova, 1999b).

4.3 Orezavanie rozhodovacich stromov

Ked’ sa pri generovani rozhodovacieho stromu kladie doéraz na presnost’ klasifikacie,
moze sa stat, Zze rozhodovaci strom bude preuceny teda ,,overfitting™. Pri takomto strome sa da
zarucit’ presna klasifikacia iba u trénovacich prikladov. Pri klasifikacii testovacich prikladov moze
dojst’ k chybam. Rozhodovaci strom totiz odrdza aj nadhodné suvislosti, nestvisiace s oblastou,
sposobené nedokonalym vyberom udajov. Tieto problémy sa prejavia vznikom velmi tenkych
vetiev, ktoré nezriedka obsahuju iba jeden trénovaci priklad. Taky strom je vhodné orezat’ teda
skratit’ niektoré tenké vetvy. Je mozné uviest horny odhad dizky vetiev stromu, ktory je zarukou
pozadovanej presnosti (Russell-Norwig, 1995). Vhodna dizka vetiev je mensia ako podiel
logaritmov rozsahu trénovacej mnoziny a po¢tu uvazovanych atributov. Toto Cislo sa nazyva
optimalna hibka stromu (Stepankova-Hetmerova-Kraus,1998).

Orezavanie rozhodovacieho stromu je jednou z moznosti, ako znizit' chybu klasifikacie
a zaroven zmensit rozhodovaci strom. Presnost’ klasifikacie na uciacich udajoch sa sice zmensi,
ale da sa predpokladat’, Ze sa zvysi presnost’ na neznamych prikladoch.

Pri klasickych metdédach orezdvania sa uz vygenerovany rozhodovaci strom postupne
zjednodusuje. Existuju metody, ktoré zjednodusuju rozhodovaci strom uz pocas jeho generovania.
Budovanie a nasledné orezavanie rozhodovacieho stromu je sice pomalsie, ale hodnovernejsie
a v neposlednom rade aj jednoduchsie, pretoze je zalozené na nadhrade podstromu listovym uzlom.

Techniky orezavania, podrobnejsie popisané aj v (Mach, 1997), sa delia podla toho, ¢i
pracuju aj s testovacou, alebo iba s trénovacou mnozinou. V prvom pripade sa rozhodovaci strom
vygeneruje na zéklade trénovacej mnoziny a naslednému orezaniu posliizi ina, testovacia mnozina.
Za predpokladu dostatoéného mnozstva doveryhodnych udajov vznikne tymto postupom
kvalitnejSia rozhodovacia procedura.

Prikladom takéhoto spdsobu orezavania rozhodovacieho stromu st nasledovné techniky:
e Orezavanie cena-komplexnost’
e Redukcia chyby
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Metoda redukcie chyby rozdistribuuje testovacie priklady do listovych uzlov
originalneho rozhodovacieho stromu. Potom pre kazdy nelistovy uzol S stromu T sa preskiima ako
by sa zmenil pocet chybne klasifikovanych prikladov, ak by sa S nahradil jeho najlepsim listovym
uzlom. Ak novy strom klasifikuje s rovnakym, alebo mensim po¢tom chyb a S neobsahuje Ziadny
podstrom s takouto vlastnostou, potom je S nahradeny danym listom. Tento proces sa ukonéi
vtedy, ked” by uz kazda dalSia nahrada zvySila pocet chybne klasifikovanych prikladov
z testovacej mnoziny. Tato metoda predpokladd dokonalu testovaciu mnozinu, aby sa nestalo, ze
bude odstranena ta Cast’ stromu, ktord nebola zastipena v testovacej mnoZine.

Reprezentantom druhého typu technik orezavania, ktoré pracuju iba s trénovacou
mnozinou, je pesimistické orezavanie. T4ato technika odhaduje chybu klasifikacie. Pouziva pritom
heuristicki metodu, ktora vyzaduje pocet vSetkych trénovacich prikladov N a pocet chybne
klasifikovanych prikladov v danom uzle E. Algoritmus C4.5 rozsiruje tuto heuristiku o volbu
urovne pesimistického orezavania CF. V d’alSom sa navrhuje prirastok predikovanej chyby
klasifikacie U(E,N). Celkova predikovana chyba je dana suctom prirastku chyby a poétu chybne
klasifikovanych prikladov:

E'=E+U(E,N).

Predikovana chyba nelistového uzla sa urci si¢tom predikovanych chyb jeho poduzlov.
Orezavanie postupuje rozhodovacim stromom zdola nahor. Je mozné nahradit’ uzol:
listovym uzlom s triedou, ktora sa najéastejSie vyskytuje v podstrome

alebo jednym z poduzlov v jeho vetvach.

Pre kazdu moznost’ sa vypocita predikovana chyba uzla a porovnava sa s predikovanou
chybou uzla pred orezanim. Aplikuje sa td& moznost, ktorou sa dosiahne menSia predikovana
chyba. Ak sa nahradi uzol poduzlom, poduzol méze byt taktiez orezany v d’alSej iteracii. Ked'ze
predikovana chyba uzla sa moéze len znizit, vysledkom je menSia predikovana chyba celého
stromu. Vyhodou tejto metody je, Ze jej staci trénovacia mnozina. Tato vyhoda je vel'mi cennou
pri vel'mi Casto sa vyskytujucom nedostatku prikladov.

Existuju aj iné spdsoby ako zjednodusit’ vygenerovany rozhodovaci strom, a to napriklad
pomocou Booleanovskych funkcii (Maftik-Stepankova-Lazansky, 1993). Optimalizacia
rozhodovacich stromov je mozna aj s vyuzitim heuristického pristupu (Martelli-Montaneri, 1978).
Zjednodusovaniu rozhodovacich stromov je venovana aj praca (Quinlan, 1987b).

4.4 Technika malého okna

Pri spracovani velkych databaz sa méze ukazat' operacna pamit nedostatocnou. Tento
problém moze vyriesit' nepriama metoda spracovania udajov, nazyvana technika malého okna
(windowing). Tato metdoda nahodne vyberie podmnozinu prikladov z mnoziny trénovacich
prikladov, nazyvanu ,o0kno“. Zokna je nasledovne vygenerovany rozhodovaci strom.
Vygenerovanym stromom sa klasifikuju priklady, ktoré nie st zahrnuté v okne. Chybne
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klasifikované priklady sa zaradia do okna, z ktorého sa opat’ vygeneruje novy rozhodovaci strom.
To sa opakuje dovtedy, kym posledny vygenerovany strom nebude spravne klasifikovat’ vsetky
priklady mimo okna. Casto sa stava, ze koneéné okno obsahuje iba malu &ast’ z celkovej mnoziny
trénovacich prikladov.

V algoritme C4.5 sa nevyberaji priklady do okna nahodne, ale preferovanim vyberu,
ktory vytvori distribuciu tried v okne zhodnu s distribuciou tried v trénovacej mnozine.
Algoritmus sa moze zastavit' skor, nez rozhodovaci strom spravne klasifikuje vSetky priklady
mimo okna. Napriklad, ked’ sa uz neznizuje celkova chyba klasifikacie, alebo ak narastie velkost
okna nad obmedzujtiicu hranicu. VEasné ukoncenie mdze v pripade zaSumenych udajov zabranit
neuprosnému rastu okna, ktoré smeruje k pohlteniu vSetkych trénovacich prikladov.

Okrem moznosti obist’ obmedzenie nedostatku paméti, je pouzitie techniky malé¢ho okna
vyhodné pri redundancii prikladov. Na druhej strane, generovanim rozhodovacieho stromu
v kazdom cykle sa predizi celkovy &as spracovania. Neoéakdvanym prinosom je vyssia presnost’
nim vytvorenych stromov. Je mozné vygenerovat’ viacero rozliénych stromov a nasledne vybrat
najlepsi vzhl'adom na predikovant chybu. Takto vygenerovany strom je ¢asto presnejsi, ako strom
generovany z celej trénovacej mnoziny. Ide to vSak na tkor ¢asu, ktory s po¢tom generovanych
stromov narasta.

4.5 Zoskupovanie hodnét diskrétnych atributov

Pri generovani stromu klasickym spdsobom sa rekurzivne generuji podstromy pre kazda
hodnotu atribitu. Ak ma niektory atribut vel'mi vela hodnot (rddovo desiatky) vysledny
rozhodovaci strom sa stane neprehladnym. Preto je potrebné atributy s velkym poctom hodndt
diskretizovat’, teda nahradit’ povodnt rozsiahlu novou menSou mnozinou diskrétnych hodndt
atributov. Pocet hodndt mozu ovplyvnit’ aj poziadavky na tvar vysledného rozhodovacieho stromu.
Moze byt pozadovana rozna hibka a §irka stromu. Ak je pozadovany strom zrozumitelny pre
pouzivatel'a, potom je vhodné zaviest menej ako osem rdéznych diskrétnych hodndt pre jeden
atribut. Psychologické testy Casto definuju tento pocet ako maximalny pocet alternativ, ktoré je
¢lovek schopny alebo ochotny uvazovat'.

Diskrétne hodnoty atributov je mozné zoskupovat’ viacerymi spdsobmi (Quinlan, 1988).
Jednou z metéd je bindrne rozdelenie s dvoma vyslednymi podmnozinami. Dal§im sposobom je
urcenie vSetkych rozdeleni mnoziny hodnot daného atributu a vyber najvhodnejSieho, podla
nejakého ohodnocovacieho kritéria. Tento pristup vSak vedie ku kombinatorickej explozii
vypoétového procesu. Dalsou moznostou je vyuzitie heuristiky (ako to robi algoritmus C4.5),
ktora je menej vypoctovo narocnd, a ktora pracuje nasledovnym spdsobom:

e Najprv sa vramci inicializacie vytvori inicializaéné rozdelenie, pozostavajice z N
jednoprvkovych mnozin (prave tol’ko, kolko je hodnot atribtitu A). Pre toto rozdelenie sa
vypocita informacny zisk alebo pomerovy informacny zisk.

e Vytvoria sa vSetky mozné rozdelenia zlicenim dvoch mnozin (vSetky mozné dvojice).
Rozdelenia sa opat’ ohodnotia skorovacou funkciou a vyberie sa najlepsie rozdelenie.
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e Zlucovanie mnozin rekurzivne postupuje dovtedy, kym nie je dosiahnuté hrani¢né
rozdelenie s dvoma mnozinami.

e Zo vSetkych rozdeleni sa vyberie vysledné rozdelenie s maximalnym ohodnotenim.
Pri vybere testovacicho atributu v konkrétnom uzle sa nielen vybera este nepouzity

atribut, ale sa aj spusta vysSie uvedeny algoritmus, ktory uréi najvhodnejSie zoskupenie hodndt
daného atributu.

Zoskupovanie hodnot atribiitov vyrazne zvysi celkovy Cas generovania rozhodovacieho

stromu. Z hladiska dizky vypoétu by bolo vyhodnejiie vykonat’ zoskupovanie hodnét atribiitov uz
pred zaciatkom generovania rozhodovacieho stromu. Tento pristup ma vsak tiez svoju nevyhodu.
Nedokaze podchytit rozliéné znalosti v réznych castiach rozhodovacieho stromu.

4.6 Ulohy na precvi¢enie:

= o %0

. Aké pouziva algoritmus ID3 ukoncovacie kritérium a aké kritérium na vyber testovacej

podmienky?
Ktorym algoritmom je mozné spracovat’ spojité atribtty a akym mechanizmom?

. Prirad’te nasledovné: trieda T, trénovacia mnozina M a testovaci atribat TA, jednotlivym uzlom

rozhodovacieho stromu:

korenovému ...
medzilahlému
listovému e,

. Narast informa¢ného zisku znamena:

a/  nérast
b/ pokles entrdpie.

. Co je podstatou algoritmu MDPL tj. generovanie rozhodovacieho stromu s minimalnou diZkou

popisu?

Vypocitajte akd bude entropia listového uzla, ktorému odpoveda rovnaky pocet trénovacich
prikladov triedy ,,+* aj triedy ,,-*

H(S(X+, X)) =i, .) a aka bude entropia uzla obsahujiceho iba priklady jedne;j triedy?
H(S(x+,0-))=H(S(0+,x-))=....ccvvrn....

Ako sa lisi algoritmus ID5R od algoritmu ID3?

Co spaja techniky: orezavania RS a zoskupovania hodnét diskrétnych atribatov?

Aky typ problému vyZaduje pouzitie techniky malého okna?

. Majme dant nomindlnu doménu I'udi z tilohy na precvicenie ¢islo 7. v kapitole ,,Generovanie

logickych konjunkcii“. Generujte rozhodovaci strom z tychto trénovacich prikladov pouzitim
algoritmu ID3 a MDPL. Porovnajte vysledky.
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5 GENEROVANIE ROZHODOVACICH ZOZNAMOV

5.1 Reprezentacia a pouzitie rozhodovacich zoznamov

Vysledny popis pojmu mdze byt reprezentovany aj vo forme rozhodovacieho zoznamu.
Rozhodovaci zoznam generuje usporiadané pravidla, v ktorych sa Ziadna podmienka nevySetruje
dvakrat, preto sa jednoduchsie a rychlejsie interpretujii ako produkéné pravidla. Vysledny popis
pojmu v tvare rozhodovacich zoznamov je taktiez kratsi ako u produkénych pravidiel. Typicka
oblast’ pouzitia je objavovanie znalosti.

Doteraz sme pracovali s produkénymi pravidlami resp. klasifikaénymi pravidlami, ktoré
boli navzajom nezavislé. Zmena poradia pravidiel nemohla ovplyvnit’ vysledok klasifikacie. Subor
takychto pravidiel je neusporiadany. Neusporiadany stibor pravidiel predstavuje navzajom
nezavislé pravidla typu if - then.

Usporiadany subor pravidiel ma nasledovnt podobu:

if then
else if then
else - if then
else

To znamena, Ze podmienky, ktoré sa vysetrovali v if asti predchadzajuceho pravidla sa
v nasledujicom pravidle uz nevysetruj, pretoZe neplatia, ked'ze celé nasledujuce pravidlo sa
nachadza v else Casti predchadzajiiceho pravidla. V tomto pripade pochopitel'ne vel'mi zalezi na
poradi jednotlivych pravidiel.

Rozhodovaci zoznam zodpoveda usporiadanému suboru pravidiel a je konstruovany
nasledovne:

[[ podmienky pravidlal, T;],...,[ podmienky pravidlaN, T; ]].

Podmienky pravidlaX st predstavované jednou alebo viacerymi podmienkami v tvare selektora
A=a;. , kde A; je atriblt a a; jemu prislichajica hodnota. Jedna podmienka sa v zozname moze
nachadzat’ iba raz. Klasifikacia podla takéhoto rozhodovacieho zoznamu prebieha nasledovne:
priklad je klasifikovany do triedy, ktora je sucastou tej polozky rozhodovacieho zoznamu, ktorej
podmienky spifia. Pri¢om sa predpokladd, Ze klasifikovany priklad nesplnil podmienky
predchadzajucich poloziek zoznamu (presiel do else Casti) a zaroven uz nie je podstatné ¢i splni
podmienky nasledujucich poloziek.

Pri tvorbe neusporiadanych pravidiel méze byt vytvorené pravidlo, ktoré dava aj pre
malo pocetnu triedu nadpriemernu uspe$nost’ predikcie. Z toho vyplyva, Ze algoritmus moze
generovat’ kontradikéné (protirecivé) pravidla. V pripade neusporiadanych pravidiel sa preto
pracuje s konfidenénym faktorom (resp. faktorom spolahlivosti), ktory pomaha riesit’ sporné
pripady, ked’ je jeden trénovaci priklad zaradeny pravidlami do viacerych tried.
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Pri usporiadanych pravidlach a teda aj pri rozhodovacich zoznamoch k sporom neméze

dojst, pretoze je pevne dané poradie pouzitia jednotlivych pravidiel. Trieda predikovana kazdym
pravidlom odpoveda triede, do ktorej patri vacSina pokrytych pravidiel.

Uvazujme nasledovnu trénovaciu mnozinu:

Priklad atributl atribut2 atribut3 Trieda
el X r m +
e2 y r n +
e3 y S n +
e4 X S m -
e5 Z t n -
eb V4 r n -

Z tejto trénovacej mnoziny je mozné generovat’ nasledovné subory pravidiel:

Neusporiadany:
if atributl=y then trieda is +
if atributl=z then trieda is -
if atributl=x & atribut2=r then trieda is +
if atributl=x & atribut2=s then trieda is —
if true then trieda is +
Usporiadany:
if atributl=y then trieda is +
else
if atributl=z then trieda is -
else
if atribut2=r then trieda is +
else
if true then trieda is —

Ako vidime pri neusporiadanych pravidlach je potrebné overit' vsetky podmienky

predpokladu pravidla. Pri usporiadanych pravidlach sa podmienky retazia, ked’ze zodpovedaji
rozhodovaciemu zoznamu.
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Pre neinkrementalne algoritmy plati:

ak algoritmus buduje zoznam od konca (z prava do l'ava), potom zvycajne pracuje stale
so vsetkymi prikladmi Prikladom tohto pristupu je algoritmus NEX.

ak algoritmus buduje zoznam od zaciatku (z 'ava do prava), potom tie priklady, ktoré
spravne spracoval, zabuda. Prikladom je algoritmus CN2.



5.2 Indukcia rozhodovacich zoznamov

Podrobnejsie sa budeme venovat dvom algoritmom, navrhnutym na indukciu
rozhodovacich zoznamov, a to algoritmu NEX a CN2.

5.2.1 Algoritmus NEX

Algoritmus NEX (Noninkremental Induction of Decision List with Exclusions) je
neinkrementalny algoritmus indukcie rozhodovacich zoznamov pouzitim vynimiek. Algoritmus
buduje rozhodovaci zoznam od konca. Nové polozky (pravidla) uklada na zaciatok zoznamu.
Vysledok zodpoveda usporiadanému stuboru pravidiel.

Tento algoritmus inicializuje svoj rozhodovaci zoznam tym, Ze formuje implicitné
(default) pravidlo najfrekventovanejSej triedy. V kazdej iterdcii metdda aplikuje aktudlny
rozhodovaci zoznam na vsetky trénovacie priklady, aby urcila tie, ktoré boli chybne klasifikované.
Chybne klasifikované priklady zaradi medzi vynimky. Pre vynimky formuje pouzitim
podprogramu nové pravidlo, ktoré prida na zaciatok rozhodovacieho zoznamu. Algoritmus konci,
ked’ rozhodovaci zoznam korektne klasifikuje vSetky trénovacie priklady. Chovanie algoritmu
NEX v numerickej doméne s dvoma triedami je znadzornené na Obr. 17.

H H
* -
0] 0] —
’ %
5 S 51 -+
i B O
510 510
a) b)

Obr. 17: Chovanie algoritmu NEX.
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Obr. 17 a) ukazuje vysledky spracovania numerickej domény algoritmom NEX, ktory
ako podprogram na najdenie podoblasti pouzil algoritmus pre hladanie konjunkcii HGS
(obdiznikové preferencie). Ked'ze najbeznejsie sa vyskytujuca trieda v ramci danej domény je
trieda ,,+, je vybrata ako implicitna trieda. Pre vSetky vyminky tejto implicitnej triedy t.j. pre
vietky priklady triedy ,,-* algoritmus generuje obdiZnikovi oblast’ obopinajicu vynimky triedy ,.-
“. Tato oblast’ vSak eSte stale obsahuje dva pozitivne priklady t.j. dve vynimky. Pre tieto dva
priklady algoritmus NEX generuje obdiznikova oblast, ktora uz obsahuje iba priklady jednej
triedy ,,+* (bez vynimiek). Preto sa ¢innost’ algoritmu moze ukoncit. Vysledkom je zoznam, ktory
obsahuje tri polozky — tri pravidla pre triedu ,,+, triedu ,,- a triedu ,,+“. Obr. 17 b) ilustruje
Cinnost’ algoritmu NEX v tej istej doméne, priCom na generovanie podoblasti bola pouzita
modifikovana technika pre sféricka prahovu jednotku.

Vstupy: ISET...mnoZina klasifikovanych trénovacich prikladov
CSET...mnozina dvoch alebo viacerych tried
Vystup: DLIST...rozhodovaci zoznam popisov jednoduchych oblasti

Procedura: NEX(CSET,ISET)
Nech C je najbeznejsia trieda v ISET
Inicializuj DLIST=C
NEX-AUX(CSET,ISET,DLIST)

vrat' rozhodovaci zoznam DLIST.

Procedura: NEX-AUX(CSET,ISET,DLIST).
nech MISSED su tie trénovacie priklady z ISET, ktoré DLIST nespravne klasifikuje
if MISSED = {}
then  vrat DLIST
else nech C je najbeznejsia trieda v MISSED
indukuj najspecifickejsi popis D, ktory pokryva priklady triedy C v MISSED
if D je odlisné od prvého termu v DLIST
then  pridaj ,,if D then C* na zaciatok DLIST
NEX-AUX(CSET,ISET,DLIST).
else vyber lubovolny atribut A v rozsahu [A1,42]
nech M1 su priklady z MISSED, pre ktoré :A < (A2-A1)/2
nech M2 su priklady z MISSED, pre ktoré :A >= (A2-A1)/2
NEX-AUX (CSET, M1, DLIST)
NEX-AUX (CSET, M2, DLIST)

Da sa vymysliet’ trénovacia mnozina, pre ktori najde algoritmus s uspechom dvakrat ta
istt mnozinu. Napriklad keby boli $tyri trénovacie priklady (dva pozitivne a dva negativne)
rozmiestnené v rohoch Stvorca v pripade, Ze doména obsahuje dva atributy. Pozitivny priklad by
sa striedal snegativnym. V takom pripade najSpecifickejsi popis pozitivnych prikladov
a najSpecifickejsi popis negativnych prikladov je ta ista oblast. Hrozi nekone¢na rekurzia. V tomto
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Specialnom pripade sa vybera atribt tak, Ze sa vypocita bod uprostred oblasti. Najprv sa rozdeli
oblast’ na dve podoblasti a nasledne sa rozdelia aj trénovacie priklady do dvoch podmnozin. Jedna,
ktorej trénovacie priklady nadobudaji hodnotu atributu vécsiu ako stredovy bod a druhd, v ktorej
priklady nadobudaju hodnotu atribitu mensiu ako stredovy bod.

V publikaciach (Vere, 1980) a (Helmbold-Sloan-Warmuth,1990) st popisané systémy
vyuzivajuce NEX algoritmus.

Je moznad aj inkrementdlna verzia NEX algoritmu, takzvany IEX algoritmus. IEX
neuchovava ziadne trénovacie priklady. Ked’ aktualny rozhodovaci zoznam nespravne klasifikuje
niektory trénovaci priklad, algoritmus zmeni triedu termu, ktory sa dopustil nespravnej klasifikacie
na triedu termu, ktory sa nachddza v zozname pred nim. Ak novy term ma pozadovanu triedu,
potom IEX zovSeobecni tento term prave natol’ko, aby pokryl sporny priklad. Ak nie, algoritmus
prida na zaciatok rozhodovacieho zoznamu novy term s korektnou triedou vyhovujicou spornému
prikladu. Implicitné pravidlo pouziva triedu po¢iatoéného trénovacieho prikladu.

Inkrementalna indukcia rozhodovacich zoznamov je menej bezna (Langley, 1996).
Zmienku o nej je mozné najst’ v (Iba et al., 1988).

5.2.2 Algoritmus CN2

Algoritmus CN2 (Clark-Nibblet, 1989) patri medzi systémy typu AQ. Vytvara pravidla
z predlozenych prikladov aukladda ich do zoznamu. Moze pracovat s viacerymi triedami
cielového atributu sucasne, aj so zaSumenymi udajmi.

Algoritmus CN2 pracuje v iterativnom rezime. V kazdom kroku vygeneruje jedno
pravidlo a odstrani pokryté priklady z trénovacej mnoziny. Hl'adé pravidlo, ktoré pokryva velky
pocet trénovacich prikladov najcastejSie sa vyskytujucej triedy (C) a maly pocet trénovacich
prikladov ostatnych tried. Tvorba pravidiel kon¢i, ked’ sa uz nepodari najst’ vyhovujice pravidlo.
Algoritmus realizuje pri hl'adani jedného pravidla prehl'adavanie zhora-nadol (general to specific).
Specifikacia sa uskuto&iiuje pridanim podmienky do konjunkcie predpokladu, alebo odstranenim
elementu z disjunkcie hodndt atributu. Pod komplexom sa rozumie konjunkcia selektorov t.j.
dvojic atribut-hodnota. Podmienky pre zastavenie procedury v cykle while podprogramu
SEARCH(T,BEST) su splnené, ked’ je STAR prazdne, alebo boli generované a testované vsetky
selektory. Vyhodnotenie komplexu v starom cykle sa uskutocnuje na zaklade entropie
nasledovnym spdsobom:

K. K
H=-p g

kde: K je pocet vsetkych trénovacich prikladov pokrytych komplexom

K, je pocet trénovacich prikladov danej triedy pokrytych komplexom.
Sposob vypoctu signifikancie bude uvedeny d’alej v rdmci numerickych charakteristik pravidla.
Algoritmus CN2 je mozné definovat’ nasledovnym spdsobom:
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Vstupy: M...mnozina klasifikovanych trénovacich prikladov
Vystup: LISTofRULES...rozhodovaci zoznam popisov jednoduchych oblasti

CN2(M,LISTofRULES)

nech

LISTofRULES={}

while  trénovacia mnozina M nie je prazdna do
begin
nech CMPLX je najlepsi komplex BEST
najdeny procedurou SEARCH(M,BEST)
if CMPLX nie je prazdne
then begin
nech M’ C M su priklady pokryté CMPLX
M=M-M’
prirad pravidlo “if CMPLX then class is C” na koniec LISTofRULES
kde C je majoritna trieda pre priklady z M’
end
SEARCH(T,BEST):
nech  STAR je mnozZina obsahujuca komplex TRUE
nech  komplex BEST={}
nech  SEL je mnozina vSetkych selektorov, ktoré sa vyskytuju v M
while  nie su splnené podmienky pre zastavenie procedury do
begin
nech  NEWSTAR={}
Specifikuj kazdy komplex p zo STAR pridanim selektoru s zo SEL
vyhodnot' novy komplex s & p a zarad ho do NEWSTAR
for kazdy komplex p z NEWSTAR do
if p je signifikantné a lepsie ako BEST
then  BEST=p
if pocet komplexov v NEWSTAR presiahne zadanu hodnotu
then vyhod’ najhorsie komplexy
STAR=NEWSTAR
end

Algoritmus CN2 sa s obl'ubou vyuZziva aj v oblasti objavovania znalosti, napriklad pri
spracovavani idajov o navstevnosti zamkov (Parali¢-Bednar, 2002). Tento algoritmus bol taktiez
implementovany v Turingovom ustave v Prahe. Pod nazvom CN4 bol modifikovany a ponuka
radu zlepseni, ako napriklad: oSetrenie chybajucich hodnot, cenu vyhodnocovania atribatu, praca

s numerickymi atribatmi, atd’.
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5.2.2.1 Numerické charakteristiky pravidla

Kazdé pravidlo generované algoritmom CN2 ma svoje numerické charakteristiky: K,
signif, quality a cost.

K. je predstavované dvojicou ¢isel v hranatej zatvorke. Prvé ¢islo sa vztahuje k triede +
a druhé k triede -. Ak je tried viac, hranatd zatvorka obsahuje viac ¢isel v poradi, ktoré zodpoveda
ur¢enému poradiu tried. Pre jednotlivé triedy K, udava pocty prikladov pokrytych pravidlom.

Dalsia charakteristika signif je kritériom pre vyber komplexu, t.j. lavej strany pravidla
a pocita sa podla vzt'ahu:

< K. N
signif =2» K In—-—
; K N

”

kde: N je pocet trénovacich prikladov
R je pocet tried
N, je pocet trénovacich prikladov triedy r
K je pocet vsetkych trénovacich prikladov pokrytych pravidlom
K, je pocet trénovacich prikladov triedy r pokrytych pravidlom.

Charakteristika quality Q predstavuje hodnotenie zalozené na pocte prikladov triedy
pokrytych a nepokrytych danym pravidlom:

K K
0=08-C+02-C
K N

r

kde: K,/K....sa nazyva konzistencia
K,/N;...sa nazyva aplnost’

Posledna charakteristika cost predstavuje cenu vyhodnotenia pravidla definovant po¢tom
otazok v predpoklade. Posledné pravidlo je default pravidlo, resp. implicitné pravidlo. Jeho cost =
0, ked’Ze neobsahuje Ziadne podmienky (podmienkova ¢ast’ = true).

Ak si napriklad zoberieme tretie pravidlo z neusporiadaného suboru:
if atributl=x & atribut2=r then class is +

Jeho numerické charakteristiky budi nadobudat’ nasledovné hodnoty: K, = [1,0] (pretoze dané

pravidlo pokryva jeden priklad triedy ,,+” a Ziaden priklad triedy “-“ vo vySsie uvedenej tabulke),
signif = 2.000, quality = 0.867, cost =2 (ked’Ze je potrebné overit’ dve podmienky).
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5.3 Ulohy na precvi¢enie:

1. Rozhodovaci zoznam predstavuje pravidla:
a/  neusporiadané
b/ usporiadané.

2. Charakterizujte algoritmus NEX.

3. Je dana trénovacia mnozina v tvare tabul’ky:

2 41516

3
Ala|b|bla|c]|c

T+ |+ |+]|-]-]-

Vypocitajte:
Signif(A=a)=.......cceevrrrrrrenne.
Signif(A=b)=.....cceecvrvvrrrrnenne
4. Majme dané pravidlo: IF Al=a & A2=b THEN trieda +. Urcite pre toto pravidlo
numericku charakteristiku ceny:

5. Majme dant trénovaciu mnozinu z tabul’ky uvedenej v podkapitole “Reprezentacia a pouzitie
rozhodovacich zoznamov®. Generujte ztejto trénovacej mnoziny rozhodovaci zoznam
pouzitim algoritmu CN2. Predpokladajte, ze BS=2.

6. Navrhnite podprogramy na vzajomny prevod troch réznych reprezentacii pojmov: disjunktivnej
normalnej formy (DNF), rozhodovacieho stromu (RS) a rozhodovacieho zoznamu (RZ).
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Cast’ II

Ucenie s prvkami kvantitativneho
usudzovania s uciteom
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6 INDUKCIA PRAHOVYCH POJMOV

Reprezentacné preferencie popisov prahovych pojmov sa odliSuje od popisov logickych
konjunkcii, produkénych pravidiel, rozhodovacich stromov a zoznamov. Prahové pojmy
predstavuji flexibilnejSiu reprezentaciu znalosti. KI'aCovym je parcialne pokrytie, t.j. taky pristup
ku klasifikacii, ktory zatried'uje trénovacie priklady do tried aj v pripade, ked’ dany priklad spiia
iba niektoré podmienky z podmienok tvoriacich popis triedy. Staci ak stupen pokrytia prekroci
niektoré vopred definované prahy. Prvé $tudie o prahovych pojmoch siahaju do patdesiatych
rokov (Rosenblatt0, 1958), (Rosenblatt, 1962). Vyborny prehl'ad relevantnych prac z polovice
Sest'desiatych rokov je uvedeny v (Nilsson,1965). Dalsi vyvoj v tejto oblasti je zdokumentovany v
ramci (Duda-Hart, 1973).

6.1 Reprezentacia a pouzitie tabul’ky kritérii

Najjednoduchsia forma prahového popisu je znama ako tabulka kritérii alebo m_z_n.
Tabulka kritérii bola uvedené do oblasti strojového ucenia publikaciou (Spackman, 1988). Ale aj
iné prace venuju pozornost’ tejto problematike, ako napriklad (Baffles-Mooney, 1993) a (Murphy-
Pazzani, 1991).

Takyto popis zahfiia mnozinu n dvojhodnotovych atribatov a prah m, ktory reprezentuje
prirodzené ¢islo medzi 1 a n. Konjunkcia vSetkych n definovanych atributov je ¢asto nazyvana
ako prototyp resp. etaldon, predstavujuci bod v priestore prikladov. Spdsob interpretacie popisu
pojmu vo forme tabulky kritérii je nasledovny: ak je pocet atributov prikladu, ktoré su pokryté
atributmi etalonu vacsi ako prahova hodnota m, potom je priklad povazovany za pozitivny priklad
pojmu, ktory je reprezentovany danym etalonom. Tabul'ka kritérii moze reprezentovat’ konjunkciu
a disjunkciu ako Specialne pripady v zavislosti na pozadovanej hodnote prahu. Konjunkcia moze
byt predstavovand n_z_n pojmom a disjunkciu je mozné definovat’ ako 1_z_n pojem.

Obr. 18 reprezentuje dvojrozmerny priestor prikladov nad redlnou doménou s atributmi
Al a A2. Obidva atriblity m6zu nadobudat’ hodnoty z mnoziny {1,2,3,4,5}. Tabul'ka kritérii 2 _z 2
predstavuje Cierny bod etalon, ktory je mozné popisat’ [A1=3,A2=3]. Tento bod je zaroven
jedinym pozitivnym prikladom pojmu 2 z 2. Nad danym priestorom prikladov je mozné
definovat’ eSte pojem 1_z_ 2. Tento pojem predstavuju dva rezy prechadzajuce etalonom, kolmé na
suradné osi. VSetky priklady nachadzajice sa na tychto rezoch mézu byt klasifikované ako
pozitivne priklady pojmu 1 z 2.

Obr. 19 reprezentuje trojrozmerny priestor s atributmi Al, A2 a A3. V tomto priestore je
etalon reprezentovany pojmom 3 z 3, teda jednym ¢iernym bodom. Pojem 2 z 3 predstavuje tri
rezy. Kazdy je rovnobezny s jednou osou pre dany rez neuvazovaného atributu a zarovein kolmy
na zvy$né dve osi pre dany rez uvazovanych atributov. Pojem 1 z 3 je zndzorneny troma
plochami. Kazda z nich je rovnobezna s osami dvoch pre danu plochu neuvazovanych atribitov
a zaroven kolma na jednu os pre danti plochu uvazovaného atributu.
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Obr. 18: Tabul’ka kritérii v dvojrozmernom priestore trénovacich prikladov.

Tabul’ka kritérii ma Siroké pouzitie v medicine pri diagndze chorob. Napriklad tabulka
kritérii z Obr. 18 moze predstavovat’ diagnostiku ochorenia hornych dychacich ciest u nemluviata
(nevie povedat ¢o ho boli). Al predstavuje priznak hori¢ky a A2 viditelné tazkosti
s nasledovnymi konkrétnymi hodnotami:

Al=1...teplota normalna A2=1]...soplenie
Al1=2...teplota 37 A2=2...pokasliavanie
A1=3..teplota 38 A3=3.. kasel

Al=4. teplota 39 A3=4. silny kasel
A1=5.. teplota 40 AS5=5...dusivy kasel.

Typickym reprezentantom, teda etaldbnom je Al=teplota 38 a zaroven A2=kaSel. Vtedy
vacsinou uz vyhl'adame pre diet’a lekarsku pomoc.
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Obr. 19: Tabulka kritérii v trojrozmernom priestore trénovacich prikladov.

6.2 Reprezentacia a pouzitie linearnej prahovej jednotky

Existuju problémy, ktorym nevyhovuje reprezentacia ani vo forme logickych konjunkcii
ani v tvare tabul'ky kritérii. Prirodzeny spdsob ako spracovat’ tuto triedu problémov je priradit
vahu kazdému atribatu a tak reprezentovat’ stupen relevancie daného atribatu. Tento pristup sa
nazyva linearna prahova jednotka aje vel'mi podrobne prezentovany v (Langley, 1996), ako
napokon cela problematika prahovych pojmov.

Napriklad klasifika¢né pravidlo:

1* jedno _jadro+1%* jeden bici¢ +2* hruba stena <1,5 = chord bunka

obsahuje vo svojej IF-Casti linearnu prahova jednotku, ktord vlastne produkuje intenzionalnu
definiciu, ktora nie je mozné vyjadrit’ vo forme tabul’ky kritérii m_z n.

Klasifikacia nového prikladu potom prebieha nasledovne: ak hodnoty atributov
klasifikovaného prikladu spiiaju nerovnicu v IF asti klasifikaéného pravidla, potom je novy
priklad klasifikovany ako pozitivny priklad daného pojmu.

Kombinacia vah pouzitych v klasifikacnom pravidle sa nazyva linearna prahova jednotka
alebo LTU (Linear Threshold Unit). Tabul'ku kritérii mézeme povazovat za Specialny pripad
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LTU, v ktorej vahy nadobtidaju hodnoty 1. LTU mdze charakterizovat’ aktkol'vek extenzionalnu
definiciu pojmu. Staci ak hranica oblasti pozitivnych trénovacich prikladov daného pojmu moze
byt ohrani¢ena nejakou hyperrovinou v n-dimenzionalnom priestore. To znamena, Ze triedy
(presnejsie priklady tried) st linearne separabilné Vahy atributov potom urcuju orientaciu
hyperroviny v priestore a prahova hodnota uréuje jej posunutie pozdiz kolmice na hyperrovinu.
O cielovom pojme, ktory mdze byt’ reprezentovany LTU hovorime, Ze linearne separuje pozitivne
a negativne trénovacie priklady. Taka trénovacia mnozina je linedrne separabilnd pomocou LTU.

Na Obr. 20 st znazornené tri extenzionalne definicie dané mnozinou pozitivnych (¢ierne
body) anegativnych (biele body) trénovacich prikladov pojmu. Pripad v Casti a) mdze byt
reprezentovany najstriktnejSou formou, logickou konjunkciou. Takisto mbze byt reprezentovany
tabul’kou kritérii a LTU, ktorych Specidlnym pripadom je logické konjunkcia. Trénovacia mnozina
v Casti b) nemodze byt reprezentovana logickou konjunkciou, ale méze byt reprezentovana
tabul'kou kritérii a taktiez vSeobecnejSou reprezentaciou LTU. Posledny pripad v Casti ¢) nemoze
byt reprezentovany ani logickou konjunkciou ani tabulkou kritérii. M6ze byt v§ak reprezentovany
LTU.

a) b) c)
tf sf tf sf tf sf
ljreed 1 1
2 b 2i 1b 2 b
2b 2b 2b
Konjunktivny Tabulka kritérii - LTU
pojem. 2 of 3 pojem.

Obr. 20: Tri r6zne extenzionalne definicie pojmu.

Reprezentacné schopnosti LTU st najjasnejsie preukéazatelné pri pouziti numerickych
domén vid’ Obr. 21.
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6.3 Reprezentacia a pouzitie sférickych prahovych
jednotiek

LTU je nevyhodna v tom, Ze oblasti reprezentujuce pozitivne trénovacie priklady pojmu
nie st ohrani¢ené zo vSetkych stran. Napriklad LTU v Obr. 21 v Casti a) je ohrani¢ena iba
linedrnou rovnicou a hranicami priestoru trénovacich prikladov. Je Ciastoéne otvorena, ¢o
znamena, ze teoreticky do nej spada véacsie mnozstvo neznamych trénovacich prikladov, ako pri
sférickej prahovej jednotke (Kruschke, 1992), (Moody-Darken, 1991), ktord je ohranicena zo
vsetkych stran, ako to ilustruje spominany obrazok. Tento obrazok v Casti a) znazoriuje LTU
v numerickej doméne H/G, ktora je ohrani¢ena linearnou rovnicou v podmienkovej Casti pravidla:

LOx*H -22G >0,5= stihla _postava.

V casti b) daného obrazku je zndzornena sféricka prahova jednotka taktieZ v numerickej
doméne H/G. Tato sférickd prahova jednotka pokryva lokalnu oblast’, ohrani¢enti sférickou
rovnicou v podmienkovej ¢asti pravidla:

\/(H —-5,6)> +(G-25)> <1,5= normdlna _viha.

a) b)
H H
10 - 10 -
54 59\
G | G
0,51 ‘ —* ; T —*
5 10 25 5 10

Obr. 21: LTU a sféricka prahova jednotka v numerickej doméne.
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V n-rozmernom priestore prikladov tvori sféricka prahova jednotka hypersféru. Konstanta
spojena s kazdym atributom $pecifikuje polohu centra hypersféry vzhl'adom k osi daného atributu.
Prahova hodnota uruje jej polomer. Inou moznostou je reprezentacia definicie pojmu
hyperelipsou, s osami roznej dizky. To vyZaduje jeden pridavny parameter pre kazdy atribut, ktory
umoznuje, ze kazda os hyperoblasti (odpovedajica prislusnému atributu) je paralelna s niektorou
osou priestoru prikladov.

6.4 Indukcia prahovych pojmov prehl’adavanim

Prahové pojmy sa odlisujii od logickej konjunkcie okrem iného aj v povahe operatorov
umoziujucich pohyb v usporiadanom priestore pojmov. Ked’ze tato oblast’ umoznuje parcidlne
pokrytie, plati:

Pridanie atributu do podmienky pri konstantnom prahu produkuje skor vSeobecnejsie ako
$pecifickejsie popisy pojmov, pretoze tym vytvara viac moznosti na prekrocenie prahu. Napriklad
1_z 2 pojem je v dvojrozmernom priestore trénovacich prikladov znazorneny priamkou. Pridanim
jedného atributu sa priestor trénovacich prikladov zvacsi na trojrozmerny a vznikne pojem 1 z 3
znazorneny plochou, ktora je vSeobecnejsia ako priamka.

Zavislost’ na prahovych hodnotach zavadza novy typ operatora. Narast prahovej hodnoty
pri zachovani etalénu vedie ku $pecifickejSiemu pojmu. Napriklad 1 _z 3 pojem (plocha) sa moze
narastom prahovej hodnoty zmenit’ na pojem 2 _z 3 (priamka) ¢im sa stane SpecifickejSim.

6.4.1 Indukcia tabulky kritérii

Ak sa sustredime na domény, ktoré obsahuju iba r relevantnych atribitov a ziadny
irelevantny (teda vSetky atributy budi vystupovat’ v etalone), potom moézeme ulohu indukcie
tabul’ky kritérii zazit' na dva kroky:

e  Prvym krokom je urcenie etalonu.
e Druhym krokom je vyber vhodného prahu od 1 do r vratane.

Algoritmus revizie prahovej hodnoty TR (Threshold Revision) najprv najde
najfrekventovanejSiu hodnotu pre kazdy atribut. Mnozina tychto hodnét potom tvori etalon E.
Ked'ze je priestor pojmov usporiadany podla vSeobecnosti, algoritmus moze Startovat od
naj$pecifickejSicho pojmu r z r, alebo od najv§eobecnejsicho pojmu 1 _z r.

V jednom pristupe, nazvanom TRG (Threshold Revision General) jediny operator
zmenSuje prahovi hodnotu aodvadza vSeobecnejSiu hypotézu. V druhom pristupe TRS
(Threshold Revision Specific) jediny operator zvysuje prahovi hodnotu a generuje Specifickejsiu
hypotézu. Ukoncovacou podmienkou oboch algoritmov je neuspech v snahe dosiahnut’ lepsie
vysledky podla niektorého kritéria. Hoci celkovy priestor pojmov je iba parcidlne usporiadany,
podmnozina hypotéz, ktoré sa lisia iba v prahovej hodnote, je Gplne usporiadana.
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Obidve tieto metody st schopné indukovat’ tabulku kritérii iba v pripade, ze st vsetky
atributy relevantné. V realistickejsich situaciach, ked’ je relevantnych iba r z n atribitov musime
pouzit iny pristup, napriklad heuristickt indukciu tabulky kritérii.

6.4.2 Algoritmus HCT

HCT je algoritmus pre heuristicka indukciu tabul’ky kritérii (Heuristic Criteria Tables)
(Langley, 1996). Je to neinkrementalny algoritmus postupujuci smerom od Specifického ku
vSeobecnému. Je riadeny ohodnocovacou funkciou Score a pouziva takzvané Beam Search t.).
prehladavanie obmedzené lucovym cislom (Beam Size) t.j. Sirkou luca.

Aby tento algoritmus mohol prehladavat’ usporiadany priestor hypotéz, potrebuje
operatory zovseobecnenia a Specifikacie, ktoré dokazu pracovat’ s prahovymi pojmami. Existuju
dva operatory, ktoré vedi od Specifickejsej tabulky kritérii ku vSeobecnejsej, t.j. operatory
generalizacie:

Prvy operator generalizicie vymaze atribut a zaroven znizi prahovii hodnotu o jednotku.
Majme hypotézu 2 z {jedno_jadro, jeden bicik, hruba_stena}.Operator z tejto hypotézy generuje
tri alternativy: 1 z {jedno_jadro, jeden bicik}
1 z {jedno jadro, hruba stena}
1 _z {jeden bicik, hruba stena}.

Druhy operator generalizacie simultdnne drzi prahovi hodnotu konStantnu a zavadza
novy atribat. Tento operator by pre hypotézu 1 z {jedno_jadro} generoval dve zovSeobecnenia:
1_z {jedno_jadro, jeden bicik}
1 _z {jedno_jadro, hruba stena}.

Podobne moéze byt organizované prehladavanie od vSeobecného ku Specifickému.
V takom pripade hovorime o operatoroch Specifikacie:

Prvy operator Specifikécie pridava atriblt a zaroven zvysSuje prahova hodnotu o jednotku.

Druhy operéator Specifikicie zachovava prahovil hodnotu a zaroveil vymazava atribut.

To predpokladd ze metdéda HCT vypocita na zaciatku zmysluplny etalon, z ktorého operatory
prebert atributy.

Algoritmus HCT je v zna¢nej miere pribuzny algoritmu HGS (HSG). Pribuznost’ spociva
hlavne v riadeni skérovacou funkciou a v prehladavani obmedzenom S$irkou luc¢a (Beam Size).
Obidva algoritmy v kazdej iteracii zo vSetkych uvazovanych pojmov vyberajii iba uréity pocet
(Sirka lac¢a). Vyber uskuto¢nuji za pomoci skorovacej funkcie. S tym savisi vhodné pouzivanie
mnozin: HSET, SPECS a hlavne OPEN-SET, CLOSED-SET a BEST-SET.
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Vstupy: PSET...mnoZina pozitivnych trénovacich prikladov
NSET...mnozZina negativnych trénovacich prikladov
ATTS...mnozZina nomindalnych atributov
Vystup: Tabul’ka kritérii na klasifikaciu novych prikladov
Parameter: Beam-Size pocet popisov pojmov uvazovanych na novej urovni

Procedura: hct(PSET,NSET,ATTS)
nech etalon E je mnozinou najfrekventovanejsich hodnéot v PSET

pre kazdy z atributov v ATTS
nech inicializacna prahova hodnota T = velkost ATTS (pocet atributov)
nech inicializacnd mnozina hypotéz HSET={|[T 7 E]}
htc-aux(PSET,NSET,E,{},HSET)

Procedura podprogramu:
htc-aux(PSET,NSET,E,CLOSED-SET,HSET)
nech OPEN-SET={}
for kazdy pojem Hv HSET
nech SPECS je najspecifickejsie zovseobecnenie(H,E)
nech NEWSET={}
for kazdy Specifikovany pojem S v SPECS
if Score (S,PSET,NSET)>Score (H,PSET,NSET)
then  pridaj S do NEWSET
if NEW-SET={}
then  pridaj H do CLOSED-SET
else for kazdy pojem S v NEW-SET
pridaj S do OPEN-SET
if OPEN-SET={}
then vrat ¢lena s najvyssim skore v CLOSED-SET
else nech BEST-SET je Beam-Size pocet najvyssie skorovanych
¢lenov zjednotenia OPEN-SET a CLOSED-SET
nech CLOSED-SET je mnozina ¢lenov CLOSED-SET v BEST-SET
nech OPEN-SET je mnozina clenov OPEN-SET v BEST-SET
het-aux(PSET,NSET,E,CLOSED-SET,OPEN-SET)

V kazdej etape v procese prehladavania musi algoritmus HCT ohodnotit” hypotézy podla
nejakého kritéria. Pre malé nezaSumené domény je mozné jednoducho vylacit hypotézy
pokryvajuce niektoré negativne priklady, alebo tie ktoré nepokryvaji pozitivne priklady. Ak je
priestor hypotéz vacsi, alebo ak sa vyskytuji zaSumené udaje, potom je potrebné pouzit
heuristické prehl'adavanie, riadené ohodnocovacou funkciou. Ohodnocovacie funkcie st uvedené
v kapitole Heuristicka indukcia logickych konjunkcii.

Algoritmus HCT je na prvy pohlad vel'mi podobny algoritmu HGS. Obidva algoritmy
heuristicky prehladavaju priestor pojmov, obidva pouzivaju heuristicki ohodnocovaciu
(skorovaciu) funkciu a ich prehl'adavanie je obmedzené lui€ovym cislom (Beam Search). Rozdiel
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je v tom, ze na vystupe HGS je pojem vo forme prisnej logickej konjunkcie, zatial’ ¢o na vystupe
HCT je pojem vo vol'nejsej forme tabul’ky kritérii vykazujticej prvky kvantitativneho usudzovania.

6.4.3 Iterativna vahova perturbacia

Uvazujme schému, ktora na zéaklade celej trénovacej mnoziny raz za Cas reviduje vahy.
Deliace hranice generované LTU maju formu priamky vrovine, roviny v priestore. Vo
vSeobecnosti v n-rozmernom priestore ma LTU formu hyperroviny, ktora mézeme popisat

rovnicou:
n

WX =W,

Kde wy je prahova hodnota, w; je vaha atriblitu A; a x; je hodnota atributu A; v priklade. Niektoré
trénovacie priklady mozu lezat’ priamo na deliacej ploche. Pre pozitivne trénovacie priklady
mozeme definovat’ kolmicu, oddelujucu bod (trénovaci priklad) od deliacej plochy, pricom
prenesieme Wy z pravej na lavu stranu predchadzajicej rovnice:

n

i=0 Wixij =V,

J

Kde x;; je hodnota atributu A; v priklade j (x¢=-1). Pre trénovacie priklady (body) na deliacej
ploche je V;=0. Ak V>0, priklad j leZi na jednej strane deliacej plochy a teda bude klasifikovany
ako pozitivny. Negativne skore povedie k opacnej polohe prikladu ateda k jeho negativnej
klasifikacii.

Chceme najst taki mnozinu vah, ktora uskutoCni najvéacsie mnozstvo korektnych
klasifikacii. Potom pre vahu wy nejakého atribitu Ay, mézeme definovat’:

(Zwixij)/xkj:Ukj UijVj/xkj—Wk.

i#k

Pre bod, ktory leZi na deliacej ploche teda plati: Uy = -wy. Cim je nejaky bod (trénovaci priklad)
vzdialenejsi od deliacej plochy, tym menej to plati.

Uvedeny pristup bol vyuzity pri navrhu IWP (Iterative Weight Perturbation) algoritmu
iterativnej vahovej perturbacie (Breiman at al., 1984). Pribuzné metddy st uvedené v (Murthy at
al., 1993). Algoritmus IWP opakovane “rozhadze“ vahy pre kazdy atribut a potom ich dolad’uje
tak aby zabezpecili ¢o najlepSiu klasifikaciu. Na urcenie najlepSej vahy pre atribut Ay pouZije Uy;
hodnoty. Ak vysledny vahovy vektor korektne klasifikuje vSetky trénovacie priklady, potom IWP
kon¢i. Inak prebehne cez mnozinu vah atributov tolkokrat, kym nevykona uzivatel'om
$pecifikované mnozstvo cyklov. IWP uchovava najlepsi popis generovany do toho casu. Tento
najlepsi popis je vrateny algoritmom, ak ten nemoze najst’ iny popis, ktory by perfektne separoval
pozitivne priklady od negativnych.
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Vstupy: ISET...mnozZina trénovacich prikladov
ATTS...mnozZina atributov
Vystup: LTU na klasifikaciu novych prikladov

Parameter: Max_Iterations...maximalny pocet iteracii
Procedura: iwp (ISET,ATTS).

nech H je LTU s volitelnymi vahami z intervalu (-1,1)

nech BEST=H

nech COUNT=Max_lIterations
repeat kym neplati COUNT=0:
for kazdy atribut K z ATTS
for kazdy priklad J z ISET
vypocitaj Uy; pouZijiic H a J
uloz Uy hodnoty v zostupnom usporiadani (U’)
for kazdy susedny par U’ hodnot
nech wy’ je zapornou priemernou hodnotou paru
nech H’ je H, v ktorom je wy, nahradené wy’
vypocitaj Score(H’,ISET)
nech H je LTU s najvyssim skore
if Score(H,ISET)=1
then vrat hypotézu H
else if Score(H,ISET)<=Score(BEST,ISET)
then nech BEST=H
dekrementuj COUNT
vrat hypotézu BEST.

Obr. 22 ilustruje deliace hranice generované IWP algoritmom, kde Girth predstavuje
suradnu os X a Height suradnt os Y. Bielym krizkom st oznacené pozitivne priklady a ¢iernym
krazkom negativne. Algoritmus za¢ina od inicializa¢nej LTU:

a) 1.0*Y-0.5%X>6.0. V prvej iteracii sa zmeni wy=6.0 na w=3.875, ¢im sa pdvodna LTU
posunie do priamky:

b) 1.0%Y-0.5*X>3.875. V dal$ej iteracii sa zmeni w;=0.5 na w,=-1.224, ¢im sa zmeni smernica
LTU a vysledkom je priamka:

c) 1.0%¥Y-1.224*X>3.875. Priamka d) je ziskand posunutim priamky c), spdsobenou zmenou
w0=3.875 na w0=2.245. Priamka e) sa ziska oto¢enim d), spdsobenym zmenou smernice wl=-
1.224 na wl1=-2.156. Napokon sa zmeni w0=2.245 na w0=0.236 a vysledkom je posunuta
priamka:

f) 1.0*Height-2.156*Girth>=2.36, ktora korektne klasifikuje danu trénovaciu mnozinu, takze
algoritmus IWP kon¢i svoju €innost’.
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Obr. 22: Deliace hranice generované algoritmom IWP.

IWP je vlastne algoritmom modifikacie vahového vektora. TWP moéze uviaznut
v lokdlnom optime. Z toho dovodu, niektoré verzie algoritmu IWP aplikuji stratégiu nahodnej
perturbacie celého véahového vektora. Inou odpoved'ou na otazku tohto problému je Start
z mnohych odli§nych, nahodne generovanych pociatocnych vahovych vektorov. Tymto spdsobom
sa dopracuje algoritmus k viacerym vysledkom a vyberie najlepsi.

6.5 Ulohy na precvi¢enie:

1. Prirad’te jednotlivym tabulkéam kritérii 1z3, 2z3 a 3 z 3 ich reprezentaciu v trojrozmernom
priestore: B — bod, U —usecka, R — rovina.

a/ 1z3...
b/ 2z3.....
¢ 3z3....

2. Ktoré st zakladné charakteristiky algoritmu HCT?

3. Indukujte tabul’ku kritérii pouzitim algoritmu HCT ak mame dani numericki doménu s dvoma
numerickymi atribitmi Al a A2 obsahujucu nasledovné pozitivne trénovacie priklady:
[1,2][2,1][2,3][3,2] a negativne trénovacie priklady:[1,1][1,3][3,1][3,3].

4. Majme priestor pozitivnych prikladov pojmu: [0.5,1.0], [0.5,3.0] a negativnych prikladov pojmu
[1.0,0.5], [3.0,0.5], kde [A1,A2] st atributy priestoru. Je tento priestor linearne separabilny
LTU v tvare: A1-A2>0?
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5. Indukujte LTU pouzitim algoritmu IWP, ktora jednoznacne oddeli pozitivne od negativnych
trénovacich prikladov ak mame dani numericki doménu s dvoma numerickymi atributmi Al
a A2 obsahujucu nasledovné pozitivne trénovacie priklady: [1.75,6.0][2.0,5.0] a negativne
trénovacie priklady:[2.5,5.0][3.0,6.25].
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7 INDUKCIA ETALONOV

7.1 Reprezentacia a pouZitie etalonov

Reprezentacia pomocou etalonov, podobne ako pomocou prahovych pojmov umoziuje
ucenie s prvkami kvantitativneho usudzovania. Je to iny typ reprezentacie, ktora je flexibilnejsia
ako logické reprezentacie. Nemoéze sa stat, Zze sa nendjde popis nejakého pojmu. Pojem je totiz
reprezentovany etalonom, ktory je typickym resp. “priemernym” reprezentantom pozitivnych
prikladov daného pojmu a ten nie problémom urcit’.

Metddy ucenia zaloZené na pripadoch reprezentuji kazdy popis pojmu vo forme etalonu,
ktory je jednoduchou sadou parov: atribut-hodnota. Ide vlastne o ucenie, kde sa novy pripad riesi
resp. klasifikuje pomocou znameho pripadu-etalonu. Vybera sa etalon, ktory sa najviac podoba
novému prikladu, teda je mu najbliz§ie. (Kolodner, 1993) obsahuje vSeobecny uvod do
problematiky ucenia zalozeného na pripadoch.

Dal§i vyskum v tejto oblasti je okrem iného prezentovany v (Haton at al., 1995) a
(Watson, 1995). Patri sem aj Naivny Bayesov klasifikator, u ktorého je etalon reprezentovany
sadou pravdepodobnosti, a ktory je uvedeny v kapitole Pravdepodobnostny popis.
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Obr. 23: Stvortriedna numerick4 doména.
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Je mozné reprezentovat’ jednu triedu viacerymi etalonmi. Teraz sa sustredime na
problémy, v ktorych je jedna trieda reprezentovana jednym etalébnom. Pristup zaloZzeny na
prikladoch sa najjednoduchsie vizualizuje pre numerické domény. Na Obr. 23 je znazornena
Stvortriedna numerickd doména. Etalony jednotlivych tried (“+, “-¢, “** “§<)su na obrazku
znazornené Ciernym krazkom a deliaca hranica prerusovanou ¢iarou. Etalony neobsahuju Ziadne
informacie o deliacich hraniciach. Uchovavaju iba Specifické hodnoty. Deliaca hranica medzi
dvoma triedami je implicitne definovana ako kolmica na spojnicu etaléonov tychto dvoch tried.

Nasleduje interpretacia implicitného pojmu v tvare etalonu teda pravidla, podl'a ktorych
prebieha klasifikacia nového prikladu.

Klasifikacia do dvoch tried je uskutocnovana nasledovne. Ak mame novy priklad I,
najprv vypocitame jeho vzdialenost’ od kazdého etalonu E. Pre numerické domény to méze byt
Euklidovska vzdialenost’:

kde: n je pocet atributov

e; je hodnota i-tého atribatu v etalone E

x; je hodnota i-tého atribttu v priklade I.

Pre nominalne domény je typické pouzitie variantu Hamingovej vzdialenosti , v ktorej
vzdialenost’ inverzne zavisi na pocte atribitov, ktoré st rovnaké v obidvoch prikladoch.
V niektorych pripadoch sa pouziva podobnost’ dvoch prikladov, ktora je zvycajne iba inverziou ich
vzdialenosti.

Po vypocte vzdialenosti nového prikladu od vsetkych etalénov su vysledky pouzité na
klasifikaciu nového prikladu. Najjednoduchsia schéma jednoducho predikuje triedu nového
prikladu ako triedu spojent s najbliz§im etalénom.

Deliaca hranica definovana dvoma etalénmi rozdeli priestor prikladov na dve mnoziny
resp. dve oblasti. VSetky priklady, ktoré maju blizSie k etalonu triedy A lezia v oblasti triedy A,
zatial’ Co vSetky priklady, ktoré maji blizsie k etalonu triedy B lezia v oblasti triedy B.

Multitriedna Kklasifikacia. Vo vseobecnosti je mozné vykonavat klasifikaciu do
viacerych tried. Aj v tomto pripade mézu byt’ deliace hranice graficky znazornené hyperrovinami
(ak je pocet atribitov vacsi ako tri) a musi existovat’ jedna hranica pre kazdy par etalonov E; a E;,
kde i nie je totozné s j. Prirodzene i a j m6zu nadobtdat’ hodnoty od 1 po K. Kazdy bod hranice
(hyperroviny) je rovnako vzdialeny od etalonov susednych oblasti, ktoré dana hyperrovina
oddel'uje. K tried vedie ku K(K-1)/2 hranic. Niektoré neznamenaji prinos pre klasifikaciu,
pretoze su redundantné. Napriklad ako hranica medzi dvoma oblastami, ktoré sa nachadzaji na
opacnych koncoch priestoru prikladov, a teda st oddelené viacerymi triedami. Na Obr. 23 sa
nachadzaji takéto triedy (“+” a “$”).
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7.1.1 Vztah reprezentacie etalonmi a LTU

Existuje prevod reprezentacie etalonmi na linedrnu prahovu jednotku. Tento prevod pre

999

dve triedy ”a” a ”’b” sa mdze uskutoc¢nit’ nasledovne:

n

1 n
Z (e, —ey)X; 2 E Z (eji - e;‘)
i1

i=1

kde ey; je hodnota i-tého atributu pre etalon triedy k. Tato prevodova nerovnica popisuje tu oblast’
priestoru trénovacich prikladov, ktorej priklady budi klasifikované do triedy “a”. Teda trénovacie
priklady, ktoré spinajiu obmedzenie tejto nerovnice s oznatené za priklady triedy “a”. Keby sme
v nerovnici vymenili e, a ey, dostali by sme oblast’ pre triedu ”b”. Keby sme znamienko
nerovnosti zamenili znamienkom rovnosti, dostali by sme deliacu hranicu medzi oblastami oboch
tried, teda dostali by sme priamo linearnu prahovi jednotku.

Pri multitriednej klasifikacii musime kontrolovat’ vsetky pary nerovnic, ktoré separuju
triedy. Trénovaci priklad bude klasifikovany do tej triedy, pre ktori spiiia vsetky hrani¢né
podmienky.

7.2 Metoda spriemernovania prikladov

Otazkou je, ako urCit’ etalon nejakej triedy. Vybrat nejakého reprezentanta triedy
z prikladov, ktoré do danej triedy uz patria? Alebo hodnoty atributov etalonu triedy vypocitat
nejakym sposobom z hodndt atribtitov vsetkych trénovacich prikladov danej triedy?

Najjednoduchsi pristup sa nazyva metdédou spriemeriiovania prikladov. Tato metdda urci
hodnotu kazdého atributu etalonu danej triedy ako priemer vsetkych hodnot daného atribatu od
vsetkych trénovacich prikladov klasifikovanych v danej triede. Nech e; je hodnota i-t€ho atributu
v etalone. Potom:

kde x; je hodnota i-tého atributu v j-tom priklade a n je pocet prikladov triedy, ktorej etalon
hladame.

Pri nominalnych atribatoch sa e; hodnota i-tého atributu v etalone uréuje ako najcastejSie
sa vyskytujuca hodnota v doméne daného atributu.
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7.3 Indukcia etalonov

V principe je mozné etalény indukovat’ neinkrementélne a inkrementalne.

7.3.1 Neinkrementalna indukcia etalénov

Prikladom neinkrementalnej metddy, ktora vyuziva metddu spriemeriiovania prikladov, je
algoritmus NCD (Nonincremental Induction of Competitive Disjunctions) (Langley, 1996) a
(Mitchell, 1997). Spriemeriiovanim prikladov tvori inicializacni mnozinu etaléonov. Tento
algoritmus vsak, na rozdiel od metoédy spriemerniovania prikladov, aj zaznamenava, ktoré vysledky
(etalony) klasifikuju trénovacie priklady korektne a ktoré chybne. Naviac tento algoritmus
umoziuje, aby jedna trieda bola reprezentovana viacerymi etalonmi. Co je vhodné, ked su
priklady jednej triedy rozptylené¢ d’aleko od seba v niekolkych skupinach alebo ked medzi tieto
skupiny zasahuje skupina prikladov inej triedy. Priklad takejto trénovacej mnoziny je znazorneny
na Obr. 24.

Vysledky (etalony reprezentované stut'aziacimi disjunkciami) pouziva algoritmus NCD na
klasifikaciu trénovacich prikladov. Tento algoritmus spriemernuje trénovacie priklady pri vypocte
etalénov. Je riadeny chybou klasifikacie.

Vstupy: ISET...mnozina trénovacich prikladov
CSET...mnozina dvoch alebo viacerych tried
Vystup: DISJUNCTS.. kandidati disjunkcii

Procedura: ncd(CSET,ISET)
for kazdu triedu Cv CSET
spriemerni trénovacie priklady triedy C do formy etalonu C
etalon C pridaj do DISJUNCTS
if DISJUNCTS korektne klasifikuje vsetky trénovacie priklady v ISET
then  vrat DISJUNCTS
else nech OLDSET je ISET
for kazdu triedu Cv CSET
for kazdu triedu D v CSET réznu od C
nech MISSED su tie trénovacie priklady z D, ktoré DISJUNCTS
klasifikuje ako c¢lenov C
pridaj triedu D’ do CSET
for kazdy trénovaci priklad I v MISSED
oznac I ako clena D’
if ISET=OLDSET
then vrat' DISJUNCTS
else ncd(CSET,ISET).
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Ked’ algoritmus zisti, Ze niektoré trénovacie priklady boli chybne klasifikované, nahradi
ich triedy pseudotriedami, ktoré sice maji odlisné interné mena, ale predikuju ta istd triedu. NCD
produkuje novi mnozinu popisov pojmov, zalozeni na novom rozdeleni prikladov do tried.
V d’alSej iteracii znova patra po chybnych klasifikaciach a opakuje proces dovtedy, kym nie je
generovany subor etalénov, ktory korektne zaradi vSetky priklady do ich tried. V pripade, Ze po
uréitom mnozstve iteracii neddjde ku korektnej klasifikacii, algoritmus konéi. Dal§ou moznou
ukoncovacou podmienkou je nemoznost’ d’alSieho vylepSenia, napriklad preto, lebo sa rieSenie
dostalo do stavu, ked’ je tolko etalonov ako prikladov. Obr. 24 ilustruje chovanie metddy NCD
v porovnani s jednoduchym programom, ktory spriemerfiuje trénovacie priklady do formy
etalénov pre kazdu triedu.

10 4 104

Height
Height

C
&)

5 1 - - % + s - =~[ +e0 %
@z | N
1+ +e 1+ + \i
4 - I3
1 ' \
N i 2 g e g \
< - D — T OF g, e
0 5 Girth 10 0 5  Girth 10

Obr. 24: Ilustracia ¢innosti po a) vysledok spriemerinovania prikladov a zaroven
vysledok prvej iteracie NCD b) vysledok NCD algoritmu.

Metoda spriemerfiovania prikladov jednoducho wuréi etalony jednotlivych tried
spriemerniovanim. Pre triedu “+” ¢ierny kruzok a pre triedu ”-” biely kruzok. Deliaca hranica je
Ciarkovana Ciara, kolma na spojnicu etaléonov, vedena stredom tejto spojnice. Vysledny popis
chybne klasifikuje dva priklady. Algoritmus NCD dokaZze na rozdiel od prvej metoédy spracovat
tato situaciu. Chybne klasifikované priklady zaradi do novej pseudotriedy “ 4+’ ” a spriemerni ich,
¢im vytvori etalon triedy “ +° ”. Nasledne vymaze sporné priklady zo sthrnov triedy “+7,
aktualizuje etalon triedy ,,+ a deliace hranice. Tym vznikne mnoZina popisov na Obr. 24 v Casti
b) ktora korektne klasifikuje vSetky trénovacie priklady a proces sa ukonci.

Algoritmus NCD méze byt kombinovany aj s inymi metddami, napriklad s jednoduchym
Bayesovskym klasifikatorom, ktorému bude venovana nasledujuca kapitola sndzvom
“Pravdepodobnostny popis®.

Napriek elegancii algoritmu NCD je mozné 'ahko navrhnit’ trénovaciu mnozinu, ktora
sposobi tomuto algoritmu t'azkosti. Napriklad trénovaciu mnozinu, v ktorej lezia etalony dvoch
susednych tried prili§ blizko pri sebe. Tieto problémy je mozné eliminovat’ napriklad tak, ze

&5



priklady ktoré st blizko seba sa zoskupuji do zhluku. Pre kazdy zhluk sa mdze spriemernenim
vytvorit’ etalon. Pricom priklady sa spriemeriujtl iba ak s dost’ blizko seba. To vyzaduje, aby
pouzivatel’ $pecifikoval parameter algoritmu - maximalnu vzdialenost’ jednotlivych trénovacich
prikladov, ktoré moézu byt zaradené do toho istého zhluku.

7.3.2 Inkrementalna indukcia etaléonov

Myslienka vytvarania zhlukov prikladov jednej triedy (nie vSetkych) je implementovana
aj v algoritme inkrementalnej indukcie etalonov ICD (Incremental Induction of Competitive
Disjunctions) (Bradshaw, 1987) a (Anderson-Matessa, 1992). Tento algoritmus pouziva taktiez
princip riadenia chybnou klasifikaciou. Chovanie algoritmu ICD je ilustrované na Obr. 25.
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Obr. 25: Chovanie algoritmu ICD.
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Ked pride novy trénovaci priklad, algoritmus hl'add najlepSie pokrytie aktualizovane;j
trénovacej mnoziny disjunktivnymi etalonmi. Jedna trieda moze odpovedat’ jednému, alebo
viacerym etaldonom. Ak je toto pokrytie dost’ dobré, teda v ramci vzdialenostného limitu, ICD
spriemerfiuje priklady do etalonu. Ak nie, prida k disjunkcii etalébnov novy etalon, ktory je
zaloZeny na hodnotach atributov a triede nového trénovacieho prikladu.

Po zaregistrovani jedného prikladu triedy “+*“ a jedného prikladu triedy “-“, ma
algoritmus jeden etalon pre kazdd triedu, ako ukazuje Obr. 25 v Casti a). Po zadani d’alSieho
trénovacieho prikladu triedy “+“, ktory patri do oblasti “+“ a v ramci vzdialenostného limitu pre
etalon danej triedy, uciaci algoritmus aktualizuje etalon tejto triedy (zahrnie do spriemeriiovania aj
hodnoty nového prikladu) a taktiez reviduje deliace hranice. Dalsi priklad “- v ¢asti b) je chybne
klasifikovany, ¢o vedie ku generovaniu nového etaléonu pre triedu “-“ a nasledné revidovanie
deliacich hranic. Novy etalon pre triedu “-* je posunuty voci starému etaléonu. Napokon posledny
priklad “+“ v Casti ¢) obrazku je klasifikovany spravne, ale je mimo vzdialenostného limitu (viac
ako pat’ jednotiek). Preto aj vtomto pripade je potrebné vytvorit' novy etaldon pre triedu “+*
a nasledne revidovat’ deliace hranice. Vysledné rozlozenie disjunktnych oblasti je znazornené na
Obr. 25 v Casti d).

Vstupy: ISET...mnozina trénovacich prikladov
Vystup: D...disjunkcia etalonov (popisov jednotlivych oblasti)

Procedura: icd(ISET)
nech D={}
for kazdy novy priklad I v ISET
nech C je nazov triedy spojenej s 1
if neexistuje etalon predikujuci triedu C
then  pridaj novy etalon do D, zalozeny na I, predikujici C
else nech T je etalon v D, ktory lepsSie pokryva I
if etalon T predikuje triedu C a pokrytie medzi I a T splia
zdialenostny limit
then aktualizuj T zahrnutim I
else pridaj novy etalon do D, zalozeny na I
vrat' D.

Velkym nedostatkom algoritmu ICD je jeho citlivost’ na dobré urcenie vzdialenostného
limitu ako parametra algoritmu. Ak pouzivatel' zada vzdialenostny limit prili§ maly, algoritmus
bude vytvarat’ viac etalonov ako je nutné a uéenie bude vel'mi pomalé. Na druhej strane ak bude
tento parameter prili§ velky, potom sa znizi efektivnost’ trénovacej postupnosti etalonov.
Napriklad, moze sa stat, ze dva priklady tej istej triedy su od seba velmi d’aleko (mdzu byt,
pripusta to prili§ vel'ky vzdialenostny limit) a medzi nimi sa nachadza oblast’ inej, zatial’ neznamej
triedy. Ked’ sa tieto dva priklady spriemernia, ich etalon padne do oblasti inej (cudzej) triedy.
Algoritmus ICD nepozna zZiadny spdsob revizie.
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7.4 Ulohy na precvi¢enie:

1. Aky je najCastejsSie pouzivany sposob urcovania hodnot atributov etalénu?

2. Akym spdsobom sa klasifikuje novy priklad pri reprezentacii pojmu etalonmi?

3. Charakterizujte algoritmus NCD a uved'te v ¢om sa zasadne 1isi od ICD.

4. Pouzitim algoritmu NCD urcite pravidla na klasifikaciu novych prikladov do dvoch tried “+* a
«. ak je dana nasledovna trénovacia mnozina:

VYSKA VLASY 0ClI TRIEDA
1 vysoky blond hnedé +
2 vysoky blond modré +
3 nizky blond modré +
4 nizky blond hnedé -
5 vysoky rySavé modré +
6 vysoky tmavé hnedé -
7 nizky tmavé modré -
8 nizky tmavé hnedé -

7.5 Literatura:

Anderson, J.R., Matessa, M.: Explorations of an incremental, Bayesian algorithm for
categorization. Machine Learning, 9, 1992, 275-308.

Bradshaw, G.: Learning about speech sounds: The NEXUS project. Proc. of the Fourth
International Workshop on Machine Learning, Irvine, CA: Morgan Kaufmann, 1987,
pp-1-11.

Haton, J.P., Keane, M.., Manago, M.: Advances in case-based reasoning: Second European
workshop. Berlin: Springer-Verlag, 1995.

Kolodner, J.L.: Case-Based Reasoning. San Francisco: Morgan Kaufmann, 1993.

Langley, P.: Elements of Machine Learning. Morgan Kaufmann Publishers, Inc. San Francisco,
California, 1996, 419 pp.

Mitchell, T.M.: Machine Learning. The McGraw-Hill Companies, Inc. New York, 1997, 414 pp.

Watson,l.: Progress in case-based reasoning: First United Kingdom workshop. Berlin: Springer-
Verlag, 1995.

88



8 PRAVDEPODOBNOSTNY POPIS

Reprezentacia pravdepodobnostnym popisom je velmi jednoducha a flexibilna forma
reprezentacie pojmu. Je spojena s Bayesovskym klasifikatorom, ktory sa da jednoducho pouzit
v Sirokom spektre roznych klasifikaénych problémov. Snad’ jedinou tienistou strankou tejto
reprezentacie je predpoklad vzajomnej nezavislosti atributov, ktory vo vicsine realnych domén nie
je splneny.

8.1 Reprezentacia a klasifikacia

Existuje mnozstvo Uvodnych prac k pravdepodobnosti a Statistike, ako napriklad
(Casella-Berger, 1990). Dalsie prace, ako (Maisel, 19971) a (Speigel, 1991) uvadzaji zéklady
pravdepodobnosti a Statistiky vo vzt'ahu k strojovému uceniu. Reprezentacia pravdepodobnostnym
popisom pouziva:

e p(cy)...apriérnu pravdepodobnost’ k-tej triedy ¢ a
e p(vj/cy)...podmienend pravdepodobnost’ vyskytu hodnoty v; atribitu j v priklade

I patriacom do triedy cy.

Tieto podmienené pravdepodobnosti $pecifikuji rozdelenie pravdepodobnosti pre kazdy atribut
akazdy popis triedy. V numerickych doménach musi byt reprezentované spojité rozdelenie
pravdepodobnosti pre kazdy atribat. Preto musime predpokladat’ nejaki formu modelu, napriklad
normalne rozdelenie.

Na klasifikaciu nového prikladu I méze byt aplikovana Bayesova teoréma na urcenie
pravdepodobnosti, ze priklad I patri do triedy cy:

ple)pd/c;)

L) =
ple, /1) o)

Vieme, ze pravdepodobnost javu moézeme urit ako sumu podmienenych
pravdepodobnosti tohto javu inymi javmi, ktoré tvoria uplny subor. Nakolko I je konjunkciou v;
hodnét, p(I) v predchadzajicej rovnici moézeme nahradit’ nasledovne:

_ ple)piav, fe)
> ple)p(ry, /)

ple, Inv;)

V menovateli vyrazu je suma cez vSetky triedy, pricom overovana je trieda c,. Podla
daného vzorca sa vypocita tato pravdepodobnost’ (zaradenia prikladu I do triedy ¢i) pre kazda
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triedu resp. pre kazdy popis. Priklad je klasifikovany do triedy s najvySSou aposteriornou
pravdepodobnostou, ktora je urCend na zaklade apridrnej pravdepodobnosti tejto triedy
a pozorovanych dat t.j. trénovacich prikladov. Bayesov systém klasifikacie je podrobnejSie
popisany v (Cheesman at al., 1988).

Ostal nam este jeden nevyrieSeny problém. Ako vypocitat’ pravdepodobnost’:
p(Av; /c;).
Predpoklad nezavislosti atributov nam dovoli nasledovni substiticiu:

v, le) =[]0, /e,

Potom:

p(ck)Hp(vj /¢)
Petny)= 2P p;/e)

Tento vztah reprezentuje NAIVNY Bayesov klasifikator, pretoze predpoklada nezavislost
atributov. Naivny Bayesov klasifikator sa ukazal byt velmi uzitocnou metédou v mnohych
praktickych aplikaciach. Bayesov klasifikator méze pracovat’ veelku efektivne aj v tom pripade,
ked podmienka nezavislosti atribtov nie je celkom splnend. V (Domingos-Pazzani, 1996)
uskutocnili analyzu podmienok, pri ktorych naivny Bayesov klasifikator bude schopny vykonavat
“optimalnu klasifikaciu” aj v pripade nesplnenia podmienky nezavislosti atributov. Optimalne;j
predikcii pomocou Bayesovho klasifikatora je venovana aj praca (Opper-Haussler, 1991).

Inym sposobom sa s neplatnostou predpokladu nezavislosti atribitov vyrovnavaju
Bayesove siete dovery (Bayes belief networks). Pracuju s nezavislostou podmnozin atributov.
Tymto sietam je venované napriklad: (Cooper, 1990), (Cooper-Herskovist, 1992) a (Dagum-Luby,
1993).

Do ramca Bayesovskej klasifikacie spadaju aj metddy, ktoré priamo neaplikuji Bayesovu
teorému. D4 sa dokdzat’, ze za urCitych podmienok minimalizacia Stvorcovej chyby odpoveda
MAP klasifikécii, ¢o je diskutované v (Duda-Hart, 1973).

Bayesova teoréma a informacna tedria mézu byt pouzité na racionalizaciu principu
Minimélnej dizky popisu, ktory uprednostiiuje hypotézy s kratsim popisom, vid’ (Rissanen, 1983)
a (Rissanen, 1989). V d’alsej publikacii (Quinlan-Rivest, 1989) je opisané pouzitie tohto principu
na eliminéciu preucenia rozhodovacieho stromu.

Do tejto oblasti mézeme zaradit’ aj EM algoritmus, ktory za pomoci pravdepodobnosti je
schopny uskutoc¢novat’ ucenie pri neznamych atributoch. Tento algoritmus konverguje
k lokalnemu maximu hypotézy (pojmu), prostrednictvom estimacie hodnot stratenych atributov.
Pouzitie metddy M-estimacie na odhad pravdepodobnosti je diskutované v (Cestnik, 1990).
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Experimentalne vysledky porovnavania rdznych Baysovskych pristupov s ucenim
rozhodovacich stromov je mozné najst v (Michie, 1994). V (Chauvin-Rumelhart, 1995) je
uskutocnend Bayesovska analyza uéenia pomocou neurénovych sieti, zalozenom na algoritme
spétného Sirenia (Back propagation).

8.2 Indukcia naivného Bayesovho klasifikatora

Z predchadzajtcej podkapitoly vieme, Ze klasifikovat’ priklad I do triedy ¢, mdzeme, ak
vieme vypocitat’ p(ci/I) pre kazdu triedu. To vieme, ak mame k dispozicii hodnoty p(ex) a p(vj/cy).
Teda indukcia naivného Bayesovho klasifikatora spociva v algoritme, ktory by urcil na zéklade
frekvencii vyskytov hodndt atributov a tried v trénovacich prikladoch:

e p(cy) pre kazdu triedu ¢y

e p(vj/cy) pre kazdy mozZny par trieda — hodnota atributu.
Tento algoritmus moze byt tak inkrementalny ako aj neinkrementalny. Obidva pristupy davaja
identické vysledky. Niekedy sa mdze stat’, Ze trénovacie udaje produkuji nulovi hodnotu niektorej
pravdepodobnosti, kedZe sa dana hodnota daného atributu v trénovacej mnozine nevyskytuje.
Nasobenie nam tuto nulu prenasa do vysledku, ¢im ho skresl'uje. Tento problém je mozné riesit
tak, ze sa nula nahradi nejakym vel'mi malym ¢islom. MoZno pouzit’ napriklad 1/n, kde n je nejaké
vel'ké ¢islo, napriklad pocet trénovacich prikladov.

Pozitivom Bayesovho klasifikatora je, ze kazda trieda je charakterizovana jednoduchym
pravdepodobnostnym popisom. V dvojhodnotovych doménach je to ekvivalentné predpokladu
linedrnej separability. Negativom je predpoklad nezavislosti atributov.

Vhodnou oblastou pouzitia Naivného Bayesovho klasifikatora je oblast’ kategorizacie
dokumentov (Parali¢-Bednar, 2002).

8.3 Ulohy na precvi¢enie:

1. Uvazujme novy priklad P; Pomocou vzorca pre Bayesovu klasifikdciu vypocitame

1 1
s «. e _12  py_ 25 : N
pravdepodobnost’ triedy ,,+ a -1 p(+,F) = VR p(—P)= v kde M je nevyéisleny

menovatel'. Je mozné P; klasifikovat’ na zédklade tychto informacii? Ak ano, do ktorej triedy?

2) Majme Styri trénovacie priklady triedy ,,+*. Tri z nich maju hodnotu atributu Vyska rovnu
,»vysoky“ a jeden ,,nizky“. Urcite:
p(vysoky, +)=........... ?

p(nizky,-)=................ ?
3) Majme dant nomindlnu doménu l'udi z ulohy na precvicenie ¢islo 7. v kapitole ,,Generovanie

logickych konjunkcii“. Pomocou tychto trénovacich prikladov natrénujte naivny Bayesovsky
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klasifikator. Dalej overte spravnost klasifikicie na trénovacej mnozine a klasifikujte vietky
nové priklady, ktoré sa v danej doméne mézu vyskytnut'.
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Cast’ III

Ucenie bez ucitel’a
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9 UCENIE ODMENOU A TRESTOM

Doteraz sme sa zaoberali metédami urCenymi na rieSenie uloh klasifika¢ného typu.
Ucenie odmenou a trestom bolo motivované snahou o rieSenie uloh sekvencného typu. Su to
Gilohy, v ktorych je dany pociatoény stav a koneény stav. Ulohou je najst’ resp. nauéit’ optimalnu
cestu od pociato¢ného do koncového stavu.

Ucenie odmenou a trestom je svojou podstatou nekontrolované ucenie, pretoze uciaci sa
objekt nema k dispozicii okamziti spédtni vézbu o vhodnosti svojho rozhodnutia po kazdom
kroku. Spatna vdzba nechyba tplne, ale je k dispozicii az na konci celého procesu ucenia vo forme
vysledku snazenia (vyhral Sachovu partiu resp nevyhral). Anglicky ekvivalent reinforcement
learning (RL) sa Casto pouziva bez prekladu.

9.1 Ziskavanie riadiacich znalosti

Aby sme definovali nas problém, musime urcit’ ¢o je dané a ¢o chceme ziskat'.

Dané su: Ciastocné znalosti problémovej domény
skusenosti s prehl’adavanim problémového priestoru.
Ziskavame: znalosti, ktoré umoznuju presné rozhodnutie v kazdom stave.

Tieto znalosti sa pouzivaju resp. aplikuju na sekvenénu tillohu uéenia. U€enie spociva vo
vylepSovani rozhodovania. Pri¢om dané rozhodnutia sa mézu vyskytovat’ tak v mozgu agenta ako
aj vo fyzickom svete. Ttto Glohu je mozné povazovat’ aj za klasifikaénti tlohu. Kazdy stav sa
klasifikuje do nejakej triedy, pricom triedy reprezentuji mozné rozhodnutia.

Riadiace znalosti je mozné ziskavat' réznymi spdsobmi. V&acSina prac na tuto tému
predpoklada, Zze agent pocCas prehladavania generuje vlastné experimenty. Ale niektoré pristupy
odvadzaju svoje trénovacie priklady od sledovaného rieSenia sekvencnej ulohy uskutocneného
doménovym expertom. Systém moze taktiez ziskat' riadiace znalosti z vyhodnotenia Uspesnych
ciest (vyrieSené ulohy, vyhry) a z vyhodnotenia netispe$nych ciest (slepé ulicky, slucky, prehry)
ako aj z numerickych informacii. Kvalita ziskaného rieSenia sa da posudit’ na zaklade:

e cfektivnosti hl'adaného riesenia
e spolahlivost’ planov po realizécii v externom svete
e  kvality navrhu

Akykol'vek typ vylepsenia silne zavisi na vykonani presnych rozhodnuti v kazdom stave.
Na rozdiel od klasifikacnych tloh sekvencné ulohy vyzaduji viac krokov pred najdenim riesenia.
Riesitel’ ulohy sa dozvie, ¢i jeho rozhodnutie bolo spravne (nespravne) resp. presné (nepresné) az
dlho po tom ¢o ho vykonal. To vedie k dvom zakladnym istotdm v uceni tohto typu:

e priradenie odmeny (kreditu) dobrym rozhodnutiam alebo akciam
e priradenie pokuty nevhodnym rozhodnutiam alebo akciam
Priradenie odmeny alebo pokuty je potrebné kvoli absencii okamzitej spitnej vizby.
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Jednym z pristupov k ziskavaniu riadiacich znalosti je u€enie odmenou a trestom. Tento
druh ucenia sa ststred’'uje na preferenciu znalosti na vyber operatora. Dané preferencie sa realizuju
pomocou ohodnocovacej funkcie, ktora pridel'uje stavom odmenu resp. trest. Odmena (reward)
sa pridel'uje viac ziadanym stavom. Cim vy$sia odmena, tym Ziadanejsi stav. Na druhej strane je tu
trest (negative reward), ktory sa pridel'uje menej ziadanym alebo neziadanym stavom. Cielom
ucenia je priblizit’ sa k prvym a vyhnat sa druhym. Ucenie predstavuje ziskanie riadiacej stratégie,
ktora vzdy povedie k stavu s najvysSou odmenou. Riadiaca stratégia sa ziskava zo skusenosti
s odmenami alebo trestami, ktoré sa vyskytli vskumanych sekvenciach stavov, ziskanych
aplikaciou danej sekvencie operatorov.

9.2 Tabulkovy pristup

9.2.1 Reprezentacia a pouzitie

Tabulkovy pristup je najjednoduchsi z pouzitelnych pristupov k danému typu ucenia.
Tento pristup uklada riadiace znalosti v tabul’ke. Nasleduje priklad takejto tabul’ky:

STAV OPERATOR | ODMENA

(kocka a)(kocka b)(kocka ¢)(stol t)(bna a) |(zlozbza) |[0.1
(a na c)(c na t)(prazdne b)(prazdne rameno)

(kocka a)(kocka b)(kocka ¢)(stol t)(anac) |(polozbnat) 0.2

(c na t)(prazdne a)(drzi b) (polozbnaa)|0.0

(kocka a)(kocka b)(kocka c)(stdl t)(b nac) |(poloZanab)|0.9
(c na t)(prazdne b)(drzi a) (polozanat) | 0.0

Kazdy vstup tabulky popisuje mozny par stav — akcia, spolu s o¢akavanou odmenou.
Odmena reprezentuje vhodnost’ vykonania danej akcie v tom stave. Napriklad doména s poc¢tom
stavov p a poctom akcii a bude vytvara tabulku, ktorej velkost' je dana sicinom p a a. Ak sa
v danom stave akcia neda pouzit’, prislusna bunka tabul’ky bude prazdna.

Takato tabulku je mozné znazornit' ako orientovany ohodnoteny graf, ktorého uzly
znazoriiuju stavy a hrany znazornuju akcie. Jednotlivé hrany su ohodnotené. Hodnotiace skore
(odmena alebo trest) je to co sa uci. Pri rieSeni sekvencnych uloh sa pouziva typicky dopredné
zretazené prehladavanie. To vyZzaduje:

e hladanie tabul'kovych vstupov pre aktualny stav
e vyber akcie s najvyssim skore
e aplikovanie vybratej akcie na dosiahnutie nového stavu.
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Tento trojkrokovy cyklus sa opakuje dovtedy, kym sa nedosiahne pozadovany stav, alebo
nie je splnenad ind ukoncovacia podmienka.

Na podporu prieskumu alternativnych ciest niektoré systémy pouzivaju stochasticka
schému, ktora vybera akcie pomocou pravdepodobnostnej funkcie ich predikovanej odmeny.

9.2.2 Proces ucenia

Algoritmus meni predikovanii odmenu uchovavant v tabul’ke stavov a akcii na zéklade
skusenosti. Vstupy obvykle Startujii s l'ubovolnymi alebo primeranymi (odhadnutymi na zaklade
apriornych znalosti o probléme) hodnotami. Skére pre kazdy par stav-akcia (s,a) sa meni
zakazdym, ked’ riesitel’ tilohy aplikuje akciu a v stave s. To vytvori novu vyslednii odmenu, ktora
sa pouzije k aktualizacii daného vstupu. Napriklad, ak je k dispozicii rada ucitel’a a ten vyznaci
sekvenciu operatorov, ktora predstavuje vhodné riesenie, potom sa vSetky odmeny na danej ceste
zvysia. Odmeny su vztahované k vetvam t.j. spojniciam stavov.

Q-learning je algoritmus ucenia odmenou a trestom, ktorého zakladom je nasledovna
aktualizaéna schéma. Tato schéma definuje spdsob, akym sa menia ohodnotenia akcii
v jednotlivych stavoch:

AQ(s,a) < B[r(s,a) +yU(s") = O(s,a)]

kde:

e 0<y<1 jeredukény faktor

e 0<B<I1 je faktor rychlosti ucenia

e Q(s,a) je interna odmena resp. tabulkovy vstup pre stav s a akciu a. Je predmetom
procesu ucenia.

e s’ je vysledny stav po aplikacii akcie a v stave s

e r(s,a) je externa odmena, vyplyvajlca z aplikacie a v s. Externd odmena moze byt dana
ucitelom, alebo modze byt ziskana ztrénovacich prikladov. Predstavuje apriorne
vedomosti o rieSenej ulohe. Nie je predmetom ucenia. Zadava sa na zacCiatku, pred
spustenim procesu ucenia a nemusi byt priradena kazdému paru (s,a). NajcCastejSie sa
externd odmena priradi k stavu, v ktorom kon¢i sekvencia operatorov (akcii), z ktorej sa
prave uci. Ak to bola tspesna sekvencia, potom je odmena kladna. Inak moze byt aj
zaporna.

e U(s’) je maximum z ocakavanych odmien Q(s’,a’) pre vsetky akcie a’, ktoré mézu byt
aplikované v stave s’.

Teda, ako z vysSie uvedeného vyplyva, pracuje sa z dvoma tabul’kami: r(s,a) tabulkou
a Q(s,a) tabulkou. Stratégia Q-learning vypocitava sicet externej odmeny r(s,a) a redukovanej
maximalnej odmeny, ocakavanej v nasledujicom stave yU(s’). Od tohto sictu odpocita aktualny
vstup Q(s,a). Vysledok nasobi faktorom rychlosti ucenia a ziskanou hodnotou aktualizuje
spracovavany vstup nasledovne:
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0(s,a) < O(s,a) + AQ(s,a)

Faktor rychlosti ucenia B urcuje rozsah, v ktorom uciaci sa moze revidovat’ tabulkové vstupy.
Redukény faktor y Specifikuje dolezitost’ pomeru aktualna verzus oakavana odmena.

Pri dostato¢nom pocte trénovacich prikladov vysSie uvedenad aktualizatnd schéma
konverguje k nasledovnému vyrazu:

O(s,a) =r(s,a)+yU(s").

Cielom ucenia je transformovat’ pociatoéni ohodnocovaciu funkciu (externtt odmenu,
ktora moéze byt priama, alebo nemonoténna v zavislosti od ciel’a) na revidovani ohodnocovaciu
funkciu (interni odmenu, ktora rastic monotdnne). Pre kazdy priklad (sekvenciu operatorov) je
potrebné mnohondsobné opakovanie ucenia kym sa jednotlivé hodnoty internych odmien vhodne
propaguju pozdiz danej cesty v grafe.

Po dostatoénom mnozstve experimentov sa modze uciaci algoritmus premiestnit do
najziadanejSieho stavu z akéhokol'vek miesta v problémovom priestore. Ucenie je mozné urychlit
zmenou faktoru rychlosti ucenia p pocas ucenia. Zacina sa s velkou hodnotou faktoru rychlosti
ucenia, ¢im sa umozni hruba aproximacia v pociato¢nej etape ucenia. Postupne sa tento parameter
znizuje, ¢im sa umozni v poslednych etapach ucenia presnejsie ladenie.

Stratégia Q-learning nadvézuje na metdody dynamického programovania a Markovovského
rozhodovacieho procesu (Bellman, 1961), (Blackwell, 1965). Ina obdoba tejto stratégie, pri ktorej
nie st dopredu presne zname funkcie aktualizacie odmien, je uvedena vo (Watkins, 1989).

9.3 Bucket brigade

Tato uciaca stratégia (Holland, 1986) je dalSim beznym algoritmom RL, ktory
predpokladd, Zze iba niektoré stavy maju priradené externé odmeny. Aj tu ma kazdy par (s,a)
priradené cislo — interni odmenu, ktora odraza odhad Ziadanosti akcie a v stave s. Zakazdym, ked’
uciaci sa subjekt aplikuje vybranu akciu a v stave s, algoritmus znizi hodnotu Q(s,a) aktualneho
stavu o nejaku Cast’ f. Tym istym dychom zvy$i odmenu Q(s,a) o tu ista ¢ast’ pre predchadzajici
stav. Prvy stav neodovzda Cast’ svojej hodnoty nikomu a dostane ju od nasledujiceho stavu. Na
druhej strane posledny stav odovzda ¢ast’ odmeny predchadzajiicemu a nedostane ju od nikoho.

Pred dosiahnutim stavu ktory ma nejaki externtt odmenu r(s), algoritmus znizi skore pre
aktualny stav o hodnotu f*r(s,a), ¢im nasmeruje rieSiacu cestu k nemu.
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9.4 Poznamky k uceniu odmenou a trestom

Tento spdsob ucenia mad mnozstvo atraktivnych vlastnosti, ale aj nevyhod. K vyhodam
patria:
e nepozaduje znalosti o efektivnosti operatorov
e dokaze zvladnut' neurcité a zaSumené domény
e moze spolupracovat’ s externym svetom.
Medzi nevyhody patria:
e tendencia k nizkej rychlosti ucenia, zvlast' pri dlhych riesiacich cestach
e  zavislost na postupnom 3ireni odmien spitne pozdiz hladanej cesty
e rieSitel’ ulohy potrebuje prechadzat’ problémovym priestorom vela krat, kym odmeny
dosiahnu niektoré Casti tohto priestoru
e poziadavka velkého mnozstva trénovacich ciest na dosiahnutie zmysluplnych vstupov pre
kazdy par (s,a)
e nutnost’ uchovavat’ aspon jeden vstup pre kazdy stav spdsobuje exponencidlny narast
velkosti potrebnej pamiti v pripade narastania dizky rieiacej cesty, resp. zloZitosti
ulohy.

Jednou zodpovedi na tieto problémy je rieSenie, v ktorom programator rozdeli
problémovy priestor na zmysluplné segmenty a trénuje uciaci systém oddelene nad kazdym
segmentom. Individualne cesty v jednotlivych segmentoch s potom prirodzene kratSie, z Coho
vyplyva véassie dosiahnutie odmeny.

Ucenie odmenou a trestom je stale aktivnou vyskumnou oblastou. Napriklad (Maclin,
Shavlik, 1996) popisuju pristup v ktorom agent RL dokaze akceptovat’ neuplné rady od ucitela.
(Lin, 1992) sa poku$a o ucenie generovanim odhadov postupnosti akcii. (Dietterich-Flann, 1995)
integruje RL s metodami zalozenymi na vysvetlovani. (Ring, 1994) rozsiruje tGto oblast’
o kontinualne ucenie agentom. Prehl'ady vyskumov na tomto poli je mozné najst’ v (Kaelbling et
al., 1996) a (Barto et al., 1995).

9.5 Ulohy na precvitenie:

1. Co je podstatou uéenia na ziklade odmeny a trestu a akym sposobom sa aktualizujii odmeny?

2. Co obsahuji stipce, riadky abunky tabulky v tabulkovom pristupe k uceniu odmenou
a trestom?

3.V ¢om spociva hlavny rozdiel medzi Q-learning a vedrovou brigadou (bucket brigade)?

4. Ucenie odmenou a trestom je vhodné na rieSenie uloh typu:
a/  klasifikaéného
b/ sekvencného.
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10 ZHLUKOVANIE

10.1Definicia problému zhlukovania

Techniky zhlukovania (clustering) sa aplikuju v pripade, ked jednotlivé trénovacie
priklady neobsahuju vopred informaciu o triede a teda trénovacie priklady su rozdelované do
prirodzenych skupin resp. zhlukov. Hovorime, Ze ide o techniky nekontrolovaného ucenia, ked’ze
neexistuje spitna vizba vo forme zadanej triedy. Na zaciatku mame zbierku, resp. kolekciu
objektov. Pod objektom mdzeme rozumiet’ napr. trénovaci priklad.

Ulohou zhlukovania, ako uéenia nekontrolovaného typu, je vytvorit’ mnozinu zhlukov a
jednotlivé trénovacie priklady zaradit' do tychto zhlukov. Ide o to zdruzit' trénovacie priklady
zmysluplnym sposobom do skupin, teda zhlukov, pricom sa vykrystalizuje aj pocet potrebnych
skupin alebo zhlukov. Avsak niekedy je pocet zhlukov dany dopredu. Niektoré algoritmy tento
pocet vyzaduju. Inak povedané, cielom zhlukovania je organizicia trénovacich prikladov, ktora
spifia nejaky $tandard kvality ako napr. maximalizaciu podobnosti trénovacich prikladov v tom
istom zhluku. Pre algoritmy zalozené na merani podobnosti prikladov musime definovat pred
zaCatim procesu zhlukovania nejak mieru podobnosti trénovacich prikladov, ktora bude v d’alsom
predmetom zaujmu.

V procese zhlukovania je potrebné urcit’ zhluky (clusters), definovat’ ich a zaradit novy
priklad do zhlukov. V ramci zhlukovania je nieckedy mozné predikovat’ atributy zhluku, t.j. urcit’
tie hodnoty atributov, ktoré su typické pre definovany zhluk. Tato mnozina hodnét atribatov moze
a nemusi charakterizovat’ aj konkrétny trénovaci priklad z trénovacej mnoziny. Moznost’ predikcie
atributov zhluku zavisi od spdsobu popisu zhluku. Z tohto hl'adiska rozoznavame nasledovné typy
zhlukov:

e  Zhluk dany enumericiou teda vymenovanim trénovacich prikladov patriacich do daného
zhluku. Predstavuje extenzionalnu reprezentaciu pojmu. Novy priklad je tazké zaradit' do
hierarchie zhlukov. Obtiazne sa predikuju atributy zhluku. Jedna z moznosti predikcie
hodnét atributov, typickych pre zhluk je predikcia pomocou $tatistickych mier.

e  Zhluk reprezentovany etalénom, pricom to nemusi byt jeden z prikladov, je prikladom
intenzionalnej reprezentacie pojmu. Novy priklad sa zaradi do zhluku reprezentovaného
najbliz§im etalonom. Atributy su predikované podla etalonu.

e  Zhluk dany distribuciou pravdepodobnosti nad priestorom moznych hodnét atributov je
intenzionalnou reprezentaciou pojmu. Novy priklad sa zaradi do najpravdepodobnejsieho
zhluku. Predikované st hodnoty atribitov s najvaé¢sou pravdepodobnostou.

e Zhluk predstavovany mnozinou nutnych a postacujucich podmienok (conceptual
clustering). Je potrebné najst’ také zhluky, ktorych popisy st jednoduché. Novy priklad sa
zaradi do zhluku, ktorého definiciu spliia. Atribaty si priamo predikované definiciou
zhluku. Ide o intenzionalnu reprezentdciu pojmu.
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Existuje niekol’ko odlisnych sposobov ako reprezentovat’ vysledky zhlukovania:

e Identifikované zhluky s disjunktné t.j. trénovaci priklad moze byt zaradeny iba do
jedného zhluku.

e Identifikované zhluky sa prekryvaju, teda priklad méze byt zaradeny do niekolkych
zhlukov.

e Identifikované zhluky st pravdepodobnostné, ¢o znamenad, ze trénovaci priklad prinalezi
ku kazdému zhluku s ur¢itou pravdepodobnost’ou.

e Identifikované zhluky su hierarchické, teda vSetky priklady s najprv zaradené do zhluku
na najvyssej urovni apotom cestou dolu v hierarchii zhlukov az po troven
individualnych prikladov.

V teorii zhlukovania st rozoznavané nasledovné zakladné pristupy k zhlukovaniu:

Iterativne zhlukovanie zaloZené na vzdialenosti (iterative distance-based clustering).
Ide o klasicki metddu, ktord rozdeluje trénovacie priklady do disjunktivnych zhlukov podla
vzdialenosti. Prikladom tohto pristupu ku zhlukovaniu je aglomerativna zhlukovacia stratégia,
ktora moze byt rozsirenad na symbolické (bindrne, nominalne) domény.

Konceptualne zhlukovanie (conceptual clustering) vyuziva algoritmy strojového uéenia.
Typickym reprezentantom je CLUSTER/2. Je to jednoduchy a priamy algoritmus, ktory sa
pouzival niekol'ko dekad.

Hierarchické inkrementalne zhlukovanie (hierarchical incremental clustering). Tento
pristup bol vyvinuty v osemdesiatych rokoch a stelestiuje ho par systémov: COBWEB (pre
nomindalne atributy) a CLASSIT (pre numerické atributy). Tieto metddy pracuju s hierarchickym
zoskupovanim trénovacich prikladov. Pri vytvarani zhlukov merajt ich kvalitu mierou, ktora sa
nazyva uzito¢nost’ zhluku.

Pravdepodobnostné zhlukovanie (probability-based clustering) zalozené na rozli¢nych
rozdeleniach pravdepodobnosti pre kazdy zhluk, v désledku ¢oho su priklady, na rozdiel od
predchadzajucich troch metdd, zatried’ované pravdepodobnostne a nie deterministicky.

Okrem tychto zakladnych metod existuje takzvané obsiahle alebo komplexné
zhlukovanie (comprehensive clustering), zalozené na kombinacii zakladnych metod. Typickym
predstavitel'om tohto pristupu k zhlukovaniu je systém AutoClass.

V literature sa uvadza aj takzvané neurcité zhlukovanie (fuzzy clustering), ktoré pripusta
prislusnost’ jedného trénovacieho prikladu ku viacerym zhlukom. Priradzovanie trénovacieho
prikladu k zhluku sa uskutociiuje pomocou funkcie prisluSnosti (membership function) (Zadeh,
1965).

10.21terativne zhlukovanie zalozené na vzdialenosti

Jednym z najstarSich pristupov k problému zhlukovania je numerické taxonomické
zhlukovanie. Numerické metody predpokladaju reprezentaciu trénovacich prikladov v tvare
mnoziny numerickych atribitov. V takom pripade je mozné trénovaci priklad, predstavovany
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vektorom N numerickych hodnét atributov, zobrazit' v N dimenzionalnom priestore ako bod.
Miera podobnosti méze byt potom dana euklidovskou vzdialenost’ou medzi bodmi v priestore.
Tato mierka je najzname;jsia a najpouzivanejsia pri spojitych numerickych hodnotach atribttov. Jej
$pecialnym pripadom je Minkovského metrika. Podrobnejsia definicia je v (Jain at al., 1999).

10.2.1 Aglomerativna zhlukovacia stratégia

Takto definovani mieru podobnosti pouziva aj aglomerativna zhlukovacia stratégia
(Mitchell, 1997), (Rauber-Pampalk-Parali¢, 2000). Tato stratégia sa zameriava na budovanie
zhlukov od zdola nahor. Spodnu vrstvu vtomto pripade predstavuje jednotlivé trénovacie
priklady. Kategorie su vytvarané nasledovne:

e  VyskaSaju sa vsetky pary trénovacich prikladov, vyberi sa pary s najvyssim stupniom
podobnosti a vytvoria sa z nich zhluky.

e  Definuju sa atributy kazdého zhluku. Tato definicia zhluku predstavuje nejaka funkciu
(napriklad aritmeticky priemer) hodnoét atributov jednotlivych ¢lenov zhluku. Jednotlivé
trénovacie priklady sa nahradia zhlukovou definiciou svojho zhluku.

e Tento proces sa opakuje, az kym vSetky trénovacie priklady nie si redukované do
jedného zhluku.

Vysledkom tohto algoritmu je binarny strom, ktorého listové uzly znazornuju trénovacie
priklady a vnutorné uzly znazorfuji zhluky rasticej velkosti. Uvedeny algoritmus moézeme
roz$irit’ aj na trénovacie priklady reprezentované mnozinou symbolickych atribitov (bindrny,
nominalny, atd’.). Toto rozsirenie prinaSa problém, ako merat’ podobnost’ symbolickych hodnot.
Zmysluplnym pristupom je definovanie podobnosti dvoch trénovacich prikladov ako pomer
vyskytujtcich sa zhodnych hodn6t atribatov ku poctu vsetkych atributov.

Majme dané trénovacie priklady: objektl = {mala, Cervena, lopta}
objekt2 = {mala, modra, lopta}
objekt3 = {velka, ¢ierna, lopta}

Podrla uvedenej metriky by: podobnost’ (objektl, objekt2) = 2/3
podobnost’ (objektl, objekt3) = 1/3
podobnost’ (objekt2, objekt3) = 1/3

Uvadzané rieSenie je vel'mi jednoduché. Problémom je ako prispdsobit’ miery pouzivané
pre spojité numerické hodnoty atribuitov na pouzitie pre diskrétne numerické hodnoty alebo
nominalne hodnoty atribitov. (Wilson-Martinez, 1997) navrhli kombindciu modifikovane;j
Minkowského metriky a vzdialenosti zaloZenej na si¢te zhodnych hodndt numerického atributu. V
(Diday-Simon, 1976) av (Ichino-Yaguchy, 1994) su prezentované mnohé dalSie metriky
podobnosti medzi vzormi reprezentovanymi tak kvantitativnymi ako aj kvalitativnymi
vlastnostami.

Zhlukovanie zaloZené na podobnosti nevystihne adekvatne zakladn(i ulohu sémantickych
znalosti. V definovanych kategoriach Casto nemaju vsetky atributy rovnakt vdhu a podobnostné
metriky narabaju so vSetkymi atributmi rovnako. V mnohych kontextoch je miera urcitosti resp.
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vierohodnosti atributov jednotlivych trénovacich prikladov dolezitejsia ako iné charakteristiky.
LCudské kategorie sl v ovela vacSej miere zavislé na cieli zhlukovania a kvalite apriornych znalosti
domémy ako na vonkajSej podobnosti. Tradi¢né zhlukovacie algoritmy nedokazu uspokojivym
sposobom vziat' do uvahy ciele a znalosti domény a taktiez neuspeju pri tvorbe zmysluplnych
sémantickych vysvetleni generovanych zhlukov.

10.3Konceptualne zhlukovanie

Uspesnejie sa s tymito problémami vie vysporiadat’ konceptualne zhlukovanie. SnaZi
sa ich riesit’ pouzitim algoritmov strojového uc¢enia na generovanie vSeobecnych definicii popisov
pojmov a pouzitie znalosti okolia pri formovani zhlukov. Prikladom takéhoto pristupu je
algoritmus CLUSTER/2 (Michalski-Stepp, 1983a), (Michalski-Stepp, 1983b).

Tento algoritmus bol navrhnuty panmi Michalskym a Steppom v roku 1983. Najprv je
potrebné Specifikovat’ pocet zhlukov, ktoré maju byt’ generované. Tento pocet udava parameter K.
Algoritmus formuje K zhlukov v okoli K jadrovych trénovacich prikladov. Parameter K moze
byt dany alebo modifikovany pouzivatelom. CLUSTER/2 taktiez hodnoti vysledné zhluky
a v pripade potreby vybera nové jadra zhlukov. Tento proces opakuje, kym nie st splnené
pozadované kritéria kvality. Algoritmus pracuje v nasledujtcich krokoch:

1) Vyber Kjadier zpozorovanych trénovacich prikladov. Jadra moézu byt vybrané
l'ubovol’ne alebo podla nejakej vyberovej funkcie.

2) Pre kazdé jadro pouzi jadro ako pozitivny priklad a vSetky ostatné jadra ako negativne
priklady. Potom generuj maximalne vSeobecntl definiciu, ktora pokryva vsetky pozitivne
aziadny negativny priklad. Tento postup moéze viest k viacndsobnej klasifikécii
ostatnych (nie jadrovych) trénovacich prikladov.

3) Klasifikuj vSetky priklady v trénovacej mnozine podla generovanych popisov zhlukov.
Nahrad’ kazdy maximalne v§eobecny popis (definiciu) maximalne $pecifickym popisom,
ktory pokryva vSetky trénovacie priklady zhluku. To znizuje pravdepodobnost’, Ze sa
zhluky budi prekryvat’ nad zatial’ neznamymi prikladmi.

4) Zhluky sa stale mozu prekryvat nad danymi prikladmi. CLUSTER/2 zahfia aj
podprogram pre upravu prekryvajucich sa definicii.

5) Pouzitim vzdialenostnej metriky, vyber nové jadra blizSie k centru kazdého zhluku.
Vzdialenostna metrika moze byt podobna metrike podobnosti, ktord bola uvadzana
vyssie.

6) Pouzitim novych jadier opakuj kroky 1 az 5. Zhlukovanie ukonci, ked su zhluky
definované uspokojivo resp. kvalitne. Typickou metrikou kvality je komplexnost
vSeobecného popisu zhlukov.

7) Ak zhluky nie st definované uspokojivo a v priebehu niekol’kych iteracii sa neobjavilo
ziadne vylepSenie, vyber nové jadra radSej blizsie k okraju zhluku ako k jeho centru
a opakuj kroky 1 az 5.

Praca algoritmu CLUSTER/2 je prezentovana nasledovnymi obrazkami:
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Obr. 26: Prvy krok CLUSTER/2 Obr. 27: Druhy krok CLUSTER/2

Obr. 28: Treti krok CLUSTER/2 Obr. 29 : Stvrty krok CLUSTER/2

Obr. 26 predstavuje prvy krok algoritmu t.j. vyber jadrovych trénovacich prikladov. Dalsi
obrazok Stvorice znazorfuje formuldciu maximalne vSeobecnych popisov (definicii), teda druhy
krok algoritmu. Obr. 28 je ilustraciou vymeny maximalne vSeobecnych popisov za maximalne
Specifické popisy. Posledny obrazok Stvorice je ukazkou rieSenia konfliktu zaujmov podla
Stvrtého kroku algoritmu.

Tento algoritmus sa za vhodnych podmienok méze stat’ slusnym pozieracom strojového
Casu. Niekedy vyzaduje velké mnozstvo iteracii. Su zname aproximacie tohto algoritmu, ktoré ho
znacne urychl'uju za cenu niz$ej kvality vyslednych zhlukov.

10.4Hierarchické inkrementalne zhlukovanie

Pri iterativnom zhlukovani zaloZzenom na podobnosti je nutné v kazdej iteracii znova
spracovat’ celi mnozinu Udajov. V dalSom sa budeme venovat metddam, ktoré pracuju
inkrementalne, priklad za prikladom. Tieto metddy formuju hierarchicky strom z celej mnoziny
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udajov. Na zaciatku strom obsahuje iba korenovy uzol. Priklady prichadzaju postupne, jeden za
druhym a strom je primerane aktualizovany v kazdej etape. Tato aktualizacia moéze predstavovat
iba hladanie toho pravého miesta na uloZenie nového prikladu, alebo méze ist' o radikalnu
reStrukturalizaciu casti stromu. KIa¢om k rozhodnutiu ako akde aktualizovat je uzito¢nost’
kategorie resp. zhluku. Tomuto pojmu sa eSte budeme venovat'.

Ked Tudské kategorie definujeme prostrednictvom nutnych a postacujicich podmienok,
bude to mat jednu nevyhodu. Nebudeme moct’ rozliSovat stupne clenstva v kategoérii alebo
v zhluku. Budeme rozliSovat’ iba ¢i trénovaci priklad je alebo nie je ¢clenom zhluku.

Rodinna tedria podobnosti je prikladom pristupu, ktory nedefinuje zhluky nutnymi
a postacujucimi podmienkami pre ¢lenstvo, ale komplexnym systémom podobnosti medzi clenmi.
Bola navrhnutd Wittgensteinom v roku 1953. Zakladnym stupiiom kategoérie resp. zhluku je
klasifikacia najbeznejSie pouzivana v opisovanych trénovacich prikladoch. Napr. kategoria
“stolicka® je beznejSia ako jej zovSeobecnenie “nabytok”, alebo jej Specifikacia kancelarska
stolicka”. ”Auto” je beznejsi pojem ako ”vozidlo” alebo ”sedan”.

Na uvedenej rodinnej tedrii podobnosti je zalozeny aj algoritmus COBWEB (Fisher,
1987a), (Fisher, 1987b). Tento algoritmus bol navrhnuty Fisherom v roku 1987. Mozno
nepredstavuje idealny model I'udského poznavania, ale mozno ho s ispechom pouzit’ pre zakladné
urovne kategorizacie a stupne Clenstva v kategoriach resp. v zhlukoch. Algoritmus COBWEB
reprezentuje zhluky ako distribicie pravdepodobnosti. Je to inkrementalny algoritmus a teda
nevyzaduje, aby boli vSetky priklady dostupné pred zacatim uéenia. Venuje sa nielen generovaniu
zhlukov, ale aj problému stanovenia korektného mnozstva zhlukov a vytvoreniu hierarchie tychto
zhlukov. Na uréenie poétu zhlukov, hibky hierarchie zhlukov a na zaradenie nového prikladu do
zhluku pouziva globalne metriky kvality.

Ked COBWEB dostane novy priklad zvazuje celkova kvalitu tak zaradenia nového
prikladu do existujuceho zhluku, ako aj kvalitu modifikacie hierarchie zhlukov, aby umoziovala
zaradenie nového prikladu. Jednoducho povedané uvazuje, ¢i je uzitocnejsie novy priklad zaradit
do niektorého z existujucich zhlukov, vytvorit’ prein novy zhluk, alebo modifikovat' hierarchiu
zhlukov. Pod modifikaciou hierarchie rozumie: spojenie dvoch zhlukov (a nasledné zaradenie
nového prikladu do tohto spojenia) alebo rozdelenie niektorého zhluku (a néasledné zaradenie
nového prikladu do jedného z novych zhlukov.

Kritérium, ktoré algoritmus pouziva na ohodnotenie kvality zhluku, sa nazyva uZito¢nost’
zhluku. Nasledujuca podkapitola je venovana spdsobom vypoctu tejto ohodnocovacej funkcie.

Algoritmus COBWEB inicializuje vytvaranie hierarchie zhlukov vytvorenim jedného
zhluku, ktorého hodnoty atributov su totozné s hodnotami atributov prvého trénovacieho prikladu.
Pre kazdy dalsi trénovaci priklad algoritmus zacina s koreiovym zhlukom a premiestiiuje sa
pozdiz stromu. Na kazdej urovni pouZije uZitoénost’ zhluku na ohodnotenie vyslednej hierarchii.
Jednoduchsie povedané, algoritmus s prichodom nového prikladu, vykona jeden z nasledujtcich
krokov:

e umiestni novy priklad do najlep$ieho existujiceho zhluku

e utvori novy zhluk, obsahujuci iba aktualny trénovaci priklad

e spoji dva existujuce zhluky do jedného a prida novy priklad k tomuto zhluku

e rozdeli existujuci zhluk anovy priklad umiestni do najlepSicho zhluku (jedného
z rozdelenych) vo vyslednej hierarchii.
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Pre ilustraciu uvadzame Obr. 30, ktory predstavuje hierarchiu zhlukov, ktoré su
vysledkom spracovania mnoziny Styroch trénovacich prikladov algoritmom COBWEB. Tieto
jednobunkové organizmy su zjednoduSene opisané pomocou troch atributov: pocet jadier, pocet
bic¢ikov a farba vnttra. Pocet jadier m6ze nadobudat’ hodnoty od jedného do troch. Pocet bi¢ikov
je jeden alebo dva. Farba vnutra moéze byt svetla alebo tmava.

Obr. 30: Zhluky generované algoritmom COBWEB nad mnoZinou jednobunkovych
organizmov.

Uvedeny priklad je ilustracny ateda velmi jednoduchy, ked’ze obsahuje iba Styri
trénovacie priklady. Niekedy méze byt hierarchia zhlukov formovana z rddovo desiatok az stoviek
prikladov. Potom sa stava znacne neprehl'adnou. Na obmedzenie velkosti vyslednej hierarchie
zhlukov sa moze aplikovat’ orezavanie. V suvislosti s nim sa definuje orezavaci parameter (cutoff).
Pri zarad’'ovani niektorych prikladov sa ukaze, ze si velmi podobné inym, a teda nie je dovod
vytvarat’ pre ne samostatny uzol. Orezdvaci parameter vytvara nieco ako jednoduchti prahova
hranicu v spolupraci s uzitoc¢nost'ou zhluku. Ked’ je narast uzitocnosti zhluku sposobeny pridanim
nového uzla vel'mi maly (padne pod definovanu hranicu), dany uzol je z hierarchie odrezany
a jemu prisluchajuci priklad je prideleny k podobnym prikladom. Toto orezavanie vedie k ovel'a
vhodnejsej a prehl'adnejsej hierarchii zhlukov.

Spojenie zhlukov (merging) a rozdelenie zhluku (splitting) moze byt vypoctovo vel'mi
narocné. Preto je rozdelenie uvazované iba pre najlepsi uzol a spojenie iba pre dva najlepSie uzly
vyberané podla kritéria uzitocnosti. Zhluk ¢ ma vysoku uzitocnost, ak je charakteristicky
vysokou pravdepodobnostou nejakej hodnoty nejakého atribatu a;. Potom je mozné predikovat
hodnoty atributu a; s vysokou pravdepodobnostou.

Nasleduje popis algoritmu COBWEB:
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COBWEB(Uzol, Priklad)

begin
if

then

else

end

Uzol je listovy

begin

generuj dvoch potomkov Uzla, L; a L,

nech sa pravdepodobnosti L; rovnaju pravdepodobnostiam obsiahnutym v Uzle

nech sa pravdepodobnosti L, rovnaju pravdepodobnostiam nového Prikladu

pridaj Priklad k Uzlu aktualizaciou pravdepodobnosti obsiahnutych v Uzle

end

begin

pridaj Priklad k Uzlu aktualizaciou pravdepodobnosti Uzla

pre kazdého potomka P Uzla vypocitaj uzitocnost zhluku, ktory vznikne
umiestnenim Prikladu do P

nech S je skore pre najlepsSiu kategorizaciu do zhluku C,;

nech S, je skore pre druhi najlepsiu kategorizaciu do zhluku C,

nech S; je skore pre umiestnenie Prikladu do nového zhluku

nech Sy je skore pre zlucenie C; a C, do jedného zhluku

nech Ss je skore pre rozdelenie C; (nahradenie dcérskymi zhlukmi)

end

if S} je najlepsie skore
then COBWEB(C,,Priklad)
else if S3 je najlepsie skore
then novy zhluk bude mat pravdepodobnosti nového prikladu
else if Sy je najlepsie skore
then begin

nech C,, je vysledok spojenia C; a C,
COBWEB(C,, Priklad)

end
else if S5 je najlepsie skore
then begin
rozdel C,;
COBWEB(Uzol, Priklad)
end

10.4.1 Uzitoc¢nost’ zhluku

Uzito¢nost’ zhluku predstavuje kritérium kvality, ktoré je pouzivané napr. algoritmom
COBWERB. Tento algoritmus definuje zhluky pomocou pravdepodobnosti. Neurcuje, aké hodnoty
musia nadobtdat’ atributy trénovacieho prikladu, aby mohol byt zaradeny do zhluku. Namiesto
toho uddva pravdepodobnost’ kaZdej hodnoty atributu. Napr. p(ai=vj/cx) je podmienena

pravdepodobnost’ s ktorou bude mat’ atribat a; hodnotu v;; ak bude zaradeny do zhluku ¢y.
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Uzitoénost’ zhluku maximalizuje pravdepodobnost, Ze dva priklady toho istého zhluku
maji spolocné hodnoty atributov; a taktiez maximalizuje pravdepodobnost, ze dva priklady
z roznych zhlukov maji rézne hodnoty atributov. Uzito¢nost’ zhluku ¢ sa pocita podl'a vztahu:

Ul(ck):zzzp(ai =V le)ple, /a, :vij)p(ai =V
K 1

Kde:

e predpovedatelnost’ p(a=vy/cy) je pravdepodobnost, Ze trénovaci priklad ma hodnotu
vij atributu a; ak patri do zhluku ¢ Cim je tato pravdepodobnost’ vyssia, tym skor
budt mat’ dva priklady v tej istej kategorii resp. zhluku tie isté hodnoty atribatov.

o prediktivnost’ p(ci/a=v;) je pravdepodobnost, sktorou trénovaci priklad patri do
kategérie ¢, ak ma hodnoty vy atribitov a;. Cim vyssia je tato pravdepodobnost, tym
menej plati, ze priklady inych zhlukov budu mat’ rovnaké hodnoty atributov.

e vaha p(a;=vjy) zabezpeluje, Ze hodnoty atributov, ktoré sa CastejSie vyskytuji, budi mat’
silnejsi vplyv na ohodnotenie kvality.

Vys§ia miera uzitocnosti zhluku indikuje vysSiu pravdepodobnost, ze priklady v tom
istom zhluku buda zdielat’ atriblty a zaroven tato miera indikuje nizSiu pravdepodobnost, ze
priklady v r6znych zhlukoch budi mat’ rovnaké atributy.

(Witten-Frank, 2000) definuju uzitocnost’ zhluku nasledovne:

Zp(ck)ZZ[p(ai =V /Ck)2 - p(a, :vij)z]
U,(c;)= : L

N

kde N je pocet zhlukov. Tato miera uZitocnosti zhluku pomaha vytvarat’ efektivnejsSiu
hierarchiu zhlukov, pretoze je delena po¢tom zhlukov. To zabraiuje priliSnému drobeniu zhlukov
na kazdej Urovni pri zarad’ovani nového prikladu. Ak by algoritmus mal tendenciu vytvarat’ pre
takmer kazdy novy priklad novy zhluk, zvidc¢Sovalo by sa ¢islo N, v dosledku ¢oho by klesala
uzito¢nost’ U,

Podstatny je aj rozdiel S$tvorcov pravdepodobnosti vo vnitri viacnasobnej sumacie.
Musime si uvedomit’, Ze to nie je Standardna metrika Stvorca rozdielov, ktord sumuje Stvorce
rozdielov (¢o produkuje symetricky vysledok), ale miera, ktora sumuje rozdiely Stvorcov (Co
neprodukuje symetricky vysledok). Teda Citatel’ zlomku méze byt velké Cislo (rozdiel Stvorcov sa
sumuje cez vSetky mozné hodnoty vsetkych atributov avSetky zhluky). Najlep$ia miera
uZitocnosti sa ziska umiestnenim kazdého prikladu do nového zhluku. Potom p(a;=v;/c)) bude 1,
a Citatel’ vzorca pre U, sa podstatne zjednodusi:

n_zzp(ai :V,'j)z

kde n je celkové mnozstvo hodnodt vsetkych atributov. Aj z tychto rozborov vyplyva nutnost’
delenia po¢tom zhlukov.
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Tento vzorec (U,) je mozné aplikovat’ iba na nominalne atribtty. Avsak je mozné jeho rozsirenie
podla (Witten-Frank, 2000) aj na numerické atributy:

1 1 1 1
U3(ck)_ﬁzk:p(ck)mzi:(a_6_i)

Kde G, je Standardnd odchylka atributu a;. Vznika tu vSak problém v pripade, Ze je Standardna

odchylka nulova, pretoze potom mdze uzitocnost zhluku nadobudat’ nekone¢né hodnoty.
RieSenim takéhoto problému je nahradenie tychto nulovych hodnét nejakymi definovanymi
minimalnymi hodnotami pre kazdy problémovy atribut.

10.4.2 Optimalizacia hierarchického zhlukovania

Zhlukovanie vykonavané algoritmom COBWEB je zhlukovanim hierarchickym. Vytvara
nielen zhluky, ale aj hierarchickl Strukturu tychto zhlukov. Rozli¢né systémy zhlukovania sa od
seba odliSuju tym, aka funkciu pouzivaju na ohodnotenie kvality zhlukovania a aké pouzivaju
riadiace stratégie na prehladavanie priestoru zhlukov. Idedlna by bola taka stratégia, ktora by
konstruovala zhluky vysokej kvality azaroven by nemala vysokdl vypoctovil cenu. Vo
vseobecnosti nie je mozné splnit’ obidve poziadavky. Tu sa vytvara priestor pre optimalizaciu. To
znamend, Ze pouzijeme nie vel'mi drahu stratégiu vytvarajicu pociatocné zhluky a pokracujeme
niekol’kymi riadiacimi stratégiami, ktor¢ iterativne optimalizuju vytvorenu hierarchiu zhlukov.
Podrobnejsie sa o tejto problematike pojednava v (Fisher, 1996). V tomto clanku st opisané
a zhodnotené tri stratégie iterativnej optimalizacie. Prva znich je inSpirovand iterativnou
stratégiou vyberu jadra algoritmu CLUSTER/2. Druha je beznou formou optimalizacie, ktora
iterativne reklasifikuje jednoduché pozorovania resp. trénovacie priklady. Tretia bola in$pirovana
makro-uciacimi stratégiami (Iba, 1991). Z vyvojovych dévodov bola k tymto stratégiam priradena
vypo¢tovo nendro¢na procedira pouzivana aj vysSie uvedenym algoritmom COBWEB na
konstrukciu pociato¢nej hierarchie zhlukov. Avsak, namiesto tejto procedliiry moze byt pouzita aj
ina metdda.

Ked je zhlukovanie dokoncené je posudzované analytikmi, spravidla podla kritéria
vhodnosti pre Specificktl ulohu. Niektori autori (Fisher, 1987a), (Fisher, 1987b) a (Anderson-
Matessa, 1991) abstrahovali tieto kritéria do zovSeobecnej ulohy pribuznej zakonceniu vyvoja
zhlukov, kde rozsah chyby nad ukoncenymi zhlukmi méze byt pouzity na externé posudenie
uzito¢nosti zhlukov. Vo vSetkych vysSie uvedenych systémoch boli hodnotiace funkcie
(ohodnotenie kvality zhlukovania) volené so zretelom na tuto zovSeobecnenu ulohu. Na zaklade
tejto zovSeobecnenej ulohy boli adaptované orezavacie stratégie pouzivané pri kontrolovanom
uceni na rieSenie ulohy zjednoduSenia hierarchie zhlukov. Experimentilne bolo dokazané, ze
hierarchia zhlukov moéze byt zna¢ne zjednodusSena, pricom sa nezvysi rozsah chyby nad
ukoncenymi zhlukmi. Tieto experimenty zo zjednodusovanim zhlukov viedli k navrhu kritéria
jednoduchosti a klasifika¢nej ceny. Bolo navrhnutych zopar ohodnocovacich funkcii, ktoré vznikli
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adaptaciou vybranych mier, pouzivanych pri kontrolovanom uéeni pri indukcii rozhodovacieho
stromu, ktoré je mozné vel'mi dobre aplikovat’ na dimenziu jednoduchosti a rozsahu chyby.

10.5Pravdepodobnostné zhlukovacie metody

Vyssie uvedené hierarchické zhlukovanie ma niektoré zjavné nedostatky. Napriklad
nutnost’ delit’ vypocitanti uzito¢nost’ zhluku poétom zhlukov, nutnost’ nahrady nulovej $tandardne;j
odchylky minimalnou hodnotou, potreba pouzitia orezdvacieho parametra, a pod. Naviac tu
vyvstavaju otazky: Aka vahu ma vysledok zhlukovania, ktory zavisi na usporiadani trénovacich
prikladov? Je naslednd reStrukturalizacia (spajanie arozdelovanie zhlukov) postaCujuca na
odstranenie dosledkov nestastného usporiadania trénovacich prikladov? Ak opakujeme
zhlukovaciu proceduru niekol’ko krat, nenegujeme tym inkrementalnu povahu algoritmu?

Pravdepodobnostny pristup k zhlukovaniu méze niektoré z tychto nedostatkov odstranit’.
Pri tomto pristupe sa priklady neprirad’uju kategoricky do konkrétnych zhlukov, ale kazdy priklad
ma priradent mnozinu pravdepodobnosti, s ktorymi prindlezi ku kazdému zhluku.
Reprezentantom tohto pristupu je pravdepodobnostny model nazyvany koneéna mixaz (finite
mixtures), ktord predstavuje mnozinu distriblcii pravdepodobnosti a odpoveda N zhlukom. Tato
mnozina odraza hodnoty atribitu ¢lenov jednotlivych zhlukov. Inymi slovami, kazda distriblicia
udava pravdepodobnost’, ze konkrétny priklad bude mat’ uréiti mnozinu hodnét atribttov, ak bude
¢lenom daného zhluku. Kazdy zhluk ma inu distribiiciu pravdepodobnosti. Redlne prinalezi kazdy
priklad do jedného a iba jedného zhluku, ale nie je zname do ktorého.

Najjednoduchsia kone¢na mixaz je v pripade, ked” mame iba jeden numericky atribut,
ktory ma napriklad normalnu distribuciu pre kazdy zhluk, ale s r6znymi strednymi hodnotami
aroznymi odchylkami. Samotny problém zhlukovania spociva v tom, Ze je potrebné nad danou
mnozinou trénovacich prikladov (v nasom priklade je kazdy priklad iba c¢islo) definovat’ pocet
zhlukov apre kazdy zhluk vypocitat’ stredni hodnotu aodchylku, ako aj distriblciu
pravdepodobnosti pre kazdy zhluk. Kone¢na mixaz kombinuje niekol’ko normalnych distribucii.

Obr. 3lilustruje jednoduchy priklad, kde kazdy z dvoch zhlukov ma normalnu distribuciu
pravdepodobnosti. Zhluk A ma stredni hodnotu p,=50 a Standardni odchylku 8,=5, zatial’ ¢o
zhluk B ma pp=65 a d5=2.
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Obr. 31: Dvojzhlukovy mixaZny model pre zhluky: A a B.

Priklady su generované z tychto distribucii, pouzitim A s pravdepodobnost’ou p,=0.6 a B
s pravdepodobnostou pp=0.4, teda po+pp=1.

Teraz si predstavme, Ze mame dané tdaje t.j. trénovacie priklady bez udania zhlukov,
teda samotné Cisla. NaSou ulohou bude urcit’ pat’ parametrov, ktoré charakterizuju model: pa, 04,
Ip, OB, a Pa (PB je mozné vypocitat’ z p,). Toto je konecny mixazny problém.

Ak vieme, z ktorej z tychto dvoch distribucii kazdy priklad pochadza, néjdenie piatich
hladanych parametrov je jednoduché. Iba odhadneme stredni hodnotu a Standardni odchylku
osobitne pre priklady zhluku A a zhluku B pouZzijiuc vztahy:

. X+ X, ot X,

n

PRl O S €l O

n—1
Pouzitie n-1 namiesto n ma praktické dévody (mensia diferencia pri pouziti n).

Kde xy,...,X; st priklady z distribucie A alebo B. Na odhad piateho parametra p, stac¢i zobrat
pomer prikladov zhluku A ku vSetkym prikladom.
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Ak pozname tychto pét parametrov, je I'ahké najst pravdepodobnosti, s ktorymi dany
priklad patri do kazdého zhluku. Napriklad, pravdepodobnost, Ze priklad x prinalezi ku zhluku

A je:
p(x/ Ap(4) _ f(51,,6,)P,
p(x) p(x)

p(A]x)=

Kde: f(x;n,,0,) je normalna distribucia pravdepodobnosti funkcie f pre zhluk A,
konkrétne:

C(x-py)’
ZGAZ

1
fop,,0,)=—F—=c¢
2nG ,

Vypocitame p(A,x) ap(B,x) anormalizujeme ich. Dalo by sa diskutovat otom, Ze
f(x;pn,,6 ,) nie je presne p(x/A) pre pravdepodobnost x rovni nule. Avsak proces

normalizacie zaruci korektny kone¢ny vysledok. V§imnime si, Ze kone¢ny vystup nie je konkrétny
zhluk, ale pravdepodobnost’ s akou x prinalezi k A a B.

Problémom je, Ze ni¢ ztoho nepozname. Nepoznadme distribuciu pravdepodobnosti
s ktorymi trénovaci priklad prinalezi k jednotlivym zhlukom, aby sme urcili pdt parametrov
mixazneho modelu. Taktiez nepozname pat’ parametrov, na ur¢enie distribucii pravdepodobnosti.
Adaptujeme teda na tento problém algoritmus CLUSTER/2. Za¢neme s pociato¢nym odhadom
piatich parametrov. Tento odhad pouzijeme na vypocet pravdepodobnosti zhlukov pre kazdy
priklad. Podobne vypocitané distribucie pravdepodobnosti pouzijeme na opitovné urcenie piatich
parametrov. To opakujeme v jednotlivych iteraciach, kym nedostaneme uspokojivy vysledok.
Samozrejme je mozné zacinat’ aj odhadom pravdepodobnosti zhlukov. Tento algoritmus sa nazyva
EM algoritmom (Expectation Maximization algorithm). Prvy krok t.j. vypocet resp. odhad
pravdepodobnosti zhlukov (ktoré st ocakavané) je oCakdvanie — expectation. Druhy, vypocet
piatich parametrov je maximalizidciou (maximization) vhodnosti vysledku vypoctu nad danymi
udajmi.

Hoci EM algoritmus garantuje konvergenciu k maximu, je to lokalne maximum, a nemusi
sa nutne rovnat’ globalnemu maximu. Pre zvySenie Sanci na ziskanie globalneho maxima by mala
byt cela procedura opakovana niekol'ko krat s roznymi poc¢iatoénymi odhadmi hodnét parametrov.
Vysledkom budu r6zne koneéné konfiguracie. Tie je mozné porovnat’ a vybrat’ najvicsie lokalne
maximum.

10.6 Komplexné zhlukovanie

Predstavitelom obsiahleho alebo komplexného zhlukovania, ktoré je zalozené na
kombinacii vysSie uvedenych troch zakladnych pristupov k zhlukovaniu je AutoClass
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(Cheeseman-Stutz, 1995). Ide o pravdepodobnostné Bayesovské zhlukovanie, ktoré vyuZziva
konecny mixazny model s apridrnymi distribliciami vSetkych parametrov. To umoziuje tak
pouzitie numerickych ako aj nominalnych atribitov. Taktiez to umoziuje pouzitie EM algoritmu
na odhad parametrov pre distribucie pravdepodobnosti, ktoré by ¢o najlepsie odpovedali danym
udajom. Kedze EM algoritmus negarantuje globalne optimum, procedira je opakovand pre
niekol’ko rozliénych mnozin pociatoénych hodnét. Ale to nie je vSetko. AutoClass pracuje
s rozliénym poctom zhlukov. Uvazuje tiez rdzne mnozstva kovariancii a rozne typy distribticie
pravdepodobnosti pre numerické atributy. To vedie k vrchnejsej, vysSej globalnejSej tirovni
prehladavania. Napriklad na zaciatku budd uvazované pocty 2, 3, 5, 7, 10, 15 a 25 zhlukov.
Vsetky moznosti budu spracované a z vyslednych tidajov budi ndhodne vybraté viaceré hodnoty
na overenie. Mozete si predstavit ako extrémne vypoctovo intenzivny bude algoritmus na
najvyssej urovni. Konkrétna implementicia spravidla Startuje so Specifikovanymi casovymi
hranicami a pokracuje v iteraciach tak dlho, ako to ¢asové obmedzenia umoznia. Viacej Casu
znamena lepsi vysledok.

10.7Diskusia

Uvedené $tyri zakladné zhlukovacie pristupy produkuju celkom odlisny druh vysledkov.
Vsetky st schopné pracovat’ s tdajmi v tvare testovacej mnoziny a zaclefiovat’ ich do zhlukov,
ktoré boli objavené analyzou trénovacej mnoziny.

Ak zhlukovacia metoda bola pouzitad na oznacenie prikladov trénovacej mnoziny ¢islom
resp. nejakym inym oznacenim zhluku, tato mnozina ¢isel méze byt’ potom pouzitd na trénovanie
pravidiel alebo rozhodovacich stromov. Vysledné pravidla alebo stromy mézu formovat’ vyslednt
explicitnu definiciu zhlukov. Pravdepodobnostné zhlukovanie méze byt pouzité na ten isty ucel
s vynimkou pripadu, ked’ kazdy priklad ma niekolko réznych oznaCeni srdéznymi vahami
(problém vazenych prikladov). Teda priklad r6znymi vahami patri si¢asne do viacerych zhlukov.

Dalsou moznou aplikaciou zhlukovania je doplnenie chybajucej hodnoty atributu.
Napriklad je mozné urobit’ Statisticky odhad neznamej hodnoty atribtu konkrétneho prikladu,
ktory je zaloZeny na distribucii pravdepodobnosti zhluku, do ktorého dany priklad patri.

Vsetky zakladné zhlukovacie metddy predpokladaji nezavislost' atributov. AutoClass
dovoli pouzivatelovi Specifikovat’ dodatoéne dva alebo viac atributov ako navzajom zavislé, a teda
by mali byt modelované prostrednictvom zdiel'anej distribucie pravdepodobnosti.

Algoritmus CLUSTER/2 je klasickou metédou. Umoznuje mnozstvo definicii zhlukov
avariacii (Hartigan, 1975). Inkrementdlne zhlukovanie zalozené na operaciach spdjania
a rozdel'ovania zhlukov bolo uvedené prostrednictvom systému COBWEB pre nominalne atributy
(Fisher, 1987a). K tomuto druhu zhlukovania patri aj systém CLASSIT pre numerické atributy
(Gennari at al., 1990). Obidva systémy st zalozené na merani uzitocnosti zhluku, ktora bola vyssie
definovana (Gluck-Corter, 1985). Program AutoClass je opisany v (Cheesman-Stutz, 1995). St
mozné dve implementacie tohto programu. Povodna implementacia bola napisana v jazyku Lisp.
Dalsia implementacia v jazyku C je desat’ az dvadsat’ krat rychlejsia ale iastoéne obmedzena.
Napriklad, pre numerické atributy je implementovana iba normalna distribtcia pravdepodobnosti.
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Tato metdda spolu s moznost’ami pouzitia v oblasti objavovania znalosti je uvedena v (Rauber-
Parali¢, 2000).

Zaverom by bolo vhodné pozastavit sa pri vztahu zhlukovacich algoritmov
k Neuronovym sietam a Genetickym algoritmom. Neurénové siete (ANNs — Artificial Neural
Networks) (Hertz at al., 1991) sit motivované biologickymi neuréonovymi sietami. V poslednych
troch dekadach boli intenzivne pouzivané tak na klasifikaciu ako na zhlukovanie vid’ (Sethi-Jain,
1991) a (Jain-Mao, 1994). Neurénové siete typu ,,vitaz berie vSetko” sa Casto pouzivaji na
zhlukovanie vstupnych tdajov (Jain-Mao, 1996). Podobné trénovacie priklady st zgrupované
pomocou neurénove;j siete a reprezentované jednotlivym neurénom.

Geneticky pristup, motivovany prirodzenou evollciou, pouziva evolu¢né operatory
a populaciu rieSeni na ziskanie globalne optimalneho rozclenenia idajov. Pri rieSeni problému
zhlukovania genetickym pristupom s kandidati rieSeni kodovani na spésob chromozémov.
Najcastejsie pouzivané evolucné operatory su: vyber, rekombinacia a mutacia. Kazda transformuje
jeden alebo viac vstupnych chromozoémov na vystupné chromozomy. Na zaciatku sa vyberie
lubovolna populacia rieSeni. Kazdé rieSenie zodpoveda jednému z K zhlukov v algoritme
CLUSTER/2. Potom sa aplikuju evolu¢né operatory iterativne, kym nie st splnené ukoncovacie
podmienky. Najznamejsie evolu¢né techniky su:

e genetické algoritmy (GAs) (Holland, 1975) a (Goldberg, 1989)
e evolucné stratégie (ESs) (Schwefel, 1981)
e evolucné programovanie (EP) (Fogel at al., 1965).

Zhlukovacie algoritmy maju rozsiahle aplikacné moznosti. V (Jain at al., 1999) je tymto
aplikacnym moznostiam zhlukovania venovany vel’ky priestor. Na tomto mieste iba vymenujeme
hlavné aplikacné oblasti: segmentdcia obrazu, rozpoznavanie prikladov, obnova (opitovné
nadobudanie) dokumentov, a dolovanie tidajov.

10.8Ulohy na precvicenie:

1. Vymenujte jednotlivé pristupy k zhlukovaniu.
2. Zhlukovanie je vhodné na rieSenie uloh typu:
a/  klasifikacného
b/ sekvencného.
3) Vypocet uzitocnosti pouziva na ohodnotenie kvality zhlukov algoritmus:
a/ COBWEB
b/ CLUSTER/2.
4. Majme tri alternativne hierarchie zhlukov s uzitocnostou U; kde P; je pocet zhlukov na danej
urovni hierarchie:

a/ U1:2 P1:2

b/ Uy=2.33 P,=2

c/ U3:275 P3:3.

Vypocitajte konecnli hodnotu uZzitocnosti so zohl'adnenim poctu zhlukov a vyberte najlepsiu
alternativu.
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