7 Strojové uceni

7.1 Uvod - co Je strojové uéeni?

Preds_ta'ane si, Ze jsme se stali svédky pfistdni létajictho talife. Roboti ktefi z ngj
vystvouplh, Jsou nad4ni schopnosti lidského uvazov4ni a Jjsou vybaveni uréitjm’i L‘ikladz i
poy_edomvostml O nasi planetd, ziskanymi pozorovanim. Postrddaji vSak mnohé [111[1:1
nadich svtredoékolsk)?ch studenti, a prdvs ty se sna#f v rozhovoru s ndmi doplnit rees

Reknéme, ze §e Jednomu z nich pokousime vysvétlit vyznam pojmu "ptzik"g Ne._jlé e to
g?vedeme na pri.kla’du, fo ktery zvolime opodil sediciho kosa. Navstevnik si povéli)mne

1.(,{61’ schopnosti 1état, Zlutého zobdku, zpévu, popt. se od nds dozvi, Ye kos snisi
va}.]lcka. [i[pozorm’r?e 1}0, Ze naopak foxteriér, ktery se prohdni opodal m'i(terak nerirxllz’:zstal
byt za ptdka povaZovan. Robot si ihned vSimne, e pejsek nemd kﬁ’cila A mid od té
chvile za to, %e ptici se od ostatnich Zivotichii rozpoznajf pravé podle k]"-fdel Totte
‘ .V tié chvili mu zabzu&i kolem hlavy moucha. "Hle, ptak," :
jej 0\isem nf}lsfme zklamat. Poznd, Ze samotn4 kiidla nestac“:’l’, kdyZ je md kdejaky hm
Hlec‘lfl tedy jinou diskrimina&n{ promeénnou a také ji brzy najde. Mouse chybi i'co y ilyz:
zobac%k. Ptdk se tedy pozni podle k¥idel a Zlutého zobdku. Y S
téi ncco pozdgji proleti kolem vrdna. Viechno se zd4 byt jasné: nem4s Zluty zobdk, nejsi
f . Pefs a moucl’la ho taky neméjli. I nyni ovSem upozornime robota na jeho om):l :le
0 uz ndm ho zaéind byt trochu lito. Co to Jjenom je, co m4d vrdna spole¢ného s kos,em,
foxteriér. Ale &m se odlisuje moud:l?’b?};rtno’ :é:::flf‘;; XZJ':’?I:, ie’"Od ’ptakﬁ Oﬂdélil
skofdpku! Mus{ vajitka ji nemaji. V tom to je. - R T

V):s?kvo nad ndmi prozpévuje skiivan. "Jestlipak sna3f vajitka se skofdpkou?" zaifms
sei .navs@vn&. Samoziejmé Ze sndsi! "Nu, tak to tedy musi byt ptak." pA tak zflll?la
Prlk.)vrvujel?e a jsme rddi, ¥e si skfivana nepovSimnul uZ pied vra’moil Uréitg lfe P
rozhsovacx’ zzvlak povaZoval zpdv. A jak by k tomu ptisel treba takovy pzi;f vidte A
] Uvede_ny priklad ndm ilustruje situaci, v ni% se b&sns ocitaji po&itatové pr(’) ram . h
l’lkolem Je odvozovat pojmové znalosti z predloZenych piikladii a proti fgﬂdadﬁd?‘l’:
tloze, kte:rou naZ}.?véme ucen{ z pfiklada, bylo v poslednich letech vélfovéno I.nnozz
go;o@ostl.. Sl:ﬂy‘Sl je zfe{'my. Program, ktery si dokize z prikladi sdm odvodit popisy &i
€nnice pojmil, je po svém "nauceni” schopen provadét klasifikace. Perspektivni aplikace
éni, v porozuméni pfirozenému Jazyku, v tvorbg
ale tieba i v hleddn{ rychlych feeni wiloh niro&nych

fekne s porozuménim, my

znalostnich bdz{ pro expertni systémy,
na prohleddvéni stavového prostoru.

I
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V nésledujicim odstavci si zaddni iilohy strojového uleni déle zpfesnime a pokusime se
nastinit obecnou filozofii této discipliny. Teprve poté piejdeme k vysvétleni zndmych
algoritmil, na nichZ si n&které zdkladni pojmy budeme ilustrovat.

7.2 Zikladni pojmy strojového uéeni

Vrafme se k historce s mimozemstanem. O& v nf $lo? Byli jsme ve roli uditele, ktery
predklddd Ziku piiklady ilustrujici ur€ity pojem (koncept). Pfiklady jsou popsdny pomoci
predikatii typu ma_kridla, snasi_vejce, ma_zluty zobak, apod. Zak se snaZi nalézt takovy
popis pojmu "ptdk", ktery se bude hodit na vSechny exampldfe tohoto Zivodicha, a naopak
se nehodi na #4dny exempl4f jiného Zivoticha. Reteno odborng, hledi takovy predikitovy
vyraz, ktery je pravdivy pro vSechny pozitivni piiklady a nepravdivy pro vSechny
negativni priklady.

Podivejme se pozorné&ji na to, jak si Zdk poinal. Na poldtku mél k dispozici jediny
pozitivni pfiklad, a to kosa, popsaného kone¢nou mnoZinou predikdti. Vyskyt negativniho
pfikladu mu umoZnil nalézt ty predikdty, které odliSuji ptdka od "ne-ptika". Tyto
predikdty (ma_kridla, ma_zluty zobak, zpiva, snasi_vejce) nazveme diskrimina¢nimi
predikdty. Vzhledem k tomu, Ze se mu vSak v daném piipadé diskriminaCni popis zd4l
prili§ podrobny a zdlouhavy, vybral si Zik pouze jeho &dst, provedl tedy jeho generalizaci
¢ili zobecnéni. Z né&kolika moZnych zobecnéni si viceméné nahodné vybral ma kridla.

Nidsledujici negativni priklad (moucha) vSak ukdzal, Ze toto zobecnéni nebylo zvoleno
nej$tastndji, protoZe neumoZiuje diskriminovat mouchu od ptika. Robot proto prikrotil
k specializaci popisu na konjunkcima_kridlaa ma_zluty zobak. Je zfejmé, Ze specializace
je opakem generalizace.

Pfichod dalsiho pozitivniho piikladu vSak naznadil, Ze se Zdk dostal do slepé uliky.
Neni vidét Zddnd moZnost generalizace nebo specializace, kterd by umoznila zahrnout do
popisu vrdanu tak, aby byly diskriminovadny v8echny dosavadni negativni priklady. Proto
tentokrdt sihne po jiném popisu hledaného pojmu a pokusi se navrhnout novy:
snasi_vajicka_se_skorapkou. Tento popis jiZ vyhovuje vSem piikladim.

Sezndmili jsme se se dvéma dileZitymi operdtory strojového uleni: generalizace
a specializace. Podstata t&chto operitorti miiZe byt bud induktivni, nebo deduktivni.
Dedukce je takovy zpiisob inference (odvozovéni), ktery zachovavd pravdivost. Indukce
je takovy zpusob inference, ktery uchovavd nepravdivost.

Zamysleme se nad touto vétou: "JestliZe pan A. pije, bude opily". To je typicky
induktivn{ tisudek. JestliZe levd strana vyroku neni pravdivd, neni pravdivd ani pravd
strana vyroku. Kdo nepije, ten se neopije. Nepravdivost levé strany md za ndsledek
nepravdivost pravé strany \sudku. Naproti tomu samotny fakt piti nemusi nutn® vést
k opilosti. Pravdivost levé strany nevede automaticky k pravdivosti pravé strany.
Pravdivost pravé strany je tedy pouze predpokldddna.

V klasickych védnich disciplindch jsme ovSem zvykli spiSe na deduktivni odvozovini,
zachovdvajici pravdivost. Rozpojeny spina elektrického obvodu md vidy za ndsledek
zhasnuti Zdrovky. Ta ovSem miZe zhasnout i z jinédho divodu, napiiklad kwili
pfepdlenému vldknu. Pravdivost levé strany se zachovdvd, nicméné jeji nepravdivost
nemusi mit na pravdivostni hodnotu pravé strany pfimy vliv. (OvSem pozor, matematickd

]
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indukce je svou povahou deduktivni odvozovaci mechanismus, nebof zachovévd
pravdivost.)

V ptikladu s mjmozemEEanem byla generalizace induktivni a specializace deduktivni
(pad timto tvrzenim necht se Ctendf zamysli sim). Existuji vSak i pfipady opatné:
deduktivni generalizace - Zije-li n€kdo v Praze, Zije i v Evropg, a induktivn{ specializace
- vyvozujeme-li z toho, Ze n€kdo bydli v Evropg, ten z4vér, e bydl{ v Praze. Obé mohou
mit své opodstatnéni, i kdyZ oviem nejsou piili§ b&zné.

Dile je vhodné se zminit o rozdilu mezi abstrakei a konkretizaci. O abstrakei hovof{me
tehdy, jestliZe z piivodniho popisu ubereme &4st informace, napiiklad, jesliZe misto "pan
A. mefi 193 cm", fekneme "pan A. je vysoky". Konkretizace je opakem abstrakce, tedy
gnamel_lé doplnéni informaci - naptiklad v&tSi pfesnosti nebo pfiddnim podrobnosti.
Ctendfi .doporuéujeme promyslet si rozdil mezi abstrakci a generalizaci, popiipads mezi
!(onkretlzacf a specializaci. Abstrakce, popf. konkretizace, se vztahuje k mnoZstvi
mfoqnace obsaZené v tvrzeni. Naproti tomu generalizace, popt. specializace, se vztahuje
k velikosti mnoZiny objektil, pro n&Z dané tvrzeni plati. Deduktivni generalizaci lze oviem
povaZovat za abstrakci.

Premyslivy Ctendf si moZnd uvédomil, Ze problém udenf z pfikladii, jak jsme jej zde
na§t1’nili, Jje problémem prohleddvéni stavového prostoru viech moznych popisti daného
pojmu. Pfi prohledivini, které se samoziejm& muZe opirat o kteroukoli z heuristik
uved‘en)"ch Vv odstavei 7.3, lze uplatnit Sest operdtorti: induktivnf generalizaci, deduktivni
specializaci, deduktivni generalizaci, induktivni specializaci, abstrakci a konkretizaci.

Zadini je tedy definovdno takto:

je ddno: —~mnoZina prikladi,
—popis piikladii, vyjidfeny v pfedem uréeném descripénim Jjazyku,
—klasifikace pfikladii na pozitivni a negativni piiklady urditého pojmu,
¥i -znalosti omezujici prostor prohled4v4ni a usnadiiujici aplikaci operdtoril,
najdi:  —popis daného pojmu.

Vzhledemk tomu, Ze prohleddvany prostor je v mnoha praktickych pfipadech neim&mng
velky, vyuZivime Easto znalosti (background knowledge), které ndm usnadsiuji nasazovdn{
operétori, nebo n&jakym zpiisobem omezuji prohleddvany prostor. Znalosti mohou mit
podobu produkénich pravidel reprezentujicich heuristiky potfebné k prohled4vani, asto
viak maji tvar generalizatnich stromil, které jsou pro strojové uceni velice typické.
Piiklad generalizatniho stromu vidime na obr. 7.1. Znalosti v této podobé nejenom
usn‘adﬁujf nasazovdni uvedenych operitorii, ale mohou odvozovaci proces zaméfovat
uritym smérem.

Dosud jsme se tvdfili, Z¢ nalezeni ptesného popisu je vidy moZné a viceméné
bezproblémové. V praxi tomu tak pokazdé neni. MiZe se stdt, Ze deskripéni jazyk neni
dostatetn& bohaty, aby jednoznatné rozligil viechny objekty predklddané jako pozitivni
a negativni piiklady, popf. mohou byt v datech obsaZeny chyby (napiiklad chybnd
klasifikace), nebo miiZe byt cely proces prohleddvani tak ndroCny, Ze je nutné se spokojit
s nedokonalym feSenim. V takovém piipadé bude vysledny popis nepfesny a my se
musime rozhodnout, jaky druh nepfesnosti ndm vice vyhovuje. Zda chceme popis
konzistentpi anebo kompletni.

ZAKLADN{ POTMY STROJOVEHO UCEN{ 171

Konzistentni je takovy popis, ktery jednoznainé diskriminuje pozitivaf piiklady od
negativnich, i kdy? treba nenf schopen pokryt tiplné vSechny pozitivni piiklady.

Kompletni je takovy popis, ktery pokryvd vSechny pozitivni ptiklady iza cenu, Ze
spolu s nimi pokryje i nékteré negativni piiklady.

konvexni idtvar

P N

polygon elipsa
4-dhelnik 5-tthelnik

Obr.7.1 Generalizaéni strom.

Vhodnym kritériem pro posuzovéni a porovndvani riiznych piistupii k ueni je presnost
vysledného popisu. PouZijeme-li popis pro klasifikaci novych objekti (které nebyly pouZity
pFi uéent), uddv4 presnost popisu procentudlni ispéSnost této klasifikace. JestliZe nds popis
spravné oklasifikoval patndct z dvaceti objektii, hovoifme o pfesnosti 75%: DalSim
kritériem, o némZ je vhodné se zminit, je rychlost ugeni, m&fend dobou Ci poftem
piikladih nutnych pro dosaZeni urCité pfesnosti. Zpravidla také usilujeme o co
nejjednoduss{ vysledny popis, ktery ndm umoZni snadnou interpretaci.

Je tfeba poznamenat, e scénka popsand v odst.7.1 predstavuje takzvané inkrementdlni
udeni, kdy piiklady prichdzeji jeden po druhém. V této knize se budeme zabyvat
neinkrementdlnfmi (ddvkovymi) metodami, které pfedpoklddaji piitomnost vSech
piikladii od zat4tku udeni. Ddvkové algoritmy jsou zdkladni, zatimco inkrement4ln{
algoritmy jsou zpravidla jejich odvozené varianty. Inkrementdln{ pfistupy byvaji rychlejsi,
ale méné presné.

7.3 Induktivni tvorba rozhodovacich stromii

Rémcové metoda uSeni z piikladi, tak jak byla popsdna v minulé kapitole, je velmi
obecnd a pro konkrétni aplikace ne vidy vhodnd. Byly vSak vyvinuty algoritmy, které
uéen{ usnadiiuji. Mezi nejoblibengjsi patti TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees
—indukce rozhodovacich stromii shora dolii) a ID3 (Quinlan, 1986). Jak ndzev napovidi,
vysledny popis m4 tvar rozhodovactho stromu, podobného tomu, ktery je pro ilustraci
uveden na obr.7.2. Vidime, Ze listy stromu obsahuji ohodnoceni, zatimco ostatni uzly
obsahuji testy hodnot atributii. Pfi klasifikaci prochdzime stromem shora doli a proviadime
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postupng testy predepsané v uzlech. Vysledky jednotlivych testi uruji, kterou vétvi
budeme pokraCovat.

Tabulka 7.1. Definice a klasifikace vzorové mnoZiny
prikladii popsanych pomoci tf{ atributii

I atl at2 at3 klasifikace
ol x r m +
02 y r n +
o3 y s n +
o4 X s m a
o5 b4 4 n -
06 z r n -

ZjednoduSme si pon€kud zaddni. Budeme predpoklddat, Ze priklady jsou popsiny pomoci
atributii, coZ jsou vlastné funkce s jednim argumentem (napfiklad barva, velikost, stdfi).
Dile predpoklddejme, Ze nejsou k dispozici Zidné pfedbéZné znalosti, které by ndm uceni
usnadnily. Metoda TDIDT ma4 dveé faze: vytvéreni rozhodovaciho stromu a zjednoduSovani
" (profezdvéni) rozhodovaciho stromu. Vénujme se nejdfive prvni z nich.

Obr.7.2 Rozhodovaci strom vytvofeny z piikladii uvedenych v tab.1.

Vytvdieni rozhodovacich stromi

Nejprve vyhleddme takovy atribut, ktery v sobé nese nejvétsi mnoZstvi informace, &ili
ktery nejlépe diskriminuje mezi kladnymi a zdpornymi pfiklady. Tento atribut se stane
kofenem stromu.
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V dalsim kroku si rozd&lime mnoZinu piikladii na tolik podmnoZin, kolik je hodnot
kofenového atributu. V kazdé z podmnoZin jsou piiklady s jedinou hodnotou tohoto
atributu. Poté vyhleddme v kazdé z t&chto podmnoZin dal${ nejvyznamné;si atribut a takto
rekurzivné pokracujeme, dokud nevycerpime bud atributy, nebo piiklady, anebo dokud
neni splnéno néjaké pfedem dané kritérium ukonceni.

Pro vybér nejvyzna¥ngjsitho atributu existuji riznd kritéria. NejbeZn&jsi je méfeni
mnoZstvi informace pomoci entropie. Vime, e podle Shannonovy véty plati pro entropii
Jj-té podmnoZiny vztah

H = -p log,p -p,log,p,, (7.1

kde p, je pomé&r pozitivnich piikladi v j-té podmnoZing k celkovému poltu prvki v této
podmnoZiné a p, je pomér negativnich pfikladi v j-té podmnoZiné k celkovému poctu
prvki v této podmnoZin€. H; je kladné Eislo, nebot p,, p, jsou z intervalu <0;1>,
a tudiZ piisluiné logaritmy jsou zdporné. Celkovd velikost entropie je ddna vdZenym
souétem entropif jednotlivych podmnoZin

K
H=EPJ~H,-’ (7.2)

Jj=1

kde K je potet podmnoZin indukovanych danym atributem, H;je entropie j-té podmnoZiny
a P;je pomér velikosti j-té podmnoZiny k mnoZin& vSech piikladi.

Je ziejmé, Ze zvolime takovy atribut, pro ktery je hodnota H = Y P; H; minimdlni. Pfi
konstrukci rozhodovaciho stromu (obr.7.2) z dat obsaZenych v tabulce 7.1 byly pouZity
tyto vypodty:

Hal) =1a + g + g - Lios0=1,
R T 3
H(at2)=_;:H,+.é_H,+.%H:éO,46+O+O,33é0,8,
Hiatd).= .k Lo = e Lo
g ool gt gl o3
kde napfiklad
paiiph oy g
Hx=—[§.log2.i+§10g2§]=l.

Atribut arI m4 nejmensi entropii (rovnou 1/3), a proto byl vybrén za kofen rozhodovaciho
stromu. Lze ddle ukdzat, Ze v podstromu definovaném hodnotou atl = x m4 atribut ar2
mensi{ entropii nez at3.
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Prorezdvani rozhodovacich stromu

V praxi mdme zpravidla snahu vysledny strom n&jakym zpisobem zjednodusit, coZ
znamend sni%it polet jeho vétvi. Takové zjednoduSeni nazyvime profezdnim. Kromé
toho, 7e se jednodussi stromy sndze interpretuji, dosahuji také Gasto v&t3{ piesnosti. Je to
zplisobeno problémem zvanym "overfitting”, €ili neimémd pfesnost stromu. Musime si
uvédomit, ¥e v bdZné praxi ptiklady pouZité pro uceni obsahuji Sum. Ugici se systém to
ovSem sdm od sebe a priori nevi a md proto snahu odvodit zvlastni vétve stromu i pro
chybné priklady. ProtoZe v3ak pfedpoklddime, Ze chybnych piikladl je daleko méné nez
spravnych, lze ofekdvat, Ze vhodnym profezinim stromu dojde k ndprave.

Piedpoklddejme, Ze z n&jakého uzlu X vychdzeji pouze takové vétve, které jsou
zakon&eny listovymi uzly s uéitelovym ohodnocenim ("+" nebo "-"). Necht 7 je podet
viech piikladu, které skonéily v nékterém z t€chto listii, a necht e je podet piikladu, které
skonCily v n&kterém z negativné ohodnocenych listi. Nahradme podstrom s kofenem
v uzlu X pozitivnd ohodnocenym listem X. Pokud pouZijeme takto vznikly strom ke
klasifikaci tychZ ptikladi, které byly pouZity pfi ueni, dosshneme piesnosti ac = 1 - e/n
(mdme zde na mysli pfesnost, kterou lze docilit na tychz datech, kterd byla pouZita pro
uceni).

a) b)

Obr.7.3 ZjednoduSeni rozhodovaciho stromu pomoci booleovskych funkei.

Na ndhrad€ podstromi listem s jedinym ohodnocenim je zaloZen jednoduchy zpisob
profezdvdni stromil. Nejdfive definujeme uritou prahovou hodnotu presnosti ac,
napiiklad ac, = 0,90. Poté prochdzime vSechny vnitfni uzly stromu tak, Ze neprve
projdeme uzly na nejniZsi drovni a postupujeme smérem ke kofenu. Pro kazdy z téchto
uzli pak spolitdime hodnotu ac na piikladech, které byly pouZity k uceni. Kone¢né ty
uzly, pro néZ je ac > ac, nahradime jedinym listem s tim ohodnocenim, jeZ bylo
v daném podstromu nejcetngjsi.

Neékdy vsak bychom rddi rozhodovaci strom zjednodusili bez ztrity informace v ném
obsaZené, napiiklad tehdy, kdyZ jsme si jisti, Ze pifiklady neobsahovaly Zidny Sum

a nehrozi "overfitting". Pokud jde o booleovsky strom (kaZdy z atributi miiZe nabyvat
pouze jedné ze dvou hodnot), miZeme pouZit zpiisob naznaleny na obr.7.3. Strom
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uvedeny na obr.7.3b vznikl ze stromu na obr.7.3a tak, Ze atributy ar2 a at3 byly
nahrazeny atributem at4 = at2 A at3.

Metody uleni pomoci rozhodovacich stromii jsou pomérn€ dobfe rozpracoviny
a v soutasné dob¥ existuje celd fada jejich variant. Napiiklad mira informacniho zisku
piindSeného jednotlivymi atributy nemusi byt vidy méfena jen pomoci entropie,
pravdépodobnosti p; 1ze poditat pomoci dimyslngjsich vzorcl neZ pomoci pouhé Eetnosti
vyskytu. Existuji také rizné zpisoby profezdvini stromi. V nedivné dobé byly také
nalezeny metody odvozovdni rozhodovacich stromii za situace, kdy nékteré z atributi
mohou nabyvat spojitych numerickych hodnot.

Také byla publikovdna fada isp8Snych pokusi (Nunez, 1991) rozdifit zdkladni
algoritmus o schopnost vyuZivat bdzi znalost{, tedy neopirat se pfi urlovédni pofadi
vyznamu atributil pouze o informaéni zisk, ktery v praktické aplikaci nemusi nutné hrit
nejvyznam&jsi roli. Tak tfeba pii medicinské diagnéze jsou n€kterd vySetfeni velice
ndkladnd nebo bolestivdi pro pacienta, alékaf se proto zdmérné snaZi vystacit
s jednodussimi testy, i kdyZ vi, Ze se vystavuje riziku chybné diagnézy.

Proces tvorby rozhodovaciho stromu je svou povahou induktivni. Ze stdvajicich piikladii
usuzujeme na vlastnosti pfiklada, které ptijdou teprve v budoucnosti. Postupny rozvoj
rozhodovaciho stromu je procesem specializace, popf. konkretizace. Je moZné jej také
chdpat jako prohleddvdni prostoru vSech moZnych rozhodovacich stromii metodou
prohleddvdni do hloubky (viz odst.2.2). Hlavni heuristika fidici toto prohledévéni se opird
o predpoklad, Ze je 1épe se nejprve zabyvat t&mi atributy, které nesou nejvétsi mnoZstvi
informace, a maj{ tedy nejmensi entropii (zminili jsme se vSak, Ze toto nemusi byt vZdy
pravidlem). Profezdvdni rozhodovaciho stromu je, jak jiz bylo feCeno, procesem
generalizace.

7.4 Uéeni z Kklasifikovanych prikladi

Algoritmus TDIDT velmi jednoduchy a nendro¢ny, postrddd v3ak nékteré typické
vlastnosti programit umélé inteligence. Napiiklad vyuZiti dfive nabytych znalosti neni
mechanismii, které byly osvétleny v tvodnf Cdsti.

Budeme se zabyvat algoritmem AQ poprvé publikovanym v praci (Michalski, 1969),
ktery je opét uréen pro uleni z pfikladii popsanych pomoci hodnot atributii. Jeho vystupem
jsou produkéni pravidla. Lze jej shrnout do péti bodu:

1. Rozd&l mnoZinu ptikladii na dvé podmnoZiny: mnoZinu PE obsahujici pouze
pozitivni piiklady a mnoZinu NE obsahujici pouze negativni pfiklady;

2. Vyber z mnoZiny PE nihodné jeden piiklad a oznag jej s (budeme mu fikat jidro);

3. Nalezni vSechny maximélni generalizace popisu jddra s, pfiCemZ limitem je
mnozina NE, generalizace popisu s nesmi pokryt Zidny negativni priklad;

4. Podle vhodného preferenéniho kritéria vyber nejlepsi z téchto popisa a zafad jej
do mnoZiny popisil;

5. Pokud mnoZina popisi pokryvd vSechny prvky PE, ukoni prdci.

Vyslednym popisem je pak disjunkce vSech nalezenych popist. V opatném pfipadé
vyber nové jidro z dosud nepokrytych pozitivnich piikladi.
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Maxim4lni generalizace popisu je takovd generalizace, kterd pokryvd co nejvstsi podet
prikladii. Pfedstavme si, Ze mdme k dispozici pouze jeden pozitivni a jeden negativni
ptiklad, jako je tomu na obr. 7.4. Nalezneme atribut, v n8mZ se pozitivni a negativni
priklad od sebe 1isi. Jakykoli popis, ktery obsahuje jinou hodnotu tohoto atributu, neZ jak4
byla u negativniho pfikladu, miZe byt povaZovin za pfipustnou generalizaci pozitivnich
pikladii. Za nejobecnéjsi popis (maximilni generalizace) povaZujeme ten popis, o n¥mz
se domnivdme, Ze vyhovuje co nejv&tsimu mnoZstvi pozitivnich piikladi, a to i t&ch, které
nebyly pfedloZeny k udeni.

| priklad || atl l a2 | at3 || klasifikace

pl

X r m +

p2

Prvni maximilni generalizace: atl # y,
Druhd maximdlni generalizace: at3 % n.

Obr.7.4 Maximilni zobecnéni.

Preferen¢ni kritérium muiZe byt zaloZeno na ndkladové funkci tak, Ze prednost je
ddvéna t&m atributim, jejichZ hodnoty jsou snadno dostupné. Tak tfeba u medicinskych
dat je tZlesnd teplota pacienta dostupngj3{ ("levngjsi") nez sedimentace, kvili které je tfeba
odebrat vzorky krve, a sedimentace je zase daleko levndjsi neZ fekndme tomografické
vySetieni. Relativni dostupnost jednotlivych atributil miiZe byt souédsti znalosti, které maji
usnadfiovat uéeni.

Tlustrujme nynf cely algoritmus na pfikladu. Pfedpoklidejme, ¥¢ mame k dispozici tfi
pozitivn{ a tfi negativni pfiklady n&jakého pojmu, tak jak jsou uvedeny v tab.7.2.
Piedpoklddejme, Ze n$ deskripéni jazyk nezn4 negaci. Potom analyza pojmu "+ " pomoc{
algoritmu AQ probghne asi takto:

Tabulka 7.2. Piiklady rozd&lené do mnoZin PE a NE

priklady | atl | a2 | at3 || Kklasifikace

]

+
PE +
+
NE X

UCENI Z KLASIFIKOVANYCH PRIKLADU 177

Prvni jddro: ndhodné jsme zvolili 02.
Nejobecnéjsim popisem tohoto jddra v daném deskripnim jazyku je (atl = y). Tento
popis pokryvd piiklady o2 a 03, ale nepokryvd ol ani Zidny z negativnich pfikladi.

Druhé jddro (vybrané z dosud nepokrytych pozitivnich piikladii): ol.
Z hlediska obecnosti existuji dvé rovnocené maximélni generalizace

(atl = x) A (at2 = 1),
(a2 =71r) A (at3 = m).

Necht podle n&jakého kritéria vyhovuje 1épe prvni z t&chto dvou popisii (napiiklad proto,
Je atribut at] se sndze méi). MiZeme proto uzaviit, Ze pojem "+" je nejlépe popsin
takto

(@l =y) Vv [(atl =x) A (@2 =1)].

7.5 Uéeni z neklasifikovanych priklada

Vraime se jeité jednou k naSemu piikladu s létajicim talifem. Co kdyZ budou mit
ndvétdvnici tu smilu, Ze nepotkaji nikoho, kdo by jim s klasifikaci poradil?

V takovém piipad® budou v situaci, v niZ jsou fasto naSi pozemsti védci, ktefi se
pokouseji vytvorit n&jakou taxonomii, &ili klasifikatni schéma. Nemusi vZdy jit pouze
o Zivotisnou ti¥i, vzpomefime si tfeba na takového Mendélejeva. Pred potfebou vhodné
si strukturovat vysledky pozorovini stojime asto i v b¥Zném dennim Zivoté, a tato Cinnost
je prdvem povaZovéna za projev inteligence. Mechanické piistupy zaloZené napiiklad na
statistice pokazdé neobstoji.

@ ® ® ® ®
® ®
® @ @ ® ® A
B ® ® ® ®
® @
® ® ® ®

Obr.7.5 Inteligentn{ hleddni struktury.

xvs

Podivejme se tfeba na obr.7.5. NejbliZziim bodem bodu A je B, a proto téméf viechny

s _vos

statistické piistupy ke shlukové analyze zatadi A do stejné kategorie s B. Prostym okem
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viak snadno zjistime, Ze na obrdzku jsou dva obdélniky a kaZdy z bodi patfi do jiného
z nich.

Je tedy zfejmé, Ze pokud chceme klasifikaci provést inteligentng, nevystatime pouze
s metrikami m&ficimi vzdilenosti mezi objekty. Pislugnost objektu do toho kterého shluku
je funkcf jeho soufadnic (napfiklad atributi), prostiedi (tedy vlastnosti ostatnich objektd),
a pfedeviim predpoklddanych vlastnosti cilovych konceptii. Tak naptiklad v iloze
z obr.7.5 ndm pfi inteligentnim zafazovdni bodi 4, B do riznych shlukii pomohl
predpoklad, e shluky vytvdfeji geometrické obrazce v roving. Jinymi slovy, opét
potfebujeme urdité znalosti.

Pro metodu, kterou zde strun& rozvedeme, ptipadaji do ivahy dva typy znalosti:
znalosti o pripustnych generalizacich a specializacich a znalosti o cilech klasifikace (o
pripustnych & preferovanych cilovych pojmech). Samotnd metoda pak vychdzi
z algoritmu, ktery jiZ zndme. Podstatou je hleddni vhodnych generalizaci jader a snaha
o co nejdokonalej3i pokryti celého souboru piikladi.

1. Z mnoZiny viech ptikladii ndhodné vybereme k jader (Eislo k zaddvd uZivatel).
OznaCme je e,...,6.

2. Pro kazdé jddro hleddme dostatetn& obecny popis, ktery by jej odlisil od viech
ostatnich jader. Kazdy takovy popis nazveme protokonceptem. Méme tedy tolik
protokonceptii, kolik je jader. VSimnéte si, Ze v této chvili se protokoncepty budou
protinat.

3. Provedeme optimalizaci protokonceptii tak, aby byly disjunktni. Jako vysledek
dostaneme mnoZinu konceptl. Zpravidla existuje nékolik riiznych feSeni (mnoZin
konceptil), z nichz pomoci vyhodnocovaci funkce vybereme to nejlepsi.

4. Neni-li splnéno zvolené kritérium ukondeni, vybereme novd jddra a piejdeme zpét
ke kroku 2. Jddra volime tak, Ze z kaZdého stdvajiciho protokonceptu vybereme jedno.

Pozndmka k vyhodnocovaci funkei

Vyhodnocovaci funkce je souddsti vychozich znalosti zadanych uZivatelem a slouZi
k porovndni kvality riznych feSeni, tedy riiznych sad protokoncepti (shluki). MuZe
zahrnovat celou fadu kritérif, jako je mira rozdilnosti mezi jednotlivymi shluky, poCet
proménnych, které umoZiiuj{ diskriminovat mezi viemi shluky, jednoduchost vysledného
feSeni, pritomnost uréitych struktur v feSeni naptiklad geometrickych obrazcii v piikladu
na obr.7.5, apod.

Vyslednou funkci miieme chdpat jako posloupnost pari (c,,t)),(C5),..., kde ¢;je
kritérium a 7, je préh tolerance vyjddfeny v procentech. Na poCitku jednotlivd feSeni
vyhodnotime (a sefadime) pomoci prvniho kritéria a ponechdme pouze prvnich 7, procent.
Poté prejdeme k druhému kritériu a opét ponechdme pouze #, procent nejiisp&SnéjSich
feSenf a tak pokratujeme, aZ dokud nezistane pouze jediné feSeni, anebo dokud se
nevy&erpd seznam kritérii.

Pozndmka k ukondovacimu kritériu

Vidgli jsme, ze proces hledédni nejlepsiho rozdéleni pfikladd do shluki probihd ve
smyéce, nejdfive ndhodn& zvolime k jader, kolem tichto jader vytvofime né€kolik
konceptii, vybereme nov4 jddra, vytvorime nové koncepty a tak dile, dokud neni splnéno
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kritérium ukon&eni. Toto kritérium je zaddno uZivatelem a jeho podstatou je sledovén,
zda souBasné feSeni je lepsi (podle vyhodnocovaci funkce) nez minulé feSeni. PakliZe po
n&kolik iteraci (tento polet je zaddn uZivatelem) nepozorujeme Zidné zlepSeni, proces
ukontime a vybereme to feSeni, které bylo nejlépe ohodnoceno.

Tabulka 7.3. MnoZina pfikladi, z nichZ chceme utvofit dva shluky

piiklad II atl | ar2 I at3

ol 2

02 a 4 100
o3 b 2 9
o4 b 3 10
o5 c 5 20
06 c 4 15
o7 a 5 200
o8 b 4 50

Celou proceduru si podrobngji rozebereme na piikladu. PfedloZme u¢icimu se programu
neklasifikované piiklady z tab.7.3. Kromé& piikladi jsou k dispozici znalosti usnadiiujici
generalizace popisi. Tyto znalosti fikaji, Ze atribut 1 miZe nabyvat pouze symbolickych
hodnot a,b,c, atribut 2 nabyvd celoiselnych hodnot od 2 do 6 a atribut 3 nabyvd
celoiselnych hodnot od 1 do 300, pfitemZ hodnoty pod 30 jsou povaZovdny za malé,
hodnoty nad 150 jsou povaZovdny za velké a vSechny ostatni hodnoty jsou stfedni.
Chceme vytvorit dva shluky.

N4hodné vybereme dvé jddra, feknme 02,05. Provedeme maximiln{ generalizaci jejich
popisu, tak aby popis 02 nepokryval o5 a naopak. Dostaneme dva protokoncepty

protokoncept(02): (atl # ¢) V (at2 # 5) V (at3 # 20),
protokoncept(05): (atl # a) V (at2 # 4) V (at3 # 100).

Vidime, Ze viechny zbyvajici ptiklady oI, 03, 04, 06, 07 a 08 vyhovuji ob€éma témto
popisim, oba protokoncepty se tedy silné piekryvaji. Proto nyni vytvofime
z protokoncepti disjunktni koncepty.

Utvofme seznam L ze vSech piikladi, které jsou pokryty vice neZ jednim
protokonceptem. Vezméme prvni prvek L, jimZ je ol, vyjméme jej z tohoto seznamu
a vloZme jej nejprve do prvniho shluku, ktery tedy nyni obsahuje prvky ol, o2.
Zapomefime na popis piisluiného protokonceptu a vytvoime novy, co nejobecngjsi popis
tak, aby pokryval prvky ol a 02, ale aby se nepiekryval s druhym protokonceptem (se
Z4dnym ze zbylych protokonceptil). Nyni mdme k dispozici tyto popisy: '
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koncept vytvoteny kolem o1,02:(atl = a) A (at2 =2..4) A (at3 = stredni),
koncept vytvoteny kolem o5:(atl # a) V (at2 # 4) V (a3 # 100).

Podobng, vloZime-li pfiklad o] do druhého protokonceptu misto do prvniho, dostaneme
ndsledujici popisy:

koncept vytvofeny kolem 02:(atl # ¢) V (a2 # 5) V (at3 # 20),
koncept vytvoreny kolem ol,05:(atl = a V ¢) A (at2 = 2..5) A (at3 = maleV stredni).

Predpoklddejme, Ze podle vyhodnocovacich kritérif 1épe vyhovuje prvni dvojice popisi.
Zaclenime tedy oI do tohoto konceptu a celou proceduru opakujeme s pfikladem o4 a tak
ddle, dokud se nevyprdzdni seznam L. Ve chvili, kdy se seznam vyprdzdni, mdme dva
koncepty, z nichZ jeden pokryvd feknéme ol, 02, 07 a druhy 03, 04, 05, 06, 08. Toto
feSeni uloZime do paméti.

Dospéli jsme k bodu, kdy se md podle ukonlovaciho kritéria rozhodnout, zda se md
v hleddni pokracovat Ci nikoli. Vzhledem k tomu, Ze prob&hla teprve prvni iterace, je
odpovéd kladn4.

Vybereme novd dvé& jddra, kazdé z jiného konceptu vytvofeného v minulé iteraci.
Napiiklad o1, 06. Nyni opakujeme celou proceduru a ziskdme jiné feSeni. Porovndme toto
feSeni s pfedchozim pomoci vyhodnocovaci funkce. Je-li toto feSeni lepsi neZ to minulé,
uloZime jej do pameéti misto feSeni minulého a pokralujeme tfeti iteraci, potom &tvrtou
iteraci, aZ dokud neni splnéno kritérium ukondeni.

7.6 Jiné metody

Na pomémé malém prostoru jsme se zde pfirozend mohli zabyvat pouze n&kterymi
nejzndméjSimi pfistupy. Mnoho jinych, neméné zajimavych, jsme museli zcela opominout.
Presto si zaslouZi alespoii telegrafickou zminku.

Predevsim se to tykd pfistupli, které byly inspirovdny biologickymi procesy. Sem
fadime umélé neuronové sité (viz kapitola 9) a skupinu genetickych algoritmii. Cil
genetickych algoritmu je velice prosty, hledime, pro jakou kombinaci hodnot atributu
dosdhne n&jak4 ohodnocovaci funkce maximum. Definiénim oborem mohou byt napiiklad
Cisla ziskand pifevodem z bindrnich fetézci, kde kazdy bit pfedstavuje jeden booleovsky
atribut. JestliZe uvazujeme atributy "hezkd", "pracovitd" a "mlad4", potom pohledn4 lind
divka bude bindrnim fetézcem vyjddfend jako "101", coZ je v desitkové soustavg &islo 5.
KaZzdé prirozené &islo je tedy chdpdno jako jedna z moZnych kombinaci hodnot atributu
(existuje ovSem celd fada riznych variaci). Ohodnovaci funkce F miZe tieba vychdzet
z informaéniho obsahu, jako tomu bylo u algoritmu TDIDT.

Samotny geneticky algoritmus hleddni maxima vychdzi z my$lenky existence uréitého
populaného vzorku, napiiklad 20 riznych kombinaci hodnot atributu. Pro kazdy exempl4f
uréime hodnotu F. Exempléie s nizkou hodnotou F zahynou. Ty, co pieZji, si mezi sebou
v ndhodné vytvofenych pdrech vyméni dst své "genetické informace", naptiklad si
prohodi poslednich 5 bitii pfislusnych bindrnich fet8zci. Navic je nepatrné procento nove
vzniklého pokoleni vystaveno "mutaci”, tedy ndhodnému pteklopeni jednoho bitu z 1 na
0 ¢i naopak. Pro novou populaci opét najdeme hodnotu F, nechime odumfit "slabé
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jedince", kdeZto silnym umoZznime vstup do reproduk&niho procesu, podobng jako je tomu
v pfirodé€. Proces zpravidla probihd pfes urlity podet pokolen.

V poslednich letech byly pfedmétem intenzivniho vyzkumu metody deduktivniho
udent, jejichZ cilem je vyextrahovat z rozsdhlych znalostnich bdzi ta pravidla, kterd maji
bezprostfedni vztah k uréitému konceptu v dané aplikaci. Chceme-li odlisit lokomotivu od
nédkladniho velblouda, m4 pro nds pramaly vyznam informace o po&tu pdk v fidici kabing,
barvé lokomotivy a jménu strojviidcovy babiCky. Prohleddvéni neimé&mé velkych
znalostnich bazi se naopak nepfiznivé promitd do rychlosti daného algoritmu.

Jinym zptisobem omezeni prohleddvaciho prostoru je vyuZivan{ analogii. Tak tfeba pti
studiu elektrického pole ndm pomiiZe, kdyZ vime, Ze elektrické pole se chovd analogicky
magnetickému poli. Proudéni kapalin se zase ¥idi zdkony, které jsou anmalogické
Kirchhoffovym zikoniim pro elektrické obvody. Schopnost analogii zmensit prohleddvaci
prostor je skute¢né velikd a mnoho v&dcii se domnivd, Ze prave jejich nalézdni a vyuZivani
je kli€em k podstaté inteligentniho chovdni. Pfes zna&nou pozornost, kterd je tomuto
problému v soufasné dobé vénovdna, se vSak zdd, Ze doba skutetné sldvy udicich se
algoritmii zaloZenych na analogiich teprve pfijde.

Metody, které jsme zde uvedli, vesmés predpoklddaji, Ze z ur&itého mnoZstvi pfikladi
se v procesu uceni odvodi znalosti ve formé& pravidel nebo rozhodovacich stromi a poté
se pfiklady zapomenou (vymaZou z paméti). N&kdy je vSak vhodné alespoii nékteré
piiklady v paméti uchovdvat, napfiklad pro usnadéni pozd&jsich aktualizaci znmalosti.
Krajnim pfistupem je pak uceni zaloZzené na p¥ipadech (Case Based Reasoning), kdy v se
pameéti uchovavaji pouze rozsdhlé pfipady (ptiklady) a pfi usuzovini se hledaji podobnosti
mezi pifpady v paméti a studovanymi vn&j$imi ptipady. Uleni spolivd v rozpoznini
obzvl4st typickych pripadi, které se ulozi.

7.7 Zavér

Strojové ufeni je v souasné dob& chdpdno jako disciplina umélé inteligence. Jeji
zdkladni technikou (at zjevné nebo skryt®) je prohleddvini stavového prostoru.
K charakteristickym rysim patii vyuZivdni znalosti, prdce se symbolickymi &i
strukturovanymi proménnnymi &i aplikace modernich poznatkii z oboru nestandardnich
logik. Usp&&né byly vyzkouSeny také algoritmy inspirované biologickymi systémy.

Nejtypictéjsi aplikaci strojového uleni je pomoc pii ziskdvdni znalosti pro expertni
systémy, kde bylo dosaZeno vyraznych tsp&chii v podob& zkrdceni doby nutné pro tvorbu
a ladéni bdze znalosti. VyuZiti strojového uleni spolivd v doplnéni klasickych metod
ziskdvani znalosti, kdy se expert ve spoluprici se znalostnim inZenyrem snaZi formulovat
pravidla, o moZnost, Ze expert demonstruje nékteré postupy &i pojmy na prikladech.
Béiny je takovy zpiisob, Ze systém nejprve vytvoii znalostni bazi z velkého mnoZstvi
piikladii a expert poté bdzi upfesiiuje tim, Ze odstrafiuje pravidla vznikl4 spiSe ndhodng,
jind pravidla pfeformulovdvd &i zjednodu3uje atd. Expert miiZe u¢icimu se mechanismu
U¢inné napomoci dodinim vhodnych vychozich znalosti pro uleni, napiiklad
generalizaénich stromi.

Kromé expertnich systémil se v soudasné dob& mnoZi pokusy vyuZit strojové udeni

v takovych disciplindch, jako je porozuméni pfirozenému jazyku &i po&itatové vidéni.
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D4 se Fici, %e strojové uCeni patfi mezi nejstarsi discipliny matematické informatiky.
Naprosto prevazujici &dst ikont, které dnes politate provadéji, musela byt nejprve pracné
naprogramovina. Prdvé programovéni tvofi v dneSni dobg vizky profil zabrafujici jeste
vyrazngj$imu pokroku v nasazovédni vypoletni techniky, a to nejenom z kapacitnich
diivodi, ale predevsim pro ndkladnost programétorskych praci. Proto se jiZ od padesétych
let hledaji zpiisoby, jak tvorbu softwaru automatizovat. Strojové uceni zaloZené na umélé
inteligenci je jednou z metod této automatizace.

7.8 Bibliografické poznimky

Nejzndméjsi uéebnice v&novand strojovému udeni, kterd pokryvé celou problematiku
tvodniho kursu, je kniha (Kondratoff, 1988). Je ovSem tfeba poznamenat, Ze
zag4tednikim se tato kniha &te velmi obtizng. Ctendftim doporudujeme "bibli" strojového
udeni, coZ je trilogie obsdhlych sbornikii vybranych praci pfednich svétovych specialisti
(Michalski a kol., 1983), (Michalski a kol., 1986), (Kodratoff, Michalski, 1990).

Z Zasopist je tfeba se zminit o "Artificial Intelligence" a "Machine Learning".

Vdiny zdjemce by mél sledovat sborniky kaZdorolni celosvétové konference
o strojovém uleni "International Conference on Machine Learning" a kaZdoro¢ni
evropské konference "European Working Session on Learning", jakoZ i jiné vyznamné
udilosti umélé inteligence.

V dalifm textu uvddime nékteré zdkladni &ldnky, které jsou dobrym tivodem do riiznych
piistupil k strojovému uCeni.

Metoda indukce rozhodovacich stromii je rozebrdna napfiklad v pracich (Quinlan,
1986, 1990). Algoritmus AQ by poprvé predstaven v pfedndSce (Michalski, 1969),
nékteré jeho pozd&jsi modifikace jsou vysvétleny v Elanku (Michalski, 1990). Uteni
z neklasifikovanych piikladt je ndplni mnoha studii (Fisher, 1987, Gennari, 1989,
Michalski, 1983), metodu, kterou jsme uvedli, Ize nalézt v pfispévku (Michalski, 1983).

Clinek (Mitchell a kol., 1986) se zabyvd nejzndm&j$im piistupem k deduktivnimu
uceni. Publikace (Aleksander, Norton, 1990), (Hinton, 1990) jsou dobrym tivodem do
uceni pomoci umélych neuronovych sitf (o nich je pojedndno na jiném misté ucebnice).
Moznosti vyuZiti genetickych algoritmii jsou rozebirdny v prici (DeJong 90). Uceni
pomoci analogif je ndplni &ldnku (Hall, 1989). Zajimavy pfistup k uCeni, zaloZeny na
vyvozovini z knihovny pripadi, je popsdn v referdtu (Kolonder a kol., 1985).

Price (Kodratoff, 1991), (Michalski, 1983), (Michalski, 1991) obsahuji zajimavé ivahy
vztahujici se k rdmcové filozofii ugeni.
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