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1 Uvod

Disertacni prace se zabyva induktivnimi algoritmy strojového uceni a moz-
nostmi jejich propojeni s genetickymi algoritmy (GA). Snazi se najit zptisob,
jak vyuzit genetické algoritmy primo pro hleddni mnoziny rozhodovacich pra-
videl.

Strojové ucend [17, 18] patii k nejstarsim a nejprozkoumanéjsim oblastem
umélé inteligence. Cilem strojového uceni je vytvofit z databéze popis kon-
cepti (tF¥id). Samotny induktivni proces se sklad4 z prohledavani vétsinou ob-
rovského prostoru moznych popistt konceptu [3]. Existuje nékolik klasickych
algoritmu provadéjicich toto hledani, avSsak v posledni dobé nastava potieba
novych robustnich metod pro extrakci znalosti z velkjch objemt dat. Jako
jedna z takovych slibnych a efektivnich metod se jevi genetické algoritmy.

Genetické algoritmy [12, 15] emuluji biologickou evoluci. Jejich vykonnost
je zaloZena na velkém poctu iteraci (generaci) a bez dostateéné velkého vy-
pocetniho vykonu nedokazi poskytnout zadané vysledky v prijatelném case.
V poslednich letech dochézi k intenzivnimu vyzkumu v této oblasti a aplikaci
genetickych algoritmi na ¢im dal vétsi mnozstvi technickych i netechnickych
problémi.

2 Soucasny stav Fesené problematiky

vvvvv

vvvvvv

oblasti umélé inteligence. Strojové uceni je stara védni disciplina. Byla jed-
nou ze zakladnich oblasti umélé inteligence pfi jejim vzniku v padesatych
letech a stala se atraktivnim tématem vyzkumu diky nastupu expertnich sys-
tému a aplikaci. Vzhledem k tomu je strojové uceni jednim ze synonym pro
automatizované ziskavani znalosti.

Uceni z piikladi (learning from examples) je jednou z nejprozkouma-
néjsich forem uceni. Samotny algoritmus byl pouzit pfi feSeni mnoha tloh,
napfiiklad v 1ékarské diagnostice, pri predpovédi pocasi, v rozpoznavani feci,
v chemii, v geologii atd. Nejobvyklejsi pouziti je spojeno se ziskdvanim zna-
losti v expertnich systémech. Uceni z prikladd vyuziva znamé empirické pra-
vidlo: pro experta (nebo ucitele) je snazsi vytvofit mnozinu dobrych pfikladt
(objekttl) problému nez poskytnout obecnou teorii jevu nebo popis konceptu,
tzv. znalostné-inZengrsky paradoz (knowledge-ingineering paradox) [3].

Objekt (téz priklad, fakt, vzorek, formulace, vyraz, pfipad) [10] je jed-
notka nebo ¢ast daného problému. Napriklad, jestlize se dité uci rozeznavat
rizné znacky automobilil, potom kazdé auto pro néj znamené jeden objekt.
V soucasnosti existuji dva hlavni druhy jazyka pro popis objektt: atributovy



popis a strukturdlni (relaéni) popis.

Kromé popisného jazyka objektti musi existovat i jazyk pro popis kon-
ceptl (hypotéz). Nejvice pouZivanymi néstroji pro popis tfid (koncepti) ve
strojovém uceni jsou: rozhodovaci stromy, disjunkce komplexi a rozhodovaci
pravidla [3].

Ve chvili, kdy jsou induktivnim systémem vytvoreny hypotézy, 1ze je oka-
mzité pouzit pro klasifikaci. Klasifikator vyuziva popis konceptu jako svoje
rozhodovaci schéma a Kklasifikuje neznamé objekty pifivedené na vstup do
jedné ze tiid (koncepti) dané tlohy.

Po skonceni faze uceni, kdy systém vytvoril hypotézy z trénovaci mnoziny,
prichézi testovdni. Existuje né€kolik uznavanych kritérii pro méfeni kvality
ucend: klasifikaéni pfesnost, srozumitelnost indukovanych popist konceptu a
vypocetni obtiZnost [4].

Empirické uceni lze charakterizovat jako heuristické prohledavani pro-
storu popist konceptu. Potom je uceni formulovano jako produkéni systém
s nasledujicimi prvky: databéze (trénovaci mnozina), znalostni baze (mno-
Zina inferenénich pravidel), podptrné znalostni béze (znalost specifickd pro
danou tlohu) a inferenéni mechanismus [21].

3 Cil disertacni prace

Cilem prace je vytvorit geneticky induktivni algoritmus pro vytvafeni mno-
ziny rozhodovacich pravidel z databazi, tj. genetické algoritmy by mély byt
pouzity primo pro hledani rozhodovacich pravidel.

Tento cil lze rozdélit do nékolika dil¢ich tloh:

e Vyklad teorie, algoritmu strojového uceni, genetickych algoritmi a hyb-
ridnich metod mezi strojovym ucenim a GA.

e Navrh efektivniho kédovéani chromozomu s moznosti tvorby pravidel
obsahujicich konjunkce selektor, negace a interni disjunkce.

e Navrh fitness funkce pro fizeni tvorby rozhodovacich pravidel.

e Navrh zpracovani spojitych numerickych atributi databazi a feSeni je-
jich diskretizace nebo fuzzifikace [17, 18].

e Ovéreni klasifika¢ni presnosti nové vzniklého algoritmu a jeho porov-
nani s jinymi algoritmy.

e Vytvoreni programatorské knihovny funkci nové metody.



4 Zvolené metody zpracovani

4.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (genetic algorithms) jsou soucasti evolucnich algoritmi
[15], rychle se rozvijejici oblasti umé&lé inteligence. Jsou inspirované Darwi-
novou teorii evoluce. Evolu¢ni programovani vzniklo v Sedesatych letech a
nésledné vznikly genetické algoritmy popsané Johnem Hollandem [13] (1975).
Princip genetickych algoritmi spociva v kopirovani a pfesouvani blokia
gentl. Na zacatku je vytvofena populace Ng 4 jedinct (chromozomit), ve které
kazdy z jedinct obsahuje genetickou informaci konstantni délky, ktera pred-
stavuje zakédované feSeni problému. Kvalitu feseni pak predstavuje ohod-
noceni jednotlivee fitness funkci (a¢elovou funkei). Fitness funkce mize byt
zjisténa v podstaté libovolnymi prostiedky. Nejéastéji byva vypoctena ana-
lyticky, ale je mozné ji zjisfovat na zdkladé chovani redlné soustavy [25].

4.2 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus (hill climbing) neni soucésti klasickych GA a jeho
funkci by stejné tak mohly plnit i jiné algoritmy [15].

Horolezecky algoritmus (HC) je stochasticky optimaliza¢ni mechanismus
a z hlediska GA se jedna o cilenou mutaci, tedy mutaci s vazbou na hodnotu
fitness funkce jednotlivych jedinci (chromozomit) [24].

Samotny algoritmus provadi lokalni optimalizaci v okoli bodu a ve vétsiné
pripadi skonéi v lokdlnim extrému. Tim velmi dobie dopliiuje GA, které jsou
vhodné pro globalni optimalizaci, ale maji problémy v zavérecné fazi hledani
feSeni, tedy lokalni optimalizaci. Horolezeckym algoritmem aplikovanym do
GA Ize podstatné zkratit celkovou dobu optimalizace. Aplikuje se vétS§inou
po mutac¢nim operatoru na vybrany chromozom.

4.3 Algoritmus CNzx

Algoritmy rodiny CNx obsahuji dvé hlavni procedury pro generovani roz-
hodovacich pravidel z dané trénovaci mnoziny: proceduru, kterd opakované
kontroluje hledani pravidel (top procedure), a hledaci proceduru (search pro-
cedure), kterd naléza nejlepsi komplex pro ¢ast trénovaci mnoziny [6].

Algoritmus hledd setfidény nebo nesetfidény seznam [4] rozhodovacich
pravidel tvaru

if Cmplx then class is C,.



Komplex Cmplz (konjunkce selektorit) je ohodnocovan heuristickou funkci
(definovanou uZivatelem), naptiklad Laplaceovo kritérium pro tf¥idu C, [5]

K, (Cmplz) +1

Lapl(C',«, C’mplx) = W

(1)
K. (Cmplz) je polet trénovacich piikladi (objektt) t¥idy C,. pokrytych kom-
plexem Cmplx (class-sensitive coverage),

K(Cmplz) celkovy pocet ptikladi pokrytych komplexem (overall coverage),
R pocet tfid zahrnutych do dané tlohy,

Cim vys$si je hodnota ohodnocovaci funkce, tim je komplex lepsi. Dané
heuristiky preferuji komplexy pokryvajici velké mnozstvi prikladu jedné t¥idy
a jen nékolik priklada ostatnich t¥id.

4.4 Preprocesor KEX

Systém KEX (Knowledge EXplorer) [1] je vyvijen na VSE v Praze od po-
loviny 80-tych let a je urCen zejména pro: systematickou analyzu mnoharoz-
meérnych kategoridlnich dat a ziskavani baze znalosti v podobé pravidel bez
pritomnosti experta.

Systém KEX miize slouzit také jako off-line preprocesor [2], nebot obsa-
huje pro tento 1icel proceduru pro diskretizaci spojitych numerickych atri-
butti. Preprocesor KEX diskretizuje (kategorizuje) kazdy spojity numericky
atribut A, oddélené. Zakladni ideou je vytvofit intervaly pro néz je apo-
steriorni distribuce tiid P(C, | interval) signifikantné rozdilnd od apriorni
distribuce tiid P(C,.), r =1,2,..., R v celé trénovaci mnoziné 7. To lze jed-
noduse udélat slou¢enim hodnot, pro které nejvice objektt (prikladi) patii
do stejné tiidy. Vysledkem takovéto procedury je rozhodovaci pravidlo tvaru

if Cond then class is C,.

Jeden ze selektort podminky Cond je A,, € interval.

Diskretizace spojitych numerickych atribut do presnych hranic mezi in-
tervaly casto nevyhovuje pozadavktim dané tlohy. Vzniklé intervaly ptiradi
trénovaci objekty z riznych t¥id do jednoho intervalu, ktery je tim padem ne-
konzistentni. Popisovana situace se projevuje hlavné blizko hranic intervalu.
Je lep$i pouzit fuzzy intervaly [17, 18], které eliminuji poruchy na hranicich
intervali. Fuzzifika¢ni preprocesor KEX pracuje podobné jako diskretizacni
procedura. Jsou stanoveny intervaly (horni a dolni hranice intervalu), ale
misto spojeni ,nejistych® intervalti do jednoho nejslibnéjsiho jsou vytvoreny
fuzzy hranice intervalu (lichobé&znikovou funkei piislusnosti) mezi ,,jistymi“
intervaly [7].



5 Hlavni vysledky prace

Algoritmus GA-CN4 je spojenim induktivniho systému CN4 a genetickych
algoritmii (GA). Metoda obsahuje dvé hlavni procedury pro generovani roz-
hodovacich pravidel z trénovaci mnoziny: proceduru, kterd opakované kontro-
luje hledani pravidel (top procedure), a hledaci proceduru (search procedure),
ktera patra po nejlepsich komplexech za pouziti genetickych algoritmii.

Geneticky algoritmus hledd prfimo podminky rozhodovacich pravidel, a
proto se tento pfistup nazjva opravdovy (genuine), narozdil od externiho
pristupu, ktery pouzivd GA jen pro optimalizaci jednoho (nebo vice) para-
metru algoritmu klasického, tedy negenetického.

Autor navrhuje nésledujici algoritmus GA-CN4 popsany pseudokédem na
obrazku 1 (T je trénovaci mnoZina).

Cilem optimaliza¢niho procesu je najit podminku Cond rozhodovaciho
pravidla ve tvaru (C' je majoritni tfida pro podminku Cond)

if Cond then class is C

ktera po provedeni klasifikace zajisti maximéalni velikost tucelové funkce f
(fitness funkce)

maxf(PZ—), iZl,Q,...,NGA

P; je prvek populace a Ng 4 je velikost populace.

5.1 Reprezentace chromozomu

Existuje mnozina trénovacich ptrikladl a je potfeba vytvofit mnozinu podmi-
nek rozhodovacich pravidel. Priklady i podminky si 1ze zjednoduSené predsta-
vit jako vektory. Je definovan vektor oznacujici atributy piikladu (objektu)
¥ =[x1,29,...,2N], ktery se po doplnéni o poZadovanou t¥idu stane trénova-
cim pfikladem (N je pocet atribut). Uvazujme ptipad, Ze vSechny atributy
ve vektoru & jsou diskrétni, potom diskrétni atribut A,, obsahuje J(n) hodnot
Vi, Va, oo Vi)

Celou problematiku si vysvétlime na ptikladu s pocasim (weather pro-
blem). Uloha mé dvé mozné t¥idy (class) {+, -}. Dale obsahuje 4 diskrétni
atributy: windy {false, true}, humidity {normal, high}, temperature
{cool, mild, hot} a outlook {rain, overcast, sunny}:

class: +,-

windy: false,true
humidity: normal,high
temperature: cool,mild,hot
outlook: rain,overcast,sunny



procedure GA-CN4(T)
Necht ListO f Rules je prazdny seznam.
Until T je nil do
1. Necht Cond je nejlepsi podminka nalezend GA(T).
2. If C'ond neni nulova then
Necht T" C T jsou piiklady pokryté Cond.
Nechf 7' se zméni na T\ T
Pridej pravidlo If Cond then class is C na Kkonec
ListO f Rules, kde C' je majoritni tfida v T
else break (ukonéi smycku)
endif
enddo
Pridej pravidlo If true then class is majoritni trida
na konec ListO f Rules.
Return ListO f Rules.

procedure GA(T)

Inicializuj novou populaci.

Until ukoncovaci podminka je splnéna do
1. Vyber objekty turnajovym vybérem.
2. Generuj potomky dvoubodovym kfizenim.
3. Proved bitovou mutaci.
4. Aplikuj horolezecky algoritmus.
5. Zkontroluj, zda maji vSechny objekty spravné atributy

(ve spravném rozsahu), a ohodnot objekty.

enddo

Zvol nejlepsi objekt (pravidlo).

If tento objekt je statisticky signifikantni then
return tento objekt.

else return nil

endif

Obrazek 1: Algoritmus GA-CN4 v pseudokédu.
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Ulohu lze pietransformovat z lexikdlniho vyjadieni do numerického tim,
Ze zaménime jednotlivé hodnoty za éisla {0, 1, ..., J(n)—1}, kde J(n) je pocet
hodnot n-tého diskrétniho atributu. Vznikne nové dloha: tiida (class) {0,
1} a 4 atributy windy {0, 1}, humidity {0, 1}, temperature {0, 1, 2} a
outlook {0, 1, 2}:

class: 0,1

windy: 0,1

humidity: 0,1

temperature: 0,1,2

outlook: 0,1,2
Nyni neni tézké pretransformovat jeden piiklad z trénovaci mnoziny

-,false,high,hot,sunny;
do numerického vyjadreni:

1,0,1,2,2

Posloupnost ¢isel reprezentuje kromé ptikladu i rozhodovaci pravidlo né-
sledujicitho vyznamu:

if windy=false &&
humidity=high &&
temperature=hot &&
outlook=sunny then class is -

Pro potieby reprezentace chromozomu néas v tuto chvili nezajimaji tidy
vyslednych rozhodovacich pravidel. Do chromozomu jsou zakédovany jen atri-
buty a vysledna trida pravidla je urcena jako majoritni t¥ida pii klasifikaci
trénovacich priklad.

5.2 Reprezentace rozhodovacich pravidel

Autor prace navrhl pét reprezentaci rozhodovacich pravidel pro novy algo-
ritmus genetického strojového uceni: bytovou, intervalovou, bitovou repre-
zentaci, reprezentaci maskou a reprezentaci spojitého intervalu. Pro slozitost
tématiky jsou v tezich disertacni prace uvedeny pouze bitova reprezentace a
reprezentace spojitého intervalu.
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5.2.1 Bitova reprezentace

Reprezentace pouziva J(n) + 1 bith pro kazdy atribut A,. Délka bindrniho
chromozomu k se spocte podle vztahu

N
k=N+>_J(n) (2)
n=1

N je pocet atribut@i a J(n) je pocet hodnot n-tého atributu. Pro tlohu
weather by byla délka chromozomu k =4+4+2+2+ 343 = 14.

Kazdy atribut za¢ina jednim bitem (pfepinacem) negace (1/0 — negace
zapnuta/vypnuta) a pokracuje J(n) bity, kde kazdy bit pfedstavuje jednu
hodnotu atributu (1/0 — hodnota atributu je zahrnuta zapnuta/nezahrnuta
do podminky rozhodovaciho pravidla). Pfiklad jednoho takového rozhodova-
ciho pravidla je na obrazku 2.

chronmozom
o] 01] 1] oof 1] 101] 1f 001]

pravi dl o:

| F wi ndy=true &&
t enper at ure<>[cool or hot] &&
out | ook<>sunny THEN class is C

Obrazek 2: Bitova reprezentace chromozomu.

V piikladu vidime, Ze atribut windy neni negovany (0 na nejvyssi pozici),
bitova kombinace [01] znamen4, Ze z hodnot atributu [false, true] vstu-
puje do podminky rozhodovaciho pravidla jen true (1 — vstup do podminky)
atd.

Pravdépodobnost vybéru nebo nevybéru jakékoli hodnoty atributu A,, do
podminky pravidla je 50%.

Shriime si vlastnosti bitové reprezentace:

e Implementacné slozitéjsi reprezentace.
e Jednoduch4 na pochopeni.

e Hledani pravidel obsahujicich interni disjunkci.
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e Moznost negace hodnot atribut a negace interni disjunkce.
e Dobré vysledky pfi hledani pravidel.

e Pravdépodobnost vybéru kazdé hodnoty atributi je stejna.

5.2.2 Reprezentace spojitého numerického atributu

Hledani rozhodovacich pravidel obsahujicich spojité numerické atributy byva
vétsinou velmi vypocetné narofna a Casto se stava, Ze algoritmus nekonver-
guje. Z tohoto davodu vétsina hybridnich algoritmt strojového uceni tuto
vlastnost neobsahuje. Problém reprezentace spojitych hodnot se vétsinou ob-
chézi predzpracovanim trénovacich dat preprocesorem, jehoz jadro je tvoreno
statistickym nebo symbolickym algoritmem. Autor popiSe pouziti takového
preprocesoru v jedné z dalsich podkapitol.

Nyni pfistupme k popisu reprezentace pro zpracovani spojitého numeric-
kého atributu. Pro spojity numericky atribut se vytvori pole o velikosti 2
* sizeof(double) (datovy typ mulzZe byt také char nebo integer, zdvisi
na typu spojitého atributu), leva z téchto poloZzek reprezentuje dolni mez
DMez4, n-tého atributu a prava polozka horni mez HMez,4, . Matematicka
reprezentace takto vzniklého chromozomu je

DMeza, < Ap < HMeza, (3)
A, je n-ty atribut. Mohou nastat rtizné varianty:

o DMeza, > HMezx
minky.

potom atribut jako celek neni zahrnut do pod-

n?

e DMeza, < VA, min, potom levd strana vztahu (3) neni zahrnuta do
podminky (je zahrnuto jen A, < HMeza,).

o HMeza, > VA, max, Potom pravd strana vztahu (3) neni zahrnuta do
podminky (je zahrnuto jen DMezy, < A,).

Va, min & VA, maz je minimalni respektive maximalni hodnota n-tého spoji-
tého atributu. Pokud plati druha a tfeti moznost vyctu naraz, potom atribut
jako celek neni zahrnut do podminky.

Pro kombinované ulohy (obsahuji jak spojité tak diskrétni atributy) se vy-
tvari kombinovany chromozom ze spojitych a diskrétnich reprezentaci, pokud
je tato moznost pfi nastaveni parametra algoritmu povolena.
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5.3 Inicializace populace

Na zacatku hledani je vytvorena populace Nga chromozomii, které reprezen-
tuji jednotlivé podminky rozhodovacich pravidel. Takto vytvorena populace
muze byt inicializovana nékolika zpusoby:

e Ndhodnd inicializace pro kazdé pravidlo — populace je inicializovana
pseudondhodné v kazdém cyklu (jeden cyklus najde jedno rozhodovaci
pravidlo) a kazdy atribut v chromozomu (vétsinou 8 bit) ziskd hodnotu
z rozsahu 0 <+ 255.

e Ndhodnd inicializace jen pro prvni pravidlo — populace je pseudona-
hodné inicializovdna jen v prvnim cyklu (hleddni prvniho pravidla) a
v dalgich cyklech (pfi hledéni dalsich pravidel) se populace jiz znovu
neinicializuje, ale predéva se z jednoho cyklu do dalsiho nezménéna.

e Inicializace ze znalostni bdze — kombinuje se pseudondhodnd iniciali-
zace se znalostni bazi. Existuje-1i napfiklad znalostni baze 10 rozhodo-
vacich pravidel a populace 100 jedinct (chromozomu), potom atributy
10 jedinci jsou nastaveny na hodnoty atributt rozhodovacich pravidel
a zbylych 90 jedinct je inicializovano pseudonahodné.

5.4 Fitness funkce

Vsechny chromozomy (podminky rozhodovacich pravidel) v kazdé generaci je
potfeba ohodnotit fitness funkci, tedy stanovit jejich zivotaschopnost (kva-
litu chromozomit). Podminka C'mplz (konjunkce selektort) rozhodovaciho
pravidla ve tvaru:

if Cmplx then class is C,

je ohodnocovéana Laplaceovym kritériem (1) pro t¥idu C,. To plati v proce-
dufe Fidici hleddni rozhodovacich pravidel (top procedure).

Pro ohodnocovani rozhodovacich pravidel vzniklych v hledaci procedure
(search procedure) je nutno Laplaceovo kritérium modifikovat, protoze se
objevuje problém sloZitosti rozhodovaciho pravidla.

5.4.1 TUpravené Laplaceovo kritérium

Definujme si rozmér podminky size(Cmplz) jako pocet vSech atributti A,
obsazenych v podmince rozhodovaciho pravidla

N
size(Cmplx) = Z K(Ap)

n=1
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Cmplz je komplex (konjunkce selektori), N je pocet atributi a x(A,) je
nasledujici funkce:

r(An) = (4)

0, atribut A, neobsazen v pravidle
1, atribut A, obsaZen v pravidle

Laplaceovo kritérium s vlivem rozméru podminky pro t¥idu C, vypadé
nasledovné
Lapl(C,., Cmplz)

LaplSize(C,, Cmplz) = (1 size(Crmpla) )P (5)

K rozméru podminky size(C'mplz) je pfictena 1 kviili ohodnoceni prazdného
predpokladu (true), ktery mé rozmér 0.

5.4.2 Kombinované kritérium

Podobné ucinky jako upravené Laplaceovo kritérium s vlivem rozméru pod-
minky rozhodovaciho pravidla mé kombinované kritérium. Autor timto vyra-
zem nazyva kombinaci riznych kvalitativnich a kvantitativnich veli¢in. Defi-
nujme si vzorec, ktery je kombinaci Laplaceova kritéria pro tfidu C, a kvality

CombEval(Cy, Cond) = wy Lapl(C,., Cond) + waQuality(Cond)(6)

wy,wy € (0,1) jsou uzivatelem definované vahy, Lapl(C,, Cond) je Lapla-
ceovo kritérium pro t¥idu C, a Quality(Cond) je kvalita rozhodovaciho pra-
vidla.

Kombinaci Laplaceova kritéria a kvality se zvySuje pravdépodobnost vy-
béru nejlepsiho mozného pravidla, protoze induktivni proces dostava vicekri-
teridlni informaci, ktera mu podavéa vérnéjsi obraz pouzitelnosti rozhodova-
ciho pravidla.

5.5 Ukoncovaci podminka

Protoze algoritmus GA-CN4 obsahuje dvé hlavni procedury, tj. proceduru,
kterd opakované kontroluje hledani pravidel (top procedure), a hledaci pro-
ceduru (search procedure), kterd patra po nejlepSim komplexu za pouziti
genetickych algoritmi, jsou ukoncovaci podminky dvé:

1. Ukoncovact podminka procedury kontrolujici hleddni pravidel — top
procedura opakované volad hledaci proceduru tak dlouho, dokud hle-
daci procedura dokéze najit relevantni podminku pravidla. V opa¢ném
pfipadé je procedura kontroly tvorby rozhodovacich pravidel ukoncena.
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2. Ukoncovaci podminka hledaci procedury — hledaci procedura mé né-
kolik moznosti, jak ukoncit sviij chod:

e Neexistuji zadné dalsi trénovaci pfiklady (kontrolni procedura pii
nalezeni relevantniho pravidla hledaci procedurou odebere z tré-
novaci mnoziny pokryté piiklady. Hledaci procedura oznami kon-
trolni procedufe, Ze nelze najit dalsi pravidlo a faze uceni konéi.

e Nelze najit nové statisticky signifikantni pravidlo, které pokryva
dostatecné velky pocet prikladi.

e Za poslednich g iteraci (generaci) hledaci procedury nebyl nalezen
jedinec (chromozom) s fitness funkci vétsi nebo rovnou nejlepsi
hodnoté fitness funkce béhem vsech iteraci hledaci procedury

fmameaXf(P(i)), t=t—g,t—g+1,...,1 (7)

t je pofadové ¢islo iterace od inicializace GA, max f(P(i)) je ma-
ximélni hodnota fitness funkce v i-té iteraci a fp,q, je nejvyssi
fitness funkce béhem hledani jednoho pravidla.

Hledaci procedura pfeda nejlepsi podminku rozhodovaciho pra-
vidla kontrolni procedufe a ukond¢i svoji ¢innost. Kontrolni pro-
cedura opét zavola hledaci proceduru, aby nasla dalsi relevantni
pravidlo. Timto zpisobem algoritmus pokracuje, dokud nedojde
k ukonceni algoritmu.

5.6 Ovéreni algoritmu

Pro zjisténi klasifikacni presnosti genetického induktivniho algoritmu GA-
CN4 bylo pouzito nékolik raznych databazi z UCI a par medicinskych pfi-
kladt z univerzit a jinych instituci.

5.6.1 Testovaci ulohy
Podivejme se na jednotlivé tlohy, na kterych byly provadény pokusy.

Japanese Credit — databéze byla ziskdna z referenéniho mista UCI [20]
(stejné jako nésledujici tii tlohy). Jedn4 se o ilohu japonské spolecnosti
poskytujici pujéky klientim. Cilem tlohy je rozhodnout zda pujcku
udélit nebo ne.

Iris — jedné se o tlohu s kvétinami zvanymi kosatec. Uloha byla vytvorena
R. A. Fisherem v roce 1998 a jde o jednu z nejznaméjsich databéazi,
na kterou se literatura ¢asto odkazuje. Cilem je rozhodnout na zakladé
rozmeéru listd a kvéti, o jaky druh kosatce se jedna.
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Pima Indian Diabetes — databaze vytvofend Narodnim institutem pro
diabetes a nemoci ledvin je v soucasné dobé ve spravé UCI. Cilem
predikce je uréit, jestli pacient mé nebo nemé cukrovku (diabetes).
Pacienty jsou Zeny starsi 21 let z indidnského kmene Pima.

Australian Credit — uloha predstavuje podobny problém jako Japanese
Credit. Popisnych atributi je vice, ale cil je stejny — poskytnuti nebo
neposkytnuti avéru.

Thyreosis — diagnostickd tloha nemoci $titné zlazy je ziskdna z Institutu
nuklearni mediciny v Bernu ve Svycarsku. Databaze byla pouzivana na
katedfe matematiky university v Bernu a pii testovani algoritmu CN4.
Kompletni tloha se ve skute¢nosti sklada z péti trénovacich podmnozin
objektu. Kazda podmnozina se oznacuje podle poc¢tu atributt. Cilem
je uréit stav §titné Zlazy: normdlni nebo hyperfunkéni (Gloha s tfemi
tfidami zahrnuje i hypofunkéni $titnou zlazu).

Onco — onkologickd databéaze byla pouzita pro testovaci tcely v Akademii
véd CR v Praze a pro piivodni algoritmus CN4. Cel4 tiloha zahrnuje dvé
podmnoziny oznacené podle poctu atributt. Cilem tlohy pro t¥i t¥idy je
urcit, jestli je vySetfovany pacient zdravy, ma lymfatickou uzlinu nebo
metastdzy (pro 4 t¥idy je pfiddna jesté jedna tiida).

5.6.2 Diskretizace a fuzzifikace testovacich databazi

Jednotlivé databaze byly zpracovany preprocesorem KEX a jejich spojité
atributy byly diskretizovany a fuzzifikovany. Timto zpisobem vznikly z kazdé
ulohy (databéze) dvé nové. V dalsim vykladu se oznac¢uji: origindlni, diskre-
tizovand a fuzzifikovana uloha (databaze).

Diskretizace a fuzzifikace ma nékteré vedlejsi efekty:

e Jestlize je pro spojity numericky atribut vygenerovan preprocesorem
jen jeden interval, znamen3d to, Ze atribut je irelevantni a proto muze
byt vypustén ze seznamu atributi.

e Po provedeni diskretizace mtze transformovana databaze obsahovat ne-
konzistentni objekty (pfiklady). Takové objekty jsou eliminovény a cel-
kovy pocet objektil klesne.

e Maximéalni moZné klasifika¢ni presnost zaloZend na spojitych nume-
rickych atributech se mize v disledku diskretizace snizit. Kategorizaci
nebo fuzzikaci se ztrati 4% maximalni mozné klasifika¢ni presnosti atri-
butu Ajg u databize Japanese Credit.
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5.6.3 Vysledky testu

Algoritmus byl testovan na pocitaci s procesorem P200 MHz, 32 MB RAM
a opera¢nim systémem Linux (2.2.16). Program byl pfekompilovan 32 bi-
tovym prekladac¢em gcc. Druhou konfiguraci byl skolni superpocita¢ Jumbo
s operacnim systémem Irix od firmy SGI a 64 bitovy pfeklada¢ CC.

Algoritmus byl srovnévan se tfemi dal§imi induktivnimi metodami: KEX
[1] v induktivnim rezimu, CN4 [16] (setfidény seznam rozhodovacich pravidel)
a C4.5 [23]. Byla pouzita origindlni, diskretizovana a fuzzifikovana data. Je
potieba zdtraznit:

e Originalni data nebyla pfimo pouzita v algoritmech GA-CN4 a KEX,
protoze metody nemaji interni diskretiza¢ni procedury, respektive GA-
CN4 ji obsahuje, ale je vypocetné velmi naroc¢na.

e Ostatni algoritmy (CN4 a C4.5) pouzivaji svoji vlastni diskretiza¢ni
proceduru pfi zpracovani spojitych numerickych atributt u originalni
databaze.

e (C4.5 nema mechanismus pro zpracovani fragmentovanych objektd a
proto nebyl pouzit na fuzzifikovanych datech.

Vsechny algoritmy byly spustény se 4 krat rizné nastavenymi parametry,
dbalo se vSak na to, aby algoritmus GA-CN4 byl nastaven ,,podobné“ jako
algoritmus CN4.

Kazda z 33 testovanych databazi byla ndhodné rozdélena na dvé pod-
mnoziny (trénovaci a testovaci piiklady v poméru 70% ku 30%), jednotlivé
algoritmy vytvorily mnozinu rozhodovacich pravidel z trénovacich piikladt a
nésledné provedly klasifikaci testovacich pfiklada (objekt). Tento postup se
opakoval celkem 15 krat.

Vysledky pokusii jsou zobrazeny v tabulce 1, ktera shrnuje primérnou
klasifika¢ni pfesnost [%] u testovaci mnoziny pro 60 generovani (15 krat roz-
déleni testovacich databézi a 4 rtizné nastaveni).

Maximalni klasifika¢ni presnost v originalnim souboru je vzdy 100%,
takze ztrata napiiklad 30% pii diskretizaci dat onco8 znamené, ze maxi-
malni moZnd presnost je jen 70%. Uvedené hodnota koresponduje s vysledky
klasifikace v tabulce 1.

5.6.4 Zhodnoceni dosazenych vysledku
Pfi testovani byly zjistény nasledujici poznatky:
e Chovani klasickych induktivnich algoritmt (CN4 a C4.5) v soudinnosti

s jejich internimi procedurami pro zpracovani spojitych numerickych
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databaze [ GA-CN4 | KEX | CN4 | C45 |

Japanese (originalni) - - 97 83
Japanese (diskretizovany) 97 97 95 76
Japanese (fuzzifikovany) 96 97 94 -
Iris (originalni) - - 99 98
Iris (diskretizovany) 98 95 98 96
Iris (fuzzifikovany) 96 96 97 -
Indian (origindlni) - - 96 90
Indian (diskretizovany) 86 85 84 75
Indian (fuzzifikovany) 87 86 88 -
Australian (originalni) - - 100 91
Australian (diskretizovany) 92 87 92 89
Australian (fuzzifikovany) 90 89 89 -
Thyr21 (originalni) - - 97 92
Thyr21 (diskretizovany) 97 90 97 93
Thyr21 (fuzzifikovany) 92 91 95 -
Thyrb (origindlni) - - 91 91
Thyr5 (diskretizovany) 90 89 89 90
Thyrb (fuzzifikovany) 91 89 90 -
Thyr7 (originalni) - - 96 89
Thyr7 (diskretizovany) 95 95 93 85
Thyr7 (fuzzifikovany) 96 96 90 -
Thyr14 (origindlni) - - 93 75
Thyr14 (diskretizovany) 84 73 85 72
Thyr14 (fuzzifikovany) 86 69 78 -
Thyr15 (originalni) - - 96 83
Thyrl5 (diskretizovany) 86 86 81 81
Thyr1b (fuzzifikovany) 86 87 82 -
Onco7 (originélni) - - 98 76
Onco7 (diskretizovany) 7 69 7 73
Onco7 (fuzzifikovany) 67 61 64 -
Onco8 (originélni) - - 93 75
Onco8 (diskretizovany) 66 57 66 69
Onco8 (fuzzifikovany) 62 60 57 -

Tabulka 1: Klasifika¢ni pfesnost [%)] testovacich tloh.
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atributd je na hladiné vyznamnosti 0,05 lepsi nez chod s pfedzpraco-
vanymi diskretizovanymi daty. Hypotéza byla testovana t-testem [14].
Tento jev ma dvé priciny:

— interni procedury byly vyvinuty p¥imo pro potieby téchto induk-
tivnich algoritmt a

— interni zpracovani (on-line) diskretizace reflektuje aktualni distri-
buci hodnot atributii, které se méni s vytvorenim kazdého nového
pravidla.

Na druhou stranu je mozno vypozorovat, zZe rozdily v presnosti dosa-
zené algoritmy na origindlnich a diskretizovanych datech byly v relaci
s rozdily maximalni mozné presnosti, tj. s ohodnocenim diskretizace.

e Puvodni pfedpoklad byl, Ze fuzzifikace by mohla mit lepsi vysledky nez
diskretizace. Vysledky ale ukazuji, ze zddna z procedur neni v tomto
smeéru lepsi nez druha.

Primarnim cilem prace ovsem byl navrh nového induktivniho algoritmu,
jehoz hledaci procedura by zahrnovala tlohové nezavislé genetické algoritmy,
které by pracovaly v soucinnosti s diskretiza¢nim/fuzzifikaénim preproceso-
rem zpracovavajicim spojité numerické atributy vstupni databaze. Jako vy-
sledek této snahy lze uvést:

e Pouzitim t-testu pro parové hodnoty! na hladiné vjznamnosti 0,05 bylo
zjisténo, ze geneticky induktivni algoritmus dosahuje lepsich vysledkt
nez ostatni testované induktivni algoritmy. To lze vysvétlit faktem, zZe
klasické algoritmy zkoumaji maly pocet hypotéz pfi jednom hledacim
cyklu, zatimco genetické algoritmy paralelné zpracovavaji robustni po-
pulaci moznych reseni.

Vypocty t-testu pro parové hodnoty na hladiné vyznamnosti 0,01 uka-
zaly, ze algoritmus GA-CN4 je lepsi nez metody KEX a CN4, pfi srov-
nani s algoritmem C4.5 nelze tuto hypotézu dokazat ani vyvratit.

Vysledky t-testu pro dva vybéry ukazaly, Zze jak na hladiné vyznam-
nosti 0,01 tak 0,05 nelze dokézat, Zze by byl GA-CN4 lepsi nebo horsi
nez ostatni algoritmy. Zatimco t-test pro parové hodnoty bere v ivahu
fakt, ze jenom algoritmus CN4 zpracovaval vSechny databaze a ostatni
algoritmy jen nékteré, t-test pro dva vybéry pracuje se statistickymi
hodnotami souborii jako celkem. Pfi tomto druhu posuzovani jsou ve
vyhodé ty algoritmy, které zpracovavaly originalni data, protoze jejich

1V Gvahu se berou jen hodnoty se stejnymi potadovymi &isly méfeni, napiiklad pii
srovnani GA-CN4 a C4.5 jsou to jen diskretizované databéze.
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maximalni klasifikacni piesnost je vyssi nez diskretizovanych a fuzzifi-
kovanych dat.

e Velkou nevyhodou vsech genetickych algoritmt je ¢asova a vypocetni
narocnost. Geneticky algoritmus GA-CN4 je nékolikandsobné pomalejsi
nez klasické algoritmy. Geneticky algoritmus pracuje v rozmezi nékolika
sekund pro jednodussi tlohy az nékolika minut pro slozitéjsi tlohy.

e Algoritmus GA-CN4 je rychlejsi ve srovnani s jemu podobnymi algo-
ritmy, napfiklad systém REGAL [11] vyzaduje systém CM5 se 64 pro-
cesory a jeho chod trva hodiny az dny.

6 Zavér

Predkladana prace se zabyva problematikou strojového uceni a genetickych
algoritmti a moznostmi jejich uplatnéni pfi vytvafeni mnoziny rozhodova-
cich pravidel. Cilem diserta¢ni prace je spojit jmenované metody do nového
stochastického induktivniho algoritmu, ktery by vychézel z nékteré metody
klasického strojového uceni. Vysledny algoritmus GA-CN4 pouziva postupy
metody CN4 [16], kterou nové definuje a od zdkladd méni.

V teoretické ¢asti prace jsou rozebrany jednotlivé teoretické aspekty oboru
strojového uceni, jsou zminény druhy uceni a zvySend pozornost je véno-
véna uceni z piikladd. Jsou popsany druhy reprezentace objektt a znalosti.
Je nastinéna problematika ziskdvani znalosti a jejich testovani. Pozornost je
vénovana jednotlivym algoritmim strojového uceni, které se v soucasnosti
pouzivaji se zaméfenim na analyzu metody CN4. Nasleduje popis induktiv-
niho systému KEX [1] umoznujiciho diskretizaci nebo fuzzifikaci spojitych
numerickych atributt. Teoretickd ¢ast prace je ukoncéena popisem genetic-
kych algoritmt a metod genetického induktivniho uceni, tj. hybridnich metod
strojového uceni a genetickych algoritmui.

V praktické ¢asti prace autor popisuje nové vytvoreny originalni systém
GA-CN4. Genetické algoritmy jsou v této hybridni metodé pouzity primo
v procedufe pro hledani pravidel. Metoda je schopna zpracovavat diskrétni
i spojité atributy nebo v symbidze s off-line preprocesorem KEX spojité nu-
merické atributy diskretizovat/fuzzifikovat.

U metody je pouzita reprezentace znalosti rozhodovacimi pravidly. Autor
navrhl pét druhid kédovani pravidel do chromozomt, matematicky je defi-
noval a popsal jejich vyhody a nevyhody. Kazdé z kédovani prakticky im-
plementoval a ovéril. Nejzdarilejsi z téchto kédovani maji nékteré unikatni
vlastnosti. Kromé toho, Ze umoziuji tvorbu komplexi (konjunkce selektori),
mohou tvorit také negace selektorti a interni disjunkce selektorti. Ptvodni
algoritmus CN4 tuto vlastnost nema a vétsina klasickych metod strojového
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uceni také ne. Autor v prubéhu pokust s jednotlivymi reprezentacemi zjis-
til, Ze se 1isi v rychlosti tvorby rozhodovacich pravidel. Intervalova a bitova
reprezentace rozhodovacich pravidel podavaji nejlepsi a plné srovnatelné vy-
sledky. Bytova reprezentace je brana spiSe jako ilustrativni pro uvedeni do
problematiky navrhu reprezentace. Reprezentace maskou ma dobré vysledky,
Casto srovnatelné s nejlep$imi dvéma druhy kédovéani, ale je pomérné pracné
ji dobfe nastavit. Autor navrhl reprezentaci spojitych numerickych atributi.
Zpracovani spojitych atributd se v hybridnich metodach se prakticky nevy-
skytuje a v klasickych algoritmech je obstaravaji specidlni procedury zalozené
na statistice. Tento druh reprezentace je vypocetné velmi narocny, a proto
je do nového algoritmu zafazen i klasicky preprocesor. Propojenim metody
s preprocesorem KEX ziskal algoritmus schopnost zpracovavat spojité nume-
rické atributy diskretizaci nebo v poslednich letech velice populérni fuzzifi-
kaci. Fuzzifikaci se sice ztraci ¢ast informace, ale zato je velmi blizka lidskému
uvazovani.

Autor navrhl modifikovanou fitness funkci pro ohodnocovani rozhodova-
cich pravidel vytvofenych genetickymi algoritmy na zakladé Laplaceova krité-
ria, matematicky ji popsal a dolozil jeji pfednosti pti indukci optimélni mno-
ziny rozhodovacich pravidel. Zdidraznil nutnost zahrnout do fitness funkce
penalizaci rozméru pravidla (pocet selektort). Navrhl i variantu multikrite-
ridlni fitness funkce zahrnujici Laplaceovo kritérium a kvalitu pravidla. Oba
druhy fitness funkce déavaji lepsi vysledky nez klasické Laplaceovo kritérium.

Autor navrhl a popsal nékolik druht inicializace populace chromozom,
mimo jiné i heuristickou inicializaci ze znalostni baze.

V ramci testovani vlastnosti algoritmu autor sestavil knihovnu funkci nové
metody v jazyce C++, kterou spojil s programem CN4 vyvijenym na Mec-
Master University v Hamiltonu (Kanada).

Autor porovnal vytvoreny algoritmus se tfemi klasickymi metodami stro-
jového uceni a t-testem dokazal, Ze klasifikacni pfesnost algoritmu GA-CN4
na datech zpracovanych preprocesorem je lepsi nez chovani zbyvajicich tii
metod.

Pouziti systému GA-CN4 je variabilni, avSak oblasti, kde by mohl byt
asi nejvice pouzivan, je ziskavani znalosti pro expertni systémy a testovani
téchto znalosti. Neni nutné zdidraziovat, ze pfi soucasném rychlém rozvoji
védnich disciplin, pouzivajicich expertni systémy, je snadno pochopitelna zna-
lost vyjadiena rozhodovacimi pravidly velice dulezita. Algoritmus je schopen
pracovat s tlohami obsahujicimi stovky pfikladt (napfiklad 768), desitky
atributd (naptiklad 21), fuzzifikované hodnoty, diskrétni i spojité atributy a
najit mnozinu rozhodovacich pravidel s velmi dobrou klasifika¢ni presnosti.

V predklddané praci byly naplnény hlavni stanovené cile. Prace piedsta-
vuje dalsi krok ke zkvalitnéni procesu ziskdvani znalosti z prikladt. Dosazené
vysledky byly prezentovany jak na konferencich zabyvajicich se genetickymi
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a evoluénimi algorimy (MENDEL) tak klasickymi algoritmy strojového uceni
(ACAI, ATA a SOCO). Vysledky budou v dohledné dobé publikovény v ¢a-
sopise Intelligent Data Analysis, Kanada.
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Summary

A commonly used productive tool for data mining is machine learning [17, 18]
(ML). Given a database, a machine learning algorithm induces concept (class)
descriptions, which are involved in a given problem area. The induction itself
consists in searching usually a huge space of possible concept descriptions.
There exist several paradigms how to control this search, e.g. various statis-
tical methods, logical/symbolic algorithms, neural nets, and the like.

It is worth mentioning that there is no optimal algorithm, which would
be able to process correctly any database. One of the promising and efficient
paradigms is a genetic algorithm [12] (GA). They emulate to a certain extent
biological evolution. They are utilized for optimization processes, similarly to
simulated annealing and neural nets.

There have been done many research projects of incorporating genetic
algorithms into the field of machine learning. This work describes an efficient
application of a GA in the attribute-based rule-inducing learning algorithm.
Actually, a domain-independent GA has been integrated into the covering
learning algorithm CN4 [16], a large extension of the well-known algorithm
CN2 [8, 9]; the induction procedure of CN4 (beam search methodology) has
been removed and the GA has been implanted into this shell.

Genetic algorithms are capable of processing symbolic attributes in a sim-
ple, natural manner. The processing of numerical (continuous) attributes by
genetic algorithms is not so straightforward. One feasible strategy is to discre-
tize numerical attributes before a generic algorithm is called. There exist quite
a few discretization preprocessors in data mining and machine learning. This
work describes a newer preprocessor for discretization (categorization) of nu-
merical attributes. It was originally implemented for the KEX [1] (Knowledge
EXplorer) learning algorithm as its preprocessing (off-line) procedure.

The genuine discretization procedures generate sharp bounds (thresholds)
between intervals. It may result in capturing training objects from various
classes (concepts) into one interval, which will not be pure; this in particular
happens near the interval borders. One feasible way how to eliminate such
an impurity around the interval borders is to fuzzify them.

This work firstly introduces the methodology of the new learning algori-
thm, the genetic learner. Then the discretization/fuzzification preprocessor
is presented. Finally, the work compares the entire system (preprocessor and
genetic learner) with well-known covering as well as TDIDT [22] learning
algorithms.
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