Relevance.

0. Uved.
Je-li strojové ueni (ptesnéji fizené induktivni u¢eni z ptikladti) vyuzivano pti feSeni slozitého a rozsahlého (co
do objemu dat) problému, objevuje se potfeba zamé&Fit se na (nejvice) relevantni informace. Jde o
- relevantni atributy pro reprezentaci dat
- relevantni piiklady pro fizeni procesu uceni.

V tomto textu se budeme zabyvat ptevazné prvnim tématem (které bylo také daleko intenzivnéji studovéno a
zpracovano v literatufe), druhé pojedname stru¢néji. Pti jeho ptipravé jsme vychdzeli pfedevsim z pehledového
¢lanku [3 ], vmen3imife iz [ 19 ]. Soucasti textu je téZ (pomérné obirny) vybér literatury, ze které je
moZno &erpat podrobné&jsi informace; uvedené citace (a jesté fada dallich) pochazeji vétSinou také z t&chto

zdroji.

Nyni se pokusime stru¢né vymezit prostiedi, ve kterém se budeme dale pohybovat. Pfedpokladame, Ze objekty
naseho zdjmu jsou popsany pomoci » atributi ay, ..... ,@, s mnozinami hodnot V7, ..... , V. Atributy mohou byt
booleovské (Cerveny ?), nomindlni (jaka barva ?) nebo spojité (jakd vinova délka ?). Je-li pro dany objekt
hodnota atributu « ; rovna x; je tento objekt charakterizovan n-tici x = {(x, ,.....,x,), které budeme tikat
instance; mnoZzina X = V;X ..... x ¥, je pak prostor (moznych) instanci.

Na obecné urovni se uéeni d4 velmi ¢asto chapat jako u€eni se funkci. Pfedpokladejme tedy, Ze existuje n&jaka
funkce f (Casto se pro ni uziva terminu cilova funkce), kterd kazdé instanci ptifazuje néjaké ohodnoceni (&asto
se téz tika klasifikaci), které op&t miZe byt booleovské, nominalni nebo spojité. Dvojici { x, Ax)),kdex € X,
budeme fikat ptiklad. Funkci f ovSem (celou) nezname; k dispozici mame pouze jeji tzv. vzorek (mnoZzinu
tréninkovych ptikladi nebo také tréninkovou mnozinu) S, tedy mnozinu pouze nékterych (relativné malo)
dvojic ( instance, ohodnoceni(instance) ). Pro dalsi ivahy je rozumné predpokladat, Ze na mnozing X instanci
mame dénu distribuci (rozloZeni pravdépodobnosti) D a Ze vzorek S vznikl opakovanym ndhodnym vybérem
z X vsouladu s D. Cilem uceni je pak na zdklad® znalosti tréninkové mnoziny S vytvofit (tj. definovat na X)
funkci (Casto nazyvanou hypotéza) 4 , kterd by ,,dobfe aproximovala“ cilovou funkci f (mysli se dobie
aproximovala na celém univerzu X). Pod témito slovy se obvykle rozumi jednak to, Ze / je konzistentni se
vzorkem, tj. Ze pro instance x € S se hodnoty f(x) a A(x) shoduji, jednak Ze je korektni, tedy Ze chyba
hypotézy ~ je mald (nejlépe nulovd). Chybou /4 pfitom rozumime pravdépodobnost, Ze pro instanci x
nepatiici do S a vybranou z X ndhodné v souladu s D, se hodnoty f{x)a h(x) lidi. Usp&ny ugici algoritmus
je tedy takovy, ktery v tomto smyslu ,,dobie extrapoluje” cilovou funkci i mimo tréninkovou mnozinu S. Otazky,
které se v této souvislosti vynotuji (naptiklad jak se viibec d4 posuzovat korektnost hypotézy 4, kdyz pti jejim
vytvafeni mame k dispozici pouze tréninkovou mnozinu S), spadaji do oblasti tzv. PAC - uceni (Probably
Approximately Correct Learning) — viz naptiklad [ 5] nebo [ 15].

Casto se pii vykladu ugeni z piikladti omezujeme na piipad, kdy cilova funkce je dvouhodnotova. Takovéto
omezeni nepfedstavuje Zadnou podstatnou jmu na obecnosti. Predstavme si, Ze mozné instance jsou
geometrické utvary v trojrozmérném prostoru (popsané pomoci poctu stén, jejich tvaru a velikosti, jejich hla
atd.) a cilovd funkce ma hodnoty krychle, kvadr, hranol, jehlan , ... ; pfi uéeni se tedy (pomoci tréninkové
mnoziny) uéime rozeznéavat riizné geometrické utvary. Stejného efektu oviem dosdhneme, kdyZ uvedenou
funkci nahradime skupinou (dvouhodnotovych) funkci, z nichZ jedna bude objektu (instanci) ptfitazovat hodnotu
1, je-li to krychle (a jinak 0), druhd mu ptifadi 1 pravé kdyz jde o kvadr atd. a budeme se ucit viem takovym
funkcim. V ptipadé dvouhodnotové cilové funkce (n8kdy se misto toho fika cilového predikdtu) se obvykle
mluvi o u€eni pojmu (concept learning) a cilova funkce (predikat) se zna¢i c. V nasem textu se tohoto ptipadu
ve shod¢ s pouzitou literaturou ptidrzime (i kdyz v podstaté pouze pro vétsi ndzornost doprovodnych ptikladi a
predstav). Poznamenejme jesté, Ze cilova funkce ¢ miZe byt deterministickd nebo pravdépodobnostni; ve
druhém ptipadé neni pro instanci x hodnota c(x) jedno ur¢ité ohodnoceni, nybrz pravdépodobnostni rozlozeni
na mnoziné moznych ohodnoceni.

1.  Vybér relevantnich atributi.

Na obecné urovni miizeme proces uéeni pojmu rozlozit na dvé ¢asti , totiz rozhodnout, které atributy
pouZijeme pro popis pojmu a rozhodnout, jak je budeme kombinovat. Z tohoto hlediska je vybér relevantnich
(a eliminace irelevantnich) atributi kli¢ovy. Na praktické urovni chceme vytvéret induktivni algoritmy, které



pracuji dobfe v oblastech s mnoha irelevantnimi atributy. Konkrétnéji fe¢eno chceme, aby pocet tréninkovych
ptikladt, potfebnych k dosaZeni poZzadované urovng piesnosti (tzv. slozitost vzorku v PAC-ugeni), rostl pomalu
s poctem ptitomnych (pouZitych) atributi.

Induktivni algoritmy ueni se mohou podstatng 1i§it v tom, do jaké miry kladou diiraz na relevanci atributt.
Jednim extrémem je u€eni jednoduchou metodou nejbliz§iho souseda (nearest neighbor learning algorithm), coz
je zakladni metoda tzv. ptipadového u€eni (instance-based learning). Pfi ni se vlastni u€eni redukuje na ukladéani
tréninkovych ptikladi do paméti. Testovaci (dotazované) instanci pak ptifadi hodnotu stejnou, jako je hodnota
,»nejbliz§tho“ uloZzeného tréninkového prikladu; pro vypocet vzdalenosti ptitom pouziva viech atributi, které ma
k dispozici. I kdyz ma tato metoda vynikajici asymptotickou ptesnost (viz [ 8 ]), je zfejmé, Ze irelevantni
atributy udeni vyrazné zpomaluji. Analyza primérného ptipadu této metody provedena
v [ 21 ] ukazuje, Ze pocet tréninkovych prikladd, potfebnych k dosaZeni pozadované presnosti, roste
exponencidlng s po¢tem irelevantnich atributi (dokonce jiz pro tak jednoduché cilové pojmy, jako jsou pojmy
vyjadtitelné elementarni konjunkci atributi). Na druhém konci této pomysiné $kaly jsou systémy, které se
pokousi explicitng vybrat relevantni atributy a vytadit irelevantni. Nejjednodussim ptikladem t&chto snah jsou
metody uceni logickych popisil; existuji samoziejme i diimysIn&j§i metody vybéru relevantnich atributd, které
mohou zlepsit libovolnou induktivni metodu (v€etné metody nejblizsiho souseda). Teoretické vysledky tykajici
se takovychto metod jsou velmi slibné. Napiiklad v [ 4 ] se ukazuje, Ze pokud plati, Ze omezi-li se ucici
algoritmus na ,,malou” podmnoZinu atributii, miize vyznamné redukovat pocet hypotéz, pripadajicich v Givahu
pro uceni, pak existuje také odpovidajici redukce sloZzitosti vzorku, potfebného pro zaru€eni poZadované
presnosti hypotézy. Nékde mezi témito pripady se nachazeji metody pouZivajici vaZeni atributt, které nevybiraji
explicitné podmnoZziny atributii ale pfesto se snazi dosédhnout dobrého (ve smyslu zmensSeni zavislosti na
irelevantnich atributech) chovani uéiciho algoritmu.

1.1. Riizné definice relevance.

V literatufe o strojovém udeni se (v souvislosti s fizenym induktivnim ufenim z ptikladi) objevuje fada
definic relevance (relevantni vii¢i ¢emu ?). Uvedeme (podle [ 3 ] ) a okomentujeme nyni n&které z nich a
ptipojime n€kolik obecnych pozndmek o algoritmech pro vybér atributi.

Definice 1 (relevance vzhledem Kk cili). Atribut a; je relevantni cilovému pojmu (cilové funkci) c, jestlize
existuje dvojice instanci xa y v prostoru X instanci takovd, Ze x a y se li§i pouze hodnotou x; atributu a; a
pfitom c(x) # c(y).

Jinymi slovy existuje instance takovéa, Zze zména hodnoty x; atributu a; ma vliv na klasifikaci uréenou cilovou
funkei. U¢ici algoritmus ma ovSem piistup pouze ke vzorku S tréninkovych ptikladt a nemusi tedy byt schopen
rozhodnout, zda atribut a; je ¢i neni vuvedeném smyslu relevantni. Tato definice se ¢asto uziva pfi teoretické
analyze udicich algoritmi, kde je pojem relevance vyuzit pfi ditkazu tvrzeni o konvergenci algoritmu, spise nez
v samotném algoritmu.

Definice 2 (silna relevance vzhledem ke vzorku resp. rozloZeni pravdépodobnosti). Atribut g; je silng
relevantni vzorku S, jestlize existuje dvojice ptikladi s; as, z S takova, Ze jim pfislu§né instance se lisi
pouze hodnotou x; atributu @; a ptitom maji riiznou klasifikaci. Atribut a; je relevantni cilovému pojmu c a
rozloZeni pravdépodobnosti D, jestlize existuji instance x a y majici nenulovou pravdépodobnost pti rozloZzeni D
takové, Ze x a y se li§i pouze hodnotou x; atributu a; a ptitom c(x) # c(p).

Definice 3 (slaba relevance vzhledem ke vzorku resp. rozloZeni pravdépodobnosti). Atribut a; je slabg
relevantni vzorku S resp. cilovému pojmu c a rozloZeni pravdépodobnosti D, jestliZze existuje mnoZina atributti,
po jejimz odstranéni bude v prislu§ném smyslu silng relevantni .

Tyto (dva) pojmy relevance jsou uzite¢né z hlediska uciciho algoritmu, ktery chce rozhodnout, které atributy si
ma podrzet a které ignorovat. Silné relevantni atributy je vzdy dllezité zachovat (alespoil v tom smyslu, Ze jejich
odstranéni zana$i do vzorku dvojzna¢nost); slab& relevantni atributy mohou ¢i nemusi byt diilezité podle toho,
které (jiné) atributy jsou ignorovany.

Z jiného pohledu se na relevanci mtizeme divat jako na miru slozitosti. Misto toho, abychom zjistovali, které
atributy jsou relevantni (tedy aby algoritmus explicitng vybiral podmnozinu atributli), chceme pomoci relevance
fici, jak ,,slozita“ je cilova funkce (a chceme, aby algoritmus pracoval dobfe, je-li tato hodnota mald).

Definice 4 (relevance jakoZto mira slozitosti). Pro dany vzorek S tréninkovych ptikladii a tfidu C cilovych
pojmi definujeme (S, C) jako pocet atributil relevantnich podle definice 1 takovému pojmu z C, ktery ma mezi
pojmy s nejmensi chybou na S nejmensi pocet relevantnich atributti.
Jinak fe€eno, ptdme se po nejmensim poctu atributii potfebnych pro dosaZeni optiméalniho chovani pojmil z C na
S. Pro zvy3eni robustnosti mtizeme definici modifikovat tak, Ze pfipustime pojmy z C s ,,témé&f minimalni“
chybou na S, pokud jim ptislu$i mensi mnozina relevantnich atribut.

Uvedené definice relevance nezavisi na konkrétnim algoritmu pouZitém pro u¢eni. Neni tedy zaru¢eno, Ze je-li

atribut relevantni, bude také nutn& uzite¢ny (a naopak).



Definice 5 (inkrementalni uZite¢nost). Pro dany vzorek S, u¢ici algoritmus L a mnozZinu atributti A, atribut a;
je inkrementalng uziteny pro L vzhledem k A, jestlize presnost hypotézy, kterou L vytvoti na zdkladé mnoZziny
atributi 4 U {a;} je v&tSi neZ presnost dosazend pomoci mnoZiny atributli A.
Tento pojem je ptirozeny zvlasté pro algoritmy pro vybér atributti, které prohledavaji prostor podmnozin
atributi tak, ze inkrementalné zvétsuji (¢i zmensuji) aktudlni mnoZinu atributi.

K ilustraci uvedenych definic relevance ndm poslouZi nasledujici jednoduchy priklad.
Piiklad. Uvazujme pojmy, které se daji vyjadtit jako disjunkce atributd (naptiklad @; v a3 Vv a;) a
ptedpokladejme, ze algoritmus uceni ma k dispozici nasledujici tréninkové priklady :
Xy X1 X21 X30
100000000000000000000000000000
1111111111 00000000000000000000
000000000011111111110000000000
00000000000000000000 1111111111
000000000000000000000000000000 -

+ + + +

Objekty jsou tedy popsany tticeti (dvouhodnotovymi) atributy ay, ..... , a3 S hodnotami x, ..... , X30; cilova
funkce je také dvouhodnotovd, instancim pfifazuje hodnoty + a — . Atributy relevantni podle definice 1 budou
zaviset na cilové funkci (je vSak vidét, Ze kazda konzistentni disjunkce musi obsahovat a;). Co se ty¢e definice
2 a definice 3, a; je siln€ relevantni a ostatni atributy jsou slab& relevantni (naptiklad a, je slabé relevantni,
protoZe se stane silné relevantni po odstranéni «,, a;, ..... , ap)- V souvislosti s definici 4 je »(S,C) = 3,
protoZze 3 je pocet atributi relevantnich nejkrat$i konzistentni disjunkci. Pojem inkrementalni uZite¢nosti
z definice 5 zavisi na konkrétnim algoritmu; je ale vidét, ze pfi dané mnozing atributi A = {a,, a;} neni a;
uziteény, ale n&ktery (kterykoliv)z a,y, ..... , azy jeuziteény.

V dal$im se budeme zabyvat algoritmy pro vybér atributti, obecné&ji algoritmy pro zpracovani dat obsahujicich
velky pocet irelevantnich atributli. Odpovidajicim rdmcem pro popis takovych postupii (zvlasté jde-li o
explicitni vybér atributil) je heuristické prohledavani; kazdy stav v prohleddvaném prostoru uréuje néjakou
podmnozinu (moZnych) atributi. Pro ilustraci si miiZzeme predstavit nasledujici jednoduchy stavovy prostor.

1100
1000 1010 1110
0100 1001 1101

0000 \ 1111

0010 0110 1011
0001 0101 0111

0011

Obr. 1

K dispozici tedy mame ¢&tyfi atributy a,, a,, a;, a, stavem je Ctvetice nul a jedniCek, kde jednic¢ka resp. nula na
i-tém misté (i = 1,...,4) znamen4, Ze pfislu§nad podmnoZina atributi obsahuje resp. neobsahuje atribut a;. Jinymi
slovy, (0,0, 0, 0) zna¢i prazdnou mnozinu atribut, { 1, 0, 1, 0) je kéd pro mnozinu {a,, a;} a (1,1, 1, 1)
odpovidd mnoziné {a,, a;, a;, a,} vSech atributi.



Charakter prohledavaciho prostoru je urcen :

- volbou poc¢ate¢niho stavu. Ta ma vliv na smér prohledédvéani a operatory pouZité pro generovani naslednych
stavil. Jak ukazuje obrazek 1,existuje pfirozené (Caste€né) uspofddani na tomto prostoru, kde kazdy
synovsky uzel ma o jeden atribut vice, nez jeho rodi¢ovské uzly. Miizeme tedy zacit s prazdnou mnozinou a
postupné pridavat atributy (doptedny vybér); podobn& bychom mohli zagit se v§emi atributy a postupné je
ubirat (zpétné eliminace);

- strategii prohledavani. Exhaustivni prohledavani nepfichazi v ivahu (stavovy prostor obsahuje 2" moZnych
podmnozin # atributi). Casto se uziva n&jaké formy hladového algoritmu (v kazdém stavu uvazime mozné
zmény aktudlni mnoziny atributd, jednu vybereme a uskute¢nime), naptiklad horolezecké metody postupné
selekce ¢i eliminace (miiZzeme generovat viechny nasledniky a vybrat nejlepsiho nebo vybrat prvniho, ktery
zlepSuje presnost na dané tréninkové mnozing). D4 se t€Z uzit n€kterd sofistikovangjsi metoda, naptiklad
best-first prohledavani;

- volbou ohodnocovaci funkce uZité pro ohodnocovani alternativnich podmnozin atributi. Obvykle pouzivana
mira zahrnuje schopnost atributii rozliSovat mezi tfidami (tj. hodnotami cilové funkce), které se objevuji
v tréninkovych datech. Rada algoritmii uZiva kriterii zaloZenych na teorii informace, jiné p¥imo mé&fi
presnost dosahovanou na tréninkové mnozing nebo zvlastni testovaci mnozing;

- podminkou ukonéeni. P¥iddvani nebo ubirdni atributi miZeme ukondit, jestlize zadna takto vznikla
alternativa aktudlniho stavu nezlepsi odhad presnosti klasifikace. Jinou moznosti je pokracovat tak dlouho,
dokud se ptesnost nebude zhorSovat, piipadné miizeme pokracovat, dokud neprojdeme cely prostor ,,azZ na
druhou stranu“ a pak vybrat nejlepsi stav (mnozinu atributi).

Vratme se nyni k situaci, kdy se u¢ime pojem vyjadfitelny pomoci disjunkce dvouhodnotovych atributi —
viz vy$e uvedeny ptiklad. Cilova funkce rozdglila tréninkové ptiklady na pozitivni (ve kterych ma hodnotu +)
a negativni (s hodnotou — ). PopiSeme jednoduchy tzv. hladovy pokryvaci algoritmus, ktery vytvafi disjunkci
(hypotézu), aproximujici cilovou funkci. Hledand disjunkce bude také klasifikovat instance z tréninkovych
ptikladt; jde o to, aby to d€lala ,,spravné®, tedy stejng, jako cilova funkce (jinymi slovy, aby byla konzistentni
s tréninkovou mnozinou). Uvédomme si nejprve, Ze pokud pro atribut «; plati, Ze v zadné instanci pat¥ici
negativnimu piikladu neni na i-tém misté hodnota 1 (ndzorn¢ budeme ftikat, Ze a; se nevyskytuje v Zadném
negativnim piikladu), je a; ,,bezpeény* z hlediska vytvéareni hypotézy — Zzadné disjunkce, kterd ho obsahuje,
nemtiZe ,,jeho vinou“ chybné ohodnotit Zddny negativni piiklad.

Hladovy pokryvaci algoritmus pracuje v nasledujicich krocich :

- vezmeme prazdnou disjunkci (definitoricky dévé hodnotu ,,negativni“ pro kazdy piiklad)

- zatributd, které se nevyskytuji v zddném negativnim ptikladu (a jsou tedy bezpe¢né z hlediska ptidani do
hypotézy) vybereme takovy, jehoz ptidanim se nejvice zvysi pocet spravné klasifikovanych pozitivnich
ptikladt

- opakujeme, pokud existuje n&jaky bezpecny atribut zvySujici pocet spravné klasifikovanych pozitivnich
ptikladt

Podivame-li se na obrazek 1, vidime, Ze algoritmus za¢ne pracovat ve stavu , pohybuje se pouze
doprava, ohodnocuje podmnoziny atributti (stavy) na zakladé chovani ptislusnych disjunkci na tréninkové
mnozing (pfi¢emz dava ,,nekone¢né velkou pokutu“ za chybné klasifikované negativni ptiklady) a kon¢i, pokud
Zadny dal§i krok (Zadné ptidani atributu) nemiiZe ostte zlep$it chovani aktudlniho stavu, tj. podmnoZiny atributi.
Pro data z naSeho ptikladu algoritmus vybere jako prvni atribut a;, pak (asi) a;,, pak (asi) a;, a pak skonéi.
Snadno se nahlédne, Ze pokud existuje disjunkce atributii konzistentni s tréninkovou mnoZinou, uvedeny
algoritmus ji najde. Dale se da ukézat, Ze pocet atributii vybranych timto zplisobem je nejvyse O(logl|S|)-krét
vetsi nez pocet relevantnich atributll z definice 4 (to plyne z faktu, Ze v prib&hu ¢innosti algoritmu musi vzdy
existovat atribut, jehoZ pridinim ubude alespoii 1/7(S, C)-tina z po¢tu chybné& klasifikovanych pozitivnich
ptikladit). Na druhé strang, nalezeni nejkrat3i disjunkce konzistentni s tréninkovou mnoZinou je NP-t&¢zka uloha.
Podrobnéji se o t&chto vécech lze dozvédétv [ 12],[14] a[11].

Algoritmus mlZeme pouzit téZ ke srovnani rtiznych definic relevance :

- inkrementalng uzite¢né atributy (definice 5) jsou také slabé relevantni (definice 3); opak nemusi vzdy platit.
Ve skute¢nosti

- nejsou-li data konzistentni s zddnou disjunkci, pak i silng relevantni atributy (definice 2) miize algoritmus
ignorovat (diky svému konzervativnimu charakteru — ignoruje kazdy atribut, ktery by mohl zpisobit
chybnou klasifikaci negativniho ptikladu);

- naopak jsou-li data konzistentni s né&jakou disjunkci, pak vSechny silné relevantni atributy jsou
inkrementalng uzitené (a budou tedy algoritmem vybrény), i kdyZ algoritmus mize preferovat slabg
relevantni atributy pted silné relevantnimi (to zavisi na jeho ohodnocovacim kriteriu).

V dal$im textu se budeme zabyvat tfemi zakladnimi p¥istupy k vybé&ru atributi.



1.2. Vnofovani (embedded approaches).

Metody vytvéfeni logickych popisii jsou ptikladem metod, které vnotuji vybér atributi do zékladniho
induktivniho ugiciho algoritmu. Rada algoritmii vytvétejicich logické konjunkce, viz naptiklad [ 26 ], [ 34 ]
nebo [ 35] (a také uvedeny hladovy pokryvaci algoritmus) d&la o n&co vice, nez Ze k¢&i z popisu pojmu
pridavéa &i ubird atributy v zéavislosti na predpovédi chyby na novych instancich. Vyuzivaji (€aste¢ného)
usporadani stavii k f¥izeni prohledavani (jehoZ cilem je najit popis pojmu). Teoretické vysledky pro uceni €ist&
konjunktivnich nebo €isté disjunktivnich pojmt jsou povzbuzujici (viz hladovy pokryvaci algoritmus). Zda se
navic, ze mizeme dostat je$t€ o néco mensi meze v PAC-ueni (tedy je§t€ o néco lepsiho odhadu pro
pozadovanou minimalni velikost vzorku), pokud algoritmus skon¢i ,,0 néco diive® (a n€které tréninkové piiklady
zlstanou chybné klasifikovany). Vzhledem k tomu, Ze vysledné hypotézy jsou pak ,,docela malé”, velikost
vzorku roste pouze logaritmicky s poctem irelevantnich atributt. Tyto vysledky se daji aplikovat i na situace,
kdy cilovy pojem je charakterizovan jako konjunkce (nebo disjunkce) seznamu funkci, vytvotenych induktivnim
algoritmem.
pouZzivajicich dale rutiny pro kombinovani atributi do sloZit&jSich popis. Naptiklad rekurzivni metody
vytvatejici rozklad (jako jsou ID3 nebo C4.5 — viz [ 28 ] a[29]) provadé€ji hladové prohleddvani prostoru
rozhodovacich stromti a v kazdém kroku uzivaji ohodnocovaci funkce k vybéru atributu s nejlepsi schopnosti
rozliSovat mezi tfidami. Rozklad tréninkovych dat je zaloZen na vybraném atributu a cely proces se opakuje pro
podmnoziny; tim se zvét§uje rozhodovaci strom. Proces kon¢i, neni-li uz dalsi rozliSeni mozné. Tyto techniky
rekurzivniho hladového pokryvéani byly pouzity i pro vytvareni sloZzitgjSich formuli, napfiklad tzv. £-¢lennych
DNF formuli ([9]).

Podobnym zpiisobem je selekce atributi vnofena i do ,,rozdél-a-panuj*“ metody u€eni rozhodovacich seznami
(viz naptiklad [7], [24], [27], [ 30]). Ta vybira atributy, ptispivajici k rozliseni ttidy c (jejiz popis se
snazime naucit) od ostatnich. Vybrané atributy ptiddvame do konjunkce (obvykle se zajimame pouze o
konjunkce, jejichz délka je pfedem omezena &islem k), s cilem ziskat konjunkci (test) takovou, Ze vSechny
tréninkové piiklady, pro které je pravdiva, maji ,,stejné znaménko* (jsou tedy viechny pozitivni nebo viechny
negativni). Ozna¢ime podmnoZinu t&chto ptikladii 7, do rozhodovaciho seznamu pro c¢ ptiddme test spolu
s ptislusnou klasifikaci ptikladi z 7 a cely proces opakujeme pro mnozinu S — 7 zbyvajicich tréninkovych
prikladi.

Obég tyto metody (vytvareni rozkladu a rozdél-a-panuj ) explicitn® vybiraji atributy pro zatazeni do vétve
stromu ¢&i do pravidla (konjunkce) na zékladé jejich preference pied jinymi (méné relevantnimi nebo
irelevantnimi) atributy. Z tohoto dtivodu se dé oCekavat, Ze budou dobie pracovat v oblastech, kde se vyskytuje
mnoho irelevantnich atributd. Experimentalni studie naznaluji, Ze metody, uzivajici rozhodovacich stromd,
zavisi pro ngkteré druhy cilovych pojmt (naptiklad pro logické konjunkce) na poctu irelevantnich atributi
linedrng; pro jiné pojmy viak vykazuji exponencidlni rist stejn¢ jako uceni metodou nejbliz§itho souseda.
Standardni vysvétleni tohoto efektu uvadi jako dtivod zavislost té€chto algoritmii na hladovém vybéru atributi,
které vzajemné rozli§uji rizné t¥idy. Tento ptistup funguje dobte, pokud jsou mezi relevantnimi atributy pouze
malé interakce (jako je tomu u konjunktivnich pojmt); naopak ptfitomnost vzajemnych interakci mezi atributy
(kterda mlize mit za nasledek, Ze relevantni atribut sdm o sob& se nejevi 1épe rozliSujici nez irelevantni) miize pti
tomto schématu hladového vybéru piisobit znaéné problémy.

1.3. Filtrace (filter approaches).

Jedna se o samostatny proces vybéru atributii predchazejici vlastni ¢innosti induktivniho uciciho algoritmu
(pfed vlastnim uCenim se odfiltruji irelevantni atributy). Je zaloZen na vlastnostech treningové mnoziny a
nezavisi na induktivnim algoritmu u¢eni.

Nejjednodussi filtrovaci metodou je ohodnocovani jednotlivych atributi v zavislosti na jejich korelaci
s cilovou funkci a vyb&ru k nejlepSich (s nejvyssi hodnotou). B&Zné se uziva pfi tkolu charakterizace textu,
¢asto v kombinaci s bayesovskym uéenim nebo s uéenim metodou nejbliz§iho souseda.

Algoritmus RELIEF (viz[ 16 ], [ 17 ]) uplatiiuje pti vybéru atributli stejné zékladni schéma s tim, Ze uzivé
slozit&j§i ohodnocovaci funkce. Atributim ptitazuje vahy, zna¢ici miru jejich relevance viic¢i cilovému pojmu.
Jinymi slovy ohodnocuje (vazi) atributy podle toho, jak dobfe jejich hodnoty dokaZzi rozliSovat ,blizké“
instance; RELIEF je inspirovan uéenim metodou nejbliz§iho souseda. Je to pravdépodobnostni algoritmus, ktery
ndhodné vybird priklady z tréninkové mnoZiny a prubézné aktualizuje hodnoty relevance v zavislosti na
rozdilech mezi vybranym ptikladem a dvéma jemu nejbliz§imi pfiklady (jednoho se stejnou, jednoho s opagnou
klasifikaci). Snazi se najit vSechny relevantni atributy, i kdyz fada (slab& relevantnich) znich mtze byt
redundantni a k popisu cilového pojmu by ve skute¢nosti stadila pouze ¢ast z nich. Po ukongeni filtrace pouziva
RELIEF algoritmus ID3 k vytvofeni rozhodovaciho stromu, pfi¢emz pro popis tréninkovych ptikladii i pro chod
ID3 se uziva pouze vybranych atributi. Pivodni verze algoritmu RELIEF pracovala s diskrétnimi i spojitymi
atributy av§ak pouze s dvouhodnotovou cilovou funkci. V [ 20 ] je popsano zobecnéni na pfipad neuplnych dat
(eventuelné s Sumem) a vicehodnotové cilové funkce.



Algoritmus FOCUS ([ 1],[2]) hledd minimalni mnoZinu atributti, ktera sta¢i pro uréeni spravné klasifikace
viech ptikladi z tréninkové mnoZiny. Postupné vySetfuje vSechny jedno - , dvou - atd. prvkové mnoZziny
atributil aZ narazi na podmnoZzinu takovou, Zze Zadné dva ptiklady se stejnou kombinaci hodnot té€chto atributli
nemaji rtiznou klasifikaci. Pak opét zavola algoritmus ID3 (na celou tréninkovou mnoZzinu) s pouzitim pouze
vybranych atributi. PFi porovnévani s piimym sestrojovanim rozhodovactho stromu (pfi daném poctu
tréninkovych ptikladii na ndhodné vybranych cilovych pojmech) se ukazuje, zZe FOCUS téméf nereaguje na
pridani irelevantnich atributil, zatimco presnost rozhodovacich stromii se vyrazn& sniZzuje. Obrazek 2 nazorng
porovnava zacileni a dosah obou zmin&nych algoritmtl.

Irelevantni atributy RELIEF

/

Slabé relevantni atributy

FOCUS

Silng relevantni atributy

Obr.2

Zavérem jestd dvé poznamky. Rekli jsme, Ze filtraéni p¥istup k vybéru atributii je nezavisly na (poté pouZitém)
induktivnim u€icim algoritmu. To v3ak miize n€kdy ptinaset ur¢ité problémy, pokud ho aplikujeme slepg, tedy
bez vztahu k u¢enému pojmu. Jestlize naptiklad FOCUS preferuje minimalni mnozZiny atributii, pak v situaci,
kdy mezi atributy popisujicimi pacienty je také jejich rodné ¢islo, FOCUS tento atribut najde a skonéi (rodné
¢islo samo jednozna¢n& urfuje pacienta); pfitom ovSem rodné &islo nikterak neumoziiuje urcit pacientovu
diagnézu (kterou jsme se chtéli naudit), coz ma za nésledek, ze jakykoli induktivni algoritmus uceni bude
pracovat velmi Spatné. Nakonec poznamenejme, Ze pro filtrovani se daji pouzit i rozhodovaci stromy;
v rozhodovacim stromu se typicky vyskytuji pouze nékteré atributy a ty mohou slouZzit jako vstupni mnozina
atributi pro u€eni metodou nejbliz§iho souseda (viz [ 6 ] ). I pti takovémto postupu je tieba jisté opatrnosti
(nefunguje stejné dobfte pro libovolna data). Atributy ,,dobré“ pro vytvafeni rozhodovaciho stromu nemusi byt
nutng uzite€né pro uceni metodou nejbliz§tho souseda. Navic zatimco uéeni metodou nejbliz§iho souseda mtize
s uzitkem brét v uvahu efekt mnoha relevantnich atributti, pfi ivodnim vytvareni rozhodovaciho stromu se ¢asto
pouZije (ak vlastnimu uceni poskytne) pouze maly pocet atributti.

1.4. Obalovani (wrapper approaches).

Jde o proces vybéru atributli (viz [ 13 ]) probihajici mimo vlastni induktivni algoritmus uceni, ale pouzivajici
né&jakou (obecné jinou) induktivni uéici metodu jako subrutinu. Tato induktivni metoda se pouziva jako black
box ; nemame o ni zadné znalosti, zajimd nds pouze vystup. Algoritmus vybéru mnoZiny atribut prohlizi tyz
prostor jako vnofovaci a filtratni metody a hleda ,,dobrou“ podmnoZinu nasledujicim zplisobem. Na
vy€lenénych tréninkovych a testovacich datech nechd pracovat (pomocny) induktivni ugici algoritmus
opakovang pro riizné mnoZiny atributd. Odhad ptesnosti naucené funkce (hypotézy, pravidla ptitazujiciho
klasifikaci) pak slouzi jako mira aktudln& vySetfované mnoziny atributi (vniténi induktivni algoritmus je vlastng
soucasti ohodnocovaci funkce). Podmnozina atributi s nejlep§im ohodnocenim je (spolu s celou tréninkovou
mnozinou) vstupem pro vlastni induktivni algoritmus uéeni. Jim vytvotend vysledna funkce je pak ohodnocena
pomoci nezavislé testovaci mnoZiny, ktera nebyla pouzita v procesu vybéru atributti. Cely obalovaci ptistup si
muizeme schematicky znazornit nasledujicim zptisobem.
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Obecny argument ve prospéch takovéhoto pristupu je, Ze induktivni metoda, ktera bude pouzivat podmnozinu
atributti, mtze vést k lep§imu odhadu ptesnosti klasifikatoru (tedy k lep§imu odhadu ,,dobroty” podmnoZziny
atributil) nez néjakd samostatnd mira (kterd miize mit zcela jiné apriorni omezen{). Jeho hlavni nevyhodou (ve
srovnéni s filtraénimi metodami) je vypocetni naro€nost plynouci z toho, Ze se pomocny induktivni algoritmus
vold znovu pro kazdou vySetfovanou mnoZinu atributi (to vede k vytvafeni technik urychlujicich proces
ohodnocovani). D4 se oéekavat, Ze postupy jako je u¢eni metodou nejbliz§iho souseda (které — neni-li fe¢eno
jinak — berou do tivahy v3echny atributy) budou mit z obalovaciho vybéru atributii vétsi uzitek nez algoritmy,
které samy obsahuji vnofend schémata; toto ofekdvani vedlo k tomu, Ze podstatnd ¢ast prace byla vénovéna
obalovacim postuptim pro u¢eni metodou nejbliz§iho souseda.

Piikladem téchto snah je algoritmus OBLIVION (viz [ 22 ] ), ktery kombinuje obalovaci ideu s u¢enim
jednoduchou metodou nejbliz§iho souseda. Proces vybéru atributti efektivné méni metriku, uzivanou pfi uéeni
metodou nejbliz§tho souseda pro stanoveni klasifikace nové instance tim, Ze bere do uvahy pouze relevantni
atributy a ignoruje ostatni. OBLIVION provadi zpé&tné prohledavani podmnozin atributii (zpé&tnou eliminaci);
za¢ina s mnozinou vsech atributi a iterované odstrafiuje ten, jehoZz odebrani vede k nejvétsimu zlepseni odhadu
presnosti (pokud by odebral relevantni atribut, pfesnost by naopak klesla). Takto pokracuje do té doby, kdy po
odebrani libovolného atributu by piesnost vzdy klesla (tedy pokud mezi atributy je alespoii jeden irelevantni).
Do naSeho schématu znazoriiujictho obalovaci pristup se d& OBLIVION zahrnout ziejmé tak, Ze za vlastni

(vngjsi) i pomocny (vniténi) induktivni algoritmus dosadime algoritmus u¢eni metodou nejblizs§iho souseda.

1.5. Vazeni atributi.

Dosud jsme se zabyvali algoritmy, které explicitng vybiraly ,nejvice relevantni“ podmnoZinu atributt. Je
mozny i jiny ptistup (zvlasté pro vnofovaci metody), pti némz se atributy opatiuji vahami, vyjadfujicimi stupeii
jejich relevance. Patrné nejznaméjsi takovou metodou uZzivajici vazeni atributii je u€eni pomoci linearniho
klasifikatoru, zndmé jako Perceptron algoritmus (viz [ 31] nebo [ 25]). Linearni klasifikéator je reprezentovan
dvojici (w, ® ), kde w je n-tice redlnych Cisel w,, ..... , w, (vadhovy vektor) a ® redlné ¢islo (mez nebo
prah). Mame-li » binarnich atributi a,, ..... , a,, pak pro instanci x ={x;, .... , X,y € {0,1}" vyda
klasifikator hodnotu 1, pokud w.x = ©® a hodnotu O jindy. Poznamenejme, Ze specidlnim piipadem

linearniho klasifikatoru je disjunkce a, V... Vv a; délky r. MiiZeme ji reprezentovat jako dvojici (w, %),
kde w, =...=w, = la w; =0 projé&{i, .  i}. Perceptron je aditivni algoritmus (méni véhy pfi€itanim

nebo odecitanim konstanty), coZ miize vést k potizZim v zadénich s prevahou irelevantnich atributi.

V této souvislosti vznikl alternativni algoritmus WINNOW (viz [ 23 ]), ktery je multiplikativni (vahy se
méni nasobenim nebo délenim konstantou vé&tsi nez jedna). WINNOW se tykd uceni disjunkci délky r (souvisi
s nasi definici 4 relevance jakoZzto miry slozitosti — “spravna” disjunkce, ktera spravné fika, které priklady jsou

pozitivni a které negativni, ma délku r, tj. je tvaru a, Vv ..... V a; ). Ma-li algoritmus néjak nastavené véhy a

pomoci nich (a prahu) ohodnoti danou instanci odli§n& v porovnéni se spravnou disjunkci, fikdme, Ze udélal
chybu.



WINNOW (zakladni verze).

1) Inicializujeme vdhy w,, ..... , W, atributl a,, ..... , a, hodnotou 1

2) Pro danou instanci (x; , ..... , X,y vydadme vystupni hodnotu 1, pokud w; .x; + ... + w,.x, =2 n a
vystupni hodnotu 0 jindy

3) Pokud algoritmus udélal chybu, pak
a) jestlize vydal 0 v pozitivnim ptikladu, pak pro kazdé i, pro které x; = 1, zdvojndsobime w;
b) jestlize vydal 1 v negativnim ptikladu, pak pro kazdé i, pro které x; = 1, vyd&lime w; dvéma

4) Jdeme do 2.

WINNOW postupné probira instance piislusejici ptikladiim z tréninkové mnoZziny S (jde tedy o cyklus typu
»while S# 0 do ... “). Po jejim vyCerpani by mély byt vahy nastaveny (nauceny) tak, aby linearni klasifikator,
ktery tyto vahy (spolu s prahovou hodnotou ) definuji, ,,dobfe aproximoval®“ cilovou disjunkci délky r. Pro
takovyto algoritmus je jist¢ dilezité umét odhadnout pocet chyb, které udé€la b&hem procesu uéeni pfi jistych
vstupnich posloupnostech tréninkovych prikladi (se ziejmym zamérem navrhnout algoritmus tak, aby se tento
pocet chyb minimalizoval). Rekneme, Ze ptiklad je konzistentni s disjunkci a i Vo va, délky r, pokud :

- je-li pozitivni, m4 alespoii na jednom z mist i, ..... , i, hodnotu 1

- je-li negativni, ma na vSech t&chto mistech hodnotu 0

Véta. Pro kazdou posloupnost piikladii konzistentnich s disjunkci délky »udéla WINNOW nejvyse

2 +3r(1 + log n) chyb.

Dikaz tohoto tvrzeni pro zajimavost struéné naznac¢ime (viz [ 3 ] ). Nejprve odhadneme pocet chyb, které
algoritmus udéla pti ohodnocovani pozitivnich ptikladt. Kazda takova chyba zdvojnasobi alespofi jednu vahu w;
pro j € {ij ..... , I,} (tzv. relevantni vahu); sou¢asné& chyba pfi ohodnoceni negativniho pfikladu nebude pilit
zadnou relevantni vahu. Déale uvdzime, Ze kazda z relevantnich vah miZe byt zdvojnasobena nejvyse (l+log n)-
krat (mohou se zdvojnasobovat pouze vahy mensi nez »n). WINNOW tedy udél4d na pozitivnich ptikladech
nejvyse r(1 + log n) chyb. Pfi odhadu poétu chyb na negativnich ptikladech budeme pracovat s celkovou vahou
(tedy souctem vSech w; pro i=1, ... , h); ta byla inicializovana hodnotou #n. Kazdé4 chyba na pozitivnim
ptikladu zvétsi celkovou vahu nejvySe o n (pred zdvojndsobovanim muselo byt w.x; + ... + w.x, < n);
kazda chyba na negativnim ptikladu zmensi celkovou véhu alespoti o n/2 (pted piilenim muselo byt

wix; + .. +  wyx, = n); celkova vaha pfitom nemize byt nikdy zdporna. Odtud plyne, Ze pocet chyb na
negativnich ptikladech je nejvyse dvojnasobkem poctu chyb na pozitivnich ptikladech plus 2, tedy nejvyse

2 + 2r(1 + log n). Seétenim odhadt pro pocet chyb, které algoritmus ud&la pti ohodnocovéani pozitivnich a
negativnich p¥ikladt, dostaneme proklamovany vysledek.

Je tedy vidét, ze je-li délka r cilové konjunkce (neboli pocet relevantnich atributi) konstantni, chovani
WINNOW (poget chyb) se zhorSuje pouze logaritmicky s poétem #n vSech atributi (tedy také s podtem
irelevantnich atributii). Naproti tomu pro aditivni algoritmy (jako je Perceptron) plati, Ze pro kazdé r < n
udélaji v uvazované situaci (u€eni se disjunkci délky nejvyse r) alesponi (n + r — 1)/2 chyb. Jejich chovani se
tedy s poctem irelevantnich atributi zhoruje alespoii linearng. Podrobnéji se vlastnosti téchto algoritmi studuji
v [18].

2. Vybér relevantnich pfikladi.
jiné. Odtud plyne zdjem o metody vybéru piikladi. Nechdme stranou ,laskavého uditele”, ktery dava
informativni ptiklady ¢i idedlni posloupnosti tréninkovych prikladi (jako je P. H. Winston a jeho ,,near misses®
v [ 35]) a budeme si v§imat robustné&j$ich metod, pfi nichZ u¢ici se systém sam vybira piiklady. Mtizeme uvést
alespori téi situace, v nichz existuji dobré diivody pro vybirani (¢i eliminaci) ptikladt uzitych b&hem procesu
udeni :
- je-liugici algoritmus vypodetné& naro¢ny; pak je rozumné (z diivodu vypocetni efektivity) ucit se pouze
z n&kterych ptikladi;
- je.li snadno k dispozici mnoho neklasifikovanych instanci, ale cena ziskani jejich klasifikace je vysoka
(naptiklad proto, ze klasifikaci dodava expert);
- chceme-li zvysit G¢innost uceni tim, Ze zam&time pozornost pouze na ,,informativni* ptiklady (€im fidime
prohledavani v prostoru hypotéz).
Rozli§ujeme zde piiklady relevantni z hlediska informace, kterou nesou ¢i algoritmu, ktery je pouziva (vét§inou
se preferuje druhé hledisko). Metody vybéru miZzeme opét délit na vnofené, filtra¢ni a obalovaci; hlavnim
kriteriem ale pro nas bude, zda vybirame ptiklady z ohodnocenych (klasifikovanych) nebo neohodnocenych
instanci.



2.1. Vybér z ohodnocenych prikladi.

Ne v8echny piiklady jsou pro ufeni stejné uZite€né. Proces jejich vyb&ru miiZze byt soulasti rliznych
algoritmti.N&které¢ z nich (pfikladem je WINNOW) se uéi z tréninkového piikladu pouze tehdy, pokud ho
aktualni hypotéza klasifikovala chybn&. Takovym vnofenym metodam se ¥ik4 konzervativni (ignoruji viechny
ptiklady, které jejich hypotézy klasifikuji spravné, tedy shodn& s cilovou funkci). Predpoklddame-li, Ze
tréninkovd i testovaci data jsou vybrdna pomoci téhoz pevného rozloZeni pravdépodobnosti (pfi stejné
distribuéni funkci na mnozing X vSech instanci) — tento predpoklad se né&kdy nazyva predpokladem
stacionarnosti - mame s vysokou pravdépodobnosti zaru¢eno, Ze tréninkova data dobie odpovidaji kriteriim
uzitym pro testovani. S pokracujicim ucenim vSak znalost o n&kterych &astech vstupniho prostoru instanci
vzristd a priklady ztéto ,lépe poznané“ &asti zaCinaji byt méné uzitecné. Naptiklad ma-li konzervativni
algoritmus chybu 20 %, ignoruje 80 % tréninkovych ptikladii; dosdhne-li chyby 10 %, ignoruje jich 90 %.

V PAC-modelu uceni (tohoto pojmu jsme se dotkli jiz v ivodni kapitole naSeho textu) se fesi otazka, zda Ize
stanovit minimdalni pocet tréninkovych prikladi tak, aby uéici algoritmus na jejich zdklad€ vydal hypotézu, jejiz
chyba je s vysokou pravdépodobnosti dostate¢né mala. UvaZzujme situaci, kdy uéici algoritmus se uc¢i pojmu
¢ : X — {0, 1}; k dispozici ma tréninkovou mnozinu S p¥ikladii (x, c(x)), kde pFislu$né instance x jsou
vybrény ndhodné z mnoZziny instanci X v souladu s distribuéni funkci D (definované na X). Vysledkem ¢innosti
algoritmu je hypotéza ~ : X — {0, 1}, konzistentni sS. Pro danou instanci x mtizeme hodnotu A(x) chapat
jako randomizovanou ptredpovéd’ klasifikace x, ktera se rovnd 1 s pravdépodobnosti 4(x) a rovnd se 0 s
pravd€podobnosti 1 — A(x). Chybou € hypotézy % pak rozumime pravdépodobnost chybné predpovédi, tedy
€ = Pr(hx) # c(x) | x vybrano ndhodné z X v souladu s D). D4 se spocitat (viz naptiklad [ 4 ] ), Ze pro
dana (mala) &isla €, 8> 0 plati pro podet m tréninkovych prikladi nerovnost m > 1/e (log| H| + log 1/8),
kde | H| je velikost mnoziny moznych hypotéz. Vyda-li tedy ugici algoritmus hypotézu konzistentni s
(alespori) timto po&tem tréninkovych piikladi, pak tato hypotéza ma s pravdépodobnosti alespori 1 - & chybu
nejvySe €. Pod&et pozadovanych ptikladi (minimalni velikost tréninkové mnoziny) je funkci € a & a nazyva
se sloZzitost vzorku.

V PAC-modelu tedy uéici algoritmus potiebuje zhruba zdvojnasobit pocet prozkoumanych piikladt, chce-li
doséhnout poloviéni chyby. Pro konzervativni algoritmy, protoZze pocet piikladt skuteéné pouzity pro uceni je
umérny chybé, zistdvad pofet novych piikladi pouzitych algoritmem v situaci, kdy chce zmensit chybu na
polovinu, zhruba stejny. To znamend, Ze pocet prikladi skute¢n& pouzitych k dosazeni chyby € roste v 1/¢
redlné spiSe logaritmicky nez line4rng. I kdyZ tyto vysledky plati pouze pro konzervativni algoritmy, které
vnotuji vybér ptikladii do procesu uceni, miZzeme uZzit explicitniho vyb&ru piikladi k dosaZeni podobného
efektu i u jinych induktivnich metod.

Ptikladem je obalovaci metoda zvana ,,boosting™. Je to obecna metoda, kterda ma své koteny také v modelu
PAC-uceni a ktera se snazi zlepsit pfesnost daného (generického) algoritmu. Silny PAC-udici algoritmus je
takovy algoritmus Fizeného induktivniho u¢eni z piikladd, ktery pro dané €, > 0 a tréninkovou mnozinu S
vyda s pravdépodobnosti alespot 1 - & konzistentni hypotézu A, majici chybu nejvySe € ; pfitom &as
spotiebovany algoritmem musi byt polynomidlni v 1/ €, 1/ 8 a dal§ich relevantnich parametrech (jako je
,velikost™ tréninkovych ptikladd, ,,velikost nebo ,,sloZitost“ cilového pojmu). Slaby PAC-algoritmus se od
silného li8i pouze tim, Ze € < .- vy , kde y = 0. Jinymi slovy, slaby algoritmus pracuje jen ,,0 néco lépe*, nez
kdyby vyslednd hypotéza ur€ovala klasifikaci nédhodn& (protoZe cilova funkce je dvouhodnotova, méla by
hypotéza h,, ktera by instancim pfifazovala jejich klasifikaci ndhodng&, chybu '%; €len 7y fikd4, o kolik je
predpovéd’ klasifikace vydanad vyslednou hypotézou 4 lepsi nez ndhodnd). Cilem metody ,boosting™ je
transformovat dany (libovolné zvoleny) slaby PAC-algoritmus na silny (dokonce takovy, Ze jim vydana
vysledna hypotéza ma libovoln& malou chybu).

V [ 33 ] je popsan algoritmus AdaBoost (adaptivni boosting) a jsou tam stru¢né shrnuty jeho vlastnosti.
(AdaBoost byl prvné uveden v [ 10 ], kde se celd problematika vySetfuje v $irS§im rdmci a podrobné&ji.) Ma
(alespon ve své zakladni podobé ) jako vstup tréninkovou mnoZinu So m prvcich {x;, c(x;)), .ooey Xy (X)),
kde kazdé x; je instance z prostoru X vSech instanci a hodnota (klasifikace ) c(x;)je 1 nebo -1; c je binarni
funkce (pojem), kterou se uéime. MnoZina S byla vybrana ndhodné v souladu s né&jakou pevnou (ndm
neznamou) distribuéni funkci na X (presngji, oznacime-li ¥ = {-1, 1}, jde o distribuéni funkci na X x V).
Vola dany slaby (genericky) algoritmus opakované v krocich =1, ..... ,T. V kazdém kroku ¢ pracuje slaby
algoritmus s distribuéni funkci D, na S (kterou si v prib&hu €innosti sdm postupné upravuje) a vyda slabou
hypotézu A, : X — {-1, 1}. (To, Ze za mozné hodnoty cilové funkce a hypotézy bereme nyni -1 a 1 misto 0 a
1, neni samoziejmé podstatné; pouze nam to umozni prevzit jednodussi popis algoritmu z [ 33 ].)



AdaBoost
Vstup : {x;, c(x;)), ..... LXms» (X)), kde x; € X, c(x;)) € {-1,1} provsechna i=1, ..... ,m
Inicializace : D; = 1/m
Pro t=1,.....,T:
- nech bézet slaby algoritmus uzivajici distribu¢ni funkci D,
- ziskej od ngj slabou hypotézu A, ktera ma chybu €, = Pr, ,, (h(x;) # c(x;))

loz o ! lo 1-¢,
- oloz =—
p (5 g e
- aktualizuj

D, ()= RAUN ej’ ?esﬂlivie h(x;) = c(x;)

Z, e” jestlize h,(x;) # c(x;)
— Dz (l) X exp(_atc(xi )hl (xi ))
Z

t

kde Z, je normaliza¢ni faktor (zvoleny tak, aby D;., byla distribu¢ni funkce na S)

T
Vystup : finalni hypotéza H(x) = Sign(z o, h,(x))

t=1

Algoritmus tedy pracuje s distribu¢ni funkci (nebo chceme-li s vdhami) na tréninkové mnoziné S (hodnota
funkce D, v i-tém piikladu (x; c(x;)) tj. vaha, kterou D, pk¥ifadi tomuto p¥ikladu, se zna¢i D,(i) ); na po&atku
jsou vahy vSech prikladi stejné. Slaba hypotéza 4, kterou vyda v kroku #, mé chybu

€, =Pr_, (h(x;) #c(x;)) = ZD, (i) ; tato chyba je samoziejmé zavisla na funkci D,, kterou pouziva
ih, (x;)#c(x;)

v kroku ¢ slaby algoritmus. Parametr o, m&fi diileZitost pfipisovanou hypotéze 4, ; je vidét, Ze pro € <% je
o, =0 a Ze a, roste s klesajicim €, Funkce D, se nasledné aktualizuje tak, Ze vzrlstaji vahy ptikladti chybné
klasifikovanych hypotézou 4, a naopak klesaji vahy t&ch piikladd, které 4, klasifikovala spravné. To znamena,
Ze Gipravou vah se pozornost algoritmu soustfed’uje predev$im na ,,aktudlné t&zké* ptiklady (pfesnost aktualng
naucené hypotézy se udrzuje blizko pfesnosti hypotézy, klasifikujici instance ndhodné); jinak feeno algoritmus
je smérovan k tomu, aby v pfistim kroku generoval slabou hypotézu, ktera bude v této ,,t€zké ¢asti“ prostoru
instanci délat méné chyb. Vysledna hypotéza H ptifazuje instanci x vazenou vét§inovou klasifikaci.

Jinym piikladem obalovaci metody vybéru ptikladi je tzv. ,technika oken* (viz [ 28 ] ); vznikla pfi
experimentalnim studiu vytvafeni rozhodovacich stromt a byla navrZzena jako zptisob redukce ¢asu, potiebného
pro sestrojeni rozhodovaciho stromu na velké tréninkové mnozing. Metoda vybere ndhodné vzorek tréninkovych
dat, vytvori pomoci n&j (pocate€ni) rozhodovaci strom a pouzije ho ke klasifikaci vSech zbyvajicich
tréninkovych ptiklad. Z nespravné klasifikovanych ptikladi vybere op&t ndhodn& jiny vzorek, ptidd ho
k piivodnimu a (pomoci takto rozsiteného vzorku) vytvoti novy rozhodovaci strom. Proces pokracuje, dokud
nejsou spravné klasifikovany vSechny tréninkové priklady. Tento postup vedl k podstatné redukci ¢asu
potiebného k vytvoreni rozhodovaciho stromu na velkém souboru $achovych koncovek.

Lze si predstavit i filtraéni metody vybéru ptikladd (naptiklad ¢isténi tréninkovych dat odstranénim ptikladd,
které se li$i pouze klasifikaci — jsou ,,nekonzistentni* ), obvyklejsi ale jsou vnotovaci a obalovaci metody.

2.2. Vybér z neohodnocenych prikladi.

Miize byt uzite€ny v piipad€, Ze neohodnocenych instanci je velmi mnoho (jsou snadno dosazitelné), ale
ziskani klasifikace je naro¢né. Jednim ze zékladnich postupil, ktery miizeme vnoftit do induktivnich algoritmi
pracujicich s mnoZinami hypotéz konzistentnich s tréninkovymi ptiklady, je tzv. ,,query by committee” (viz
[ 32 ]).Pro neohodnocenou instanci vybereme ndhodné dvé (konzistentni) hypotézy; davaji-1i této instanci rtizné
klasifikace, pozaddame cilovou funkci o ,,sprdvné“ohodnoceni. Tento postup je zaloZen na predstavé, Ze ptiklady,
které dostanou od vybranych hypotéz rizné predikce jsou cenngjsi (nesou vice informace) nez ty, které vétsina
hypotéz klasifikuje stejné. Rada studii se také tykala algoritmil, které samy generuji ptiklady, na nichZ se ugi.
Obecnou technikou, uzivanou algoritmy tohoto druhu (n&€kdy se v této souvislosti uziva termin ,,membership



query*) je vzit znamy ptiklad, postupné ménit hodnoty atributli a sledovat efekt téchto zmén na jeho klasifikaci

(naptiklad vezmeme dva ptiklady s riznym ohodnocenim a ,prochézime® je soucasné tak dlouho, aZ najdeme

misto zpiisobujici zménu klasifikace; takovyto postup souvisi s uréovanim relevantnich atributi, kterému jsme se

podrobné vénovali v prvni kapitole). Jinou obecnou metodou je efektivni navrhovani experimenti (ptikladi),

schopnych rozlisit mezi soutézicimi hypotézami; tim se eliminuji nékteré hypotézy a omezuje se slozitost uceni.
Vétsina pozornosti byla pti vybéru neohodnocenych pitikladt vénovana vnotfovacim metodam.
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