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SUMMARY
This paper focuses on basic principles of learning algorithm design. It presents various principles employed in known
learning algorithms dealing with different representations of concept definitions. It discusses pros and cons of application of
the presented basic principles in relation with classification task. The focus is also on systematization of algorithm election
or design in several steps. First, a problem / learning task is analyzed. Next, those of basic principles are selected, witch
match the given learning task requirements. Lastly, a general algorithm is designed in the form, which can be transformed

into a selected programming language without difficulties.
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1. UVOD

Vopraxi sa Casto stretdvame s postupom,
v ktorom sa k rieSeniu kognitivnej ulohy pristupuje
tak, ze sa vyskusa vécsia skupina algoritmov (viac-
menej intuitivne). Nasledne sa vyberie jeden, dva
algoritmy, ktoré pre dant ulohu déavaji najlepSie
vysledky. Kognitivne algoritmy moézu byt rézneho
druhu, mo6zu realizovat' ucenie s ucitefom aj bez
ucitel’a, so zameranim na riesenie kognitivnych tloh
rozneho typu, anapokon mozu pracovat sréznou
reprezentaciou naucenej znalosti. Niektoré zékladné
principy majii viak spoloéné. Ulohou prispevku je
abstrahovat  zvelkej mnoziny  kognitivnych
algoritmov takzvané zakladné principy. Danym
zakladnym principom bude taktiez venovany tento
¢lanok. Zameriame sa aj na suvislosti medzi
zakladnymi  principmi  uciacich  algoritmov
a charakteristikami uciacich uloh. Tieto suvislosti
mozZu pomdct’ pri systematizacii vyberu jedného zo
znamych alebo navrhu nového kognitivneho
algoritmu.

Budeme predpokladat, Ze na vstupe uéiaceho
algoritmu mame mnoZzinu pozorovani teda mnozinu
trénovacich prikladov. Na vystupe je pojem, resp.
trieda, ktorej popis alebo definiciu chceme ziskat
zdanej mnoziny prikladov. Na konkrétnej
reprezentdcii pojmu nam teraz nezalezi. Moze ist
o ktorukol'vek z najcéastejSie pouzivanych
reprezentacii:  logicki  konjunkciu, produkéné
pravidla, rozhodovacie stromy, rozhodovacie
zoznamy, prahové pojmy, pravdepodobnostny popis,
etalony, neurénové siete a pod. Pojem, resp. trieda
bude charakterizovana skupinou atribitov a k nim
vztahovanych  podmienok, ktorych  splnenie
postacuje na zaradenie nového pozorovania
k danému pojmu (triede).

2. ZAKLADNE PRINCIPY

Zakladné principy kognitivnych algoritmov
mozeme rozdelit do dvoch skupin na charakte-

ristické a dodatkové. K charakteristickym principom
patria: usporiadanie priestoru pojmov, horolezecky
princip, delenie priestoru prikladov na podpriestory,
riadenie vynimkami a sutazivy princip.
K dodatkovym principom patria: skérovacia funkcia
aredukcia poctu kandidatov. Charakteristické
principy charakterizuju podstatu algoritmu, ktory ich
pouziva. Dodatkové principy si  spravidla
kombinované s niektorym  z charakteristickych
principov. Charakteristické principy sa medzi sebou
tiez mézu kombinovat. V dalSom budu rozobraté
jednotlivé zékladné principy abudi uvedené aj
priklady algoritmov, v ktorych sa jednotlivé principy
vyuzivaji. Podrobnejsie popisy tychto algoritmov je
mozné najst v [3], [4] a [6].

2.1. Usporiadanie priestoru pojmov

Jeden zo spdsobov, ako ziskat’ hl'adany pojem, je
vytvorit’ priestor vsetkych pojmov, ktoré prichadzaju
do tGvahy ako rieSenia aten prehladat.
Prehl'adavanie bude efektivnejSie, ak sa jednotlivé
pojmy usporiadaji  podla zvoleného kritéria.
Najcastejsie pouzivanym kritériom je vSeobecnost.
Priestor pojmov usporiadany podla vSeobecnosti je
mozné znazornit' acyklickym grafom. Najvyssia
uroven tohto grafu reprezentuje najvSeobecnejsi
pojem (tzv. nulova hypotézu), ktorej atributy nie su
ohrani¢ené. Ziadny atribt nie je stotoZzneny
s konkrétnou hodnotou. Na najnizSej urovni sa
nachadzajii najmenej vSeobecné pojmy, u ktorych je
kazdy atribit konkretizovany. Tieto pojmy
predstavuju  trénovacie priklady. Smerom od
najvysSej urovne knajnizSej vSeobecnost klesa.

Pri prehl'adavani priestoru pojmov
usporiadaného podl'a v§eobecnosti sa nam pontkaju
tri mozné sposoby prehladavania: od vseobecného
k Specifickemu, od Specifického k vseobecnému
a paralelné prehladdvanie oboma smermi.

V strojovom uceni sa taktiez uplatiiuju vsetky
klasické prehladavacie metddy umelej inteligencie
(do §irky, hibky a pod.).
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Tento princip vyuzivaju uciace algoritmy VSS
(Version Space Search) [5], EGS (Exhaustive
General to Specific) a ESG (Exhaustive Specific to
General).  Algoritmy VSS st prikladom
prehl'adavania obidvoma smermi.

2.2. Horolezecky princip

Horolezecky princip (hill-climbing) predstavuje
v§eobecnt prehladavaciu stratégiu. Tento princip je
zalozeny na gradientnom hladani extrému
v lokalnom okoli vySetrovaného bodu. V kazdej
iterdcii  preskima okolie aktualneho (dosial
najlepsicho najdeného) rieSenia. RieSenie sa
nasledne presunie do najsl'ubnejSicho bodu tohto
okolia. Nové rieSenie bude mat’ nové okolie a opat
sa presunie do najsl'ubnejSicho bodu tohto nového
okolia, ¢im sa ziska d’alSie lepSie rieSenie. SIubnost’
rieSenia sa moZze merat nejakou skorovacou
funkciou. Nevyhodou tychto algoritmov je, Ze sice
dokdzu najst lokalny extrém rychlo, ale potom
v nom uviaznu, ked’ sa v okoli nenachadza lepsie
rieSenie. Preto sa pouzivaju na dotiahnutie do
extrému, ktorého okolie bolo najdené inou metodou.

Prikladom algoritmu, vyuzivajuceho tento
princip je algoritmus IWP (Iterative Weight
Perturbation) (generuje prahové pojmy), SADE,
SOMA [10].

2.3. Delenie priestoru prikladov na podpriestory

Princip  delenia  priestoru  prikladov na
podpriestory je jednym z prvych principov, ktoré sa
zaCali vramci strojového ucenia uplatiiovat.
V literatre ho moéZeme casto najst pod nazvom
»Separuj a panuj®.

Priestor trénovacich prikladov sa rekurzivne deli
na podpriestory az dovtedy, kym nie je splnena
ukoncovacia podmienka. Napriklad, kym kazdy
podpriestor neobsahuje iba priklady jednej triedy.
Delenie na podpriestory sa uskutoéiiuje na zaklade
splnenia podmienok. Podmienka sa vybera pomocou
teda maximalny informacny zisk.

Tento princip sa vyuziva v nasledovnych
algoritmoch: NSC (Nonincremental Separate and
Conquer), AQI11 (generuju produkéné pravidla),
ID3, ID5R, C4.5, MDPL (generuji rozhodovacie
stromy).

2.4. Riadenie vynimkami

Podstata principu riadenia vynimkami spociva
v tom, ze v kazdej iteracii uciaceho algoritmu sa
vsetky trénovacie priklady klasifikuji do danych
tried. Pre trénovacie priklady, ktoré si chybne
klasifikované, teda pre vynimky sa vytvoria nové
triedy. Tento proces sa opakuje dovtedy, kym nie st
vsetky trénovacie priklady spravne klasifikované.
Ukoncovacou podmienkou moéze byt vykonanie

daného maximalneho poctu iteracii. Algoritmus
moze ukonCit svoju Cinnost aj vtedy ak viacero
novych iteracii neprinieslo lepsie vysledky.

Vynimkami st riadené také algoritmy ako NCD
(Nonincremental ~ Induction of  Competitive
Disjunctions) a ICD (Incremental Inductions of
Competitive Disjunctions) [3], ktoré generuju
etalony a NEX ( Nonincremental Induction of
Decision List with Exclusions), ktory generuje
rozhodovacie zoznamy.

2.5. Sutazivy princip

Sutazivy princip je zalozeny na tom, ze rdzne
potencialne pojmy, resp. triedy sa ohodnotia
pomocou nejakej hodnotiacej funkcie. Vyberie sa ta
trieda, ktord bude hodnotiacou funkciou najlepsie
ohodnotena. Prikladom takejto hodnotiacej funkcie
moéze byt pravdepodobnost’ triedy podmienena
hodnotami  atributov  daného  klasifikovaného
prikladu. Dalsou moZnostou je vzdialenost
klasifikovaného prikladu (napriklad euklidova) od
typickych  reprezentantov  jednotlivych  tried
(etalonov).

Tento princip je vyuzivany Bayesovskym
klasifikdtorom  a algoritmami, ktoré generuju
etalony: NCD (Nonincremental Induction of
Competitive Disjunctions) a ICD (Incremental
Inductions of Competitive Disjunctions) [3].

2.6. Skorovacia funkcia

Ak chceme prehladavanim priestoru pojmov
najst’ optimalne rieSenie, prehladdme cely priestor
pojmov. AvSak uplné prehladavanie priestoru
pojmov je pomalé a narocné na cas a pamét.
Alternativou je systém s prehl'adavacimi
preferenciami (search bias), ktory bude niektoré
pojmy uvazovat’ skor ako ostatné. Taky systém musi
definovat" skorovaciu funkciu, ktord najslubnejsi
pojem ohodnoti najvyssim ¢islom. Vo vSeobecnosti
vysledok tejto funkcie narastd priamo umerne s P,
poctom  pokrytych  pozitivnych  trénovacich
prikladov a s N, po¢tom nepokrytych negativnych
trénovacich prikladov. Dobra metrika berie do uvahy
aj celkové mnozstvo pozitivnych P a negativnych N
prikladov.

P +N,

C

P+ N

Score =

Uvedena funkcia Score moze nadobudat hodnoty
z intervalu <0,1>.

Zlozitejsie pristupy pouzivaju Statistické alebo
informacné miery, napriklad vypocet entropie. Ako
skorovacia funkcia sa mobze taktiez pouzit
signifikancia, ktord vychadza z definicie entropie
[2], [4]. Je zavisla na takych veli¢inach ako: pocet
trénovacich prikladov N, pocet tried R, pocet
trénovacich prikladov triedy r N, , pocet vSetkych
trénovacich prikladov pokrytych pravidlom Ka
pocet trénovacich prikladov triedy r pokrytych
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pravidlom K, . Tato funkcia m6ze nadobudat’ realne
hodnoty.

X K N
Signif = 22Kr log, NrK

r=l1 r

Princip skorovacej funkcie vyuzivaju také
algoritmy ako HGS (Heuristic General to Specific),
HSG (Heuristic Specific to General) (generuju
logické konjunkcie) a HCT (Heuristic Criteria
Tables) (generuje tabulku kritérii). Taktiez ho
pouzivaju algoritmy generujlice rozhodovacie
stromy ID3 [7], IDSR aC4.5 [8], pricom ako
skorovaciu funkciu pouzivaji informacny zisk.
Tento princip vyuziva aj algoritmus CN2 (generuje
rozhodovacie zoznamy aj neusporiadané mnoziny
pravidiel) [2] aako skoérovaciu funkciu vyuziva
vyhodnotenie signifikancie.

2.7. Redukcia poctu kandidatov

Spravidla pri uplnom prehladavani priestoru
pojmov, mame v kazdej dalSej iteracii algoritmu
viac pojmov ako v predchadzajice;j. (V zévislosti od
konkrétnej trénovacej mnoziny moze nastat’ aj taky
pripad, ked” pocet pojmov od iteracii k iteracii
nenarastd.) Ked je v jednej iteracii, resp. na jednej
urovni  vSeobecnosti v usporiadanom  priestore
pojmov, prili§ vela pojmov, hovorime o Sirokom
priestore pojmov. Prehladavanie takéhoto priestoru
by mohlo zapriCinit zahltenie pocitaca. Ak sa
vzdame poziadavky najdenia optimalneho rieSenia,
nemusime prehladavat cely priestor pojmov.
Mozeme prehladavanie priestoru pojmov obmedzit
v kazdej iteracii na urcity pocet kandidatov pojmov.
Ide vlastne otakzvani metédu lucového
prehl'adévania (beam search).

Vyhodné je pocet kandidatov pojmov uréit tesne
pred spustenim uciaceho algoritmu pouzivatel'om,
tj. zadat ho ako parameter uciaceho algoritmu.
Tento parameter sa zvykne oznacovat’ ako BS faktor
(z anglického Beam Size). Ak uZz budeme
prehladavat’ iba niektoré pojmy, mali by to byt tie
najsl'ubnejsie. Preto sa kandidati pojmov v kazdej
iteracii usporiadajii podl’a hodn6t skorovacej funkcie
a vyberie sa iba BS najsl'ubnej$ich pojmov.

V suvislosti s principom  redukcie = poctu
kandidatov rozoznavame takzvanu tvrdu zaujatost
alebo tvrdé preferencie (hard bias) a méikka
zaujatost, resp. mikké preferencie (soft bias).
V prvom pripade st z prehladavania tvrdo vopred
vylicené niektoré typy pojmov. V druhom pripade
ni¢ nie je vopred vylucené, teda ide o maiksiu
zaujatost’. Niektorym pojmom (napriklad lepSie

ohodnotenym  skorovacou funkciou) sa  pri
prehladavani da prednost’.
Princip  skorovacej funkcie kombinovany

s principom redukcie pocétu kandidatov vytvara
takzvany heuristicky pristup k rieSeniu uciacej
ulohy, ktory predstavuje kompromis medzi
presnostou a efektivnostou. Napokon, horolezecky

princip je mozné povazovat za Specialny pripad
lacového prehl'adavania pri BS=1.

Princip redukcie poctu kandidatov vyuzivaji
taktiez algoritmy HGS, HSG (generuji logické
konjunkcie) a HCT (generuje tabulku kritérii).

3. NAVRH ALGORITMU

Néavrhu algoritmu spociva vo vybere zakladnych
principov algoritmov, ktoré by bolo vhodné uplatnit
vzhl'adom na charakter uciacej tlohy.

Napriklad princip uUplného prehladavania
usporiadaného priestoru pojmov mdzeme pouzit na
rieSenie takmer kazdej uciacej ulohy. Otazne je
s akym vysledkom. Moéze sa stat, ze pre velky
rozsah trénovacich tdajov bude trvat’ rieSenie vel'mi
dlho, pripadne nam nebude stacit pamit pocitaca
(priestor pojmov je velmi $iroky). Naviac pouzitie
principu usporiadania priestoru pojmov vyzaduje
definiciu  operatorov, ktoré umoznia pohyb
v priestore pojmov.

Ak mame zlozitdt ulohu avelky rozsah
trénovacich udajov, mozeme sa rozhodnut pre
prehladavanie priestoru pojmov, ale s dopliiujucim
vyuzitim principu skorovacej funkcie a redukcie
poctu kandidatov.

Dodato¢né vyuzitie principu skorovacej funkcie
a redukcie poctu kandidatov pri prehladavani
priestoru pojmov sa hodi aj pri ulohach, kde hra
svoju Ulohu c¢as arieSenie potrebujeme urychlit,
pri¢om nemusime trvat’ na optimalnom rieseni.

Ak mame rieSit uciacu ulohu, ktord je
charakteristickd zaSumenymi Gdajmi, modZeme
pouzit princip riadenia vynimkami alebo princip
skorovacej funkcie.

Niekedy sa musime potykat s problémom
velkého rozptylu prikladov jednej triedy medzi
priklady ostatnych tried, ¢o znamend, ze priklady
jednotlivych tried nie st linedrne separabilné.
V takom pripade moézeme suspechom pouzit
princip delenia priestoru prikladov na podpriestory
resp. ,,Separuj apanuj“, alebo aj princip riadenia
vynimkami.

Ak ma nas uciaci problém vlastnost’ linearnej
separability, m6zeme pouzit horolezecky princip.

Niektoré kombinacie zakladnych principov su
bezné, ako napriklad kombinacia  principu
usporiadania  priestoru pojmov s  principom
skorovacej funkcie a redukciou poctu kandidatov. Je
mozné tvorit’ aj netradiéné kombinacie. Napriklad
pouzitie principu delenia priestoru prikladov na
podpriestory a v ramci jednotlivych podpriestorov
aplikovat princip prehladdvania usporiadaného
priestoru pojmov.

Na zaklade doteraz uvedenych skutocnosti, je
mozné systematizovat navrh uciaceho algoritmu
nasledovnym sposobom:

e Analyzujeme problém resp. uc¢iacu tlohu.

e Na zaklade vysledkov tejto analyzy, zvolime tie
zo zékladnych principov, ktoré vyhovuju danej
uciacej ulohe.
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e Zostavime vSeobecny algoritmus, ktory by
vhodnym  spdsobom  kombinoval  vybraté
principy.

e PrepiSeme tento algoritmus do vhodného
programovacieho jazyka.

Ked’ sa uz venujeme kombinovaniu rdznych
zakladnych principov vramci jedného uciaceho
algoritmu, bolo by vhodné spomentt, Ze jestvuje aj
ind moznost’ a to kombinovanie réznych algoritmov
zaloZenych na réznych principoch pri rieseni tej istej
ulohy. Takym sposobom boli riesené predikcie
$piciek odberu vody a analyza navstevnosti zamkov
[9]. Tieto ulohy spadali do oblasti dolovania znalosti
(data-mining), ktora vyuziva pri rieSeni vlastnych
problémov aj algoritmy strojového ucenia.

4. PRiIKLAD POUZITIA ZAKLADNYCH
PRINCIPOV

Predstavme si, ze by sme mali klasifikovat
podozrivi  bankovil operaciu. Nasou mnozinou
prikladov by bolo obrovské mnozstvo zaznamov
o bankovych operaciach uskuto¢nenych napriklad
v priebehu jedného roka. Mohlo by sa stat, ze by
sme museli zvazovat udaje zniekolkych bank.
Uplné  prehladavanie priestoru  pojmov by
neprichddzalo do tuvahy. Preto by bolo vhodné
pouzit princip prehladavania priestoru pojmov
v kombinacii s heuristickou funkciou a redukciou
poctu hypotéz.

Uvazujme  problém  diagnostiky  velmi
zriedkavych diagnéz nejakej Specializovanej oblasti
mediciny. Ide o problém klasifikacie do nie velkého
poctu tried. Taktiez trénovacia mnozina nie je prilis
pocetna. Je totiz velmi malé percento pacientov,
trpiacich na dané ochorenia. Trénovacie Udaje sa
vsak vyznacuji velkym rozptylom prikladov jednej
triedy medzi priklady ostatnych tried, pretoze
uvazované diagnézy maju mnohé z priznakov,
vyskytujicich sa upacientov, rovnaké alebo
podobné. V takom pripade by bolo vhodné priestor
prikladov rozdelit pouzitim principu ,,rozdelyj
apanuj“ (principu delenia priestoru pojmov na
podpriestory) anad jednotlivymi podpriestormi
pouzit princip usporiadania priestoru pojmov.
Usporiadané podpriestory by sa dali uplne
prehladat. Pre dani uciacu tlohu by mohlo byt
zaujimavé pouzitie kombinacie principu ,,separuj
apanuj“ s principom riadenia vynimkami. Princip
riadenia vynimkami totiz formuje pre chybne
klasifikované priklady niektorej triedy nova -
pseudotriedu. To by mohlo viest' k odhaleniu novej
choroby podobného, charakteru, ktora je trebars
zapri¢inend novym zmutovanym druhom virusu
alebo baktérie.

5. ZAVER

Ulohou tohto prispevku  bolo  z velkého
mnozstva kognitivnych algoritmov znamych dnes
v strojovom uceni abstrahovat' zakladné principy

a charakterizovat ich. Uvedené zakladné principy
vlastne vytvaraji jednotlivé Casti akejsi ,,skladacky*.
Z casti tejto skladacky, je mozné poskladat
Pubovolny algoritmus podla objednavky, teda
v zavislosti od charakteru rieSenej ulohy, od
platiacich obmedzeni, poziadavok na rychlost
a presnost’ spracovania, od pozadovanej
reprezentacie a od kvality trénovacich udajov. Tuto
takzvanu skladacku je mozné vyuzit tak pri vybere
jedného z existujucich algoritmov, ako aj pri navrhu
nového kognitivneho algoritmu v pripade, ze ziadny
existujuci  kognitivny  algoritmus  nevyhovuje
$pecidlnym poziadavkam nasej kognitivnej ulohy.
Tato Gloha spadda do oblasti metaucenia
(metalearning). Cielom je ziskat’ mnozinu pravidiel
na urCenie najlepSieho kognitivneho algoritmu pre
danu kognitivnu tlohu. Tieto pravidla by mohli byt
sticastou znalostného systému so zameranim na
metaucenie. V [1] je uvedena metdda, ktora ziskava
tieto pravidla kontrolovanym ucenim (napriklad
algoritmom ucenia zalozeného na pripadoch
(Instance Based Learning). Na popis ulohy sa
pouzivaju znac¢ky (landmarks), ktoré moézu byt
rozneho druhu: rozhodovaci wuzol, [Iubovolne
vybraty uzol, najhor$i uzol, naivny Bayes, 1NN
(prvy najbliz§i sused), elitny INN a linearny
diskriminator. Hodnota znacky sa wuruje ako
priemerna chyba nad priestorom prikladov. Dana
metoda pouziva aj meta-atribity zalozené na
informacnej tedrii (entropia triedy, priemerna
entropia atributov, mutacna informacia,
ekvivalentny pocet atributov a pod.). Tento pristup
je vsak v znacnej miere zalozeny na velkom pocte
experimentov pri  ktorych sa meria chyba
klasifikdcie pre rozne kombindcie uciacich
algoritmov a databaz.

Dal§i vyskum by mohol byt zamerany na
vseobecne platné stvislosti kognitivnych algoritmov
a kognitivnych uloh.
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