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Abstrakt

Diagnostika se chape jakoresen klasi kecnulohy. Je n aveen sysem pro kla-
si kaci objeki popsarychcselrymi i necselrymi - znaky. Model klasi ko-
varych objelt se zslkawa lehem procesu wcen z teno vac mnainy spavre
klasi kovarych pklad. Klasi kovare objekty se model uj pomoc rozho-
dovacch strom. Uzly stromn obsahuj podmnky obecreho tvaru, ktee se
hledaj pomoc geneticlkeho programowan. \Wsledry klasi kator je les { sou-
bor takowch strom, ktee klasi kuj podle \esinowe volby. Je srovrana
presnost klasi kace pomoc lesa a jednotliwch strom. Je ukazano, kdy les
klasi kuje pesreji nez jednotlive stromy. Ukazuje se,ze p owit lesa zmersuje
efekt prewcen. Je srovrana pesnost klasi kace sysemu s jirymi sowcasrymi
metodami na vaejre dostuprych datakazch z medicnskeho prosted.



Abstract

Automatic diagnostics is viewed as a pattern classi cation taskA classi -
cation method suited for objects described by both numericaind nominal
attributes is proposed. A supervised learning method is used t@rstruct
classi ers from data. The classiers constructed are ensembles oblique
decision trees. Genetic programming is used to evolve complexnditions
in decision tree nodes. Classi cation accuracy of single treesaempared to
ensembles. It is shown that ensembles work generally better (iarins of clas-
si cation accuracy) than single trees. Properties of datasetshvere the use of
ensembles can actually reduce classi cation accuracy are alssadissed. It
is shown that ensembles can reduce the e ect of over tting. A coparison

with the results achieved by other techniques on publicly adlable datasets
is carried out.
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Uvod

Sysemy pro podporu rozhodowan a automatickou diagnostku nacrezej v e-
kastv shle et uplatren. Je to zpsobeno prudk  ym vzestupem manost
wpaetn techniky, nowch maicch metod a pokrok em v oblastech strojo-
\eho wen a rozpozraxan. Ukolem tchto sysem je obvykle sreit riziko
chybreho rozhodnutcloweka pi ucowan diagro  zyci vylowcit rakladra vy-
seten dky optimalnmu vyuwit dostuprych infor mac. Pokraileg schop-
nost rekteych takowch sysem je manost zskat z nam @aerych dat zna-
losti ve forme srozumitelre cloveku, ktee mohou byt u ziteere pro ucen
diagrozy.

Prowcely strojoveho zpracowan je nutreulohu uce n spavre diagrozy
pesreji de novat. V eto paci se pojma jako probem  klasi kace, tedy za-
razen diagnostikovareho objektu do spavre tdy na zaklace zranmych p-
znalkl. Rznaky pedstavuj zrane velciny neboli  udaje o objektu zskare
mgenm a tdy, do kteych se klasi kuje, pedstavu;j mazre diagrozy. Pro-
gram provacejc klasi kaci, neboli klasi kator, v sob e obsahuje model dia-
gnostikovareho objektu, ktel vystihuje souvislost mezi g znaky a tdami
v nangerych datech. Nekdy je model zram gpedem dky podrobre analze
ulohy a zbywa pouze nakzt hodnoty rekolika jeho paramet. Casto jsou ale
znalostiulohy nedostatecre a pak jeukolem vhodry model vytvait automa-
ticky na zaklace pozorowan. K tomuto wcelu se v aplika cch pow\arada
wzrych typ modal: odhady rozcelen pravcepodob  nosti pznak gi kon-
ketn diagroze, neuronowe sk, kaze logickch k lasi kecnch pravidel, roz-
hodovac stromy, bayesovsle se, atd. \sechny maj s\e prednosti i omezen.
Wler vhodreho typu modelu avis na konketnulo ze a na pazadavcch
kladerych naresen. Je paadowno, aby byl wsledry model interpretova-
telrnyclowekem? Jak slaziy je sysem, ktely se ma diagn ostikovat? Jak velle
je mnastv dat, ktee bude slowit k tvorte modelu? Je pr o tvorbu modelu
k dispozici dostatecre rychy algoritmus?

Tato pace se zaby\a ravrhem a implementac sysemu pro k lasi kaci dat
vyuwitelreho v ekasle diagnostice. Jejm hlavnhm  ukolem je vywet wpo-
cetnch metod inspirovarych evollcnmi procesy v i roce k zskan modelu
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dat ze souboru vzorowch, spavre klasi kovarych gkl ad, tzv. tenovac
mnainy. Tento model ma dolre vystihnout vlastnosti teno vac mnainy,
aby umanil spavre klasi kovat nowa, dosud nezrama dat a. Zaroven na
umanit wivateli vywit gpadrych apriornch znalost ouloze.

Cel text je rozcelen do peti kapitol:

Kapitola 1 nejdve pedkhd obecryuvod do evolicnchw  pacetnch tech-
nik. Poe detailreji popisuje rektee konketn algo ritmy vywvajc
evoluce: geneticle algoritmy a hlavre geneticle progrenowan, ktee je
vylzito pro implementaci sysemu.

Kapitola 2 pesre de nujeulohu klasi kace a speci kuje pazadavky na sys-
em.

Kapitola 3 popisujeresen. Zde se navrhne vhodry typ klasi katoru za lo-
zereho na rozhodovacch stromech. Navrhne se metoda indukcrozho-
dovacch strom s ohledem na pazadavky v kapitole|2.

Kapitola 4 uwad experimenty owaujc schopnosti sysemu a diskut uje je-
jich wsledky. Jde jednak o klasi kaci unele vytvaerych dat, ktea
dovol razorrym zpsobem ulazat zakladn vlastnosti sy semu. schop-
nost zobecnit a citlivost na gelwcen. Dale jde o experimenty na real-
rych datech, ktee poskytuj srovran s jiymi metodam i klasi kace.

Kapitola 5 Zawer. Zhodnocenresen a dosaerych wsledk. Mo zra pokra-
cowan. Souvisejc pace.



Kapitola 1

Evolien wpaetn techniky

Evolien wpaetn techniky (EVT) jsou netradcn v ypacetn postupy in-
spirovare wvojowmi procesy v proce. Powzvaj se kresen mnoha uz-
rych probem, ktee je mare formulovat jako optima lizecnulohy. Zpravi-
dla jde o, &le\ optimalizace, ktee se vyznauj obrovskou vel ikost prohle-
cavareho prostoru, multimodalitou kriteraln funkce nebo vellym pactem
stupm volnosti. Prohlecan cekho prostoru vygenerov anm \sech ppust-
nych kandidat naresenulohy nen v takowch p padech zvhdnutelre ani
nejwkonregmi technickymi prostedky. Je teba z volit zpsob, ktey clere
snauje k nalezen optimalnhoresen. Tm mohou byt pave EVT. Jakymi
prostedky dosahuj urychlen procesu hledan, popisuje sekce 1.1. Jedra se
o obecre principy, ktee jsou spolere enmg \sem algo ritram zal@ernym
na EVT. Jejich konketn wit je ukazano v sekcch 1.2 o genetick/ch algo-
ritmech a 1.3 ogeneticlem programo\an.

1.1 Principy evoliench technik

Arodn evoluce je proces, pi kteem se biologicle dr uhy gizpsobuj nen-
cmu se prosted. Takowa adaptace se nee uskutenova t skrze rozmnaowan
jedino a mutace. Rozmnaowan ma dwe funkce. Na jedn e strare dovoluje
dky dedcnosti uchowavat a pedavat vlastnosti dle  zie pro pezit druhu.
Na druke strare cava vzniknout jedinam nowch, potenc alre witecrych
kvalit. (K tomu owsem dochaz jen v gpack pohlavhh o rozmnaowan. Po-
kud se druh rozmnazuje nepohlavre, objevuj se jedinci noxch vlastnost
pouze dky mutacm.) Ne \sem jedinam je \sak dovoleno g ezt. lepe -
zpsoben gezvaj a rozmna@uj se ve \esm po  ctu, spatre pizpsoben
vymraj a nemohou s\ dedcre vlastnosti predat dak m generacm. Tento
jev, zodpowedry za ,pezit silregho\, se naz\a pirozery wker .

10
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EVT modeluj uvedere akladn rysy prodn evoluce s clem postupre
.Vyslechtit optimaln nebo alespa dostatecre kvalitn  resen optimalizacn
ulohy. Resre vyswetlit, prac EVT funguj, by\a obt  zre. Pro \esinu algo-
ritra neexistuje apaat, ktey by popisoval jejich chowa n. Jisy vhled po-
skytuje anal/za genetickych algoritra provedera Hollan dem [13], ktea ale
plat jen prouzkou tdu algoritr.

1.1.1 Sclema evolienho algoritmu

Obecre sctema evolicnho algoritmu je zrazorreno na dorazku 1.1. Tak jako
mnoho jinych optimalizacnch metod pracuje algoritmus cyklicky. Jednotlive
kroky jsou zde stricre popsany.

Vytvaen paaten populace. Klasicle optimalizacn metody obvykle
vyclazej z vhodreho paatecnho odhaduresen,  ktely postupre vy-
lepsuj. Narozdl od nich pracuj EVT s celou mnazinou kan dicat nare-
sen neboli populac jeding (individuals) . Paatecn populaci je mare
vytvait bud' rahodre nebo, je-li to mare, pomoc he uristiky, ktea
dovol vytipovat slibre kandidaty naresenulohy. D  ulezitou vlastnost
populace je zejnmena z paatku jej rozmanitost (diversity). Je nutre
vytvait paateen populaci tak, aby se jednotliv je  dinci navajem co
nejvce lsili.

Vyhodnocen. Kad jedinec je ohodnocen mrou svoj kvality (tness).
Kvalita je analogie schopnosti pezt v drsre proce a v EVT vyja-
duje mru optimality resen. V eto fzi probha | ej zjsen u \sech
jedina v populaci a zpravidla se jedra o casowe nejrarocreg krok
cekho algoritmu. Pa@zadavky na vlastnosti tohoto ohodnoce nejsou
pls psre. Nepaseji by\a kvalita de novana jako funkce prazujc
jedinam realracsla. \esinou ale stec, aby bylo m  @re mezi sebou
jedince porovnat a podle kvality uspaadat.

Evolen &ze. V eto Bzi se vytw uciy pacet nowch jedina zpsobem,
kteyy napodobuje rozmnaowan v prock a zvysuje  sanci,ze bude na-
lezeno lepsresen.

Prvnm krokem je selekceneboli wker jedina, kte budou slowit
jako rodce nebo vzory pro nowe vytwaere jedince. Ne kolik odlIsnych,
negaseji powvarych metod selekce je popsano v rasledujc podsekci.
\kechny maj jeden spolecry rys: V dobe ve,ze kvali tn rodce zplod
kvalitn potomky, jsou casgji vybani jedinci nadpr unerre kvality.
Tm se dosahuje postupreho zvysowan kvality cek populace. Selekce
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Obmrzek 1.1: Wvojow diagram evolicnho algoritmu

je tak analogi pirozereho wlteru v proce. Siln e jedinci pezvaj
a maj wessanci k rozmnaowan.

Dabm krokem je vytvaen nowch jedina zpsobem,  ktey se v EVT
nazna rekombinace Rekombinace se realizovana metodami, kteym se
rka  rekombinacn opeatory . Rekombinacn opertory negaseji mode-
luj prodn  kzen (crossover) a mutaci (mutation). Opeator kzen
generuje z rekolika jedina - roda (parents) jednoho nebo vce po-
tomlg (o springs) . Clem kzen je tvait potomky, kte v solke kom-
binuj vlastnosti swch rodo. Zajistit smysluplre pen  asen vlastnost
rodo na potomky jecasto rarare, ale zasadre to ovl i\nuje wkonnost
cekho algoritmu. Dobe vys\wetlen podaa v tomto ohl educhnek [8].
Opemtor mutace je urarn a proad ,,malou\, obvykle rahodnou znenu
vybrareho jedince, ca je v podstae hledan legho resen v blzlem
.OKoM jedince.

Nakonec je teba vytvait novou populaci, ktela bude obsahovat jedince
vznike rekombinac a ktea rasledre podstoup dak kolo evolicnho
wvoje. Novou populace je mare utvait pouze z ,,nowch\ jedina nebo
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nahradit jen@ast ,stae\ populace. M@nost je vce a je jim \venowana
samostatra podsekce.

Podmnka ukorcen. Cyklus postupreho,slechen\ probha obvykle do na-
lezen optimalnho ci dostatecre kvalitnhoresen . Nekdy nen mare
rozpoznat, zda je nejlep dosud nalezereresen optinaln. Pak bna
doba kehu programu omezena bud casem nebo patem provedgeh
operac. Je tale mazre ukortit keh evoluce, pokud se po dek dobu
neobjeviloadre zlepsen.

1.1.2 Wlkerowe strategie

Ukolem selekce je upgednoshovat kvalitn jedince ped hosmi. K vyad-
ren mry, s jakou zwhochujeme kvalitn jedince, se p ow\a pojem selelkcn
tlak (selection pressure)Jeho velikost ma wznamry vliv na funkci kezceho
evolicnho algoritmu. Vysolky selelcn tlak znamera,z e mnoho jedina s re-
lativre nzkou kvalitou ma velmi malousanci k rekombina ci. Populaci pak
velmi rychle ovhdnou potomci rekolika vysoce kvalitnch jedina. Vede to
sice k rychemu ustu punerre kvality populace, ale tak e ke znacremu ome-
zen jej rozmanitosti. Msledkem je sreera prohleca  vac schopnost algoritmu
a vellasance,ze optimalizace uvazne v lokalnm optim u. Nzky selekcn tlak
ch\a dostatek prostoru pro rekombinaci i relativre nmalo k valitnm jedinam.
Algoritmus tak prohlechwva i ,,rere slibre\ msta, ale postup kresen je po-
maleg. Riuplre absenci selelcnho tlaku se evoluce degraduje na reahodre
prohledaan.

Metod provacen selekce aupravy selelcnho tlaku je cehrada. Rehled
poskytuj nap. publikace [17] v kapitole o genetickych algoritmech, [18] a [11].
Zde budou jen stricre popsany nejzraneg wkerov e strategie.

Selekceruletowym kolem je rahodry wter, pi kteem je pravcepodob-
nost wleru jedince pmounerra jeho kvalie. e dpokhd kvalitu jedince
vypdenou pomoc nezaporre ralre funkce f. Pravdepodobnost wleru i-
tho jedince x; z populace velikostiN je tedy mare zapsat jako

f(xi) .
PNy
=1 F(x)
kdef (x;) zneac kvalitu jedince x;. Nazev tto metody vychaz z pedstavy ru-
letoveho kola, na kteem nma kazdy jedinec z populace vyhrazen paet potek
pmournerry swe kvalie. Je-li paet potek nar  uletoem kole dostatecre

velly, cava vzorec 1.1 doby odhad pravcepodobnosti jevu ,padne x;\ i
zataen ruletou. Ri wleru velmi velleho pcatu je  dina se ca u vybrare

P(xi) = i=1;::0;N; (1.2)
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mnainy aelavat relativn podl punerrych jedi na piblere stejry jako

v pvodn populaci. Podl nadpunerrych bude vys  , podl podpurrerrych
nis. U malch populac, kdy se wzdy vyba jen mal y paet jeding, sak
pesaw byt na mmhodu spolehnut a skutecre rozlze n nemus odpovdat
aelkavarym hodnoam. Proto se selekce prowad tale ji rymi, @astecre de-
terministicymi zpsoby. Rkladem nee byt zbytkow stochasticky wher
(remainder stochastic sampling)17].

Jinou metodou je tzv.paadowa selekce (rank selection)Narozdl od ped-
chozch nepaaduje, aby byla kvalita reprezentovana r@nou funkc. Stec je-
dince vzestupre podle kvality uspaadat. Nejhosmu jed inci se prad ohod-
nocen 1, druremu nejhosmu 2, atd. & nejle dost ane ohodnocenN.
Podle tohoto ohodnocen se vypatou pravaepodobnosti

_2(N+1 ).
P = U D
ktee je mare vywet k selekci ruletowym kolem nebo zb ytkowm stochastic-
kym whkerem. Tento zpsob naclaz uplatren i v situa  cch, kdy je kvalita
de novana pomoc realre funkce. V rekteych ppa dech totz znamera may
rozdl v kvalie wznamry rozdl v  , wzitre hodnog\ jedince. Obycejra selekce
ruletowm kolem ree takowe rozdly prakticky smazat.

Turnajo\a selekce (tournament selection)e velmi oblbera pro svou jed-
noduchost a snadnou kontrolu selelcnho tlaku. Z populace segstupre
a zcela mhodre vybraj skupinky jeding, kte spol u bojuj o plezitost
k rekombinaci. Turnaj ma \zdy jen jednoho veze, kter ym se st\a nejkva-
litreg jedinec z cek skupinky. Selelcn tlak Ize sna dno kontrolovat velikost
vybrarych skupinek. Je zejne, ze \es paetu castk turnaje zws i se-
lelcn tlak. Tato selekcn metoda se powvaiv eto p B&ci.

i=1;::::N; (1.2)

1.1.3 Mhradowe strategie

Po selekci a rekombinaci je teba vytvait novou populaci,do ktee se zaad
nov jedinci vznikl rekombinac. Klasicky generan postup prowad uplre
nahrazen pvodn populace. Ripomrazivotn cy  klus jednoletch rostlin.
Do nowe populace, na kterou pohk jako na novou generai, vyba pawe to-
lik jedinag, kolik obsahuje pvodn populace. Na jedince p ot aplikuje s prav-
tepodobnost P opeator kzen a s praveepodobnost P, opeator mutace.
Rodce jsou v gpack proveden operace nahrazeni swmi potomky a jedinci
podstupujc mutaci swmi mutanty. Hodnota P je obvykle v intervalu 0,5 {
1,0, hodnotaP,, bna v intervalu 0,02 { 0,1.

Cel proces rahrady lze pojmout i jiym zpsobem. Ri re kombinaci se
vytva uciy paet jedina, mers nez je veliko st pvodn populace. Nahra-
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dowa strategie potom vybere jedince z pvodn populace, kee nahrad no-
wmi, vzniky/mi rekombinac. Meznm ppadem tohot o gstupu je tzv. inkre-
mentln evoluce (steady-state evolution) ktea v kazcem cyklu vyba a na-
hrazuje jen jediry par rodo. Bna whodre nahraz  ovat rmhodre vybrare
jedince. Wrrenou nejhosch jedina v populaci se pr  Is zvysuje selelcn tlak
[12]. Nektee aplikace EVT zawcdej pojem st jedi nce jako paet cykd, po
ktely mstna v populaci. Pro rahradu pak vybraj ne  jstas jedince.

1.2 Geneticle algoritmy

Geneticle algoritmy (GA) pat mezi nejstas metody vy wvajc evoluce
jako wpaetnho prostedku. Jejich studiu byla \venov ana znacra pozornost
a jsou zejnme nejvce prozkoumanou oblast EVT. Pro nejstas variantu GA,
tzv. standardn GA, vypracoval J. Holland teorii o scrematech[13]. Ta ped-
stavuje zatm jedirysiroce uzravary pokus o vys\etlen jejich funkce, i kdyz
je sama pednmetem mnoha whrad. Proto jsou zde vyla@eny aéspa nejdle-
ziep a\ery, ktee z n vypyvaj. Podrobre $ wklad GA a teorie o schema-
tech pochvaj publikace [17], [11] a [13]. Objevily se snahyizpsobit tuto
teorii i pro jire typy evolwcnch algoritma, nag. pro  geneticke programowan
[14], ale tato gizpsoben nejsou pls propracovan a.

1.2.1 Reprezentace jeding

celky L. Symboly s; jsou vybany abecedy A;, ktea je zpravidla konecra.
Casto lyvaj \sechny symboly z t&ze abecedy, tedy A; = A pro \sechnai.
V analogii s genetikou seretzce nazvaj chromoomy a jednotlive symboly
alely. U standardnch GA maj \sechny chromozomy stejnou celku a abecedu
tva pouze dva symboly, 0 a 1.

1.2.2 Rekombinan opeatory

Nejpowzvares rekombinacn opematory u GA reali zuj kzen a mutaci.
Konketn zpsob provacen echto operac se zpravi dla Is v kade aplikaci.
Zde jsou pro ukazku popsany opegtory jednobodowho kzen a bodowe
mutace tak, jak je powvaj standardn GA. Jednobodowe kzen kombi-
nuje dva jedince { rodce a jeho wsledkem jsou opet dva jednci { potomci.
Proces kzen je zrazorren na obiazku 1.2. Nejprve se rahodre zvolcslo
odldo(L 1). Touctzv. kc bod , ve kteem se oba rodcovslereezce
rozcel. Oba potomci jsou pak vytvaeni prohozenm spodncha@astreeza
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0
0] 0 0
0 0 0
0 1 0
1 1 1
1 1 1
1 0 1
i X 0| 0
1 1
0 1 0
1 0 1
1
a) b) c)

Obmzek 1.2: Jednobodowe kzen u standardnch GA
(a) rodcte a kzc bod, (b) kzen, (c) potomc i
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rodo a jejich opetovrym spojenm. Bodow mutace je v elmi jednoducha
operace. U mutovareho jedince se invertuje rahodre zvota alela.

1.2.3 Teoem o0 Sclematech

Chromoaomy tvaere birarnmireezci pedstavuj  jednotlive vzorky prohle-
cavareho prostoru. Ucie hodnoty jednotliwch bt n ebo jejich skupinek
uzrym zpsobem ovlivnuyj kvalitu jedince. Skupinur  eeza, ktee se v ur-
ciyych bitech shoduj, je mare snadno popsat pomoc tzv . sckematu. Nap-
kladreezce celky 3, ktee maj jedncku na prvn po zici, popisuje schema
(1; ; ). Hwezdcky znamenaj, ze hodnota gslwsreho bitu m we byt libo-
volra. Sclkema je kvalitn, pokudretzce, ktee popi suje, pedstavuj kvalitn
kandicaty naresenulohy. Pacet nul a jedncek ve sch ematu se naznaad
sctematu. Nej\es vajemra vzdilenost dvou ,nehwezdckowch\ symbal
ve schematu se nazna de ncn celka sclematu.

Holland se ve s\ paci [13] pokusil objasnit princip funkce gestickych
algoritm pave pomoc sclemat. Zalyval se peit m kvalitnch schemat
v pulehu evoluce a jejichgenm v populaci. Toto ch owan studoval na ge-
netickych algoritmech s birarnmi chromozo=my pevre delky, generacnm mo-
delem rahrady jedina a selekc pomoc ruletoveho kola. Z rekombinacnch
opertan uvazoval jednobodowe kzen a bodovou mutaci. Pro zjednodwsen
pedpokbdal paci s nekonecre velkymi populacemi.

Nejwznamreg awery jeho teorie vyjaduj teoem o sclematecha hy-
poeza o stavebnch blocch jejictz slovn formulace zde jsou pevzaty z [17]:

Teoem o Sctematech. Paet katkych, nadprmerre kvalitnch schemat
nzlehoadu v jednotliwch generacch exponencal re roste.

Hypoeza o stavebnch blocch. Geneticly algoritmus hleda svoje cho-
\an blzle optimalnmu tm, ze upednoshuje a peskupuje katlka, nadpr-
nmerre kvalitn schemata nzlehoadu, nazvara s tavebn bloky.

Ackoli jsou tyto zaery odvozeny jen prouzkou tdu ge netickych algoritm,
pedpokhda se,ze princip funkce jirych evolicnch  technik je obdobry.

1.3 Geneticle programowan

V roce 1985 piel Nichael L. Cramer s myslenkou vyvjet pomoc genetickych
algoritma pactacowe programy. Mstoreeza pou  zil pro reprezentaci jedina
stromowe struktury. Jeho myslenky pozdeji rozvinul John R. Koza a svou roz-
sahlou piaci publikoval v knirach [14] a [15], ktee se doposud dakaly jese
dvou dabkch pokracovan (v cestire podhva zakl  adn pehled kniha [18]).
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Obmrzek 1.3: Reprezentace logicleho wrazu (X ~: Y)_ (X YY)

Od Kozy pochaz razev metody: geneticle programowan . Geneticle progra-
mo\an je dnes velmi oblbenou metodou EVT. Hlavhm dvo dem je pawe
stromo\a reprezentace jedina, ktea dovoluje ponerne snadno pracovat i se
slaziymi hierarchickymi strukturami.

1.3.1 Reprezentace jeding

Jedinci v geneticlem programowan obvykle reprezentujpatacowe programy,
wrazy a jire struktury, ktee lze vypdit pomoc acy klickch grai neboli
strom. Na obilzku 1.3 je ukazka reprezentace logickeho yrazu dvou pro-
menrych. Tyto stromy jsou sla@eny ze symbal dvou typ: funkc, ktee se
nachazej ve vnitnch uzlech stromu a termiral , ktee tva listy stromu.
Mnaina wsech funkc se oznacuje F, mnaina \sech termiral T. Funkce
maj \esinou wznam operac ve vyvjerem programu. Kad je charakte-
rizovana svou aritou neboli patem swch argument. Term iraly negasegji
predstavuj vstupn pronmenre, se kteymi funkce pracuj . Mohou to ale byt
i konstanty nebo funkce s nulovou aritou.

Geneticle programowan hledaresen zadareulohy v prostoru vsech strom
s vnitnmi uzly z mnazny F a listy z mnaziny T. Z toho vypyvaj dva po-
zadavky na mnaziny F aT:

Uzavenost znamer, ze wstup jakekoli funkce nebo termiralu se m ze
skt vstupem jalekoli jire funkce. Tato vlastnost umanuj e snhadnou
konstrukci nowch jedina koprolanma@st existuj  cch strom. Uza-
venost nesphuj nagklad mnainy T = f0;1g, F = f+; ; ;=g,
prot@e nen ppustre celit nulou.
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ONEL N O

Obiazek 1.4: Kzen v geneticlem programowvan
(a) rodce a kzc body, (b) potomci

Postaitelnost  pazaduje aby resen ulohy bylo mare vyadit rej  akym

stromem zkonstruovarym z mnazin F a T. Nagklad mnazziny F =
f+; g ,T = fx;ygnejsou postacujc, je-liressenmulohy wraz x y+X.
Tento samozejny paadavek nemus byt jednoduche dodrzet: Resen
obvykle nen zranme pedem.

1.3.2 Rekombinan opeatory

Geneticle programowan zra celouradu rekombinacn ch opegatau, ale \et-
sina z nich dochaz vywit zdka. Bzre se pow  vaj pouze tzv. primarn
opegtory: kzen a mutace, ktee jsou popsany v et 0 sekci. Jsou to analogie
jednobodoweho kzen a bodow mutace u genetickyc h algoritm. Ostatn
(sekuncarn) opertory popisuj nagklad knihy [14] a [18].

Kzen je zrazorreno na obiazku 1.4. Stejre jako u  standardnch genetic-
kych algoritma pracuje se dvema rodci a jeho wsledkem j sou dva potomci.
Zara se rmhodrym whkerem kzcho uzlu u ka zckho rodce (na obazku
jsou oznaceny dvojiym krowkem). Podstromy vychazej ¢ z kzcho uzlu
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a) b)

Obmazek 1.5: Mutace v geneticlem programowan
(a) pvodn jedinec, (b) mutant

se potom odznou a vajemre prohod. Aby se omezilo poute prohazown
ligt, pow\a se rozcelen pravéepodobnosti ugedn oshujc wker vnitnch
uzl stromu.

Kzen nee zpsobit ust strom do velkych roznme w. Z praktickych
dvod se proto de nuje maximaln ppustra hloubka st romu Dy . Jej
konketn hodnota avis na slaitostiresereulohy . Napklad Koza powr\a
ve s\e knize [14] hodnotuD 5« = 17. Zawcelem dodezen tohoto omezen se
i kzen kontroluje hloubka vytvaerych potomk u. Pokud se objev jedinec
pesahujc povolery limit, je nahrazen jednm ze swc h rodua.

Aklad mutace ukazuje obrazek 1.5. U mutovareho jedince se rahodre
vybere uzel a podstrom vychazejc z tohoto uzlu se odzne. Na jeho mse
se pak rasledujcm zpsobem ,necta vyust now podstrom: Z mnainy
C = F[ T se rahodre vybere symbol a pipoj se namsto kaene od z-
nueho stromu. Pokud je symbolem termiral, operace skorc Je-li symbo-
lem funkce, opakuje se tento krok rekurzivre na sechny synyeto funkce.
V obecrem ppace nemus dojt k samovolremu zastaven ustu, a proto je
teba pukezre sledovat hloubku cekeho stromu. Dosahn e-li hloubka hodnoty
Dmax 1, pipojuj se nadhle pouze symboly z mnainy T. Tak se nepgekra
maximaln povolera hloubka stromu.
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Gen=0

l

Vytvog nahodnou
poeéateeni populaci

Je splnina Ano

Vra» nejlepti
zastavovaci podminka?2

nalezené geleni

Ohodno» viechny Konec
jedince v populaci

Ano /\\
—— Gen=Gen+1 i=N?

lNe

Nahodni vyber

_ rekombinaéni operator
Mutace Kai¥seni
Vyber jedince Vyber dva jedince
na zakladi kvality na zéakladi kvality
izi+1
Provei mutaci ‘
Provei kai¥seni
Vlo¥s mutanta VIo¥a potomky
do nové populace do nové populace
I o |
i=i+1

Obrazek 1.6: WWvojow diagram genetickeho programovan

1.3.3 Algoritmus geneticleho programowan

Na obmazku (1.6 je wvojow diagram algoritmu genetickeho programowan
podle [18]. Jde vlastre o obecry diagram 1.1 rozvedery doqurobna. Pou-
z\a se generan model evoluce s konstantn velikost populaceN jedina.
Vytaen nowch jedina zajstuj operatory k zen a mutace. Po volke
selelcn metody a mry kvality jedina nabude algoritmu s zcela konketn
podoby. Jedinym krokem, ktel si jese zasluhuje podrobneg vyswetlen je
generowan paatecn populace.
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Zpsob, kteiym se generuj jedinci v paatecn popula  ci je velmi podobry
fungowan operatoru mutace (viz. podsekce 1.3.2). Strorg se nechaj rehodre
~wyust rekurzivnm gipojovanm jednotliwch symbo U ke kaeni. Tento
proces skorc bud samovolre nebo dosazenm pedem ucere hloubky D.
Existuj dva akladn zpsoby generowan strom:  ustove auplre . V obou
ppadech se zacra rahodrym wkerem kaenoveh o symbolu z mnaziny F.
RIstoe generowan chle pokracuje (stejre jako oper ator mutace) rekurzivnm
picevanm uzl z mnainy  C = F [ T,uplre generowan pidaa uzly pouze
z mnaziny F. Po dosazen hloubky D 1 se uzly zacnou vybrat z mnaziny
T,cne se proces ustu ukorc.

Ristowe iuplre generovan se obvykle kombinuj pro do saen velle roz-
manitosti paateen populace. Koza ve swe knize [14] doporicuje metodu
oznacovanouramped half and half Pracuje s maximaln hloubkou Dj,; = 6.
20% populace pak generuje s hloubkoD = 2, 20% s hloubkouD = 3,
atd., & 20% s hloubkouD = 6. V kade skupire je pitom polovina strom
vytvaena ustowm a polovinauplrym generovanm.

1.3.4 Geneticle programowan s typoanm

V mnoha aplikacch bya obtzre dodezet paadavek uzawvenosti mnainy
funkc a termiral. Akladem nee byt reprezenta  ce logickych wram typu
X 0_(Y >X ~ X > 1), ktee obsahuj relacn opeatory,cselre prom enre
a konstanty. V takowem ppace by bylo girozere de no vat mnazinu funkc
F=%,;_; ;>gamnainu termial T = fX;Y;0;1g. Tyto mnainy ale
uzawenost nesphuj: Logicle spojky ™ a _ pracuj pouze s logickymi argu-
menty a relacn opeatory  a > pouze scselrymi argumenty X, Y, 0 a 1.
Zanedlanm uzavenosti by kzenm a mutac vznika ly stromy reprezentujc
nesmyslre wrazy.

Tento probem je mare obejt za pomoci modi kace geneticleho progra-
mo\an podle [19], zrane jako geneticle programowan s typovanm (strongly
typed genetic programming)Ta zawd pojem typ funkce,ci termiralu. Jedra
se o druh hodnoty, kterou funkceci termiral ,vrac\ na s\em wstupu nebo
vyzaduje na s\em vstupu. V gkladu s logick/mi funkcemi by existovaly dva
typy:cslo a logiclka hodnota. Ka&zdcemu symbolu z mnain yC = F[ T je pak
prazen typ wstupn hodnoty. Symbalm z mnaziny  F jsou navc prazeny
typy jednotliwch vstupnch hodnot. Rrazen typ p  ro pklad s logickymi
funkcemi shrnuje tabulka 1.1.

Vlastn modi kace geneticleho programown spawva v zaazen mecha-
nismu ,typowe kontroly\ do rekombinacnch operton a do alg oritmu gene-
roan paatecn populace. To konketre znamera  dwe omezen:
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symbol | typ wstupu typ 1. vstupu | typ 2. vstupu
log. hodnota cslo cslo
> log. hodnota cslo cslo
N log. hodnota | log. hodnota log.hodnota
_ log. hodnota | log. hodnota log.hodnota
X cslo - -
Y cslo - -
0 cslo - -
1 cslo - -

Tabulka 1.1: Rklad prazen typ symbalm
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1. Kaenem stromu nee kyt pouze uzel vracejc hodnot u eha typu,
jaky je acelavan na wstupu programu.

2. Kady uzel kronme kaene vrac hodnotu typu, kteyy n a svem vstupu
celawa jeho rodcovsky uzel.



Kapitola 2

Speci kace zadn

Jak w byloreceno vuvodu, clem eto pace je vytvo rit sysem schopryresit
klasi kacnulohy. Nejdve je teba de novat, o jale  ulohy se jedra.

Prvn z nich je pozorovatelry a druly je skryy. Parametr x se nazna
pozorovan nebo tale vektor pznak a nabna hodnot z mnaziny X =
X1 Xz it X,. Parametr k nabna hodnot z rejale konecre mno-
ziny K. Naz\a se tda (class) nebo tale skryy stav objektu. Klasi kace
spawa v odhalen hodnoty skryeho stavu objektu na zak lace hodnot p-
znala, neboli v zaazen objektu do spavre tdy. Pr  ogram, ktey klasi kaci
prowad, se naz\a klasi kator. Mnaziny pznak X1; X500 X, mohou byt
v obecrem ppace jakekoli. Jejich prvky mohou byt sym boly z rejale abs-
traktn abecedy, csla nebo teba grafy ci obazky. V t eto paci se uloha
pojma v usm smyslu. Uvazuj se pouze pznaky t akladnch typ, ktee
se ale v praktickychulotach objevuj negaskji:

Nomiraln hodnoty. Jejich mnazina je konera a nenma zadnou vnitn
strukturu. Rklad: f cervera , zelera , moda g. Jedinou vlastnost
nomiraln hodnoty vzhledem k rejale mnazire je p  slsnostci nep-
slisnost k eto mnaire.

Uspaadare hodnoty. Jejich mnazina je takez konecra. Na mnazire exis-
tuje relace uspaadan, dky rz Ize hodnoty mezi sebo u porovravat.
Rklad: f studere, viare , tepk , horle g.

Ralracsla. Jejich mnazina nen konecra. Existuj zde krome relac e uspo-
adan i operace jako an, msoben, atd.

Aby bylo mazre klasi kacnulohuresit, je tebaved  et, jakym zpsobem
avis tda objektu na pznacch. Trivalnm z psobemresen by bylo zjis-
tit a zapamatovat si tuto zavislost pro wechny jednotlive ob jekty, ktee se

24
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mohou objevit na vstupu klasi katoru. Takow postup je \et sinou nemazry
hned ze dvou pein. Tou prvn je,ze objekt, ktee ] e teba unet klasi kovat,
bna velle nebo nekonecre mnazstv. Druhou je fakt, ze konketn hodnoty
pznall obvykle neurcuj tdu objektu jednozna  cre. Bud dkysumu, ktely
zkresluje meen pznalk nebo proto,ze rmhoda je so uast podstaty klasi -
kovareho objektu. Z echto dvod je teba nakzt 2 vislost tdy na pzna-
cch ve fornme obecreho zakona, ktey plat pro celou m nainu objekt, ktee
se maj klasi kovat. Takow zakon zslkawa bud'clowek  teoretickym rozborem
ulohy a modelonanm nebo program, ktel jej automatick y zjstuje v tzv.
procesu wen. Ri wen se programu pedkbadh wri e pklad pozorowan

Rla se ] tenovac mnaina . Ukolem programu je na zklace echto konket-
nch pklad nakzt obecnou vilastnost mnaziny, ze kte e pklady poclazej.
Touto vlastnost nemus kyt nutre cely mkonci model p opisujc vztah p-
znal a tdy. Lten se pow\a i v ppadech, kdy j e model zhruba zram,
ale je teba , doladit rektee jeho parametry. Nagklad se zjist,z e avislost
tdy na pznacch dolre popisuje nornmaln rozce  len praveepodobnosti, ale
je teba pesre ucit jeho stedn hodnotu a rozptyl. Ta kow postup je vhodry
wdy, kdy apriorn znalostulohy dovoluje ,rwcre\ odvodit vhodry model.
PohodIlrym pstupem kresen klasi kecnulohy je ne  zalyvat se jej ana-
Yyzou a prose vyzkowset jeden z ,univeralnch\ algoritm strojoveho wen.
Takowe algoritmy nepotebuj krone tenovac mn@ inyzadre apriorn infor-
mace. Nejsou to ale azracre rastroje schopre vyesit jak oukoli klasi kacn
ulohu. Teoreticky nen mare vytvait opravdu univer zln algoritmus, ktewy
dolre zobemuje na libovolre tenovac mnazire [24 ]. Resto existuj klasicle
algoritmy strojoveho wen, ktee se powvaj ve stej re podolke proresen
mnoha wzrych klasi kacnch uloh. To ukazuje,zerad auloh ma spolere
rysy, ktee peci jen dovoluj vytvait algoritmus do ji st mry univerzln.

Clem eto pace je vytvait pawe takowy ~univeraln\ci alespa vce-
tcelow klasi kecn sysem. Ten ma byt schopen vytva it model souvislosti
pznal a tdy na zaklace dat z tenovac mnai ny. Vodtkem k vytvaen

modelu jsou pitom nejen hodnoty pznak v tenovac mnaire, ale i jejich
typy, uvedere na zaatku eto kapitoly. Typ pznaku napovd, jalke operace
nad pznaky vywt v modelu hledare zavislosti. Jde pr awe o operace a relace
de novare na de ncnch oborech pznak.

Jak w byloreceno, je dlezie vywt apriornch znalosti ouloze, pokud
existuj. Proto se wivateli uman de novat dak ope race nad pznaky, ktee
se pak vyuzij jako stavebn kameny ceEho modelu. Clem je postihnout a vy-
wt ppadnou hrubou znalost ouloze, kdy se nev, jak b y el model celkowe
vypadat. Pouze je zramo nebo se ts, jale vlastnosti g znaki ci operace
nad pznaky jsou podstatre pro spavre rozpozran t dy. Struktura mo-
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delu se bude hledat pomoc evolicnho algoritmu.

Dlezitou souast zadanulohy je volba hodnotc ho krieria klasi kace.
Asi negaseji powvarym krieriem je praveepodobno st spavre klasi kace,
respektive jej experimenglre zjsery odhad. Stejn y zpsob hodnocen po-
wz\a i tato pace, kuli maznosti srovran s publiko  varymi wsledky jirnych
metod.

Je tebarci, ze toto krierium nen zdaleka jedire  mare. Pro rektee
ulohy se ubec nehod. Dolre to objasn may pklad: Ukolem je zjistit
u testovarych osob ptomnost \v@reho onemocren. Po da se zskat kla-
si lator, ktey spavre rozhoduje u 98% ppad. Tent 0 na prvn pohled
doby wsledek rychle ztrat suj lesk, zjist-li se,ze on emocrenm ve skutec-
nosti trp pouze 2% testovarych osob. V takowem gpack b y dosahl zmrere
uspesnosti i klasi kator, ktely by neavisle na pznac ch prohasil \sechny
testovare za zdrawe. Probem zde spa\a v nerovnormer rem zastoupen td
v klasi kovarych datech. Smysluplre hodnotc krieri um mus kyt formulo-

\ano jiym zpsobem. Nekolik vhodrnych formulac pro  ulohy tohoto typu je
mare nakzt v knize [23].
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Popisresen

Ze speci kace v kapitole 2 vypina,ze hlavnmukolem ko nstruovareho sys-
emu je nakzt avislost tdy na pznacch ve form e obecnych zakonitost.
Ty maj byt reprezentovany tak, aby bylo mare vy t pgpadrych apri-
ornch znalosti o resere uloze. Jako vhodry zpsob repr ezentace schopry
pojmout tyto znalosti byly zvolenysiroce vywvare rozhodovac stromy (de-
cision trees) [21]. Sekce 3.1 vys\etluje, co jsou to rozhodovac stromy, g
druh rozhodovacch strom pow\a tato pace a jakou r oli ma @i jejich
vyhaen evoluce. Sekce (3.2 a 3.3 popisuj,stavebn kameny powitch roz-
hodovacch strom, tzv. pravidla. Sekce 3.4 popisuje zpsa hlecan jednot-
liych pravidel pomoc geneticleho programowan. Ce{ algoritmus tvorby
neboli indukce rozhodovacch strom souhrnre popisuje seke|3.5. V sekci
3.6 je naveeno romen cek metody, ktee se zakl ach na vywit celch sou-
ban rozhodovacch strom neboli les (forests) . Clem tohoto romen je
dosahnout pesrep klasi kace a omezit efekt tzv. peu cen klasi katoru.

3.1 Rozhodovac stromy

Rozhodovac strom prowad klasi kaci na zaklace rekol ika tesa provederych
nad pznaky rozpozravareho objektu. Je to acyklicky graf, jeha vnitn uzly
reprezentuj testy provacere nad objekty, hrany ucuj paad provacen jed-
notliwych teat a listy reprezentuj rozhodnut o td e objektu. Kady vnitn
uzel ma pitom pawe tolik syn, kolik wzrnych wsled k meze jm reprezen-
tovary test mt. Ri klasi kaci nezraneho objektu se nejp rve provede test
v kaeni stromu. Hrana pslsra k wsledku testu ucuje da b test, ktey
se provede rasledovre. Takto klasi kovary objekt ,propadné\ stromem &
k rekteemu listu, ktey pedpov jeho tdu.

Nefaseji powvare testy maj tvar podmnek Xx;  C pro spojie atri-

27
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buty a x; = k pro disketn atributy, kde x;, X; jsou atributy a c, k rejale
konstanty. Takowe testy maj dva mare wsledky: ano/ne, plat/neplat. \y-
sledre rozhodovac stromy jsou proto birarn. Stromy tohoto typu vytwa
nap. zrany algoritmus C4.5 [22]. Ri jejich vytwwe n pomoc tenovac mno-
ziny se zpravidla postupuje od kaene snmerem k lisgim. Nejprve se hlech
pznak X; a konstantactak, aby testx; ¢ co nejepe diskriminoval objekty
jednotliwch td. Poe se tenovac mnaina podle n alezereho testu rozcel
do dvou disjunktnch podmnain. Pro kadou ze zskarych podmnain se
stejrym zpsobem hlech dak test. Tenovac mnaina se takto rekurzivre
cel, dokud nen nalezena podmnaina obsahujc pouze pklady jedre tdy
nebo dokud nen splreno rejale pedem dare krierium ukorcen.

Vyjadovac schopnost pawe popsarych strom nen g s velilka. Lze ji
podstatre obohatit, pokud se v uzlech stromu gipust i sl@ieg testy. Na-
pklad aritmeticle wrazy procselre pznaky j  ako napg. X; XpSinXz ¢,
logicle wrazy pro pznaky ktee nabyvaj hodnot p ravda/nepravda, atd.
Stromy s takowmi testy se naz/vaj oblique decision tree$20]. O slaziegch
testech, jejiclz wsledkem jsou hodnoty ano/ne, se mluv & jako o pravi-
dlech. Leps vyjadovac schopnost pravidel oproti jednoductym testm se
nmee projevit v mers velikosti vytwrerych rozhodo vacch strom a ve vys
presnosti klasi kace. Zejmena pokud zvolery ,vyjadovac jazyK pravidel do-
vol vystihnout speci cle rysyresereulohy. V eto pa  ci se powvaj paw
takoweto stromy s pravidly. Hledan vhodrych pravidel slozieg struktury je
rarccry ukol pro heuristickou metodu: Je poteba zvoli t vhodre krierium
kvality pravidel a poradit si s &zkou optimalizecnul ohou. K tomutowcelu
se zde powwa geneticle programowan. Krierium kv ality pravidel je pi-
tom zal@eno na negen neucitosti, ktea se pravidlem odstran z tenovac
mnainy.

3.2 Krierium kvality pravidel

Krierium kvality pravidel mus odizet jejich schopno st spavre diskrimino-
vat pklady v tenovac mnazire, ktee ralezej kwzrym tdam. Zvolerym
krieriem hodnocen pravidel je mnastv informace o t rcach pklad v te-
novac mnaire, ktee pravidlo poskytuje. Jinakrece no to znamers, ze uko-
lem pravidla je maximalre sreit neucitost obsaenou v tenovac mnaire.
Jej mnazstv v bitech je mazrecselre vypdit po  moc Hartleyovy mry in-
formaceH (viz. nap. [18]). Totocslo Ize interpretovat jako cel ku nejkras
zpavy (v bitech), ktea o sech pkladech tenovac mnainyrla, do jale
tdy pat. Podobre krierium powil J. R. Quinlan pro algoritmus ID3 [21].
Necht M je tenovac mnaina o n pkladech. Paet td, do kteych
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je mare pklady klasi kovat, necht je s. Paty pklad v M ralezejc

jednotliwm tdam necht jsou ng;n,;n3;:::;ns. Mra informace v mnaire
je pak dana vzorcem:

x n;
H(M) = n; log, —: (3.2)
i=1 n

Navc se de nuje H(;) =0 a 0log, 0 = 0. Minimaln neucitosti Hp, =0
se dosahuje, pokud jsou v tenovac mnaire pouze pklady jedre tdy.
Neucitost je shora omezena hodnotold .x = nlog, s. Te se dosahuje, je-li
pcet pklad kade tdy stejry.

Pravidlo p rozceluje pklady v tenovac mnaire M do dvou navajem
disjunktnch podmnain. Prvn mnazina, zde oznacera Mp, obsahuje \sechny
pklady, ktee sphuj podmnku pravidla. Drura mn @ina, My = M nMp,
obsahuje pklady, ktee podmnku nesphuj. Krier ium kvality pravidla je
de nowano jako mnastv informace |, ktee se zska rozcelenm mnainy
M na podmnainy Mp aMy . Rla se mu informacn zisk a udh\a jej rovnice:

I(p)= H(M) H(Mp) H(My): (3.2)
Rozcelen tenovac mnaziny podle maximalnho inf  ormacnho zisku se ty-
picky projev ve wrazre znere zastoupen pklad u jednotliwych td v mno-
zilmch Mp a My. Situaci ilustruje obazek[3.1. Ponerre zastoupen prvl
i-e tdy v mnazire uchwacslo pi, resp.p’, pN. Tento pklad tale ukazuije,
jak je mare interpretovat wznam pravidel. Pravidlo na obazku je mare
(s jistou neucitost) vypdit \etou: Pokud pznak vy sphuj test, spada kla-
si kovary objekt do tdy 2 nebo 3. Nebo tale: Pokud pz naky nesphuj
test, spada klasi kovary objekt do tdy 1 nebo 3.

ool
ANO NE

M- Pl M. [P

Obrazek 3.1: Zawer pravidla implicitre
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3.3 Struktura pravidel

Tato sekce popisuje, co je obsahem pravidel v uzlech rozhoddwastromu.

Pravidlo je v podstak wraz sestavery z pronmenrych reprezentujcch pr-
znaky a z opeatauci funkc, ktee s pznaky pracu j. Wraz nee pro jed-
notlive klasi kovare objekty nabyvat hodnoty pravdanebonepravda Takow
wraz je mare vypdit pomoc stromu, tj. acyklicke ho grafu. Rklad tako-
\veho vypden je na obazku 3.2. [Uzly stromu tva symb oly dvou typ:
termiraly a funkce Termiraly jsou symboly v listech stromu. Reprezentuj
pznaky a dab entity (nap.cselre konstanty), k  tee maj wznam prore-
sen dare klasi ka&cnulohy. Mna@ina termiral se zn & T. Kad/ termiral
t z mnaziny T je charakterizosan mnainou H;, swm oborem hodnot. Tu
tva \sechny hodnoty, ktee nee termiral t reprezentovat. Pro termiral
pedstavujc pznak x; tedy plat Hy, = X;. Funkce pedstavuj operace,
ktee je mazre provacet nad termiraly a wsledky jin  ych funkc. Tva vnitn
uzly stromu. Mnazina funkc se zna F. Kad funkce je tale charakteri-
zovana swm oborem hodnot Hs, tj. mnazinou sech hodnot, kteych nmee
funkce nabyt. Dak charakteristikou funkce jsou jej ar gumenty, kteyych nee
byt konecry pacet, a jej de ncn obor. De ncn obor funkcef je tvaen sa-
dou mnain Dy, kteych je paw tolik, kolik ma funkce argument. i-emu
argumentu funkcef se pidrizuje mnazina D} sdrweujc \sechny hodnoty,
kteych sm argument nakyt. Kady vnitn uzel tva ery funkc f ma tolik
syn, kolik ma f argumeni.

Strom nenxe byt z prvk mnain - F aT sestaven libovolrym zpsobem.
Aby pedstavoval platre pravidlo, mus byt splreny dva po zadavky:

1. Kazdh funkce dostane takowe argumenty, ktee ralez ej do jejho de nc-
nho oboru. To znamenra,ze pro termiral t, ktey je i-ym argumentem
funkcef mus platit H;, Di!.

2. V kaenowem uzlu stromu se nachaz funkce, jejnz oborem hodnot
H: je dvouprvkowa mnazina f pravda, nepravda g. To zhamer, ze
podmnka mus kyt bud' splrena nebo nesplrena. Jire mo znosti nejsou
ppustre.

Nyn katky pklad pro ilustraci. Necht objekty, kter e se maj klasi -
kovat, jsou popsany dvojic cselrych pznal X1, X2. Fedpokhd se, ze
objekty jednotliwch td je mazre rozlsit podle pra vdivosti podmnek typu
f (X1;%X2) > 0. Ritom funkce f je nezramou kompozic souw, rozdl a sou-
cim swch argumeni. Mna@ina T a obory hodnot termiral se de nuje
takto:

T = fx1;X20; Hx, = Xy; Hx, = X2:
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Obmkzek 3.2: Rklad pravidla

Mnaina funkc bude F = f+; ; ;(> 0)g. Funkce ¢¢ 0) na jeden argu-
ment, kteym mee byt libovolre realre cslo. Jej ravrato\a hodnota je
bud' pravda, pokud je argument \et ne nula, nebo nepravda v opacrem
ppack. Wznam ostatnch funkc a termiral je v je  jich obvykem smyslu
cselrych operac. Jejich de ncn obory a obory hodn ot jsou zejne. Ob-
|azek 3.2 ukazuje pklad platre podmnky sestavere z d e novarych funkc
a termiral.

Funkce a termiraly tedy tva vyjadovac jazyk pravi del, kteym se mo-
deluj avislosti v datech. Pomoc vhodrych termiral  je mare vypdit
wzre vlastnosti klasi kovanych objeki a pomocuzn  ych funkc zase wzre
avislosti v datech. Nap. funkce sinus nmee popsat periodicle jevy v da-
tech, funkce, kg X <kp\ se hod k popisu shlula, atd. Jaky soubor funkc
a termiral je vhodry, ale na povazeresereulo  hy. Videalnm ppack wi-
vatel sysemu sam de nuje potebre funkce a termiraly. Ji nou manost je
vyt zkladnch funkc a termiral, ktee jsou v sy  semu ,pedde novare\
ke kazdkemu powiemu pznaku. Rehled o nich poca \a tabulka 3.1. Pro
kad/ powiy pznak (at je nomiraln, z uspaa dare mnaziny nebocselry)
je k dispozici termiral x, ktey vyjaduje hodnotu pznaku, a termiral R,
ktey reprezentuje rahodre vybranou konstantu z de nt nho oboru tohoto
pznaku. Pro kad/ typ pznaku je dale k dispozici f unkce =, tj. porov-
ran hodnot z jeho de ntcnho oboru na ekvivalenci, kte & nabna logick/ch
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Typ hodnot Termiraly

Nomiraln hodnoty X, R

Uspaadare hodnoty | x, R >

Relracsla X, R = >,+ , ,sin, (> 0)
Logicle hodnoty N

Tabulka 3.1: Fredde novare termiraly a funkce

hodnot f pravda; nepravdag. Pro pznaky, ktee jsou z uspaadare mnaziny
nebo jsoucselre, je cale de nowana funkce porovran >, ktema opet nab)a
logickych hodnot. Pouze procselre pznaky jsou £ z de nowany aritmeticle
operace +, , a funkce sinus. Aby bylo mare vytwet wrazy obsahujc
jakcselre, tak i nomiraln a uspaadare pznaky , de nuj se jese logicle
funkce”, _a: (konjunkce, disjunkce a negace). Pomoc nich je pak mare
tvait slaere wrazy, jak ukazuje pklad na obazk ul3.3.

Obmzek 3.3: Rklad pravidla swzrymi typy pzna Kk



KAPITOLA 3. POPIS RESENI 33

3.4 Hledan pravidel pomoc geneticleho pro-
gramowan

Hledan jednotliwych pravidel, ual rozhodovacho str omu, je ukol sweery
evolicnmu algoritmu. K tomutotcelu bylo zvoleno geneticle programowan.
Volba vypina ze zpsobu reprezentace jedina pomoc st rom. Ten se velmi
dobre hod pro pravidla ve tvaru, ktey byl popsan v sekci 3.3. Termiraly
a funkce pravidel mohou gmo tvait termiraly a funkce geneticlkeho progra-
mo\an. Jedinou pekekou pouwit standardnho al  goritmu geneticleho pro-
gramowan je paadavek uzavenosti mnazin funkc a te rmirad (viz. 1.3.1).
Lze jej obejt pomoc romen standardnho algori tmu o typovou reprezen-
taci popsanou v sekci 1.3.4. Zavedou se typy sdrwzujc funke a termiraly,
ktee jsou navajem kompatibiln ve smyslu pazadavla sekc e/ 3.3. Napklad
csla,cselre pznaky a funkce, ktee scsly prac  uj. Logiclke hodnoty, logicle
pznaky a logicle funkce. De ncn obory a obory hodn ot funkc a termiral
se pak vypd odpovdajcmi typy.

Kvalitou ( tness) jedina-pravidel je informacn zisk dan y rovnic 3.2. Po-
w\a se turnajova selekce mezi dvojicemi jedina a generan reprodukcn
model. Z rekombinanch opeatan se powvaj k zen s pravdepodobnost
0; 7, mutace s pravcepodobnost Q1 a reprodukce (pesra kopie jedince)
s pravcepodobnost 0; 2. Velikost populace je volitelrym parametrem. Pro ob-
zreg ulohy je whodre pracovat s velkou popula c. Limitujcm faktorem
zde bynacasow raranost wpatu, ktem linearn e roste jak s velikost po-
pulace, tak s velikost tenovac mnainy. Ri experim entech v kapitole 4 se
pracuje s 300 500 jedinci v populaci.

Dabm parametrem je maximaln celka vyvjerych pr  avidel. Je to nejvys
paet symbal (termiral a funkc), ktely nee prav idlo mt. Tento parametr
je obdobou maximaln dovolere hloubky stromu, kterou omezuje velikost
jedina Koza [14]. Delka jednotliych pravidel nemus kyt vella dky rozlazen
procesu klasi kace do rekolikaurovn rozhodovacm stromem. Ri testovan
algoritmu na wzrych ulohach (viz. kapitola 4) se oswed cila clka 8 20.
Kras pravidla nemaj schopnost ,adaptovat se na datal a pro spolehliwe
nawcen dekch pravidel obvykle nen k dispozici dostatecre vella tenovac
mnaina. Evoluce slaiegch pravidel je navccaso \e rarcra.

Hledan pravidla se ukorcuje, pokud je splrena alespm jedha z rasledu-
jech podmnek:

Neucitost v tenovac mnaire jeuplre odstrarena (t o se shwa zdka).
Nebylo dosaeno zlesen po 20 generac.

Algoritmus kezel po n generac (pron se pow\a wchoz hodnota 100).
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3.5 Algoritmus indukce rozhodovacch strom

Typicky postup indukce rozhodovacch strom byl nastre n w vuvodn sekci
3.1. Jde o indukci shora dal, kdy se zacra hlecanm ko renoweho pravidla
a postupuje se snerem k listm. Takow algoritmus se powyv a i v eto paci.
Jeho wvojow diagram je na obiazku 3.4. Postupre rozceluje tenovac mno-
zinu na skle mersa@sti pomoc pravidel, ktea hled a geneticlke programowan
tak, aby maximalre snzovala neucitost obsazenou v rozcelovarych mnai-
rach. Pravidla, ktea jsou bke kaenu stromu, jsou nau cena na \es @sti
tenovac mnaziny a vystihuj tak jej glokaln viast nosti. Pravidla v dal-
sch patrech stromu popisuj lokaln vlastnosti, ktee se nepodailo popsat
pomoc pravidel vysurovre. S rostouc hloubkou ro zhodovacho stromu se
pravidla stvaj sale specalreg: Jsou wcena na st le mers @sti pvodn
tenovac mnaziny. Tm tale roste nebezpec, ze nal ezere pravidlo nebude
popisovat obecnou vlastnost mnaziny, ale pouze rahodre uspdn reko-
lika malo pklad. Tomuto efektu serla pewen (over tting) klasi katoru
a jeho dsledkem je srzera pesnost klasi kace. Je proto dulezie vhodre
omezit ,ust rozhodovacho stromu. Za tmto wcelem se de nuje za stavo-
vac podmnka, ktearla, jake mnaziny se w nebud ou dale celit. V eto
paci se celen ukorcuje, pokud entropie prvik v mnazi re klesne pod pe-
dem stanovery limit nebo pokud paet pklad v eto mn  a@ire klesne pod
pedem stanovere procento velikosti cek tenovac mnainy. Entropie S mno-
ziny M o n prvcch je punerra hodnota neucitosti v mnazire p  ripadajc
na jeden pklad:

S(M) =

H(M).
P (3.3)
Je-li pro rejakou podmnainu M tenovac mnainy splrena zastavovac
podmnka, je teba vytvait list stromu. To znamera rozho dnout o tce
objekt, ktee ,propadnou\ rozhodovacm stromem do stejreho msta jako
pklady v M. Celkem pirozere se vybere tda, ktea ma mezi g klady
v M nejsilreg zastoupen.

3.6 Lesy

L. Breiman navrhl v [4] jednoduchou univeraln metodu pro zlesen pes-
nosti klasi kace, kterou nazval bootstrap aggregationzkiacere bagging Me-
toda se zakhd na sdrwzen rekolika klasi katan do sou boru, ve kteem se
rozhoduje o tce spolecre pomoc \esinowe volby.  V anglicky psare lite-
ratue se takow soubor klasi katon negaskji nazv  a ensemble Specalre
pro rozhodovac stromy se pow\a termn les
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Zagali trénovaci mno¥inu
do fronty

Je fronta
prazdna?

ANo  fndukce strom
skonéila

Ne

Vyber mno¥inu
z fronty

Je splnina
zastavovaci podminka?2

Ano Vytvog
list stromu

Ne

Najdi pravidlo pomoci
genetického programovani

Vytvog uzel
stromu

Rozdil mno¥nu pomodi
pravidla a pgidej ziskan
podmno¥ainy do fronty

5}

Obmrzek 3.4: Algoritmus indukce rozhodovacho stromu

Myslenka eto metody je jednoducha. Rredpokbd se,z e praveepodob-
nost spavre klasi kace je u jednotliwch klasi lkatan vy s (alespm lehce)
ne 0;5. To znamerg, ze spavre zobemuj vlastnosti ves @sti tenovac
mnainy. Dabm pedpokladem je, ze klasi katory jsou navajem wrazre
odlsre. Jinakreceno, ze naspatre zobecrerychc astech tenovac mnainy
cavaj uznorock ysledky. Za echto pedpoklad | e pravdepodobre, ze se
chyby klasi kace dky hlasowan vajemre potla.

Metoda bagging dosahuje wznorodosti jednotliwch klasi katau jejich
tcenm na odlsrych mnazirach, jakchsi  ,obmerach\ tenovac mnaziny.
Tyto mnaziny (angl. bootstrap replicate$ jsou stejre velle jako pvodn te-
novac mnaina a jsou tvaeny prvky, ktee se vybraj n ahodre a s navra-
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cenm (opakovanm) z pvodn tenovac mnainy. M etoda dale pedpokhda
pouit nestabilnho algoritmu pro tvorbu klasi kator u. To znamera,ze mah
zmena zpsobera v tenovac mnaire zpsob velkou  znmenu wsledreho kla-
si latoru. Stabiln algoritmus nen pro tuto metodu vhod ry. Ri jeho pouwit
je praveepodobre, ze se pesnost klasi kace naopak sre [4].

Evolwen algoritmy svou nestabilitou prmo vynikaj. Ne jsou determinis-
ticle, take tva pi kazdem kehu odlsry klasi k ator, i kdy wen probha
na stejre tenovac mnaire. Aby se tato vlastnost mohla pro jevit jese -
razreji, byl navezen rasledujc postup vytwen j  ednotliwch strom lesa.

Metoda indukce rozhodovacch strom popsara v sekci 3.1 vyta nejprve
kaenowe pravidlo, ktee silre ovliwnuje, jak budou vy padat pravidla v dal-
sch patrech stromu. Zrmenou kaenoweho pravidla je tak mare dosahnout
podstatre zrmeny struktury cekho stromu, zvese u strom u mers hloubky.

Proto se kaenowa pravidla jednotliwch strom lesa cle re hledaj tak,
aby byla vajemre co nejvce odlsra. V krieriu kvali ty kaenowch pravidel
se zohlechuje, jak je vyvjere pravidlo odlsre od ostatn ch, dve zskarych
kaenowch pravidel. Odlsnost pravidel se clape tak, ze kazde odstranuje
. Jinou@st neucitosti v tenovac mnazire. Postup hl  edan kaenowch pra-
videl vypadh rasledovre:

Kaeno\e pravidlo prvnho stromu lesa se hledch podle standadnho krie-
ria: Ma maximalizovat informacn zisk na tenovac mno zire. Kaenowe pravi-
dlo drureho stromu se hleda podle poznerereho krieria: ma minimalizovat
neucitost, ktea nebyla odstrarena prvnm pravidlem. T edy: Del-li prvn
pravidlo tenovac mnazinu M na podmnainy Mp; a My, je ukolem dru-
keho pravidla maximalizovat informacn zisk |1 (Mpq) + 1 (My1). Kaenow
pravidlo tetho stromu ma minimalizovat neucitost, kt el nebyla odstra-
rena pravidlem z prvnho ani druteho stromu, atd. Poznerere krierium
pro kaenow pravidlo i-eho stromu Ize vyadit jako

J(p) = jmiinlfl(ij)+ [(Mnj)g, 1=2;:110R; (3.4)

kde Mpj, My; jsou mnaziny, na ktee kaenow pravidlo j-eho stromu
rozceluje tenovac mnazinu. Index j probha pres \sechna pravidla vytvaera
ped pravidlem p;.

Existuj i metody, ktee umanuj zskat odlsra prav  idla v amci jedre
populace evolicnho algoritmu. Jsou zranme jako crowding tness sharing
a jejich kombinace [11]. Jejich myslenkou je srzen kvalty jedina, kte
vzorkuj stejnou oblast prohledavareho prostoru. Tm se zamez konvergenci
populace k jediremuresen a podnt se prohlecavan jirych@st prostoru.
Populace tak i poradce generac obsahuje wrazre odlsre jednice vysole
kvality, kte reprezentujuzra alternativnre  sen. Newhodou tchto metod



KAPITOLA 3. POPIS RESENI 37

jsou vysole wpaetn raroky. Ri ohodnocen jedince je totz teba zjstovat
mru jeho podobnosti s ostatnmi jedinci v populaci. Z tohoto dvodu byla
cana pednost dve popsare metock.



Kapitola 4

Experimenty

Tato kapitola dokumentuje experimenty provedere se sysema. Nekolik prv-
nch experimeni razorrym zpsobem demonstruje zakla dn vlastnosti sys-
emu. V sekci 4.1 je ukazano, jak vypad hlecan pravid la podle krieria
maximalnho informacnho zisku pomoc geneticleho p rogramowan. V sekci
4.2 se ukazuje, jaky vliv ma volba vhodrychci nevhodryc h funkc a termi-
ral na vlastnosti rozhodovacho stromu. Sekce 4.3 dokhd zysen pesnosti
pi klasi kaci pomoc les oproti poweit jednotliy ~ ch strom.

Dab experimenty se pokowsej odpowecet na vybrare o azky motivovare
snahou o optirmaln vywit wpaetnch prostedk a vytwaen pesrych kla-
si latan. Sekce 4.4 srovraa ti postupy tvaen lesa. V prvnm ppack se
jednotlive stromy lesa vytaen zcela neavisle. Ve dru lem ppade se ko-
renowa pravidla jednotliwch strom tva tak, aby by la navajem wrazre
odlsra, za cenu dek doby wpatu. Ve tetm g pack se pow\a metoda
baggingnaveera v [4]. Ktely postup vede k nejmersm chytam kI asi kace?
Zbytecre vysolka chybovost klasi kace nee byt zpsoben a pewenm klasi-

latoru. Sekce 4.5, ukazuje,ze powitm les se ch efe kt prewcen omezit.

Posledna@st £to kapitoly je srovran s jiymi publ  ikovarymi metodami
na volre dostuprych datech z medicnskeho prosted v sekci|4.6.

\kechny volitelre parametry sysemu a podrobnosti 0 zpsobu testowan
jsou pro kazdy experiment uvedeny v tabulce jednotreho taru (napklad
tabulka '4.2). Prvnctyiadky tabulky charakterizu j klasi kovarae data: po-
cet td, relativn zastoupen pklad jednotliv ych td a velikosti mnazin
pro wen a owowan pesnosti klasi kace. Dakch  petiadk obsahuje pa-
rametry geneticleho programowan: Powie termira ly a funkce, maxinmaln
povolenou celku vyvjerych pravidel, velikost populace a maximaln paet
generac, po ktely sm evoluce probhat. Na dasmia dku je zastavovac pod-
mnka, ktea rd ukorcen wstu rozhodovacho str  omu. Ri jejm splren
nedojde k dabmu rozcelen pawe zpracowavare ¢ asti tenovac mnainy.

38
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K vypden podmnky se polwz\a entropie zpracoav  are mnainy S a poner
velikosti zpracowavare mnaziny k velikosti ceké tenov ac mnaziny r. K ex-
perimenalnmu zjsen presnosti klasi katoru se pou  z\a testovac mnaina.
Udaje o pesnosti uvedere u jednotliwch experimeni jsou punerre hod-
noty z rekolika neavisych kel programu. V kadem b ehu jsou sechna
data rahodre rozcelena do tenovac a testovac mna iny. Paet ke ucaa
posledniadek tabulky.

4.1 Demonstrace evoluce pravidel podle in-
formanho zisku

Pro tuto razornou ukazku poslowzila unele vytvaera d ata, ktea vzorkuj
dwe tikat zapletere spialy. Kazd spiala pedst avuje jednu tdu dat.
Na obmazku 4.1 je zachycena evoluce kaenowho pravidlaozhodovacho
stromu pomoc nejlepsch pravidel z vybrarych generac. Tmawe a s\wete
oblasti zrazonuj, jak pravidlo rozceluje prostor g znak X Y.V kadk
oblasti pevadaj \zdy prvky jedre tdy.

Jedra se o typicky pukeh wvoje pravidla. Analyticke v yaden zobra-
zerych pravidel shrnuje tabulka 4.1. V tabulce 4.2 jsou uvedsy parametry
sysemu. Termiral R zde pedstavuje konstantu, rehodre zvolere z inter-
valu h 5;5i. Logicla funkce (> 0) je pravdia, pokud je jej jediry cselry
argument \es nez nula.

generace | podmnka pravidla
1 y(x xy+ x)(x+y( 1,137 2:984)y 5;576)2401)> 0
5 x(yx+(x+y( 1,138 2,984)y 5;576)2401))> 0
10 y(x x+0;9013+x)(x+ y( 1;,13769 2;984)y 5;576)2401)> 0
14 9;513( 0;216(5020 Xx)+ xX)(x+(x+(y 2;984)2401)2401)> 0
16 y(0;951 +x)( 0;216yy(x + y)+ x)(yx+ 0;556)> 0
24 (x+( 0;556Q401))((x 7;458)+(x + y2;401y)(yx+ 0;556)> 0
34 x(yx+ 0;556)( 0;216/(x+ y)(x+y)+ x)x> 0
46 0;184(x+ 0;556)( 0;216y(y + x)(1;014 +x)+ x)x> 0

Tabulka 4.1: Podmnky pravidel z obazku 4.1
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Obmlzek 4.1: Typicky pukeh evoluce kaenowho prav idla
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Paet td 2

Distribuce pklad 50%, 50%
Tenovac mnaina 320

Testovac mnaina 80

Termiraly T=1xy;Rg
Funkce F=1f+; ; ;(> 0)g
Max. celka pravidla 16

Velikost populace 300

Max. generac na pravidlo | 50

Zastavovac podmnka S<09 r<01
Paet leb 30

Tabulka 4.2: Parametry experimentu v sekci 4.1

4.2 VIliv termiral a funkc na vlastnosti roz-
hodovacho stromu

Obmazek 4.2 ukazuje vliv vhodre zvolerych funkc a termiral na velikost
a pesnost rozhodovacho stromu. Powie funkce a termimaly jsou v tabulce
4.4. V ppack a) se powvaj pouze ,standardn\ operace nadcselrymi p-
znaky x, y. Takowa pravidla zejme nemohou wstzre a jednodwse popsat
vlastnosti mnaziny pklad. \Wsledre rozhodovac str  omy proto maj \es
hloubku, jak je vicet na obazku, a mers pesnost.

Apad b) zohlechuje apriorn znalost kruhowe symetrie v datech. \&s
vypovdac hodnotu o tce nma praveepodobre  ,polonen = xZ2+ yZ a po-
arnuhel ' =arctg L. Tyto symboly tedy v mnaire T nahrad pvodn X,
y. Ze stejreho dvodu se pvodn mnazina funkc F obohat o funkci sinus.

\Wsledky srovran ukazuje tabulka 4.3, v punerrych ho dnotch ze 60
nezavisych kel programu. Nejwznamreg rozdl  je ve velikosti rozhodova-
cch strom. Tam se nejvce projevuje,ze termiraly a fun kce v ppack b) jsou
vhodreg proresenouulohu. Rozdly v presnosti nejso u velle (tabulka udaa
5% interval spolehlivosti). Uspaadan pravidel do rozhod ovacho stromu ceh
klasi kator robustnm, cz mee  ,zachanit situach s nevhodre zvolerymi
mnazinami funkc a termiral.

a) b)
Pam. pesnost klasi kace 9558 4;28% | 9875 2;,20%
Pam. paet pravidel v rozh. stromu | 16,13 3,83
Pam. celka pravidla 1G, 78 11,53

Tabulka 4.3: Srovran vlastnost klasi katon v sekci 4.2
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Classifier no. 02-02-01

Classifier no. 05-05-01

Sin(ro-sin(-4.05618'10
’Sin(-1.14657)"f)) > 0

Sin(fi)*4.38222*(ro-i)
+0.0199543+10 > 0
P

Sin(sin(ro))-sin(4.26913
21.60861"-2.21052'10) > g

EXPERIMENTY

42

Classifier no. 05-05-01

Classifier no. 06-04-01

sin(fi-ro+ro*(-3.66052+-2.50252)
*3.99761) > 0

b)

Obmazek 4.2: Vliv volby funkc a termiral na rozhodovac strom
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Paet td 2

Distribuce pklad 50%, 50%

Tenovac mnaina 320

Testovac mnaina 80

Termiraly T, = fX;y;Rg
T,=1f ;"R ¢

Funkce Fa=f+, ;, (> 0)g
Fo=f+; ; ;(> 0);sing

Max. celka pravidla 18

Velikost populace 300

Max. generac na pravidlo| 100

Zastavovac podmnka S<09_r< 01

Paet kel 60

Tabulka 4.4: Parametry experimeni v sekci'4.2

4.3 Demonstrace klasi kace pomoc lesa

Na obmzku 4.3 je razorre ukazan rozdl mezi klasi kac  pomoc jednotliwch
strom a klasi kac pomoc lesa. Prvnch sedm obrazk uka zuje model dat
vytvaery jednotliwmi stromy. Termiraly a funkce jsou z anerre zvoleny
nevhodre (viz. tab 4.5), aby jednotlive stromy nemohly jechodise postihnout
data. Kazdy strom se skhdh v puneru z 18 pravidel azad ry neklasi kuje
data bezchybre.

Osny obiazek v prawem dolnm rohu ukazuje model, ktely se zska pomoc
lesa, tj. jako wsledkem klasi kace je tda, pro kterou se rozhoduje \esina
strom. Je vickt,ze tmto zpsobem se ,vyhlad\ hruke chyby jednotlivych
stromi. Kontura zde gipomra spialy epe nez u kter ehokoli ze strom.
Zlesen nash\a, protaze jednotlive stromy klasi kuj  pewvaere spavre a a-
roven celaj chyby na uzrych mstech.

4.4 Srovran metod pro vytaen les

Aby lesy klasi kovaly s vys pesnost nez jednotlive str  omy, je dlezie, aby

byly sl@eny z wrazre odlsrych strom. K vytwaen pravidel se pow\a
nedeterministicky algoritmus, take je mare vytwae t odlsre stromy bez
jakychkoli zrren v tenovac mnazireci v algoritmu u cen. V sekci byla
navezena metoda, ktea nma tuto vlastnost jese poslit: Kaenow pravidla
jednotliwch strom lesa vytw podle specalnho kr ieria, ktee zarwc, ze

budou vajemre wrazre odlsra. Experiment v eto sek ci ovruje schopnosti
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Classifier no. 01-01-06

0 01 02 03 04 05 06 07
X

Classifier no. 01-01-07 Ensemble no. 01-01

08

44

Obrzek 4.3: Klasi kace jednotliwmi stromy a lesem
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Paet td 2

Distribuce pklad 50%, 50%
Tenovac mnaina 320

Testovac mnaina 80

Termiraly T=1xy;Rg
Funkce F=1f+; ; ;(> 0)g
Max. celka pravidla 8

Velikost populace 300

Max. generac na pravidlo | 50

Zastavovac podmnka S<09 r<01
Paet leb 60

Tabulka 4.5: Parametry experimentu v sekci 4.3

eto metody. Prowcely experimentu byl unele vytvaen soubor dat se dvema
cselrymi pznaky X, y, ktee popisuj tiuzre tdy 1, G, C3. Data jednot-
liych td pochazej z wzrych snes Gaussovskch r  ozcelen:

X
p(X;yjci) = | Ki N( 5 i)
J

Na obazku 4.4 je vzorek vytvaerych dat. Symboly , a pedstavyj
vzorky jednotliwch td. Je vicet,ze tdy nejsou n  avajem dokonale separo-
vatelre. V optimalnm ppack Ize dosahnout pesnost i klasi kace cca 95%.
Na echto datech byla srovrana pesnost klasi kace les vytvaerych temi
uzrymi metodami. V prvnm ppacke byly lesy sleeny z  neavisle vytvae-
rych strom, ktee byly weny na stejre tenovac mno zire. Ve drutem p-
packe byla powita metoda bagging (viz. 3.6). Ve tetm pgpack byla powzita
metoda naveera v sekci 3.6, ktea vyt stromy s wr azre odlsrymi ko-
renowmi pravidly. Graf na obiazku 4.5 dokumentuje wsl edky experimentu.
Parametry sysemu gi experimentu jsou uvedeny v tabulce 4.6

Ze srovran nejepe vychlaz metoda s odlsrymi kaen owmi pravidly.
Zlepen se u n projevuje w @i maem patu strom v le  se. Divodem je
zejme nejwrazres tlak na odlsnost jednotliwc  h strom lesa. Jej newho-
dou jsou zvysere wpaetn raroky spojere s wpate m slaiegho krieria
kvality pravidel. Whody eto metody se proto nejvce pro jev pi vyha-
ren les mers velikosti, zhruba 10 strom. Bagging do sahuje lehce hosho
wsledku. Je patrre,ze epe funguje pi ek velik osti lesa. Tuto newhodu
kompenzuj ns wpaetn raroky oproti pedch 0z metoce. Podle aelawan
dopadla nejire metoda vytwen strom nezavisle a n  a sale stejre teno-
vac mnazire. K mersmu zlegsen ale pesto dochaz . To ukazuje na manost
vylzit evolwench algoritma jako |, geneiatoun alternativnch hypoe2. Oba-



KAPITOLA 4. EXPERIMENTY

hyba klasifikace [%]
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Obrazek 4.4: Uneh data k experimentu v sekci 4.4
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Obiazek 4.5: Srovran metod pro vytaen lesa na ge snosti klasi kace
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Paet td 3

Distribuce pklad 33%, 33%, 33%
Tenovac mnaina 800

Testovac mnaina 200

Termiraly T =1x;y;Rg

Funkce F=1f+; ; ;sin;(> 0)g

Max. celka pravidla

5

Velikost populace

300

a7

Max. generac na pravidlo | 50
Zastavovac podmnka S<09 r<01
Pcet leb 20

Tabulka 4.6: Parametry experimentu v sekci 4.4

zek 4.6 razorre ukazuje rozdl mezi stromy s odlsrymi kaenowmi pravidly
4.6(a) a neavisle vytwaerymi stromy 4.6(b). Rozcelen prostoru pznak
kaenowm pravidlem je zrazorrenocernoucarou.

4.5 Me les potlxit efekt pewcen?

Indukce rozhodovacho stromu se zastavuje, pokud se (zhrubaxeno) od-
stran pedem zadare mnastv neucitosti z tenovac mnainy. Tak je mare
vytvait rozhodovac stromy, ktee jsou nereci vce a daptowany na data
v tenovac mnaire. Mra adaptace se projevuje nzko u, resp. vysokou pes-
nost klasi kace na tenovac mnaire. Ri nzlem stu pni adaptace na te-
novac mnazinu strom dosahuje tale nzle pesnosti klasi kace na testovac
mnaire. Zvysolanm mry adaptace na tenovac mno zinu se nejprve do-
sahne zlemsen pesnosti na testovac mnaire. Po pesazen ucie meze se
\sak zacne projevovat efekt pelcen popsary v sekci 3.5 Rresnost na testo-
vac mnaire kles, i kdy pesnost na tenovac mna ire dale roste. Opti-
maln mru adaptace stromu na data nen snadre pedem od hadnout. Ukazuje
se [9],ze klasi kace pomoc \esinoweho hlasowan v soub oru klasi katon ma
schopnost pewcen omezit. Experiment v eto sekci se sna owit tuto po-
zitivn vlastnost u metody vytwen les naveere v se kci 3.6. Prowcely
experimentu poslowila datakaze pazera pro diagnostiku cukrovky, kter je
bke popsana (pod oznacenm Pima) v rasledujc sekc i.

Byla srovrana pesnost klasi kace strom a les uzre adap tovarych
na data v tenovac mnaire. Mra adaptace byla kontro lovana zastavovac
podmnkou S < c. K zastaven ustu stromu v indukovarem uzlu tedy daslo,
pokud zbytkowa entropie pslwsre @sti tenovac m  naziny klesla pod hod-
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(a) metoda odlsrych kaenowch pravidel (b) neavisle vytaere stromy

Obrzek 4.6: stromy lesa piuzrych zpsobech vytae n kaen

48
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ol I S R B R EE A

prumirna chyba klasifikace [%0]

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09
c [bity/pgiklad]

Obrazek 4.7: Efekt pewcen pro stromy a lesy

notu c. \Wsledky experimentu ukazuje graf na obazku 4.7. Plnoucarou je
vyznacena punerra chyba klasi kace stromr na tenova ¢ mnaire. CGarko-
vare se znakami je vyznaena punerra chyba klasi kace na testovac
mnaire. Pukehy dokhdaj,ze pro nzle hodnoty zbytkowe entropie S do-
chaz k pelwcen. Optimaln mez adaptace zejne | e okolo hodnoty S=0;7
bitu/pklad.

CGarkovary pukeh se znackami oznacuje punernou chybu klasi kace
les 0 11 stromech na testovac mnaire. Krom mers chyby klasi kace se
projevuje mers citlivost jak na pewen, tak na nedoucen. Tato vlastnost
je epe vicet z grafu na obazku 4.8. Graf ukazuje relativm zmenu chyby
klasi kace vzhledem k nejleps dosaere hodnot. U stroma je relativn ranst
chyby klasi kace kuli gewcen giblere dvojraso  bry v porovran s lesy.
Lesy vytaere metodou navezenou v sekci 3.6 tedy maj schopnost potlecit
efekt pewcen.

4.6 Srovran s jirymi metodami klasi kace

V eto sekci je zdokumentowano srovran sysemu, co do e snosti klasi kace,
s jiymi metodami. Srovran je provedeno na volre dostuprych datech z ob-
lasti Ekasle diagnostiky. Tri zecty powiych dat  alaz pochazej z archivu
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nasobek min. prumirné chyby [-]

1.15

1.1

1.05

0.95 R S
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c [bity/pgiklad]

Obwrzek 4.8: Citlivost na prelrcen u strom a les

Paet td 2

Distribuce pklad 65%, 35%

Tenovac mnaina 615

Testovac mnaina 153

Termiraly T =1x;y;Rg

Funkce F=1f+; ; ;sin;(> 0)g
Max. celka pravidla 10

Velikost populace 300

Max. generac na pravidlo | 50

Zastavovac podmnka

viz. popis v sekci 4.5

Paet ek

20

Tabulka 4.7: Parametry experimentu v sekci 4.5

50
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jmeno | paet vzork paet atribut paet td zastoupen td
Pima | 768 8 2 65% / 35%
Heart | 920 13 2 44% | 56%
Breast | 699 10 2 65% / 35%
EKG 82 4 2 22% | 78%

Tabulka 4.8: Rehled powiych dat

University of California, Irvine [2], kde je tale mazre z skat jejich podrobry
popis. Posledn soubor dat byl vywit ve srovravac studii metod strojoveho
wcen pro klasi kaci EKG sigral [16]. Zakladnudaje o datakazch obsahuje
tabulka 4.8. Zde rasleduje jejich stricry popis.

Pima. Data byla pazena zawelem diagnostiky cukrovky u Indian z ob-
lasti Pima v Arizore. Kady vzorek obsahuje 8 cselrych p rznal -
osobnch dat a wsledk Ekaskych test. Vzorky jsou rozd eleny do dvou
td: ma cukrovku/zdraw.

Heart. Tato datalaze byla pazeny zaicelem diagnostiky nemoci \ercie
tepny (u zdroje [2] bke nespeci kovare). 13 pznak u popisuje osobn
data pacient, jejich subjektivnh popis probem a wsl edky Ekask/ch
teat. Trdy jsou dwe: trp nemoc / netrp nemoc.

Breast. Datataze University of Wisconsin, ucera pro diagnostiku rakoviny
prsu. Obsahuje 10 pznali, ktee pedstavuj wsledky  ekaskych vy-
seten. Data jsou rozcelena do dvou td: zhoubry ra  dor / nezhoubry
rador.

EKG. Datalaze byla powita pro diagnostiku srdecn arytmie v [ 16]. Kad/
vzorek mactyicselre pznaky, ktee jsou wsled  kem pedzpracowan
aznamu EKG sigralu vinkovou transformac. Vzorky jsou rozekleny
do dvou td: arytmie/normaln srdecn rytmus.

Procely testovan byla kazda datakaze rahodrym z  psobem rozcelena
na 10 stejre vellycha@ast. Poe bylo vytvaeno 10 klasi lkatau, ktee byly
wceny pokade na jinych 9@stech pvodn datakaze . Poslednast byla po-
wita pro testowan. Tento postup byl 6 kat zopakowan, p okade s jirym
rahodrym rozcelenm datakaze do ast. Prezentova re wsledky jsou pu-
nmerre hodnoty z 60 takto zskarych odhad pesnosti klasi kace. Parametry
sysemu pi echto experimentech shrnuje tabulka 4.10. Byl pouwity pouze
standardn predde novare funkce a termiraly, tak jak jSo u popsany v sekci
3.3.
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Pima | Heart | Breast | EKG | metoda
25,6 | 20,0 fuzzy rozhodovac stromy
284 | 22,2 C4.5
25,7 3,3 C4.5 + Adaboost.M2
26,3 4,8 OC1
26,4 5,9 fuzzy pravidla
27,1 | 14,8 4,5 GP pravidla
24,4 | 13,8 3,3 NN
19,0 | See5
13,3 | FURL
250 | 214 3,8 14,2 | strom
23,6 | 18,7 3,1 17,1 |les {11 strom

Tabulka 4.9: srovran chyb klasi kace v % wuzrych metod

Fesnost klasi kace byla srovrana s rekolika algoritmy z posedn doby,
a to jak s pbuzrymi, ktee vywvaj evoluce, tak s  odIsrymi metodami.
Tabulka 4.9 obsahuje wsledky srovran. Nejleps dosazery wsledek pro kaz-
dou datatkazi je vytsen twcre. Posledn dvaadky ta  bulky obsahuj wsledky
eto prce. Ve sloupci metoda je oznacen pouziych algoritr. Jejich katky
popis rasleduje. Wsledky v tabulce poclazej od autan citovarychchnk.
Srovran je pouze orientan, protee metodologie experimeni se u jednot-
liych autow I8.

fuzzy rozhodovac stromy Metoda indukce fuzzy rozhodovacch strom
pomoc shlukowan [7].

C4.5 Zrany algoritmus J. R. Quinlana [22] pro indukci klasicky ch rozhodo-
vacch strom, ktee maj v uzlech testy tvaru x; c¢. Wsledky jsou
pevzaty z [7].

C4.5 + Adaboost.M2  Klasi kace pomoc (meta)alogritmu Adaboost [10],
ktey vywz\a C4.5 jako klasi kator.

OC1 Algoritmus pro indukci rozhodovacch strom, ktee maj v uzlech line-
arn nerovnice tvaru a;x;+ axxp+ i+ ayX, C. Je zrany pod razvem
OCL1. Wsledky jsou pevzaty zchnku [5].

fuzzy pravidla Expertn sysem zala@ery na fuzzy pravidlech, ktea vyh le-
ca\va pomoc genetickeho programowan [1].
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GP pravidla Pravidlow sysem zal@ery na genetickem programowan [6].
(Hleda jedno klasi kecn pravidlo typu IF-THEN, pro kadou tdu
v datalazi.)

NN Neuronow st (MLP) wera metodou zgetrehogen  [3].

Seeb Algoritmus J. R. Quinlana pro indukci klasickych rozhodovach strom,
rastupce algoritmu C4.5. \Wsledky test jsou pevzaty zcl anku [16].

FURL Sysem pro vyhledaan fuzzy klasi kacnch pravidel.  \Wsledky jsou
pevzaty zchnku [16].

\Wsledky ukazuj,ze sysem naveery v eto pacim  ze konkurovat ostat-
nm algoritmam powiym pro srovran. Zejmena pi p  ouit leg, ktee -
znamre zlepsuj pesnost klasi kace, i kdy jsou sestaveny z relativie makeho
pcctu strom. Ri pouweit les bylo dosaeno nejles  ho wsledku mezi srov-
ravarymi metodami u dvou zecty datakaz. Zajmav y je wsledek u data-
kaze EKG, kdy lesy dosahuj hos pesnosti klasi kace nez jednotlive stromy.
Fesnost klasi kace lesa je hos ne punerra gesnost st rom, ze ktegch
je les sla@en. Nasledujc odstavec se sna objasnit, pra (a kdy) tento jev
nasa\a.

Necht je algoritmem vytvaena skupinan rozhodovacch strom. Skutec-
nost, ze i-y¥ strom spavre klasi kuje pklad e, necht se zna sij(e) = 1.
Pokud str klasi kuje pklad e nespavre, budz sj(e) = 0. Punerma
hodnota% ", si(e) je odhadempte) pravcepodobnosti p(€), ze strom vy-
tvaery algoritmem spavre klasi kuje pklad  e. RFresnost klasi kace strom
na testovac mnaire se pak odhaduje purrerem hodnot f(e) \sech pklad
v testovac mnazire. (Ve srovravac tabulce 4.10 jsou prawe takowe odhady).

Jala je praveepodobnost spavre klasi kace pkladu e, pokud skupina
strom Kklasi kuje jako les? Aby les spavre klasi koval pk lad e, mus e
spavre klasi kovat nadpolovcn \esina strom v lese.  Praveepodobnost,
ze k strom z n spavre klasi kuje pklad e serd binomickym rozcelenm
a jej hodnota je |

P(&)= | PEKL pE)"

Pravcepodobnost, ze nadpolovcn esina strom v lese  spavre klasi kuje
e je tedy |
X n k n ok
P(e) = « PE° pe)”
i — 4k
i=dze

Plat P(e) < p(e) pro0<p(e) < 0;5aP(e) >p(e) pro 0;5<p(e) < 1.
U pklad, ktee stromy klasi kuj .Spse spavre\, dosahne les lepsch w-
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Obrazek 4.9: Zmena praveepodobnosti spavre klasi kace pi pouwzit lesa
oproti jednotlivemu stromu.

sledk nez jednotlive stromy. Naproti tomu u pklad, k  tee stromy klasi-
kuj \esinou nespiavre, dojde powitm lesa ke zhor sen. Graf na obazku
4.9 ukazuje pesreji, jak se znmen praveepodobnost spavre klasi kace p-
kladu pi pouwzit lesa oproti powit stromu. Na vodorovn e ose je vynesena
pravcepodobnost spavre klasi kace pkladu stromem p(e). Na svise ose
je vynesen rozdlP(e) p(e), tedy zlemenci zhosen, kteeho se dosahne
powitm lesa. (Na obiazku jsou pukehy pro lesy o 3, 11, 33 a 99 stromech.)

Rozdl mezi pesnost klasi kace stromx a lesa avis na ,,obznosth -
klad v testovac mnazire. Nejesho zlegpen se dosa huje, pokud pravce-
podobnost spavre klasi kace \esiny pklad je lehce s nez 0 ;5. Jsou-li
pklady lehle\ tj. eme kazd/ strom je klasi kuje spavre, k wrazremu
zlesen nenee dojt. |, Tezke\ pklady zpsobuj zhosen presnosti.

Nekdy nasta zajmawa situace, kdy jednotlive klasi k atory maj v pu-
nmeru vysokou pgesnost, ale powit les pesto zpsobuje zhowsen. Zda se,ze
v tomto gpade obsahuje testovac mnaina dwe skupiny p rklad. \esinu
mnaziny tva |, lehle\ pklady, ktee zpsobuj v puneru vysokou p  resnost
klasi kace jednotliwch strom. Powitm lesa se u nich ji z nenee wrazre
zlepsit pesnost klasi kace. Druhou, malou skupinu tva |, E&ke\, matouc
pklady, ktee stromycasto zaazuj do nespavre t rdy. V puneru je pak
mak zlepsen na ,lehkych\ pkladech pewweeno vellym zhosenm v livem
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Paet td viz. tabulka 4.8
Distribuce pklad viz. tabulka 4.8
Tenovac mnazina 90%

Testovac mnaina 10%

Termiraly a funkce viz. popis v sekci 4.6
Max. celka pravidla 12

Velikost populace 500

Max. generac na pravidlo| 100

Zastavovac podmnka S<0;65 r< 0,05
Paet keb 60

Tabulka 4.10: Parametry experimenim v sekci 4.6

.Ekch pklad. Pawe toto vyswetlen se nab z v ppack datalaze EKG.
Ta je velmi mah (obsahuje pouze 82 pklad!) atudzj e praveepodobre,ze
rektee ,typy\ pklad jsou nedostatecre popsany a nen ma@n e na re klasi-
lator relezie  ,natenoval. Ma@rymresenm tohoto probemu by bylo  najt
zpsob, jak identi kovat ,ezle\ pklady a nepokotset se o jejich klasi kaci.



Kapitola 5
L\er

Byl vytvaen sysem pro klasi kaci objekt popsarychcse Irymi i necsel-
nymi gznaky. Sysem vyta model objeki kehem procesu cen z teno-
vac mnainy spavre klasi kovarych pklad. Tm to modelem a soicasre
klasi katorem je les, soubor rozhodovacch strom, ktee r ozhoduj o tce
klasi kovareho objektu spolecre pomoc \esinowe vol by.

Whody les oproti jednotliwm stromam spavaj ve ( \ebinou) vys
pesnosti klasi kace, \ves robustnosti a v omezen efektu peiwcen. New-
hodou je et slaitost modelu. Pro vytaen les j e mare vywt univer-
alnho (meta) algoritmu, jako nagklad [4], [10]. Ji nou manost je vytvo-
rit specaln postup pro konketn klasi lator, viz. na  pklad [20]. V €to
paci byl naveen postup tvaen les, ktey se hod pr o rozhodovac stromy
a narozdl od univeraln metody [4] poskytuje wznamn e zlesen pesnosti
klasi kace w pro lesy mak velikosti. Je kompromisem mezjcinrymi me-
todami s velkou wpaetn raracnost a metodami jako [ 4], ktee spokha]
na nestabilitu algoritmu wcen.

Jednotlive rozhodovac stromy lesa se v eto paci indukuj obvykym po-
stupem shora dal. Jedra se o hladow algoritmus, kteym nen mare dosah-
nout optimaln (co nejjednodus) struktury rozhodov acho stromu. Nektee
jire metody proto hledaj cek stromy ,najednou [7], [5]. Takow hledan je
ale casowe rara@ref, c@ se nepzniwe projev  piresen slaiegch uloh.
Zlepsen gitom nen wznamre, zveste v porovran s hladowmi algoritmy,
ktee powvaj krieria zalzera na ngen neu  citosti podle teorie informace
[20]. V kto prci se proto wpaetn prostedky radej i investuj do zlesen
vyjadovac schopnosti rozhodovacch strom.

Narozdl od nejteregch rozhodovacch strom, kt ee v uzlech testu;
jediry pznak se v eto paci powvaj tzv. oblique treesktee maj v uzlech
slaieg testy neboli pravidla. Takowe stromy maj le s vyjadovac schop-
nost, ca se projevuje ve vys pesnosti klasi kace a v menrs velikosti strom.

56
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Whoda leps vyjadovac schopnosti s sebou nese nutnost pohledavat prostor
ppustrych pravidel, ktey je neunerre \es ne  z u strom, ktee testuj jed-
notlive pznaky. Nalezen kvalitnch pravidel je g itom z@asadn podmnkou
pro zskan kvalitnch strom, ktee pesnost klasik  ace ped swe proegky

s jednoductymi testy. Proresen tohotoukolu se powv a geneticle programo-
\an { evolwcn algoritmususpesre vywvary pro radu ezkych optimalizac-
nch probem [14]. Dky zpsobu reprezentace jedinc u v geneticlem progra-
mo\an je & jednoducte gizpsobit vyjadovac schopnost pravidelresere
klasi kacnuloze: zivatel ma manost snadno de novat funkce a termiraly
genetickeho programowan, ktee jsou ,stavebnmi kameny\ pravidel v uz-
lech rozhodovacho stromu. Tm je mare vywt pp  adnou apriorn znalost
ulohy ke zmersen prohlecavareho prostoru pravidel nebo k doclen stavu,
kdy pravidla sraze vypd dlezie vlastnosti dat. U zitecnost eto vlastnosti
sysemu bohwel nebyla hloukeji prozkoumana, zvese na realrych datech.
Divodem byl nedostatek vhodrych dat. Testovan sysemu uk azalo dobrou
pesnost klasi kace ve srovran s jirymi sowcasrymi metoda mi. Projevily se
tale rektee newhody. Hlavh newhodou vyplyvaj c z pouwit evoluce je
casow raranost wpctu, ktea je zhruba o tied  y vys nez u klasick/ch
metod strojoveho wcen. To limituje powit sysemu na u cen z datakaz
mersho rozsahu. Pro gekoran tohoto probemu by byl o nutre velle da-
takaze vzorkovat nebo vhodre pedzpracovat. Dak potencaln newhoda
spawa v mnastv volitelnych parametn algoritmu, jejictz vliv nmee mt
wznamry vliv na kvalitu wsledreho klasi katoru. Pro n  ezkwsereho wiva-
tele je to newhoda wznamra. Zdh se \sak, ze je mare n akzt ,,rozumre\
nastaven \esiny parametu, pi kteem je sysem dostat ere robustn, tj.
uspokojive funguje naraceuloh. Rkladem nee by t nastaven parametu
powie gi srovravacch testech v sekci 4.6.

Aredchoz shrnut hodnotilo sysem z pohledu, kdy je rozhodujc pesnost
klasi kace. Pro prakticle vywit v Ekasle diagnosti ce jsou podstatre jese
dak vlastnosti, kteymi by sklo za to se zalyvat.

Anosem by byla schopnost identi kace obtre klasi kov atelnych p-
klad. Tak by bylo mare vyhnout se pls riskantnm r  ozhodnutm a zwsit
spolehlivost klasi kace, ktela bna v medicnskych aplik acch dleia.

Sysem, ktey provad automatickou klasi kaci macasto  podprnou funkci
pro rozhodowan cloweka. Hodnotu sysemu v tomto ppa & zvysuje schop-
nost,.zdvodnit\ s\e rozhodnutcloveku srozumitelrym zm  sobem. To ped-
pokhda schopnost vytvait model klasi kovarych dat ve sro zumitelrem a jed-
noduchkem tvaru. U sysemu naveereho v eto paci je mo zre dosahnout jise
srozumitelnosti powitm vhodrych termiral a funkc . Jednoducle vypden
ale sysem obvykle neposkytuje. Leps vlastnosti maj v tomto smeru sys-
emy, ktee vywvaj kazi klasi kecnch pravidel bez hierarchicle struktury
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(nap. [6], [1]). Jakehosi kompromisu mezi takowmi pravidlowmi sysemy
a rozhodovacmi stromy se snad dalo doshnout vyt\wenm rozhodovacch
strom velmi mak hloubky a jejich kombinac do lesa, ve kteem by kazd/
strom predstavoval popis jire podmnaziny td.

Pro univeralnost sysemu byla testovana &2 manost jeho pouwit k iden-
ti kaci potencalre probemowch spolecnost i re  gulaci odbkeru tepla. W-
sledky budou publikovany vchnku pijaem na konferen ci BASYS'2004 (6th
IFIP International Conference on Information Technology ér Balanced Au-
tomation Systems in Manufacturing and Service).

Fedpokbd se & dabk vywit sysemu pro klasik  aci EKG sigral.
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Dodatek A

Popis programu na pilzerem
CD

Sysem popsary v eto paci je implementowan v jazyce C++ s pouwitm

pouze standardnch knihoven jazyka. Dky tomu by nelo byt mare zdro-

jow lod pelait na POSIX sysemu pouze za pomoci kompilatoru jazyka
C++ a GNU Automake 1.4 nebo vys verze. Rilezere CD obsa huje zdro-
jow lod programu, ktely umanuje vytwet lesy ze za darych dat, testovat
presnost jejich klasi kace a ulait podrobre wsledky ve forne snadno zpra-
covatelre v Matlabu. (Program neobsahuje wivatelsle rohran, nastaven

\sech potebrych parametn je nutno prowest gmo ve z drojovem lodu.)

Zdrojow lod je rozcelen do rekolika modul:

gp V tomto modulu je implementoano geneticle programowans typovanm
jako tda GP Dale jsou zde implementowany abstraktn tdy, ktee
realizuj funkce a termiraly geneticleho programown. Z echto td
je mare jednodwse odvodit konketn funkce a termira ly geneticleho
programowan. Funicn pklady je mare nakzt v modulu iguana .

entropygp Tento modul de nuje tdu EntropyGR, ktema je odvozena z tdy
GP Trda EntropyGPjz pmo slow k evoluci pravidel.

classier V tomto modulu je de novana tda Classifier , kitea pedsta-
vuje rozhodovac strom. K dispozici jsou metody pro vytaen a kla-
si kaci dat.

trainset V tomto modulu jsou de nowany tdy snadnou p&ci se vstupn mi
daty programu. Pracuje se s daty ula@erymi v textovem soubau jed-
noducteho tvaru.
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iguana Tento modul obsahuje hlavn smycku programu, ktely prova d expe-
rimenty skhdajc se z vytwaen les, testovan je  jich pesnosti a ulo-
zen wsledk. Dale se zde nastavuj parametry genetick eho programo-
\an a indukce rozhodovacch strom, \cetre de nice p otebrych funkc
a termiral.

Wstupem programu je protokol o provederem experimentu, kasi kace
dat do td provedera pomoc vytvaerych klasi kato w a vyaden klasi -
laton ve forme snadno zpracovatelre v Matlabu. Pro vizu alizaci klasi la-
ton, ktee pracuj s daty popsarymi pomoc dvou pz  nald je & k dispozici
vizualizacn funkce classvis pro Matlab. Nachaz se v souboruclassvis.m .
\WWstup vizualizeacn funkce vypada nap. jako obazek 4.3.
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