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Wstep

W ostatnich latach bardzo popularne stato si¢ stwierdzenie, iz wspélczesna cywi-
lizacja opiera si¢ w coraz wiekszym stopniu na kulturze obrazu, ktora stopniowo
wypiera kulture stowa. Niezaleznie od czesto negatywnych ocen tej tendencji, jest
ona faktem i przybiera na sile, stanowiac jeden z wazniejszych sktadnikéw ” cywiliza-
cji multimedialnej”. Trend ten nalezy przypisa¢ gléwnie pojawieniu si¢ w ostatnich
dziesiecioleciach calej gamy nowych, niedostepnych do niedawna Srodkéw technicz-
nych umozliwiajacych pozyskiwanie, przekazywanie i udostepnianie obrazéw. Nowe
formy komunikacji obrazowej spotykaja si¢ jednoczeSnie ze znacznym zaintereso-
waniem odbiorcéw, co uzasadnia sie przede wszystkim tym, iz bodZce wizyjne w
percepcji cztowieka 1 wigkszosci innych ssakéw odgrywaja najwazniejsza role. Sza-
cuje sie, ze co najmniej 80% analizowanych przez mézg informacji pochodzi ze zmy-
stu wzroku [Ostrowski 1992], [Tomaszewski 1992|, co znajduje odzwierciedlenie w
stopniu zaawansowania i wielko$ci odpowiednich struktur w o$rodkowym uktadzie
Nerwowym.

Ta tendencja cywilizacyjna stanowi koto zamachowe zmian w naukach stosowa-
nych. Zainteresowanie informacjg obrazowa w naukach technicznych, a w szczegdl-
nosci w informatyce i telekomunikacji jest znaczne, czego przejawem jest rosngca po-
pularno$¢ dziedzin realizujacych wspomaganie decyzji na podstawie informa-
cji obrazowej (WDIO), takich jak przetwarzanie i analiza obrazéw (ang. image
processing and analysis) [Tadeusiewicz & Korohoda 1997|, rozpoznawanie obrazéw
(ang. pattern recognition) [Tadeusiewicz & Flasinski 1991], [Gonzalez & Woods
1992], czy komputerowe widzenie (ang. computer vision) [Parker 1996], [Feldman
& Bruckstein 1991]. Wiaze sie to m.in. z dynamicznym rozwojem technik multime-
dialnych oraz szybkim rozprzestrzenianiem sie Internetu i sieci telekomunikacyjnych
o wysokiej przepustowosci (por. np. [Stroinski & Weglarz 1997]).

Operujac na do$¢ wysokim poziomie ogélnoSci metody przetwarzania i analizy
informacji obrazowej mozna podzieli¢ na (por. [Pavlidis 1987])

e ilosciowe, tj. takie, ktore modyfikuja jedynie zawarto$¢ obrazu, nie analizu-
jac go pod wzgledem semantycznym i najczesciej nie zmieniajac sposobu jego
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reprezentacji (np. przetwarzanie obrazéw rastrowych), oraz

e jakosciowe, ktore ekstrahujg z obrazu informacje o wyzszym stopniu abstrakeji,
co najczeSciej wymaga siegniecia do semantyki (np. interpretacji obiektéw lub
calego obrazu) i prowadzi do innej formy reprezentacji (np. rozpoznawanie
obrazéw).

Postep dokonany w przeciggu kilku ostatnich dziesiecioleci w iloSciowym prze-
twarzaniu informacji obrazowej jest niewatpliwie znaczny. Wypracowano caly game
podejsc i technik m.in. dla potrzeb akwizycji, przetwarzania, polepszania jakosci,
przesylania i kompresji obrazéw zaréwno statycznych jak i dynamicznych (wideo).
Natomiast metody jakoSciowej analizy obrazéw, charakterystyczne dla rozpoznawa-
nia obrazéw i widzenia komputerowego, nie doczekaly sie zbyt wielu spektakularnych
osiggniet. Przyczyn takiego stanu rzeczy nalezy upatrywac przede wszystkim w na-
stepujacych czynnikach:

e stopniu komplikacji (i niekiedy zlozonosci obliczeniowej) zadania analizy i roz-
poznawania obrazow,

e zréznicowaniu rozwiazywanych probleméw (przyczynia sie do rozdrobnienia
dziedziny na wiele autonomicznych nurtéw badawczych),

e nadal niewystarczajacym stanie wiedzy o sposobie przetwarzania bodzcéw
wzrokowych w ukladzie nerwowym czlowieka.

W konsekwencji takiego stanu rzeczy w analizie i rozpoznawaniu obrazéw rozwi-
jane sa obecnie gléwnie metody dedykowane do konkretnych zastosowan (np. rozpo-
znawanie znakéw alfanumerycznych, analiza zdjeé¢ lotniczych i satelitarnych, analiza
ruchu miejskiego). Waska specjalizacja poszczegdlnych zastosowan utrudnia komu-
nikacje pomiedzy nimi i wypracowanie jednolitego modelu analizy informacji obra-
zowe]j. Projektowanie systemu wnioskujacego z informacji obrazowej dla konkret-
nego zastosowania wymaga wiedzy dziedzinowej, ktérej pozyskiwanie jest zmudne
i kosztowne, jak pokazalo juz doSwiadczenie systeméw eksperckich [Hayes—Roth, -
Waterman, et al. 1983], [Jackson 1986], [Bubnicki 1990]. Wszystkie te problemy
przyczyniaja sie do znacznej praco- i czasochtonnosci procesu projektowania systemu
wnioskujacego z informacji obrazowej i, w konsekwencji, jego znacznej kosztownosci.

Niniejsza praca wychodzi naprzeciw potrzebie dokonania metodycznego uogdl-
nienia. Jej zasadniczym celem jest usprawnienie procesu projektowania sy-
stemu wspomagania decyzji na podstawie informacji obrazowej (WDIO).
W tym celu proponuje si¢ metode wnioskowania z informacji obrazowej, w ktorej
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wiedza o zadaniu (zastosowaniu) nabywana jest przez system w proce-
sie uczenia, co uzyskuje sie przez wykorzystanie metod charakterystycznych dla
uczenia maszynowego. Gléwnymi cechami wyrézniajacymi proponowane podejicie
sposrod innych sa:

e automatyczna konstrukcja cech obrazu (konstruktywna indukcja cech obrazu)
odpowiednich dla danego zastosowania,

e Scista integracja procesu uczenia z ekstrakcja cech,

e mozliwos¢ pozyskiwania metawiedzy, ktéra mozna wykorzystywa¢ w nowych
zastosowaniach.

Zaleta proponowanego podejscia jest przede wszystkim mozliwoS¢ nauczenia si¢
przez system rozwiazywania rozwazanego problemu (zastosowania) wnioskowania z
informacji obrazowej, co pociaga za soba eliminacje zmudnego etapu jawnego po-
zyskiwania wiedzy od eksperta i projektowania, stosownie do tej wiedzy, systemu
wnioskujacego z informacji obrazowej. Wykorzystanie uczenia daje tez mozliwo$¢
adaptacji zadan, ktorych charakterystyka zmienia sie w czasie.

Tematyka pracy i proponowane podejscie mieszczg sie zatem w nurcie jakoSciowej
1 semantycznej analizy informacji obrazowej. Wydaje sie, ze odpowiada to dobrze
wspolczesnym trendom w rozwoju informatyki, ktéra poza dotychczasowym zaj-
mowaniem si¢ gléwnie metodami gromadzenia, przechowywania, porzadkowania i
udostepniania danych i informacji, musi w obliczu szybkiego wzrostu ich objetosci
w coraz wigkszym stopniu wspomaga¢ czlowieka w procesie ich analizy 1 wniosko-
wania [Stowinski 1992|, [Stowinski 1998|, [Weglarz 1998|, [Vincke, Gassner, et al.
1992]. Dowodem na wzrost zainteresowania tym aspektem informatyki, nie tylko
w Srodowiskach akademickich, ale takze w domenie komercyjnej, moze by¢ dyna-
miczny rozwdj takich dziedzin jak odkrywanie wiedzy (ang. knowledge discovery)
i eksploracja danych (ang. data mining) [Fayyad, Piatetsky—Shapiro, et al. 1996].
Mamy zatem do czynienia z wyrazng reorientacja celow i zadan informatyki, ktéra
w coraz wigkszym stopniu zajmuje si¢ obecnie wspomaganiem decyzji (ang. decision
support) cztowieka (decydenta) w réznych problemach decyzyjnych, w miejsce podej-
mowania préb jego zastepowania [Roy 1990, [Stowinski 1997]. Jednocze$nie wydaje
sig, 1z w zwiazku z coraz powszechniejszym wykorzystywaniem danych i informa-
cji obrazowych i dzwigkowych, niezbedny jest rozwdj metod wspomagania decyzji
bazujacych na danych multimedialnych. Podejscie proponowane w niniejszej pracy
moze by¢ w tym kontekscie widziane jako pewna metodyka wspomagania decyzji na
podstawie informacji obrazowey.



Wstep v

Poza opisem metodyki, niniejsza praca zawiera takze opis jej zastosowania do
rozpoznawania recznie pisanych znakéw alfanumerycznych. Dla tych potrzeb po-
wstala implementacja komputerowa wykorzystujaca proponowane podejscie.

Podziekowania

Wigkszo$¢ eksperymentéw obliczeniowych opisywanych w niniejszej pracy (rozdziat
6) zostalo przeprowadzonych na zbiorze obrazéw znakéw alfanumerycznych MNIST
udostepnionych w Internecie przez Y. LeCun’a z AT&T Labs-Research [LeCun &
et al. 1995], ktéremu sktadam podziekowanie za trud wlozony w przygotowanie tego
materiahu.

Wyrazy wdzigczno$ci wyrazam takze prof. Januszowi Szymasiowi z Katedry
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zastosowania prezentowanego w rozdziale 7.
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Lista wazniejszych symboli

Symbol  Znaczenie Strona
U zbiér wszystkich obiektéw (obrazéw) 29
T, x; obiekt (obraz), x € U 29
Ck k-ta klasa decyzyjna, Cy, C U, k € (1,n) 31
Cc klasa (zbidr) przyktadéw pozytywnych? 32
C- klasa (zbidr) przyktadéw negatywnych 32
L zbiér uczacy, L C U 29
T zbidr testujacy, T' C U 33
X podzbiér przyktadow, X C U
Xt podzbidr przyktadéw pozytywnych, X+t C X
X~ podzbiér przyktadéw negatywnych, X~ C X
n trafnos¢ klasyfikowania 32
€ blad klasyfikowania 32
H przestrzen hipotez 31
h hipoteza 30
f.f',f; cecha, j € (1,m) 29
| f] dhugosé cechy f 62
D71 (f)  zbiér warto$ci cechy 29
o warto$¢ brakujaca/nieznana (cechy) 30
Fy oryginalny (poczatkowy) zbiér cech 29
F F zbidr cech 29
F* optymalny zbiér cech 43
Fy, zbiér cech w k-tej iteracji procesu KI, £ > 0 42
Fy+ = F* (suboptymalny) zbiér cech (wynik KI) 42
@] zbiér operatoréw konstruktywnej indukeji cech 43
0; operator konstruktywnej indukcji cech, o; € O 43
F (Fo,0) przestrzen reprezentacji (rozwiazan procesu KI) 46
E funkcja oceniajaca podzbiér cech, D™Y(E) =< 0,1 > 43
Ao zbiér cech atomowych 61
S zbior selektoréw 64
A zbiér agregatoréw 65
r(z) podstawowa reprezentacja obiektu (obrazu) x 61
a, a; skltadowa pierwotna obrazu, a € r () 61
R(z) pole widzenia w obrazie z 63

!dla dwuklasowego (binarnego) problemu uczenia maszynowego.



Rozdzial 1

Cel i zakres pracy

1.1 Cel rozprawy

Niniejsza rozprawa dotyczy wykorzystania metod uczenia maszynowego do wspoma-
gania decyzji na podstawie informacji obrazowej. W szczegdlnosci jej zasadniczym
celem jest opracowanie, scharakteryzowanie i eksperymentalna weryfikacja nowej
metody, ktéra w procesie komputerowego wnioskowania z informacji obrazowej wy-
korzystuje konstruktywna indukcje cech.

1.2 Tlo zagadnienia

Gléwna przestanks dla postawienia powyzszego celu badawczego byto spostrzezenie,
iz mimo kilku dziesiecioleci intensywnego rozwoju metodologii przetwarzania i roz-
poznawania obrazéw, uczenie maszynowe i adaptacja zostaly wykorzystane jedynie
w niewielkim stopniu. Bezpos$rednim nastepstwem takiej sytuacji jest mala elastycz-
nos¢ proponowanych metod i technik. W konsekwencji proces wnioskowania z infor-
macji obrazowej musi by¢ zazwyczaj dostosowywany indywidualnie do rozwazanego
zastosowania, co jest procesem zmudnym, stabo usystematyzowanym i kosztownym.
Rozwiazania sg tworzone zazwyczaj ad hoc dla konkretnych zastosowan i sg trudne
do przeniesienia lub uogdélnienia na inne zastosowania.

Spoleczno$¢é naukowa zajmujaca sie¢ wnioskowaniem z informacji obrazowej ma
Swiadomos$t tego problemu. Sadzac jednak po stosunkowo niewielkiej reprezentacji
tego zagadnienia w literaturze, wydaje sie iz wielu badaczy pogodzilo si¢ do pew-
nego stopnia z brakiem ogélniejszej metodyki posiadajacej cechy uczenia i adaptacji.
Wskazywaé na to moze na przyktad nastepujacy cytat z monografii [Gonzalez &
Woods 1992], bedacej jednym z najbardziej popularnych podrecznikéw przetwarza-
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nia i analizy obrazu:

Despite this significant level of activity, the field [of image recogni-
tion and interpretation] remains a challenge. In particular, solutions
of problems in tmage analysis are characterized by task-specific formula-
tions, thus limiting the capability for advancement using the time-tried
method of building a generalized body of results based on preceding ac-
complishments. For the foreseeable future, the design of image analysis
systems will continue to require a mizture of art and science. (|Gonzalez

& Woods 1992], str.657)

Gléwna teza niniejszej rozprawy wynika z przeSwiadczenia autora o koniecz-
nosci zakwestionowania prognozy zawarte] w ostatnim z cytowanych zdan. Wraz
z dynamicznym rozwojem technik informatycznych, ros$nie liczba potencjalnych i
juz wdrozonych zastosowan przetwarzania i rozpoznawania obrazéw. Wzrasta ta-
kze stopien komplikacji probleméw i proponowanych rozwiazan. W tym konteksScie
niezbedne stato sie wykorzystanie metod, ktore chociaz w czesci zautomatyzujg pro-
ces projektowania i parametryzacyi systemow wnioskujgcych z informacyi obrazowey.
Niewatpliwie przydatne moga tu by¢ metody angazujace uczenie, oferujac mozliwosé
automatycznej (w pelni lub czeSciowo) adaptacji systemu wnioskujacego z informacji
obrazowe]j do specyfiki konkretnego zastosowania.

1.3 Zadania szczegoélowe

Powyzszy cel ogdlny zamierzamy osiagnal przez realizacje nastepujacych zadan
szczegbtowych:

e analiza mozliwo$ci automatycznej konstrukeji cech we wnioskowaniu z infor-
macji obrazowej,

e opracowanie metody konstruktywnej indukcji cech z obrazéw, a w szczegdlno-
Sci zaproponowanie metod ekstrakcji cech skladowych pierwotnych i operato-
réw konstruktywnej indukcji cech obrazu,

e zaprojektowanie i stworzenie implementacji komputerowej proponowanej me-
tody,

e weryfikacja skutecznoSci proponowanej metody na praktycznych przykladach
wnioskowania z informacji obrazowej.
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Ponadto w ramach rozprawy realizowane sg nastepujace podzadania o charakte-
rze drugoplanowym:

e uporzadkowanie i préba formalizacji zagadnienia konstrukcji cech,
e analiza ukierunkowania indukcyjnego konstruktywnej indukeji cech obrazu,

e ocena zlozonosci obliczeniowej proponowanego podejscia.

1.4 Cechy proponowanego podejScia
Gléwnymi cechami metody proponowanej w niniejszej pracy sa:

e wykorzystanie konstruktywnej indukcji cech do dynamicznego budo-
wania cech obrazu w trakcie uczenia,

e zdolno$¢ do samodzielnego wyksztalcania przez system uczacy procedur selek-
cji pola widzenia, rozumianego jako czes¢ analizowanego obrazu,

e Scisla integracja uczenia z ekstrakcja cech (nie ograniczona jedynie do inter-
fejsu pomiedzy modulem ekstrakcji cech a modulem uczacym, co jest podej-
Sciem najbardziej rozpowszechnionym (por. rozdziat 3)).

1.5 Plan pracy

Organizacja niniejszej rozprawy jest podporzadkowana realizacji powyzszych zadan
szczegdtowych 1 przedstawia sie nastepujaco.

Rozdziat 2 zawiera wprowadzenie w tematyke WDIO. Podane sa w nim definicje
poje¢ wykorzystywanych w dalszych czeSciach rozprawy.

Rozdzial 3 stanowi przeglad proponowanych metod WDIO wykorzystujacych
uczenie i adaptacje. Podjeta jest w nim takze proba dokonania klasyfikacji tych
podejsc¢ ze wzgledu na pewne cechy oraz scharakteryzowane sg ich glowne zalety 1
wady.

Rozdziat 4 stanowi wprowadzenie w uczenie maszynowe. W szczegélnosci, w
osobnym podrozdziale zaprezentowana jest konstruktywna indukcja cech.

Rozdzial 5 zawiera opis proponowanego podejScia, a rozdzialy 6 i 7 prezentuja
jego zastosowania w rozpoznawaniu recznie pisanych znakéw alfanumerycznych i
wspomaganiu diagnozowania nowotworéw osrodkowego ukiladu nerwowego. Roz-
dzial 8 zawiera wnioski wypltywajace z opisywanych testow w zastosowaniach prak-
tycznych.
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Dodatek A opisuje w szczegolach zestawy operatoréw konstruktywnej induk-
cji uzyte w poszczegolnych eksperymentach. W dodatku B przedstawione zostaly
pewne aspekty implementacji komputerowej proponowanego podejscia, ze szczegdl-
nym uwzglednieniem usprawnien majacych na celu skrécenie czasu obliczen.

Uwagi terminologiczne

Mimo rosnacego od kilku lat zainteresowania uczeniem maszynowym w Polsce mo-
zna chyba zaryzykowac twierdzenie, iz polskojezyczna terminologia tej dziedziny
nie wyksztalcila si¢ jeszcze w pelni. Dlatego dla uniknigcia nieporozumien, w ca-
lej rozprawie przy definiowaniu pojet¢ zamieszczam w nawiasach ich anglojezyczne
odpowiedniki. Ponadto ponizej wyjasniam kilka zasadniczych kwestii dotyczacych
terminow, ktérych znaczenie moze by¢ szczegdlnie niejasne.

1. W niniejszej pracy pojawiaja sie czesto terminy ”wspomaganie decyzji
na podstawie informacji obrazowej” (WDIO) i ”wnioskowanie z informa-
cji obrazowej”, ktére zasadniczo odnosza sie do analizy i rozpoznawania
obrazéw, sa jednak stosowane dla podkreSlenia faktu ich rozpatrywania
w kontekScie wspomagania decyzji.

2. W tradycji rozpoznawania obrazéw (ang. pattern recognition) przez obraz
rozumie si¢ w ogélnoSci pewien wzorzec (ang. pattern), ktory niekoniecznie musi by¢
obrazem wizyjnym. Stad wiele metod proponowanych w ramach tej dziedziny nadaje
sie do analizowania takze sygnaléw innych typéw (np. przebiegéw czasowych, map
glebi, itp.). Niniejsza praca dotyczy jednak wylacznie obrazéw wizyjnych (informacji
obrazowej).

3. Jako odpowiednik angielskiego terminu machine learning dla zwieztosci uzy-
wam w pracy okre$lenia uczenie maszynowe. Alternatywne propozycje uczenie sie
maszyn lub maszynowe uczenie si¢ co prawda lepiej odzwierciedlaja istote tej dzie-
dziny, wydaja sie jednak mniej naturalne.

4. Algorytm indukcji (w sensie uczenia maszynowego) okreslany jest niekiedy w
rozprawie krétkim okresleniem induktor, dla wyraznego odréznienia go od wygene-
rowanego klasyfikatora (patrz rozdziat 4).



Rozdzial 2

Analiza i rozpoznawanie obrazéw

Rozdzial ten stanowi krétkie wprowadzenie do analizy i rozpoznawania obra-
z6w, ktére z racji rozwazania tej tematyki w kontekScie wspomagania
decyzji bedzie dalej utozsamiane ze wspomaganiem decyzji na podstawie
informacji obrazowej (WDIO). W ramach niniejszej pracy nie sposéb dokonaé
kompletnej prezentacji tej dziedziny z racji jej obszernoSci. Dlatego rozdzial ten ma
miejscami charakter wybiérezy 1 prezentuje tylko te zagadnienia i pojecia, ktére sg
niezbedne dla prezentacji zagadnien poruszanych w dalszych czesci pracy.
Charakterystyczna cecha WDIO jako dziedziny jest jej rozdrobnienie, przejawia-
jace sie w tym, ze na poszczegdlnych aspektach WDIO koncentruja sie wzglednie
niezalezne poddziedziny, jak na przyklad przetwarzanie obrazow czy rozpoznawanie
obrazéw. Ta specjalizacja wynika m.in. z tego, ze wnioskowanie z informacji obra-
zowej przebiega zazwyczaj w wielu etapach. Ponadto wykorzystywane podejscie
zalezy w znacznym stopniu od postawionego celu, tj. od tego, czy interesuje nas
klasyfikacja obrazow, rozpoznawanie obiektéw w obrazach, przetwarzanie obrazéw,

itp. [Duda & Hart 1973].

2.1 Zadania WDIO

Metody wspomagania decyzji na podstawie informacji obrazowej operuja zasadniczo
na dwoch typach danych:

e obrazach (informacja o charakterze iloSciowym i niskim stopniu uporzadkowa-
nia),

e opisach obrazéw (informacja o charakterze jakoSciowym i wysokim stopniu
uporzadkowania).
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Grafika komputerowa
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Rysunek 2.1: Wzajemne relacje poszczegdlnych specjalnosci wzgledem obrazu i jego
opisu

Poszczegblne techniki stosowane we WDIO réznig sie m.in. charakterem danych
wejSciowych 1 wyjsciowych, co z kolei wynika z charakteru realizowanego zadania.
Wokét poszezegdlnych zadan wyksztalcily sie niezalezne specjalnosci, z ktérych do
najwazniejszych naleza:

e przetwarzanie:

— poprawa jakoSci (ang. image enhancement),

— odtwarzanie obrazu (ang. image restoration),

e kompresja i kodowanie obrazu (ang. image compression, image coding),

e analiza obrazéw

— rozpoznawanie obrazéw (ang. pattern recognition),
— lokalizacja obiektéw (ang. object/target location),
— interpretacja (ang. image interpretation, image understanding),

— komputerowe widzenie (ang. computer vision, object recognition, por.
[Perrot & Hamey 1991]).

Umiejscowienie niektérych z tych specjalnosci wzgledem obrazéw i ich opiséw
ilustruje Rysunek 2.1 (za [Pavlidis 1987]). Niniejsza praca jest po$wiecona
gléwnie zadaniu rozpoznawania obrazéw, jako jednemu z bardziej istotnych i
najbardziej zblizonemu do charakterystycznego dla uczenia maszynowego zagadnie-
nia klasyfikacji.
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Nalezy takze nadmieni¢, iz w zwigzku z nasilajacym si¢ w ostatnich latach
zainteresowaniem multimediami, coraz bardziej istotna role we WDIO odgrywaja
podejscia dedykowane do obrazéw dynamicznych, ktére potocznie nazywa sie obra-
zami wideo (ang. wvideo). Specyfika tego zagadnienia polega m.in. na tym, iz tego
typu obrazy musza by¢ w wielu zastosowaniach przetwarzane w czasie rzeczywistym
(ang. on-line), co wymusza nacisk na ograniczanie ztozonosci obliczeniowej algoryt-
mow uzywanych w tej klasie zastosowan. Niniejsza praca jest jednak poSwiecona
wylacznie rozpoznawaniu obrazéw statycznych, cho¢ niewykluczona jest mozliwoS¢
rozszerzenia proponowanego podejscia na klase obrazéw dynamicznych.

2.2 Etapy procesu WDIO

Tradycyjnie we wnioskowaniu z informacji obrazowej, a w szczegdlno$ci w procesie
rozpoznawania obrazu, prowadzacym od obrazu do pewnego wyniku jakoSciowego,
wyrdznia sie nastepujace etapy (por. np. |Gonzalez & Woods 1992]):

e przetwarzanie niskopoziomowe (ang. low-level processing/vision):

— pozyskiwanie obrazu (ang. image acquisition),

— wstepne przetwarzanie (ang. image preprocessing).

e przetwarzanie $redniopoziomowe (poSredniego poziomu) (ang. intermediate-
level processing/vision):

— segmentacja (ang. segmentation),

— generowanie opisu obrazu (ang. description).
e przetwarzanie wysokiego poziomu (ang. high-level processing/vision):

— interpretacja (ang. interpretation),

— rozpoznawanie (ang. recognition).

Sekwencje tych etapéw przedstawia Rys. 2.2 (za [Gonzalez & Woods 1992], s.
573; por. tez [Tadeusiewicz & Flasinski 1991], s. 133). Rysunek ten reprezentuje
do$¢ ogdlny schemat, ktéry obejmuje wiele zastosowan WDIO. Nalezy jednak jed-
noczednie nadmienic¢, iz w zalezno$ci od realizowanego zadania poszczegdlne etapy
wnioskowania moga by¢ obecne lub nieobecne w procesie WDIO. Na przyklad w
polepszaniu obrazu WDIO konczy sie w zasadzie na etapie wstepnego przetwarza-
nia. Ponadto wiele z wyzej wymienionych terminéw nie jest Scistych i1 w literaturze
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Rysunek 2.2: Etapy procesu wnioskowania z informacji obrazowej

przedmiotu nadal trwaja spory o definicje poszczegdlnych proceséw (np. object re-
cognition, [Perrot & Hamey 1991], str. 1).

Jak wida¢ z rysunku, konwencjonalny model WDIO bazuje na raczej jednokierun-
kowym przepltywie informacji. Obserwacja ta ma kluczowe znaczenie dla niniejszej

pracy.

2.3 Kryteria oceny systeméw WDIO

Kryteria oceny systeméw wnioskujacych z informacji obrazowej mozna podzieli¢ na
dwie grupy:

e kryteria zwigzane z jakoscig generowanych wynikow, np. trafnosc rozpozna-
wania obrazu/obiektu, doktadnosé lokalizacji obiektu, etc.

e kryteria zwigzane ze ztoZonoscig obliczeniows algorytmu.

Do podstawowych wymagan powiazanych z kryteriami jakosciowymi charaktery-
zujacymi metody WDIO, ktérych spelienie jest niezbedne w wielu zastosowaniach,
naleza:
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e odporno$¢ na przesuniecia (ang. translation, T'), skalowanie (ang. scaling, S)
i obrét (ang. rotation, R) rozpoznawanych obrazéw/obiektéw,

e odpornosc na:

— zaszumienie obrazu (np. w wyniku bledéw transmisji),
— znieksztalcenie obrazu (np. w wyniku niedoskonaloci toru optycznego),

— niekompletno$¢ obrazu (np. w wyniku zastoniecia pewnych obiektéw in-
nymi w obrazach scen tréjwymiarowych),

e odporno$¢ na zmienno$é /réznorodno$é warunkow akwizycji obrazu (np. oSwie-
tlenia sceny),

e stopien uniwersalnosci.

Istotno$¢ kryterium zlozonosci obliczeniowe] zalezy gléwnie od rozwazanego za-
stosowania. Dla przewazajacej wigkszosci metod i algorytmoéw kryteria zwigzane ze
zltozonoscig sa sprzeczne z kryteriami opisujacymi jako$¢ wyniku. Na przykiad pre-
cyzyjna i odporna na zakldcenia procedura segmentacji obrazu przez rozrost obszaru
jest zdecydowanie bardziej czasochlonna od szybkiej, ale bardzo ”zgrubnej” segmen-
tacji przez progowanie (por. np. [Pavlidis 1982]). Ta ortogonalno$é¢ kryteriéw jest
jedna z przyczyn daleko posunietej specjalizacji metod i algorytméw WDIO w za-
leznosci od zastosowania. Jest ona szczegdlnie widoczna na linii podziatu pomiedzy
zastosowaniami dla potrzeb obrazow statycznych i sygnalu wideo. W niniejszej
pracy, dotyczacej rozpoznawania obrazéw, gléwny akcent polozony jest na kryte-
ria jakoSciowe, w szczegdlnodci na trafno$¢ rozpoznawania, odpowiadajaca trafnosci
klasyfikowania w nadzorowanym uczeniu maszynowym.



Rozdziat 3

Uczenie w procesie WDIO

Rozdzial ten rozpoczyna si¢ od uzasadnienia potrzeby wykorzystania uczenia we
wnioskowaniu z informacji obrazowej. Nastepnie przedstawiony jest przeglad lite-
raturowy podej$¢ wykorzystujacych uczenie we WDIO potaczony z préba ich syste-
matyzacji. W ostatnim podrozdziale dokonana jest krytyczna analiza niektorych z
wymienionych wcze$niej podej$¢ oraz podane sa argumenty przemawiajace za po-
trzeba Scislejszej integracji uczenia z procesem WDIO.

3.1 Przeslanki dla wykorzystania uczenia we WDIO

Jak juz zasygnalizowano w rozdziale 1, konwencjonalne systemy wnioskujace z infor-
macji obrazowe] zazwyczaj nie wykorzystuja uczenia badz wykorzystuja je jedynie
w nieznacznym stopniu. Pociaga to za soba nastepujace wady:

e wysoki koszt 1 czasochlonnos¢ ”"recznej” implementacji wiedzy w systemie,

e brak lub male mozliwosci przeniesienia badz uogélnienia zaimplementowanej
wiedzy na inne zastosowania,

e brak lub male zdolnoSci adaptacyjne (istotne dla probleméw o zmiennej w
czasie (dynamicznej) charakterystyce).

7, pierwsza z wymienionych wyzej wad zwiagzany jest ponadto problem odpo-
wiedniosct reprezentacyi wiedzy eksperta z reprezentacja wiedzy w systemie WDIO.
W wielu praktycznych zastosowaniach okazuje sie na przyklad, ze cechy rozpozna-
wanych obrazéw uzywane w praktyce przez ekspertow dziedziny zastosowania sg

10
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bardzo trudne do zaimplementowania w systemie WDIO, cho¢ intuicyjnie wydaja
sie zrozumiale'.

Coraz bardziej wyrafinowane i wymagajace zastosowania praktycznie systemow
wnioskujacych z informacji obrazowej sprawiaja, iz objeto$¢ wiedzy, ktéra nalezy
zaimplementowa¢ w systemie, rozrasta si¢ w znacznym tempie. Ponadto istnieje
znaczne ryzyko pozostawienia w systemie pewnych luk, ktére moga spowodowac, iz
w konfrontacji z sytuacja nietypowa moze on si¢ zachowa¢ w nieprzewidziany sposéb.

Potrzeba zaangazowania uczenia w proces WDIO stala sie takze szczegdlnie na-
glaca m.in. w zwiazku z dynamicznym rozwojem robotyki. Robot nie tylko zbiera
dane naplywajace ze $wiata zewnetrznego, ale takze wchodzi z nim w pewne interak-
cje. Obserwujac konsekwencje swych reakcji, moze dokonywac ich oceny i poprawiac
strategie wykonywania powierzonych mu zadan tak, aby w przysztosci realizowac je
lepiej. Takie postepowanie doktadnie odpowiada definicji uczenia (por. rozdzial 4).
Stad w ostatnich latach zaobserwowa¢ mozna znaczne zainteresowanie widzeniem
aktywnym (ang. active vision) w literaturze (zob. np. [Aloimonos 1993]).

Wyzej wymienione przestanki prowadza do ogélnej konkluzji o koniecznosci wiacze-
nia mechanizméw adaptacji i automatycznego pozyskiwania wiedzy o realizowanym
zadaniu przez system WDIO. Uczenie, a w szczegdlnosci uczenie maszynowe, jest
jednym z mozliwych sposobow realizacji tego celu.

3.2 Proéba systematyzacji podejsé

W niniejszym podrozdziale dokonam préoby uporzadkowania (systematyzacji) pode-
j§¢ do WDIO wykorzystujacych uczenie. W tym celu w kolejnych podrozdziatach
zdefiniuje pewne cechy, ktére w istotny sposéb réznicuja te podejscia z metodolo-
gicznego punktu widzenia. Omdéwione zostana takze gléwne zalety 1 wady poszcze-
gélnych rozwigzan oraz zakres ich zastosowan.
Proponowana systematyzacja ma jednak charakter przyblizony, poniewaz ze wzgledu

na wspomniang w rozdziale 2 réznorodno$¢ podejs¢ obecnych we WDIO, trudno jest

w wielu przypadkach wprowadzi¢ klarowny podzial metod ze wzgledu na zastoso-
wane ponizej kryteria®.

IPrzykladem moze by¢ tutaj termin skéra tygrysia stosowany w patomorfologii na okreélenie
pewnego typu utkania komérkowego.

’Na przyklad w wielu systemach WDIO trudno jest oddzieli¢ reprezentacje wiedzy dotyczacej
rozpoznawanych obiektéw (np. modelu) od meta-wiedzy dotyczacej strategii rozpoznawania.
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Rysunek 3.1: Wnioskowanie w podej$ciu dwuetapowym

3.2.1 Sposéb integracji uczenia z procesem WDIO

Podejscia wykorzystujace uczenie we WDIO nalezy przede wszystkim podzieli¢ ze
wzgledu na sposdb, w jaki techniki uczenia zostaty wtgczone do procesu WDIO. Wy-
razna linia podziatlu przebiega tutaj pomiedzy podejsciem dwuetapowym a podejsciem
z uczeniem zintegrowanym. Ze wzgledu na kluczowe znaczenie dla niniejszej pracy,
rozréznienie to zostanie dokladnie przedstawione w kolejnych podrozdziatach.

Podejscie dwuetapowe

Zdecydowana wigkszoS¢ spotykanych w literaturze propozycji traktuje wnioskowanie
jako proces niezalezny od przetwarzania i analizy obrazu. Dominujacym
rozwiazaniem jest podejscie, ktére mozna scharakteryzowac jako dwuetapowe, w
ktérym przetwarzanie obrazu i wnioskowanie sg realizowane przez dwa niezalezne
moduly. Idee tego rozwigzania prezentuje Rys. 3.1 (por. np. [Tadeusiewicz &
Flasinski 1991], s. 133).

Modut pierwszy dokonuje zazwyczaj wstepnego przetwarzania obrazu i ekstra-
huje z niego cechy istotne z punktu widzenia rozwazanego zadania i zastosowania.
Cechy te (czyli pewien opis obrazu) sa nastepnie przekazywane do modutu wniosku-
jacego.

Zadaniem modutu wnioskujacego jest przeprowadzenie wnioskowania na podsta-
wie dostarczonych cech. Do tego celu niezbedne jest, by posiadal on pewna wiedze
na temat rozwazanego zastosowania. Wiedza ta moze by¢ pozyskana na co najmniej
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dwa sposoby:

e jawnie (explicite), np. na drodze wywiadu (wspdélpracy) z ekspertem dziedziny
zastosowania, kompilacji wiedzy znanej z literatury przedmiotu, etc.

e automatycznie (lub pét-automatycznie), np. na podstawie danych opisujacych
przyktadowe decyzje podejmowane w warunkach rozwazanego zastosowania.

Pierwsze z wymienionych wyzej podejst jest charakterystyczne dla systemdw
eksperckich [Hayes—Roth, Waterman, et al. 1983], [Jackson 1986], [Mulawka 1996,
[Bubnicki 1990]. Jego niewatpliwa zaletg jest pela kontrola nad wiedzg zaimple-
mentowana w systemie i (przynajmniej do pewnych granic) mozliwo$¢ wyjadniania
podejmowanych decyzji w kategoriach znanych i charakterystycznych dla danej dzie-
dziny. Jawne pozyskiwanie wiedzy dla potrzeb systemu eksperckiego jest jednak
procesem zmudnym i kosztownym, zwlaszcza dla nietrywialnych zastosowan, gdzie
objetost wymaganej wiedzy jest znaczna. Jest to znane "waskie gardlo” systeméw
eksperckich (a takze innych systeméw, w ktérych wiedza pozyskiwana jest w sposéb
jawny), ktére daje o sobie znaé nie tylko w przypadku ich stosowania we WDIO (por.
[Jackson 1986] rozdzial 13, [Hayes—Roth, Waterman, et al. 1983]). Problem ten stal
sie jedna z zasadniczych przyczyn stopniowego spadku zainteresowania systemami
eksperckimi w latach 90-tych.

W zwiazku z powyzszymi ograniczeniami, niniejsza rozprawa ogranicza si¢ do
rozwazania drugiego z wymienionych wyzej rozwiazan, gdzie modut wnioskujacy
pozyskuje wiedze w spos6éb automatyczny. Jest to podejécie bardzo szeroko wyko-
rzystywane (por. np. [Jelonek, Krawiec, et al. 1994b], [Gonzalez & Woods 1992],
[Karim & Alam 1998], [Alam & Karim 1998)]) i sprawdza si¢ w wielu zastosowaniach
praktycznych. W szczegélnosci, czesto korzysta sie tu z dorobku uczenia maszyno-
wego, ktéremu poswiecony jest w catoSci rozdzial 4 niniejszej pracy.

Do niewatpliwych zalet podejscia dwuetapowego naleza prostota koncepcyjna i
tatwo$¢ implementacji (przy zalozeniu, ze dany jest modut ekstrakeji cech). Zalety te
nie rekompensuja jednak podstawowe] wady tego podejScia, ktorg jest brak wplywu
modutu wnioskujgcego na dziatanie modutu przetwarzajgeego. Sposéb generowania
opisu obrazu przez modul przetwarzajacy nie podlega zmianom, w zwigzku z czym
uczenie w module wnioskujacym przebiega w ustalonej a priori przestrzeni cech.
Przestrzen hipotez jakie moga by¢ wygenerowane jest rozpieta na cechach dostar-
czonych przez modul przetwarzajacy, stopien swobody procesu uczenia jest zatem
do tej przestrzeni ograniczony.

Ponadto nalezy pamigtac, iz w tej grupie podejsc za dobér odpowiednich cech od-
powiedzialny jest zazwyczaj projektant systemu WDIO. Bazujac na swym doswiad-
czeniu, wiedzy dziedzinowej i niekiedy intuicji, konstruuje on odpowiedni schemat
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wstepnego przetwarzania obrazu i dobiera taki spos6b jego opisu (np. zestaw cech),
po ktérym spodziewa sie, ze jest przydatne dla danego zastosowania (np. dobrze
dyskryminuje klasy decyzyjne w problemie klasyfikacji). Jak juz zaznaczono w rozdz.
1, jest to jednak proces trudny, w ogélnosci brak jest bowiem usystematyzowanej
wiedzy o tym, kiedy i jak stosowa¢ poszczegdlne metody przetwarzania obrazéw i
ekstrakcji cech. W konsekwencji zazwyczaj nie mamy gwarancji znalezienia zbioru
cech gwarantujacego skuteczne rozpoznawanie, nie wspominajac o takich charakte-
rystykach jak minimalna liczno$¢ tego zbioru zapewniajaca maksymalna trafnosc.
Projektant systemu realizuje tu zatem trudniejsza cze$¢ pracy, natomiast system
uczacy sie jest w pewnym sensie "niedocigzony” (patrz Rys. 3.2).
Sytuacje te dobrze charakteryzuje nastepujacy cytat:

In many recognition systems (...), much time and man-power are usually
spent in manual construction of class descriptions (...). ([Nishida 1996],

s. 400).

Podejscia z uczeniem zintegrowanym

W poréwnaniu z podejsciem dwuetapowym, znacznie mniej licznie reprezentowang
w literaturze grupe stanowia podejscia, w ktorych zachodzi wyrazne przenikanie
sie procesow uczenia z przetwarzaniem obrazu, lub inaczej, podejscia z uczeniem
zintegrowanym.

W rozwigzaniach proponowanych w tej grupie ma miejsce zazwycza]j rozbudowa
podejscia dwuetapowego o element sprzezenia zwrotnego od modutu wnioskujacego
do modulu przetwarzania obrazu. W takim ujeciu system uczacy sie nie jest juz
ograniczony do ustalonej przestrzeni poszukiwan, lecz moze ja do pewnego stopnia
modyfikowa¢. Stad rozwiazanie to nazywa sie niekiedy zamknietq petlg (por. [Peng
& Bhanu 1998], [Ahuja 1995]). W schemacie projektowania systemu WDIO prezen-
towanym na Rys. 3.2 odpowiada to (pelnej lub czeéciowej) automatyzacji etapéw
realizowanych dotad przez eksperta, w tym zwtaszcza doboru cech.

Implementacja wyzej wymienionego sprzezenia zwrotnego moze si¢ odbywac¢ m.in.
poprzez (w kolejnodci od rozwigzan koncepcyjnie najprostszych do najbardziej zaa-
wansowanych):

e dobér parametréw procedur przetwarzania obrazu,
e dobor procedur przetwarzania obrazu (oraz kolejnosci ich stosowania),

e dobdr parametréw procedur generujacych opis obrazu (np. ekstrahujacych
cechy) i ich parametryzacje.
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W innych, bardziej skomplikowanych podejsciach, procesy uczenia moga by¢
wplecione bezposrednio w przetwarzanie informacji obrazowe;.

3.2.2 Reprezentacja obrazu

Rozpoznawanie zawsze polega na odniesieniu analizowanego obiektu do pewnego
wzorca (modelu, prototypu), przy czym w zaleznoSci od podejécia poréwnanie to
odbywa sie w sposob mniej lub bardziej jawny. Metody rozpoznawania réznia sie
m.in. pod wzgledem reprezentacji, jakie] uzywaja w procesie rozpoznawania. W
rozpoznawaniu obrazow wizyjnych charakterystyczna jest znaczna zlozonoS¢ orygi-
nalnej reprezentacji obrazu (np. mapy bitowej), stad spotykane tu reprezentacje sa
zazwycza]j uproszczeniem obrazu oryginalnego. Dla prawidlowego funkcjonowania
systemu niezbedne jest uzycie reprezentacji, ktéra nie ignoruje aspektéw istotnych
dla rozpoznawania. Poszczegdlne podejscia charakteryzuja sie réznym stopniem
uproszczenia reprezentacji. Charakterystyczny jest tu pewien przetarg pomiedzy
stopniem uproszczenia reprezentacji a stopniem komplikacji procedury rozpozna-
Jacej.

Podstawowa cechg charakterystyczna obrazéw wizyjnych jest ich strukturalnosc
rozumiana najczesciej jako wzgledne lub bezwzgledne umiejscowienie poszczegdlnych
obiektéw w obrazie. Stad wazny podzial metod rozpoznawania przebiega witasnie
po tej linii, dzielac podejécia RO na (por. np. [Zabawa 1994)):

e strukturalne (uzywajace reprezentacji obrazu uwzgledniajacej strukture obra-
7ZOw),

e wektorowe (uzywajace reprezentacji obrazu ignorujacej strukture),

o strukturalno-wektorowe, uzywajace reprezentacji hybrydowe;.

Podejscia wektorowe biorg swa nazwe stad, iz uzywang przez nie reprezentacja
jest wektor cech (skalarnych) opisujacych obraz. W kolejnych podrozdziatach wy-
mienione podejscia zostang omowione dokladniej, wraz ze spotykanymi w literaturze
metodami charakterystycznymi dla tych podejsc.

Metody strukturalne

Podejscia oparte na modelu nalezg do dorobku tradycyjnego rozpoznawania obra-
z6w (ang. pattern recognition). Zaklada sie tu, ze dla (jednej lub wielu) kategorii
rozpoznawanych obiektéw da sie stworzy¢ pewien model (lub wiele modeli). W
podejsciach tych niezbedne jest zdefiniowanie trzech komponentéwr:
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-

Funkcja
transformujaca

. Funkcja
Opis obrazu | —> podobienstwa < Model

)

Stopien
podobienstwa

Rysunek 3.3: Wnioskowanie w metodach strukturalnych

e modelu (lub zbioru modeli),
e przeksztalcenia transformujacego,

e miary podobienstwa.

Model jest uproszczona, wyrazona w pewnym jezyku, najczeSciej strukturalng
reprezentacja obiektéw podlegajacych rozpoznawaniu.

Przeksztalcenie transformujgce generuje opis obrazu w jezyku, w ktérym sfor-
mutowany jest model. Podobnie jak model, opis jest uproszczony w stosunku do
oryginalnego obrazu.

Miara podobienstwa oblicza podobienstwo opisu obrazu do modelu. Podobienstwo
to wyrazane jest czesto w kategoriach odlegloSci. Zaktada sig, iz podobienstwo opisu
do modelu odzwierciedla stopienr wiarygodnosci hipotezy o przynalezno$ci analizo-
wanego obrazu do klasy decyzyjnej reprezentowanej przez model. Schemat podejscia
opartego na modelu zilustrowany jest na Rys. 3.3. Warto zaznaczy¢, iz podejscie to
jest w znacznym stopniu podobne do paradygmatu uczenia maszynowego zwanego
wnioskowaniem na podstawie zapamictanych przypadkéw (ang. case-based reasoning,
lazy learning, por. [Aha 1991], [Weiss, Althoff, et al. 1994], [Kolodner 1993]).

Podejscia oparte na modelu sg przydatne zwlaszcza w tych zastosowaniach, gdzie
stosunkowo tatwo jest zdefiniowa¢ model dla rozpoznawanych obiektéw. Ma to miej-
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sce m.in. w niektérych zastosowaniach medycznych, robotyce i innych zastosowa-
niach przemystowych.

W literaturze przedmiotu napotka¢ mozna wiele przyktadow wlaczania technik
uczenia do procesu rozpoznawania obrazow oparty na modelu i miarze podobienstwa.
Podejscia te mozna podzielic na dwie grupy, w ktérych uczenie zachodzi przez:

1. modyfikacje miary podobienstwa, lub

2. modyfikacje modelu.

Ad. 1. Prostszym i czeSciej spotykanym w literaturze jest pierwsze z wymienio-
nych tu podejs¢. Jest ono najbardziej popularne w tych metodach, gdzie modele
stanowia strukturalng reprezentacje obrazu, tzn. sa reprezentowane np. jako listy
(ang. strings), drzewa (ang. trees), grafy (ang. graphs), itp. Podobiefstwo opisu
obrazu do modelu mierzy si¢ zazwyczaj wowczas uzywajac:

e odlegltodci edycyjnych (ang. edit distance), lub

e miary podobiefistwa lub dopasowania (ang. matching).

Odleglos¢ edycyjna definiuje sie przez pewien zbidr elementarnych operacji mo-
dyfikujacych wyrazenia przyjetego jezyka opisu (ang. edit operations). Wowczas
odleglo$¢ pomiedzy opisem obrazu a modelem definiuje si¢ jako minimalng liczbe
elementarnych operacji jakie nalezy zastosowac, aby ”przeprowadzit” pierwszy z
nich w drugi. W bardziej wyrafinowanym wariancie do kazdej elementarnej opera-
cji przypisuje si¢ pewna nieujemng wage; w takim przypadku odleglos¢ jest rowna
najmniejszej mozliwej sumie wag odpowiadajacych ciggowi operacji o wyzej wymie-
nionej wlasnosci.

W odréznieniu od wyzej wymienionej grupy, przy uzyciu miar dopasowania nie
dokonuje sie modyfikacji opisu, lecz prébuje sie odnalezé wzajemna odpowiednio$é
poszczegblnych elementéw sktadowych. Miary te sa szczegdlnie popularne dla repre-
zentacji grafowej. W szczegdlnosci, jezeli mozemy zalozy¢ ze proces akwizycji obrazu
oraz jego transformacja do przyjetego jezyka opisu nie wprowadzaja istotnych znie-
ksztalcenr, mozna oczekiwac, 1z opis obrazu reprezentujacego dang klase decyzyjna
bedzie §cisle odpowiadal modelowi. W takim przypadku stosowane sa algorytmy
dokladnego dopasowania graféw (ang. graph matching). Funkcja podobiefistwa ma
woéwczas charakterystyke binarna, gdzie zwracana warto$¢ informuje jedynie o tym,
czy udalo si¢ dopasowaé analizowane wyrazenia (grafy), czy tez nie (czyli innymi
stowy, czy istnieje izomorfizm pomiedzy analizowanymi grafami).
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Zalozenie o braku znieksztalcen opisu w stosunku do modelu jest jednak malto
realistyczne z praktycznego punktu widzenia. Ponadto powazng wada miar dopa-
sowania jest fakt, iz dla wielu popularnych reprezentacji (grafy skierowane i nie-
skierowane) ztozono§¢ algorytmu testujacego izomorfizm jest wykladnicza [Eshera
& Fu 1984]. Stad bardziej popularne jest rozwazanie podobienistwa graféw (ang.
graph similarity measures, approzimate graph matching) zamiast poszukiwania ich
dokladnego dopasowania. W tej grupie szczegdlnie ciekawe i popularne byly m.in.
podejscia wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe. Na przyklad w pracy [Bienen-
stock & von der Malsburg 1987] opisywane sa rézne warianty wykorzystania w tym
celu sieci Hopfielda [Hopfield 1979]. Technika ta polega na tym, iz dla pary graféw,
ktérych podobienstwo chcemy zmierzy¢ konstruuje sie sie¢ neuronowa o wagach do-
branych na podstawie ich struktury. Nastepnie pobudza si¢ tak skonstuowana sie¢
pewnym wymuszeniem i czeka na jej ustabilizowanie w pewnym punkcie réwnowagi.
Warto$¢ jaka osiaga funkcja energetyczna dla tego punktu jest miara podobienstwa
analizowanych graféw.

Ad. 2. W literaturze stosunkowo niewiele prac po$wiecono WDIO opartym na
modelu z uczeniem polegajacym na modyfikacji modelu. Doniesienia, ktére napo-
tkatem da si¢ pogrupowa¢ w dwie kategorie:

e "dostrajanie” modelu danego a priori.

e pozyskiwanie modelu z danych (przyktadéw),

Pierwsze z wymienionych podejs¢ jest niewatpliwie prostsze w sensie koncep-
cyjnym. Zaklada sie tu, iz model rozpoznawanego obiektu jest dany (np. dostar-
czony przez eksperta dziedziny zastosowania). Moze by¢ on jednak niedoktadny lub
niekompletny. W trakcie uczenia model modyfikowany jest tak, aby jak najlepiej
odzwierciedla¢ rozpoznawane obiekty.

Automatyczne pozyskiwanie cafego modelu obiektu od podstaw jest zadaniem
zdecydowanie trudniejszym. Liczba stopni swobody algorytmu uczenia jest tu nie-
poréwnywalnie wigksza niz w poprzednim przypadku. W ogélnoSci nalezy liczyc
sie tu zatem z koniecznoScig dostarczenia systemowi uczacemu sie zdecydowanie
wiekszej liczby przykladow.

Prace nad automatycznym pozyskiwaniem modelu z przykladow sa intensyw-
nie prowadzone w ramach syntaktycznego rozpoznawania obrazéow. W kontekscie tej
galezi rozpoznawania obrazow, uczenie si¢ modelu jest rownowazne uczeniu si¢ gra-
matyki formalnej (gléwnie jej produkcji) na podstawie przykladéw stéw nalezacych
do jezyka przez nig wygenerowanego. Zagadnienie to bylo w szczegdlnoSci takze po-
pularne w Polsce [Flasinski 1992], [Flasinski 1991], rozdzialy 9-12 w [Tadeusiewicz
& Flasinski 1991]. Ostatecznie jednak proponowane rozwiazania nie znalazty zbyt
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wielu zastosowan praktycznych, czemu na przeszkodzie staneta wysoka zlozono$c
obliczeniowa algorytméw uczacych i algorytmoéw parsingu, mata odporno$é rozpo-
znawania na zakldcenia i znieksztalcenia analizowanych obrazéw oraz male zdolnosci
generalizowania opisu, szczegdlnie wazne z punktu widzenia uczenia maszynowego.

Metody wektorowe

Metody wektorowe sa szczegdlnie popularne w podejsciu dwuetapowym do rozpo-
znawania (patrz podrozdziat 3.2.1). Obraz opisywany jest wéwczas zazwyczaj za
pomocy ustalonego przez projektanta zestawu (wektora) cech. Cechy te sa nastep-
nie wykorzystywane przez modul wnioskujacy. Przydatnosc¢ opisu wektorowego jest
szczegblnie wysoka w sytuacji, gdy trudno jest zbudowaé model rozpoznawanych
obiektéw (obrazéw), co na przyktad ma miejsce, gdy obrazy maja malo struktu-
ralna charakterystyke.

Rozpoznawanie w oparciu o cechy obiektu w polaczeniu z podejSciem dwuetapo-
wym jest niewatpliwie najbardziej popularnym i najczeSciej spotykanym w literatu-
rze schematem rozpoznawania. Z pewnym przyblizeniem mozna je okreSli¢ inaczej
jako rozpoznawanie sterowane danymi (ang. data driven). Warto podkreslic, ze ten
spos6b rozpoznawania jest najbardziej dogodny dla stosowania konwencjonalnych

algorytmoéw uczenia maszynowego w budowie modutu wnioskujacego (por. rozdzial
4).

3.2.3 Reprezentacja wiedzy

Istotne znaczenie we wnioskowaniu z informacji obrazowej ma forma (jezyk) repre-
zentacji wiedzy o rozwazanym problemie. Podobnie jak w sztucznej inteligencji,
wyksztalcit tu sie¢ wyrazny podzial na metody uzywajace symbolicznej i podsymbo-
licznej (ang. subsymbolic, rozproszonej, ang. distributed) reprezentacji wiedzy.

W ramach WDIO symboliczna reprezentacja wiedzy wykorzystywana jest gléw-
nie do przechowywania modeli obiektéw wykorzystywanych w metodach struktu-
ralnych (por. punkt 3.2.2). Poza tym takiej reprezentacji wiedzy moze uzywaé
klasyfikator implementujacy modul wnioskujacy w podejéciu dwuetapowym, jednak
jest to wowczas bardziej cecha charakterystyczna wykorzystanej metody uczenia
maszynowego (rozdzial 4), niz calego systemu WDIO. Raczej rzadkie sa przypadki
wykorzystywania symboliczne]j reprezentacji wiedzy do bezposredniego wnioskowania
z informacji obrazowej.

Podsymboliczna reprezentacje wiedzy wykorzystuje model tzw. obliczen neu-
ronowych, znany potocznie pod nazwa sztucznych sieci neuronowych (SSN, ang. ar-
tificial neural networks) [Rumelhart, McClelland, et al. 1986], [Tadeusiewicz 1993],
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[Tadeusiewicz 1993, [Hertz, Krogh, et al. 1993|, [Rutkowski 1996|, ktéry poczawszy
od potowy lat osiemdziesigtych zdobyt znacznag popularno$¢ w rozwigzywaniu pro-
bleméw decyzyjnych i optymalizacyjnych. W szczegdlnosci takze w ramach uczenia
maszynowego zwrécono uwage na przydatnos¢ tego podej$cia m.in. do problemu
klasyfikacji, w tym w otoczeniu nadzorowanym. Poza pewnym dorobkiem meto-
dologicznym, w literaturze pojawila si¢ znaczna liczba prac opisujacych praktyczne
zastosowania SSN (por. np. przeglady w [Zurada, Barski, et al. 1996], [Widrow,
Rumelhart, et al. 1994]). W wielu przypadkach SSN wykazywaly sie lepsza zdolno-
Scig uogdlniania.

Osiagniecia SSN nie uszly takze uwagi badaczom z kregu WDIO. Wiele fun-
damentalnych prac z zakresu SSN dotyczylo matematycznego modelowania o$rod-
kéw wzroku [Grossberg 1976], [Grossberg 1976] i rozpoznawania obrazéw (por. np.
prace Hopfielda i Hintona w [Rumelhart, McClelland, et al. 1986], prace Fuku-
shimy [Fukushima 1980], [Fukushima 1975]). Ponadto dla wybranych zastosowan
udalo si¢ stworzy¢ oryginalne i niekiedy niezwykle skuteczne rozwigzania oparte o
SSN (patrz punkt 3.3). Jednak mozna chyba stwierdzi¢, iz w ostatnim czasie do-
szto do pewnego spadku zainteresowania SSN jako metoda WDIO. Przyczyn tego
stanu rzeczy mozna doszukiwaé sie m.in. w tym, ze wiekszo$¢ zastosowan SSN do
WDIO reprezentuje podejScie bezposrednie, starajac sie do pewnego stopnia nasla-
dowa¢ dziatanie receptorow wzrokowych. W ramach tego podejscia zaklada sie, ze
na pojedyncze wejécie (akson) sieci podawana jest warto$¢ (najczesciej jasnosé) po-
jedynczego punktu obrazu (ang. pizel) lub niewielkiego lokalnego otoczenia. W
konsekwencji architektura sieci silnie zalezy od rozmiaru prezentowanych obrazéw.
Dlatego tak skonstruowane sieci da sie stosowac jedynie

e do obrazéw o niewielkich rozmiarach /rozdzielczoéci (np. znaki alfanumeryczne),

e w zastosowaniach, gdzie rozpoznawane obrazy nie podlegaja znacznym przesu-
nigciom, skalowaniu i obrotom (por. punkt 2.3).

3.2.4 Charakter procesu uczenia

W istniejacych metodach WDIO angazujacych uczenie mozna dokona¢ takze podziatu
ze wzgledu na charakter zmian, jakie zachodza w systemie w trakcie uczenia. W
szczegblnosci mozna wyréznic pewna klase systeméw, w ktérych w trakcie uczenia
zachodza jedynie zmiany ilosciowe (np. dobér parametréw procedur przetwarza-
jacych obraz). W dalszej czeéci pracy okre$lam je mianem systemoéw adaptacyjnych.
Druga klase tworza systemy, w ktérych w trakcie uczenia zachodza zmiany jako-
Sciowe (np. zmiana struktury modelu reprezentujacego rozpoznawany obiekt). Choé
jest to podzial raczej nieformalny, poniewaz granica pomiedzy zmianami ilo$ciowymi
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1 jakoSciowymi jest raczej umowna, to jednak moze on poméc w uporzadkowaniu
istniejacych podejsc.

3.3 Przeglad wybranych podejsc

W niniejszym podrozdziale dokonam przegladu wybranych podejs¢ wykorzystu-
jacych uczenie we WDIO wraz z ich zastosowaniami. W literaturze znalez¢ mozna
wiele pozycji przegladowych dotyczacych metod rozpoznawania obrazéw i obiektéw
(np. [Perrot & Hamey 1991], [Parker 1996], [Fisher 2000]), jednak zazwyczaj nie
biora one pod uwage aspektu uczenia. Do ponizszego przegladu wybrane zostaly
glownie te prace, w ktérych uczenie zintegrowane jest w nowatorski sposéb i/lub
sprawdzity si¢ one w jakim$ zastosowaniu praktycznym.

Praca [Jain & Karu 1996] jest sztandarowym przyktadem wykorzystania sztucz-
nych sieci neuronowych w podejsciu bezposrednim. Rozwazanym zastosowaniem
bylo rozpoznawanie tekstur. Wykorzystano sie¢ neuronows o specjalizowane] archi-
tekturze, w ktorej kazdy neuron pierwszej warstwy zbiera informacje o intensywnosci
poszczegdlnych punktéw obrazu w niewielkim otoczeniu (polu widzenia, ang. recep-
tion field). Wyjscia sieci odpowiadaja roznym klasom rozpoznawanych tekstur. Sie¢
uczona jest konwencjonalnym algorytmem wstecznej propagacji bledu [Rumelhart,
McClelland, et al. 1986] na przykladach w postaci par (obraz,klasa_ tekstury). Au-
torzy ilustrujg podejscie dobrymi rezultatami w dwoéch popularnych zastosowaniach:
segmentacji dokumentéw (ang. page layout segmentation) oraz w lokalizowaniu ko-
déw paskowych (ang. barcode localization).

Literatura przedmiotu obfituje w podobne implementacje podejScia bezposre-
dniego z uzyciem sieci neuronowych. Do najbardziej znanych z nich naleza:

e system ALVINN wykorzystujacy nauczong sie¢ neuronowa analizujaca obraz
z kamery do prowadzenia pojazdu [Pomerlau 1989]

e specjalizowane sieci neuronowe do rozpoznawania recznie pisanych znakow al-
fanumerycznych (off-line): neocognitron [Fukushima 1975], [Wake 1991], sieci
LeCun’a [LeCun & Bengio 1994], [LeCun & Bengio 1995], takze IRNN |[Cios,
Pedrycz, et al. 1998],

e system SKICAT do automatycznej identyfikacji, pomiaru i klasyfikacji ob-
serwacji astronomicznych (ang. Digital Palomar Observatory Sky Survery,
POSS-II, [Fayyad, Djorgovski, et al. 1996]),

e system PAPNET do wstepnej selekcji pdl obserwacyjnych potencjalnie zawie-
rajacych nieprawidlowe komoérki w preparatach cytologicznych [Mango 1994].
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W pracach [Draper 1993] i [Peng & Bhanu 1998| wykorzystano w ciekawy spo-
séb uczenie ze wzmacnianiem (ang. reinforcement learning [Watkins 1989]) do ”do-
strajania” parametréw procesu rozpoznawania. System uczy sie dobiera¢ wartosci
parametréow algorytmu segmentacji na podstawie informacji zwrotnej o skuteczno-
Sci rozpoznawania, czyli tzw. sygnalu uczacego. Na przyklad w przypadku pracy
[Draper 1993], dotyczacej lokalizowania dachéw budynkéw w zdjeciach lotniczych,
sygnal uczacy jest funkcja zgodnosci lokalizacji budynku wypracowanej przez system
z lokalizacja rzeczywista. Jak pokazano w rozdziale 2, wnioskowanie z informacji
obrazowe]j jest ze swojej natury procesem wieloetapowym, gdzie informacja o trafno-
Sci/skutecznosci realizowanych krokéw/etapéw jest dostepna zazwyczaj dopiero na
koncu procesu rozpoznawania. Sytuacja ta odpowiada dobrze paradygmatowi ucze-
nia z op6zniong nagroda/wyplata (ang. learning with delayed reward). W takim
ujeciu reprezentacje analizowanego obrazu otrzymywane w kolejnych etapach prze-
twarzania odpowiadaja stanom, natomiast poszczegélne procedury przetwarzajace -
tranzycjom przeprowadzajacym obraz (jego reprezentacje) ze stanu w stan. Wynik
otrzymany po ostatnim etapie przetwarzania oceniany jest przy pomocy odpowie-
dnio skonstruowanej funkcji wyplaty, ktora odzwierciedla jego jakosé (tu: zgodnos¢
rzeczywistej lokalizacji budynku z polozeniem wskazanym przez system). Wada
proponowanego podejécia jest znaczna ztozono$¢ obliczeniowa (uczenie ze wzmac-
nianiem wymaga bardzo wielu iteracji dla zapewnienia zbieznoSci).

Prace [Maloof & Michalski 1997] i [Michalski, Rosenfeld, et al. 1997| opisuja
jedno z nielicznych rozwigzan, w ktérych w kontekscie rozpoznawania obrazéw po-
jawia sie zagadnienie konstruktywnej indukcji cech. Celem prac bylo wykrywanie
zapalnikow tadunkéw wybuchowych w zdjeciach rentgenowskich bagazu lotniczego.
Zaproponowano podejScie dwuetapowe; w pierwszej fazie dokonuje sie ekstrakcji z
obrazu obiektéw/pol widzenia (ROI) z uzyciem konwencjonalnych technik przetwa-
rzania obrazu (filtrowanie splotowe i progowanie). Nastepnie z kazdego obiektu eks-
trahuje sie kilka elementarnych cech, m.in. obwdéd, pole powierzchni, zwarto$¢ (ang.
compactness). Obiekty opisane cechami i przydzielone do jednej z dwich klas de-
cyzyjnych {zapalnik,nie_ zapalnik} stanowia nastepnie zbiér uczacy dla réznych al-
gorytmow uczenia maszynowego. W pracach wykazano wyzszo$¢ algorytmu AQ15¢
[Wnek, Kaufman, et al. 1995] nad konwencjonalnymi metodami uczenia maszy-
nowego (klasyfikator minimalnoodleglosciowy (1NN), algorytm generowania drzew
decyzyjnych C4.5 i sztuczna sie¢ neuronowa). Autorzy przypisuja ten wynik wi-
ekszej elastycznosci algorytmu AQ15¢, wykorzystujacego elementy konstruktywnej
indukcji cech i rozbudowany jezyk reprezentacji V' L.

Praca [Francois & Medioni 1996] opisuje metode angazujaca wnioskowanie z za-
pamietanych przypadkéw (case-based reasoning, CBR) do analizy i rozpoznawania
ksztattu. Po wstepnym przetwarzaniu ksztalt reprezentowany jest w postaci hierar-
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chicznego grafu (drzewa), w ktérym wezly odpowiadaja pewnym elementom struktu-
ralnym, charakterystycznym dla teorii geondw Biedermana [Biederman 1985]. Ele-
menty strukturalne charakteryzowane sg przez typ symetrii krawedzi (réwnolegte /nie
réwnolegle), krzywizne (dodatnia, ujemna lub zero) oraz typ zakonczenia (mono-
angular i pluri-angular). Proces rozpoznawania ma miejsce w tak zdefiniowanej
przestrzeni reprezentacji grafowych przy uzyciu specjalnie zaprojektowanej miary
podobienstwa, bioracej pod uwage zaréwno podobienstwo poszczegdlnych elementéw
strukturalnych (poprzez macierze kosztéw) jak i podobienstwo struktury. Podobie-
nstwo struktury obliczane jest poprzez algorytm przyblizony (o ztozono$ci wielomia-
nowej) dziatajacy w sposéb hierarchiczny, od korzeni poréwnywanych reprezentacji
ku lisciom, czyli od reprezentacji najbardziej ”"zgrubnej” ku bardziej ”detalicznej”.
Charakterystycznie dla CBR, autorzy proponuja ponadto dodatkowy mechanizm
hierarchicznego indeksowania zapamietanych przypadkéw (graféw) w celu zminima-
lizowania czasu odszukania przykitadu najbardziej podobnego do rozpoznawanego,
oraz metode szybkiego wstawiania nowego przypadku do tego indeksu (co odpowiada
procesowi uczenia w CBR). Daje to mozliwo$¢ uzycia podejécia do probleméw wy-
magajacych zapamietania bardzo duzej liczby przykladéw (prototypéw), co jest jego
powazna zaleta. 7 drugiej strony nalezy podkresli¢, ze, charakterystycznie dla CBR,
uczenie ogranicza si¢ tu jedynie do umiejetnego wstawiania przykladéw ze zbioru
uczacego do bazy danych i nie obejmuje modyfikowania modelu lub procedury roz-
poznajacej.

W miare podobne podejécie prezentowane jest w pracy [Segen 1994], gdzie opi-
sywany jest system GEST rozpoznajacy dwuwymiarowe ksztalty i okreSlajacy ich
polozenie w polu widzenia. Ksztalty reprezentowane sa w postaci grafu, w ktérym
wierzchotkom odpowiadaja tzw. cechy lokalne (punkty o wysokiej krzywiznie), za$
krawedziom - relacje pomiedzy nimi. Uczenie na tak przetworzonych obrazach prze-
biega tu w kilku etapach: 1) nienadzorowana identyfikacja cech strukturalnych opar-
tych na binarnych relacjach pomiedzy cechami lokalnymi, 2) nadzorowane uczenie,
w wyniku ktérego powstaja modele graféw reprezentujacych poszczegélne klasy de-
cyzyjne, oraz 3) uczenie sie modelu polozenia (pozycji) rozpoznawanego ksztattu
w polu widzenia. System GEST skonstruowany zostal z my$la automatycznego
rozpoznawania gestéw w jezyku migowym, ktére to zadanie w eksperymentach opi-
sywanych w cytowanej pracy wykonywat z ponad 90% trafnoscia.

Interesujace podejScie oparte na modelu opisuje praca [Ristad & Yianilos 1998,
gdzie proces uczenia dotyczy sposobu obliczania odlegloéci (podobienstwa) pomi-
edzy obrazem x sprowadzonym do pewnej reprezentacji a modelem y wyrazonym
w tych samych kategoriach. Rozwazana jest tam reprezentacja obrazéw w postaci
lancuchow (ang. strings), a do pomiaru ich podobienstwa wykorzystywana jest cie-
kawa miara zwana odlegto$cia edycyjna (ang. string edit distance). Miara ta jest w
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ogolnosci pewna funkcja ciagu elementarnych operacji (np. usuniecia lub dodania
elementu), jakie trzeba zastosowaé do obrazu (reprezentacji) z, aby przeprowadzi¢
go w model y. Istotnym przyczynkiem cytowanej pracy jest propozycja automatycz-
nego ustalania sposobu obliczania odleglo$ci na podstawie ciagu tak rozumianych
operacji. W podobnym nurcie plasuja sie pionierskie prace Goldfarba [Goldfarb
1990], [Goldfarb 1992], [Goldfarb, Goldfarb, et al. 1995].

3.4 Podsumowanie

Prezentowany wyzej przeglad podejs¢ do WDIO wykorzystujacych uczenie moze
sprawia¢ wrazenie, ze zagadnienie to jest dobrze poznane i naukowo ”wyeksploato-
wane”. Nalezy jednak zaznaczy¢, iz rozklad prac reprezentujacych poszczegolne kie-
runki jest bardzo nieréwnomierny i prace prowadzone poza gtéwnym nurtem podejs¢
konwencjonalnych (dwuetapowych) sa raczej nieliczne. Przyczyn takiego stanu rze-
czy nalezy upatrywac¢ gléwnie w stopniu komplikacji problemu, we wspomnianej w
rozdziale 2 ”fragmentacji” badan prowadzonych w ramach WDIO i, w konsekwen-
¢ji, daleko posunietej specjalizacji metod rozpoznawania i stosowanych reprezentacji
obrazu, oraz w historycznym rozdziale dziedzin rozpoznawania obrazow i sztucznej
inteligencji.

Podejécie proponowane w niniejszej pracy (rozdziat 5) wychodzi naprzeciw nie-
ktérym zasygnalizowanym wyzej problemom zwigzanym z integracja uczenia z pro-
cesem WDIO, wykorzystujac w tym celu pewne elementy uczenia maszynowego i
konstruktywnej indukcji cech, opisywanych w nastepnym rozdziale.



Rozdzial 4

Uczenie maszynowe i
konstruktywna indukcja

Rozdzial ten dokonuje krétkiego wprowadzenia w aparat pojeciowy uczenia ma-
szynowego w zakresie wymaganym do przedstawienia proponowanego podejScia w
kolejnym rozdziale. W szczegdlnosci, stosunkowo duzo miejsca poSwiecam zaga-
dnieniu ukierunkowania indukcyjnego oraz konstruktywnej indukeji cech, z racji ich
wykorzystania w dalsze] czeSci rozprawy.

4.1 Geneza uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe (ang. machine learning) to galaz sztucznej inteligencji zajmu-
jaca sie automatycznym pozyskiwaniem wiedzy z danych w celu wykorzystania jej w
przysztosci [Michalski, Carbonell, et al. 1983, [Weiss & Kulikowski 1991}, [Michal-
ski, Bratko, et al. 1997|, [Mitchell 1997], [Bolc & Zaremba 1992]. U zrédet ucze-
nia maszynowego leza m.in. negatywne doSwiadczenia z systemami eksperckimi, w
ktérych pozyskiwanie wiedzy odbywa sie zazwycza] przez dialog z ekspertem dzie-
dziny zastosowania. W praktyce okazuje sie, ze jawna akwizycja obszernej bazy
wiedzy jest zadaniem trudnym i czasochtonnym [Waterman 1986]. Natomiast ob-
serwacje i opis przyktadow konkretnych sytuacji decyzyjnych sa z reguly duzo tatwiej
dostepne 1 bardziej obiektywne.

Z podobnych przyczyn uczenie maszynowe staje si¢ obecnie popularnym nurtem
w ramach wielokryterialnego wspomagania decyzji (ang. multicriteria decision sup-
port). Tradycyjne metody charakterystyczne dla tej dziedziny buduja (funkcyjny lub
relacyjny) model preferencji w dialogu z decydentem, ktéry musi zazwyczaj jawnie
wyrazaé swoje preferencje w kategoriach parametrow (wag, progéw, wspétezynnikéw
wymiany, itp) przyjetego modelu (por. [Vincke, Gassner, et al. 1992]). Proces ten
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czesto wymaga znajomosci podstaw teoretycznych stosowanej metody wspomaga-
nia decyzji, co dla decydenta moze by¢ zadaniem trudnym. Stad w ostatnich latach
ro$nie we wspomaganiu decyzji zainteresowanie metodami inferujacymi preferncje
decydenta z przykltadéw (przyktadéw wyboru, uporzadkowania, sortowania, etc.).
Podejscie takie reprezentuje m.in. klasyczna juz metoda UTA [Jacquet—Lagreze &
Siskos 1982], gdzie na podstawie uporzadkowania przez decydenta préby warian-
téw indukuje sie model preferencji w postaci funkcji uzytecznoéci. Do modelowania
preferencji decydenta na podstawie ocen wybranych wariantéw stosowano takze spe-
cjalizowane sztuczne sieci neuronowe [Fraemling 1996]. Prawdziwie nowe podejscie
do modelowania preferencji, ktére z jednej strony wykorzystuje uczenie maszynowe,
a z drugiej strony forme modelu preferencji w postaci wyrazen logicznych typu regut
decyzyjnych wykorzystywanych do reprezentacji wiedzy w sztucznej inteligencji za-
proponowali i scharakteryzowali Greco, Matarazzo i Stowinski [Greco, Matarazzo, et
al. 1998], [Greco, Matarazzo, et al. 1999]. PodejScie to oparte jest na odpowiednio
dostosowanej koncepcji zbioréw przyblizonych [Pawlak 1982, [Pawlak 1991].

4.2 Podstawowe pojecia
Do cech charakterystycznych uczenia maszynowego naleza przede wszystkim:

e wykorzystanie metod i poje¢ sztucznej inteligencji (np. symbolicznej repre-
zentacji wiedzy),

e uogdlnianie (generalizacja) zdobytego do§wiadczenia w formie obserwacji lub
przykltadéw decyzji,

e wyjasnianie uzyskiwanych uogdélnien i decyzji podejmowanych na ich podsta-
wie.

Metody wyksztatlcone przez uczenie maszynowe pozwalaja budowac inteligentne
programy, ktére sa zdolne do:

e pozyskiwania wiedzy o danym problemie ($§rodowisku) na podstawie interakcji
Z nim,

e przetwarzania (zwlaszcza uogdlniania) nabytej wiedzy w celu wyksztalcenia
ogo6lnego modelu problemu,

e stosowania pozyskanej i przetworzonej wiedzy do podejmowania pewnych de-
cyzji (akcji) w nowych sytuacjach decyzyjnych.
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Uogolnianie pozyskanego doswiadczenia na przypadki nie wystepujace w danych
(zbiorze uczacym) jest centralnym zagadnieniem uczenia maszynowego. Stad uzywa
sie czesto w tym kontekScie terminu indukcja, przez co rozumie sie generowanie
na podstawie danych wiedzy bardziej ogdlnej od tej, ktéra wynika z nich poprzez
wnioskowanie dedukcyjne (por. [Michalski, Bratko, et al. 1997|, rozdziat 1). Spo-
s6b uogdlniania implementowany przez system uczacy si¢ wynika z realizowanego
przezen ukierunkowania indukcyjnego; zagadnieniu temu poSwigcony jest jeden z
nastepnych podrozdziatow.

4.2.1 Paradygmaty uczenia maszynowego

Ze wzgledu na metodyke lezaca u podstaw poszczegdlnych technik uczenia, w ucze-
niu maszynowym mozna wyrdzni¢ nastepujace glowne paradygmaty, zwigzane ze
strategiami uczenia (por. [Bolc & Zaremba 1992]):

e uczenie sie przez zapamietywanie (ang. case-based learning, rote learning),
e uczenie sie z instrukeji (ang. learning by being told),

e uczenie sie przez indukcje (ang. inductive learning),
— uczenie si¢ z przykladéw (ang. learning from examples),

e uczenie si¢ przez dedukcje
e uczenie si¢ przez analogie (ang. learning by analogy),
e uczenie si¢ ze wzmacnianiem (ang. reinforcement learning),

e uczenie sie z doSwiadczenia (ang. learning from experience),

Spoérdd tych paradygmatéw najczeSciej opisywanym w literaturze jest uczenie
sie z przyktadéw. Jego popularno$¢ wynika z faktu, iz charakterystyczne dla niego
zadanie klasyfikacji stosunkowo najczeSciej pojawia si¢ w zastosowaniach. Ponadto
jest ono znane i badane od co najmniej XIX wieku w naukach takich jak statystyka i
taksonomia (por. np. [Pociecha, Podolec, et al. 1988]). Praca niniejsza koncentruje
sie wlasnie na tym zagadnieniu.
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4.2.2 Uczenie sie z przykladéw

Zadaniem systemu uczacego sie z przykladow jest utworzenie ogélnego pojecia na
podstawie przykladéw droga klasyfikowania obiektéw jako nalezacych lub nienale-
zacych do poznawanej klasy (za [Bolc & Zaremba 1992]). Cecha charakterystyczna
uczenia sie z przyktadéw jest stosunkowo maly udzial projektanta (np. eksperta
dziedzinowego) w konstrukcji systemu uczacego sie.

W ramach paradygmatu uczenia si¢ z przykladéw zaktada sie, ze przyktady
(obiekty', ang. examples, instances) z; odpowiadajace obserwacjom w ujeciu staty-
stycznym, pochodza z pewnego uniwersum (populacji) U, ktéra moze byé¢ zbiorem
skoficzonym badZz nieskoficzonym. Zadaniem systemu uczacego si¢ jest pozyskanie
wiedzy z pewnego podzbioru przyktadéw L C U, zwanego zbiorem uczqcym (ang.
training set), stanowiacego najczesciej losowa prébe z populacji wszystkich obiektow
U. Dla prawidlowego przebiegu procesu uczenia niezbedne jest, aby proba ta byta
odpowiednio liczna i reprezentatywna.

Obiekty opisane sa pewnym zbiorem cech (atrybutéw, zmiennych, ang. fea-
ture, attribute) F' = {f1, f2, ..., fm} (rodzina funkcji), odpowiadajacych zmiennym
w interpretacji statystycznej. Cecha jest funkcjq odwzorowujaca zbidr obiektéw
(przykladéw) w zbiér wartosci: f; : U — D~ (f;) 2. Niech f;(z;), f € F oznacza
wartos$c j-tej cechy dla przykladu x;. Dogodnym sposobem prezentacji zbioru przy-
ktadéw L jest postac tablicy decyzyjnej (zwanej takze systemem informacyjnym),
gdzie wiersze odpowiadaja przyktadom (obiektom) a kolumny - cechom. Wéwczas w
komdérce tabeli znajdujacej si¢ na przecigciu i-tego wiersza i j-tej kolumny znajduje
sie wartoS¢ j-tej cechy dla i-tego przykladu.

Wartoéci cech sa najczesciej ”surowymi” lub przetworzonymi wynikami pewnych
pomiaréw lub sa podane przez eksperta. Opisywana w dalszej czeSci pracy (podro-
zdz. 4.4) konstruktywna indukcja cech (KI) prowadzi do powstawania nowych cech.
Dlatego dla odréznienia cech oryginalnych od cech generowanych w procesie KI,
oznaczmy ten pierwszy przez Fj .

Zbiér wartosci (przeciwdziedzina) D! (f;)cechy f; zalezy od jej interpretacji w
dziedzinie zastosowania. Podobnie jak zmienne w statystyce, cechy mozna pogru-
powaé stosownie do typow skal, na ktoérych sa zdefiniowane. Do skal stosowanych
powszechnie naleza, w kolejnosci odzwierciedlajacej wzrastajacy stopien uporzadko-

L Obiekt jest zasadniczo dowolnym elementem uniwersum U, natomiast przyklad to obiekt, dla
ktérego znana jest jego przynaleznoét do klasy decyzyjnej (patrz nastepne strony).

2W niniejszej rozprawie pojecie cechy jest uzywane w znaczeniu funkcyjnym, tj. bierzemy pod
uwage wartos¢ cechy dla danego obiektu. Warto jednak nadmieni¢, iz w literaturze rozpoznawania
obrazéw wystepuje ono takze w innych znaczeniach, np. ”obiekt = posiada ceche f”. Jest to jednak
szczegolny przypadek cechy jako funkcji boolowskiej i w zwigzku z tym nie pomniejsza on ogélnoSci
rozwazan.
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wania wartosci: skala nominalna, skala porzgdkowa, skala przedziatowa, oraz skala
tlorazowa. Skala cechy w znacznym stopniu determinuje mozliwoSci stosowania po-
szczegdlnych technik uczenia maszynowego i konstruktywnej indukeji cech. Jed-
noczednie wigkszo$¢ popularnych systemow uczenia maszynowego nie wprowadza
jednak tak drobiazgowego rozréznienia skal. Na przyklad w sztucznych sieciach
neuronowych traktuje sie jednakowo cechy zdefiniowane na skalach porzadkowej,
przedziatowej 1 ilorazowej. Z kolei wiele algorytmow generowania regul nie rézni-
cuje pomiedzy skala nominalna i porzadkows (np. LEM2 [Chan & Grzymata—Busse
1994]).

W rzeczywistych problemach zdarza si¢ niekiedy, iz opis przyktadéow w prze-
strzeni cech jest niepelny, co przejawia si¢ w brakujacych wartosciach niektérych cech
dla poszczegdlnych przykladow (ang. missing/unknown attribute values). Oznaczmy
przez ¢ wartoéé brakujaca. Zapis f;(z;) = ¢ oznacza¢ bedzie brak wartoéci cechy f;
dla przyktadu x;.

m-wymiarowa, przestrzen cech F' nazywamy przestrzeniq reprezentacji (ang. re-
presentation space) lub przestrzeniq przyktadow (ang. example space). Pojedynczy
przyklad (obiekt) z uniwersum U z okreSlonymi warto$ciami wszystkich cech jest
jednoznacznie reprezentowany przez punkt w tej przestrzeni.

W wyniku uczenia na zbiorze przykladéw L opisanych cechami F' system ucze-
nia maszynowego generuje pewna hipoteze (opis) hp (L) (ang. hypothesis, concept
description), lub krétko hr. To wlaénie hipoteza jest, ujmujac rzecz precyzyjnie, kla-
syfikatorem (ang. classifier), w odréznieniu od programu (algorytmu indukcyjnego),
ktory ja wygenerowal (ang. inducer). Potocznie jednak czesto stosuje sie te pojecia
zamiennie, co moze prowadzi¢ do nieporozumien. Stad w ramach niniejszej pracy na
okre§lenie metody uczenia maszynowego generujacej klasyfikatory stosowany bedzie
termin algorytm indukcji, lub krétko induktor.

Hipoteza wyrazona jest w pewnym jezyku reprezentacji wiedzy uzywanej przez
induktor. Jezyki (formy) reprezentacji wiedzy mozna podzieli¢ na

e symboliczne (np. wyrazenia logiczne, reguty decyzyjne, drzewa decyzyjne, sieci
semantyczne, ramy),

e podsymboliczne (ang. subsymbolic), reprezentowane gléwnie przez sztuczne
siecl neuronowe.

Zazwyczaj jezyk reprezentacji wiedzy narzucany jest przez induktor. Poniewaz
kwestia ta nie ma wigkszego znaczenia dla proponowanego podejscia, nie zostanie tu
rozwinieta. Obszerne przeglady algorytmoéw indukcji i jezykéw reprezentacji wiedzy
znalezé mozna w literaturze [Bolc & Zaremba 1992], [Mitchell 1997].
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Zbiér wszystkich hipotez H, ktére moga byt wygenerowane przez klasyfikator
uzywajacy okreslonego jezyka reprezentacji wiedzy (najczeSciej przy pewnych ogra-
niczeniach narzuconych np. na dhigoéé hipotezy), nazywa sie przestrzenia hipotez
(ang. hypothesis space). Uczenie mozna zatem ujaé jako problem przeszukiwania
przestrzeni hipotez (ang. space search problem), ktérego celem jest odszukanie hi-
potezy "najlepsze]” ze wzgledu na pewne kryteria.

4.2.3 Uczenie nadzorowane i nienadzorowane

Metody uczenia maszynowego sa zazwycza] osadzone w jednym z dwoch otoczen:

e otoczenie nienadzorowane (ang. unsupervised setting/learning),

e otoczenie nadzorowane (ang. supervised setting/learning).

W otoczeniu nienadzorowanym system uczacy sie generuje hipoteze jedynie w
oparciu o wartosci cech. Zadaniem systemu uczacego si¢ jest wéwczas wykrycie 1
opisanie pewnych regularnosci (prawidlowosci, zwiazkéw, porzadku, skupien) w da-
nych. Historycznie rzecz biorac, jest to podejscie charakterystyczne dla taksonomizi;
stosuje sie tu takie metody jak analiza skupien, hierarchizacja dendrytowa, hierar-
chizacja drzewkowa, itp. (zob. np. [Grabinski, Wydymus, et al. 1989], [Pociecha,
Podolec, et al. 1988]).

7 kolei w otoczeniu nadzorowanym, do ktérego ogranicza si¢ niniejsza praca,
zaklada sie, ze na zbiorze wszystkich obiektéw U okreslony jest podzial (partycja)
P (U) na klasy decyzyjne C. Podzial ten, zgodnie definicja, spelnia warunki:

1. petnosci
Ua=v
k=1

2. roztgeznosci klas decyzyjnych
VCkCU,ClC UZCkﬂC[:@,k‘,lz (1,n>,l<:7él

gdzie n jest liczbg klas decyzyjnych. Podzial na klasy decyzyjne wynika zazwy-
czaj z dziedziny zastosowania i dany jest a priori (np. przez eksperta z dziedziny
zastosowania). Klasom decyzyjnym moga na przyktad odpowiadaé rozpoznania w
medycznych problemach diagnostycznych, decyzje finansowe w problemach ekono-
micznych, rozpoznania obiektéw we WDIO, itp. W otoczeniu nadzorowanym zada-
niem systemu uczacego si¢ jest wygenerowanie hipotezy h mozliwie dobrze dyskry-
minujacej klasy decyzyjne (patrz kolejny podrozdzial); cechy nazywa sie wowczas
atrybutami warunkowymi.
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Podzial na klasy decyzyjne implementuje sie czesto przez tzw. atrybut decy-
zyjny, bedacy zmienng nominalng lub porzadkowa. Atrybut decyzyjny nazywa sie
tez niekiedy (np. w kontekscie sztucznych sieci neuronowych) sygnalem uczgeym,
poniewaz to wladnie ta informacja steruje w znacznym stopniu wyksztatcaniem hi-
potezy w trakcie uczenia.

W ramach niniejszej pracy rozpatrywane sa m.in. binarne problemy uczenia
maszynowego, tj. zadania uczenia, gdzie n = 2. W takim przypadku rezygnuje si¢
zazwycza] z numerowania klas decyzyjnych, 1 w miejsce tego jedna z klas decyzyjnych
nazywa si¢ klasa pozytywng i oznacza przez C", drugg natomiast nazywa sie klasg
negatywna i oznacza przez C~.

4.2.4 Weryfikacja systemu uczacego sie
Zdolnosc predykcyjna

W otoczeniu nadzorowanym hipoteza hp (L) wygenerowana przez induktor w pro-
cesie uczenia shuzy do klasyfikowania obiektéw. Hipoteza wyznacza w sposéb jedno-
znaczny pewna partycje P,(U) na uniwersum obiektéw. Woéwczas miare zgodnoSci
oryginalnego podziatu na klasy decyzyjne z podzialem (klasyfikacja) wynikajacym z
dzialania klasyfikatora dla zbioru obiektéw X C U zdefiniowana jako

n(h, X) =

XﬂU@ﬂ%,(ﬁﬂW&%EHW)

X] ‘

nazywamy trafnosciq klasyfikowania (ang. accuracy of classification) klasyfika-
tora h na zbiorze przyktadow X. Komplementarng wielkoS¢

e(h,X) =1 —n(h, X)

nazywamy bledem klasyfikowania (ang. classification error) hipotezy (klasyfika-
tora) h na zbiorze przykladéw X. Obie te wielkosci przyjmuja wartoSci z przedziatu
(0,1) i sa czesto dla czytelnosci wyrazane w procentach.

Gdyby celem klasyfikacji bylo jedynie mozliwie skuteczne rozpoznawanie obiek-
téw ze zbioru uczacego L, zadanie uczenia nadzorowanego mozna by uja¢ w katego-
riach problemu optymalizacji. Jednocze$nie byloby mozliwe rozwiazanie trywialne,
poniewaz dla bezblednego klasyfikowania przykltadéw ze zbioru uczacego wystarczy
je zapamietac.

W rzeczywistosci zbiér przyktadéw uczacych L jest jednak pewng ograniczona
probg wyjeta z populacji wszystkich przykladéw U, ktora jest czesto nieskonczenie
duza. O przydatnosci danego klasyfikatora decyduje zas jego zdolnos¢ uwogdiniania,
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ktora pozwala mu klasyfikowa¢ poprawnie nie tylko przykltady wystepujace w zbiorze
uczacym, ale takze obiekty spoza niego (U\L). Stad blad klasyfikowania dla zbioru
uczacego €(h, L) nazywa sie czesto bledem pozornym (ang. apparent error), dla
podkreslenia faktu, ze w ogdlnoéci nie odzwierciedla on skuteczno$ci klasyfikatora
na calej populacji przyktadow U. Na okreSlenie niepozadanego zjawiska uzyskiwania
przez klasyfikator wysokie] trafnosci klasyfikowania na zbiorze uczacym i niskiej dla
obiektow spoza niego, czyli

n(h (L), L) >n(h(L),U\L) (4.1)

uzywa sie terminu przeuczenie (ang. overfitting). Przeuczenie jest objawem zbyt
doktadnego ”dopasowania” klasyfikatora wygenerowanego przez induktor do zbioru
uczacego 1 jej za mato ogdlnego charakteru. Problem przeuczenia jest jednym z
trudnych zagadnien uczenia maszynowego.

Uwzgledniajac powyzsze spostrzezenia, problem nadzorowanego uczenia si¢ z
przykladéw nalezy zatem sformulowaé (przyjmujac pewne uproszczenie polegajace
na pominieciu innych kryteriéw oceny klasyfikatoréw wymienionych w punkcie 4.2.4)
jako poszukiwanie hipotezy maksymalizujacej zdolnos¢ predykcyjna, co da sie zapi-
sac jako:

max z = n(h (X),U) (4.2)

heH

gdzie X C U jest zbiorem dostepnych przyktadéw. Poniewaz jednak optyma-
lizowanej tu wielkoSci nie da si¢ obliczyt ze wzgledu na brak dostepu do przykla-
déw spoza X (U\X), rozwiazywanie rzeczywistych probleméw uczenia maszynowego
sprowadza si¢ w praktyce do optymalizacji pewnej estymaty n(h (X),U).

W najprostszym przypadku jest to trafnos¢ klasyfikowania dla pewnego podzbioru
T C X zawierajacego obiekty nie wykorzystywane do generowania klasyfikatora
(TNL = 0)3, zwanego zbiorem testujgcym?. Wielko$¢ n(h (T') ,U) nazywa si¢ czesto
zdolnosciq predykcyjng klasyfikatora (ang. prediction accuracy) lub krétko trafno-
sciq Klasyfikowania. W rzeczywistych zastosowaniach podzial dostepnego zbioru
obiektéw X na zbidr uczacy i testujacy nie zawsze jest dany a priori. W takim przy-
padku przeprowadza sie jego losowy podzial na T i L (najcze$ciej z réwnomiernym
rozkladem prawdopodobienstwa lub tak, aby zapewni¢ mozliwie zgodne czestoSci
wystepowania przykladow z poszczegdlnych klas decyzyjnych w zbiorze uczacym i
testujacym).

3Jest to tzw. OTS, off-training set regime; niektére podejécia do uczenia sie z przykladéw
dopuszczaja wyjatki od zasady roztacznosci zbioru uczacego i testujacego, por. np. [Bensusan
1998].

4Zgodnie z uwaga na stopce strony 29, obiekty ze zbioru testujacego nie s przyktadami, gdyz
(z punktu widzenia klasyfikatora) ich przynalezno$¢ do klas decyzyjnych nie jest znana.
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Zastosowanie jednokrotnego podziatu zbioru X nie daje jednak zazwyczaj wiary-
godnych wynikéw, poniewaz nawet dla prostych probleméw uzyskana trafno$c¢ kla-
syfikowania moze sie silnie zmienia¢ w zalezno$ci od tego, ktére przyktady w wyniku
losowania trafity do zbioru uczacego, a ktére do testujacego. Dlatego, aby zapewni¢
bardziej pewng estymate zdolnosci predykcyjnej, przydatne jest przeprowadzi¢ serie
eksperymentéw, za kazdym razem z innym podzialem na Li T. Popularng technikg
realizujaca to zalozenie jest noy-krotna walidacja skrosna (lub krzyzowa, ang. ney -
fold cross validation, por. np. [Weiss & Kulikowski 1991]), ktéra polega na podziale
zbioru obiektow na ngy roztacznych i mozliwie réwnolicznych podzbioréw 1; 1 prze-
prowadzeniu ney eksperymentéw, z ktorych kazdy sklada sie z uczenia klasyfikatora
na zbiorze uczacym utworzonym przez polaczenie neoy — 1 podzbioréw i testowaniu
na pozostalym jednym podzbiorze. Wypadkows trafnos¢ klasyfikowania oblicza sie
na podstawie liczby poprawnie zaklasyfikowanych obiektéw w poszczegdlnych eks-
perymentach, czyli

1 ncv ncv
z;él

gdzie L; 1 T; sa odpowiednio zbiorem uczacym i testujacym w [-tej iteracji wa-
lidacji skro$nej. Wielkos¢ 4.3 uwaza sie powszechnie za dobry estymator zdolnosci
predykeyjnej klasyfikatora i stosuje jako wyrazenie maksymalizowane 4.2. Stoso-
wanie walidacji skro$nej dla ney = 10 stalo sie pewnym standardem w literaturze
przedmiotu.

Wyodrebnienie zbioru testujacego ma na celu oszacowanie zdolnosci predykeyj-
nej klasyfikatora po zakonczeniu uczenia. Niekiedy istnieje jednak potrzeba oceny
trafnosci klasyfikownia w trakcie uczenia. W takim przypadku ze zbioru uczacego
L nalezy wydzieli¢ pewien podzbiéor V. C L, VN L = 0, zwany zbiorem weryfiku-
jacym (ang. verification set). Przez analogie do walidacji skro$nej mozna rozwazaé
takze weryfikacje skrosng, rozumiang jako wykonanie wielokrotnego eksperymentu
uczenia 1 testowania w ramach zbioru uczacego. Wzajemne relacje poszczegélnych
podzbioréw przykladow prezentuje Rys. 4.1.

Inne kryteria oceny klasyfikatoréw
Zdolnos¢ predykcyjna jest najwazniejszym, ale nie jedynym kryterium oceny klasy-

fikatora. Do innych istotnych czynnikéw naleza:

e czylelnosé stosowanej reprezentacji wiedzy (implikowana w znacznym stopniu
przez przyjety jezyk reprezentacji hipotez),
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Rysunek 4.1: Relacje pomiedzy podzbiorami przyktadéw

o efektywnosé procesu

— uczenia - wynikajaca ze zlozonosci obliczeniowe] 1 pamieciowe] algorytmu
uczenia,

— klasyfikacji - wynikajaca ze zlozonosci obliczeniowe] i pamieciowej proce-
dury klasyfikujacej,

e zdolno$¢ do adaptacji (dla probleméw o charakterystyce zmieniajacej sie w
czasie).

Hipoteza generowana przez induktor stanowi pewien opis zbioru uczacego, ktory
moze by¢ dyskryminujgcy (odrézniajgcy) lub charakterystyczny (charakteryzujgcy)
(por. np. [Bolc & Zaremba 1992], rozdzial 3). Gléwnym zadaniem opisu dys-
kryminujacego jest mozliwie precyzyjne odseparowanie od siebie przyktadéw repre-
zentujacych poszczegélne klasy decyzyjne, podczas gdy opis charakterystyczny pre-
cyzyjnie opisuje analizowane pojecie. Inna linia podziatlu pomiedzy klasyfikatorami
dotyczy rozmiaru generowanego opisu (hipotezy). W praktyce czesto rozwaza sie mi-
nimalne opisy dyskryminujace, pozwalajace na szybkie klasyfikowanie przykladow,
oraz maksymalne opisy charakteryzyjace, dajace pelny opis badanego zjawiska.

Praca niniejsza koncentruje sie w znacznej czeSci na opisie dyskryminujacym i
kryterium zdolnosci predykcyjnej, jako ze dobra ocena na tym kryterium jest warun-
kiem koniecznym zaakceptowania klasyfikatora w zdecydowanej wiekszoSci zastoso-
wan praktycznych. Kwestie powiazane z pozostalymi kryteriami zostana poruszone
m.in. w opisie proponowanego podejScia (rozdziat 5).
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Rysunek 4.2: Przyktadowy problem uczenia maszynowego (obja$nienia w tekScie)

4.3 Ukierunkowanie indukcyjne (UI)

W poprzednim podrozdziale pokazano, ze ograniczona liczno$¢ zbioru uczacego w
stosunku do populacji wszystkich przykladéw implikuje indukcyjny (”ekstrapola-
cyjny”) charakter zadania nadzorowanego uczenia sie z przyktadéw. Z przyktadéw
dostepnych w zbiorze uczacym system musi wyindukowaé wiedze trafnie opisujaca
instancje spoza tego zbioru.

Jednym z podstawowych probleméw nadzorowanego uczenia maszynowego jest
fakt, ze dla danego zbioru uczacego L i zastosowanego jezyka reprezentacji istnieje
z reguly wiele hipotez h stanowiacych jego opis dyskryminujacy, tj. maksymalizu-
jacych z (wyrazenie 4.2). Oznaczmy zbiér takich hipotez przez H ..

Przyklad 1 Powyzsza prawidlowosc ilustruje Rys. 4.2 dla prostego zbioru uczgcego
zawierajgceego przyktady opisane dwoma atrybutami reprezentujgce dwie klasy decy-
zyjne. Np. dla hipotez wyrazanych w postaci sumy wazonej atrybutéow warunkowych
(jezyk opisu charakterystyczny dla sztucznych sieci neuronowych) istnieje niesko-
nezenie wiele prostych separujacych przyktady z klasy C* od przyktadow z klasy C~ .

7 teoretycznego punktu widzenia wielko$¢ zbioru H,.. mozna ograniczy¢ zwiek-
szajac licznost zbioru uczacego. Liczba dostepnych obserwacji jest jednak prawie
zawsze ograniczona. Co wiecej, nie ma gwarancji, ze powiekszony zbiér przykla-
dow bedzie miatl taki rozklad, ktéry ograniczy H,... Ponadto rozwiazanie takie jest
wykonalne jedynie dla probleméw o matej liczbie cech, poniewaz liczba przyktadéw
potrzebnych do rownomiernego wypelienia m-wymiarowej przestrzeni cech z usta-
long " gestoscia” ro$nie wykladniczo wraz ze wzrostem m. Te niekorzystna wiasnosc¢
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przestrzeni przyktadéw w uczeniu indukcyjnym okreSla si¢ czesto mianem klgtwy
wymiarowosci (ang. curse of dimensionality, [Bellman 1961]).

Przy braku dodatkowych zalozefi mozna zatem wygenerowaé wiele (czesto nie-
skonczenie wiele) hipotez dyskryminujacych (w 100% lub w jakim$ zalozonym stop-
niu) przyklady nalezace do zbioru uczacego L. Jednak tylko niektére z tych hipotez
prawidtowo klasyfikuja obiekty spoza zbioru uczacego. induktor musi byt zatem
wyposazony w pewne ograniczenia i/lub kryteria, ktére pozwola na wybér jednej
hipotezy z Hgee.

Pewne ograniczenia wynikaja z rozmiaru zbioru H, ktory jest zazwyczaj bar-
dzo obszerny, a w przypadku niektérych typéw algorytméw indukeji nieskoniczony.
Dla wigkszosci stosowanych jezykéw reprezentacji zlozonoS$¢ obliczeniowa procesu
pelnego przeszukiwania przestrzeni hipotez jest wyktadnicza w funkcji liczby atry-
butéw m. Na przyktad juz dla prostego przypadku m cech binarnych (dwuwartoscio-
wych) 1 reprezentowania hipotez przez koniunkcje wartosci cech licznoé przestrzeni
hipotez wynosi |H| = 2™. Stad w praktyce do przeszukiwania H stosuje si¢ rézne
metaheurystyki i heurystyki, na przykiad metode spadku gradientu w sztucznych
sieciach neuronowych (por. np. [Zurada, Barski, et al. 1996]), “stroma” optymali-
zacje w generowaniu regul i drzew decyzyjnych [Quinlan 1979, itp. W konsekwencji
w procesie uczenia induktor przeglada jedynie niewielka cze$¢ zbioru H.

Inne ograniczenia stosowane w algorytmach indukcji wynikaja z obserwacji, ze
rzeczywiste problemy uczenia maszynowego w wieckszoSci charakteryzuja sie regu-
larng struktura. Regularno$¢ ta przejawia sie przede wszystkim w czestym skupianiu
sie przyktadéw nalezacych do poszczegdlnych klas decyzyjnych w réznych czeSciach
przestrzeni przykladéw (por. Rys. 4.2). Innym przejawem tej regularnoci jest
wielomodalno$¢ rozkladéw cech f;, gdzie mody reprezentuja wartosci cechy charak-
terystyczne dla poszczegélnych klas decyzyjnych.

Systemy uczace sie korzystaja z wiedzy o réznych (nie tylko tych wymienio-
nych wyzej) cechach charakterystycznych probleméw uczenia maszynowego, aby
zwiekszy¢ prawdopodobienstwo wygenerowania hipotezy, ktéra bedzie satysfakcjo-
nujaco klasyfikowa¢ takze przyktady spoza zbioru uczacego. Te wlasno$é systemow
uczacych sig okreéla si¢ mianem ukierunkowania indukcyjnego (UI).

Definicja 2 Ukierunkowanie indukcyjne (ang. inductive bias) to zbior wszystkich
czynnikow, ktore wplywajq na wybor hipotezy przez system uczaqcy sie na danym
zbiorze przyktadow X. Czynmiki te obejmujq definicje przestrzeni hipotez H oraz
definicje algorytmu jej przeszukiwania [za [Utgoff 1983, str. 5].

Ukierunkowanie indukcyjne jest z reguly implementowane w systemie uczacym w
postaci ograniczen lub kryteriow oceny hipotez, ktére wynikaja z wyzej przedstawio-
nych rozwazan lub maja charakter ” zdroworozsadkowy”. Najbardziej elementarnym
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ukierunkowaniem indukcyjnym obecnym w niemal wszystkich typach algorytmoéw in-
dukgji jest zalozenie cigglosci (ang. continuity assumption), ktére méwi, ze obiekty
bliskie w przestrzeni cech nalezg zazwyczaj do tej samej klasy decyzyjnej. Inne
wazne ukierunkowanie polega na preferowaniu hipotez prostszych (ang. simplicity
bias), czyli np. mniejszych zbioréw regul, krétszych regul, drzew decyzyjnych o
mniejszej liczbie weztéw decyzyjnych, etc.

Ukierunkowanie indukcyjne jest zazwyczaj nastepstwem (za [Whigham 1996)):

1. sposobu oceny hipotez i preferowania wyboru pewnych hipotez nad inne (ang.
selection bias),

2. reprezentacji wiedzy stosowanej przez induktor (ang. language bias),

3. sposobu przeszukiwania przestrzeni hipotez (ang. search bias).

Przyktad 3 W przypadku drzew decyzyjnych (np. ID3, [Quinlan 1979]) ogranicze-
nie typu 1) wynika z faktu, iz wiedza reprezentowana jest w postaci drzewa decy-
zyjnego, ukierunkowanie typu 2) jest nastepstwem zachlannej strategii generowania
drzewa (best-first ), za§ ukierunkowanie typu 3) manifestuje sie w warunkach stopu,
ktore na przyktad nie pozwalajg rozwijat weztow drzewa o zbyt matej licznosct lub
weztow o niekorzystnym rozktadzie przypadkow w poszczegolnych klasach decyzyj-
nych.

W literaturze (np. [Bensusan 1998|) spotka¢ mozna nieformalny podziat ukie-
runkowan na silne (strong) i stabe (weak). Ukierunkowania silne narzucaja algoryt-
mowi uczacemu si¢ generowanie pewnych hipotez nawet wtedy, gdy liczno$§¢ zbioru
uczacego jest niewielka. 7 kolei ukierunkowanie stabe pozwala na to, aby przebieg
procesu uczenia byt bardziej zalezny od przyktadow ze zbioru uczacego.

Inny istotny podziat ukierunkowan to rozréznienie ukierunkowan twardych (ang.
hard/representation bias) 1 migkkich (ang. soft/preference/procedural bias). Ukie-
runkowanie twarde uniemozliwia systemowi uczacemu sie wygenerowanie pewnych
hipotez, natomiast ukierunkowanie migkkie definiuje pewne preferencje lub porzadek
(np. w postaci rozkladu prawdopodobienstwa) w zbiorze generowanych hipotez, czyli
powoduje, ze wygenerowanie pewnych hipotez jest bardziej prawdopodobne niz wy-
generowanie innych. Ukierunkowania twarde implementowane sa przez ograniczenia,
a migkkie - przez kryteria oceny hipotez. Przyktadem ukierunkowania migckkiego jest
preferowanie prostszych (krétszych) hipotez, a twardego - narzucenie ograniczenia
na diugosc reguly decyzyjnej.

Ukierunkowanie indukcyjne wiaze si¢ silnie z problemem przeuczenia. W litera-
turze statystycznej zwiazek zjawiska przeuczenia z ukierunkowaniem indukcyjnym



Rozdziat 4. Uczenie maszynowe i konstruktywna indukcja 39

znany jest pod terminem dylematu ukierunkowanie-zmiennosé (elastycznosé) (ang.
bias-variance dilemma, [Geman & Bienenstock 1992]). Przez pojecie to rozumie
sie¢ przetarg, jaki zachodzi pomiedzy ukierunkowaniem indukcyjnym a elastyczno-
Scig (wariancja) systemu uczacego sie. System o stabym ukierunkowaniu indukcyj-
nym ma duza elastycznosc, tj. jest w stanie doktadnie opisa¢ przyktady ze zbioru
uczacego. Jednak w zwigzku z tym moze on mie¢ tendencje do przeuczenia. Chcac
temu zapobiec, mozemy wbudowat w system uczacy si¢ silniejsze ukierunkowanie,
co 7z kolei pocigga za soba zmiejszenie elastycznosci algorytmu indukcji, ktéry w
konsekwencji moze nie byt w stanie wygenerowa¢ odpowiedniej hipotezy.

4.3.1 W poszukiwaniu optymalnego Ul

Woezesne etapy badan w uczeniu maszynowym naznaczone byly znacznym opty-
mizmem, wyrazajacym sie w poszukiwaniu uniwersalnych algorytméw indukcji, tj.
takich, ktére wykazuja sie dobra skutecznoscia predykcyjna w wielu zadaniach. Obe-
cnie uznaje sig, ze nie istnieje uniwersalne (optymalne) ukierunkowanie indukcyjne.
Milowym krokiem na tej drodze byty prace Wolperta [Wolpert 1996], [Wolpert 1996],
ktory wykazat m.in., iz kazdy induktor (lub, bardziej ogélnie, kazda heurystyka)
charakteryzuje si¢ taka sama skutecznoScig w przypadku érednim, tj. na populacji
wszystkich mozliwych instancji problemu (tzw. twierdzenie 'no free lunch’ [Wolpert
& Macready 1995]).

W $Swietle tych spostrzezenn mozna stwierdzi¢, iz powszechnie uzywane metody
uczenia maszynowego uzyskiwanie dobrej skuteczno$ci w przypadku srednim za-
wdzieczaja gléwnie temu, ze rzeczywiste problemy sa w pewnym sensie do siebie
podobne. Poszczegdlne metody eksploatuja to podobienstwo na rézne sposoby, za-
leznie od ukierunkowania indukcyjnego, jakim si¢ postuguja. W zwigzku z tym w
ostatnich latach intensywnie rozwija si¢ podejscie uczenia wielostrategicznego (ang.
multistrategy learning, por. [Michalski & Tecuci 1994]), wykorzystujac:

e integracje algorytméw indukeji réznych typéw (np. drzew decyzyjnych, spe-
cjalizowanego algorytmu konstruktywnej indukeji i sieci neuronowej [Hunter

1996)),

e zmiang ukierunkowania w trakcie uczenia (ang. dynamic bias)®,

5Podzial systeméw uczacych sie na systemy ze stalym i zmiennym ukierunkowaniem jest ra-
czej orientacyjny i nieformalny. Trudno jest jednoznacznie wyznaczy¢ granice miedzy nimi. Na
przyklad, czy algorytm uczenia sieci neuronowej, w ktérym predko$¢ uczenia jest zmniejszana (np.
hiperbolicznie) w kolejnych epokach, nalezy jeszcze do uczenia ze staltym ukierunkowaniem, czy tez
juz ze zmiennym?
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e pozyskiwanie ukierunkowania z do§wiadczenia (ang. learned bias) z réznymi
zastosowaniami (zbiorami przykladéw X), np. [Bensusan 1998].

Konstruktywna indukcja cech opisywana w kolejnym rozdziale jest przykladem
metodyki, w ktérej dzieki modyfikacjom przestrzeni cech dochodzi do oslabienia
ukierunkowania indukcyjnego. W konsekwencji induktor zyskuje mozliwos¢ wyge-
nerowania hipotez, ktére sa dla niego "nieosiagalne”, gdy postuguje si¢ oryginalng
przestrzenia reprezentacji.

4.4 Konstruktywna indukcja cech (KI)

Podrozdzial ten opisuje zagadnienie konstruktywnej indukcji cech (KI). W znacznym
stopniu wykorzystywane sa tu takze pojecia charakterystyczne dla selekcji cech,
poniewaz jest to zagadnienie lepiej rozpoznane i czeSciej spotykane w literaturze
uczenia maszynowego.

4.4.1 Geneza KI

Konwencjonalne metody uczenia maszynowego czynia z reguly zatozenie o niezmien-
noéci reprezentacji przyktadéw, w ktérej odbywa sie poszukiwanie hipotezy. Ujmujac
to bardziej precyzyjnie, zbiér cech oryginalnych Fiy opisujacych przyklady nie jest
modyfikowany w trakcie uczenia. W literaturze anglojezycznej wlasnosc ta charak-
teryzowana jest niekiedy okreSleniem fized feature repertoire [Schyns, Goldstone, et
al. 1997].

W prostych zastosowaniach uczenia maszynowego oryginalny zestaw cech moze
by¢ wystarczajacy, tj. zapewniajacy satysfakcjonujaca zdolno$¢ dyskryminacyjna
(zakladamy skupienie si¢ na opisie dyskryminujacym). Jednak w trudnych proble-
mach moze okazac sig, ze przy uzyciu oryginalnego zestawu cech i wybranego jezyka
reprezentacji wiedzy nie da sie wygenerowaé hipotezy o zadowalajacej trafnosci kla-
syfikowania (h € Hge.), lub ze wygenerowana hipoteza bedzie bardzo rozbudowana,
co pociaga za sobg z reguly stabe zdolno$ci uogélniania.

Dobrym, cho¢ co prawda sztucznym przykladem jest tu znany zwlaszcza w dzie-
dzinie sztucznych sieci neuronowych problem dwoéch spiral, gdzie wartoSci dwoch
cech wygenerowane sa wedlug schematu (ccos (na) ,csin (na)) dla pierwszej klasy
decyzyjnej i (ccos (na + ), csin (na + 7)) dla drugiej klasy decyzyjnej (gdzie ci «
to pewne stale, a n to numer przyktadu). Wiekszosci algorytméw indukeji trudno
jest wygenerowac dobra hipoteze dla tego problemu przy oryginalnej reprezentacji
przykladéw (wspéhrzedne kartezjanskie). Natomiast po zmianie przestrzeni repre-
zentacji na biegunowy uklad wspdélrzednych staje sie on niemal trywialny.
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Odpornos¢ na tego typu sytuacje zalezy w znacznej mierze od typu algorytmu
indukcji, a dokladniej od tego, w jakim stopniu 1 w jaki sposéb potrafi on wyko-
rzystywac synergie cech. Wigkszo§¢ konwencjonalnych algorytméw indukceji tworzy
oczywiscie hipotezy w wielowymiarowej przestrzeni opisu. Jednak powiazania cech
istotne dla danego problemu klasyfikacji majg niekiedy na tyle skomplikowany cha-
rakter, ze induktor nie jest w stanie ”odkry¢” hipotezy wyjasniajacej dane. Wiadnie
to ograniczenie systeméw uczenia maszynowego stalo si¢ gléwna przestanka dla me-
tod konstruktywnej indukcji cech. Konstruktywna indukcja cech jest w gruncie
rzeczy préba automatyzacji procesu doboru/wyboru reprezentacji (ang. choice of
representation space), ktéry jest zazwyczaj udzialem projektanta systemu uczacego
sie.

Teza o koniecznosci konstrukeji cech w trakcie uczenia znajduje takze potwier-
dzenie w pracach z pogranicza sztucznej inteligencji i psychologii poznawczej (por.
np. [Tomaszewski 1992], [Wisniewski & Medin 1994]). W pracy [Schyns, Goldstone,
et al. 1997] pokazuje si¢ na przyklad, jak w trakcie rozwiazywanania problemu
czlowiek wyksztatca nowe cechy i jak efektywno§¢ (mierzona np. czasochltonnoScia)
procesu rozpoznawania zalezy od mozliwoSci ich generowania.

Nalezy podkreslic, iz konstruktywna indukcja cech to jedynie jedna z wielu metod
modyfikowania przestrzeni reprezentacji obecnych w uczeniu maszynowym. Takze
wiele algorytmow uczenia maszynowego uznawanych za konwencjonalne dokonuje
modyfikacji przestrzeni reprezentacji w niejawny sposéb (patrz punkt 4.4.10).

4.4.2 Konstrukcja cech

Konstrukcja cech (ang. feature construction) to proces majacy na celu uzyskanie
nowych cech z oryginalnego opisu [Matheus & Rendell 1989]. Konstruowanie nowej
cechy odbywa sie poprzez zastosowanie pewnej funkcji (operatora) do wybranych
cech z oryginalnego opisu Fj. Zgodnie z ta definicja, konstrukcja cech nie wprowadza
nowej informacji (w sensie teorii informacji), poniewaz nowo utworzony atrybut jest
zalezny funkcyjnie od cech oryginalnych.

W pracy [Matheus & Rendell 1989] zaproponowano podzial konstrukeji cech na
dwa zagadnienia w zaleznosci od kontekstu:

e konstruktywna kompilacja cech (ang. constructive compilation),

e konstruktywna indukcja cech (ang. constructive induction).

Konstruktywna kompilacja cech ogranicza si¢ jedynie do tworzenia nowych cech,
ktérych zadaniem jest lepsze ”wyja$nianie” danego zbioru przyktadéw (np. dys-
kryminowanie pomiedzy klasami decyzyjnymi). Aspekt uogélniania jest wiec w tym
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podejsciu pominiety (nie jest przynajmniej uwzgledniany w sposéb jawny). Podobne
zagadnienie spotyka sie w galezi sztucznej inteligencji zwanej odkrywaniem praw
(ang. computer discovery, zob. np. [Michalski, Carbonell, et al. 1983|, [Zembowicz
& Zytkow 1991], [Zembowicz & Zytkow 1992]).

Natomiast niezbywalnym przymiotem konstruktywnej indukcji cech jest uwzgle-
dnienie indukcyjnego charakteru tworzonej reprezentacji [Michalski, Carbonell, et
al. 1983|. Nowe cechy maja, poza wyjasnianiem przykladéw ze zbioru uczacego,
polepszy¢ zdolnosci generalizacyjne systemu uczacego sie przez wykrywanie w ana-
lizowanych problemach hipotez "wyzszego rzedu”. To oczekiwanie jest w pewnym
stopniu uzasadnione, poniewaz nowe cechy prowadza zazwycza) do uproszczenia hi-
potezy (np. skrécenia jej dlugosci), a proste hipotezy sa zazwyczaj bardziej ogélne
(poréwnaj uwagi nt. ukierunkowania na hipotezy proste w punkcie 4.3). Nacisk
ktadziony na poszczegdlne cele KI w duzej mierze zalezy od specyfiki rozwazanego
zastosowania. Na przykilad w zastosowaniach, w ktérych wyjasnianie podejmowa-
nych decyzji jest szczegdlnie wazne, znaczenie drugiego z wyzej wymienionych celéw
bedzie wigksze niz w aplikacjach nie stawiajacych tego wymagania.

4.4.3 Fazy KI

Konstruktywna indukcja przeprowadzana jest zazwyczaj iteracyjnie, prowadzac do
kolejnych zmian przestrzeni reprezentacji. Niech Fj oznacza zbiér cech (przestrzen
reprezentacji) wygenerowany w k-tej iteracji KI. Wéwezas KI stanowi pewien ciag
reprezentacji Fy, Fy, ..., Fy, ..., Fr = FT, gdzie Fy jest reprezentacja oryginalng. W
ramach pojedynczego etapu KI, polegajacego na transformacji biezacej przestrzeni
reprezentacji F do kolejnej przestrzeni Fj.;, wyrdznia sie w ogélnosci nastepujace
fazy (za [Matheus & Rendell 1989]):

1. faza detekcji (ang. detection),
2. faza selekcji (ang. selection),
3. faza uogdlnienia (ang. generalisation),

4. faza oceny (ang. evaluation).

Ad. 1) W fazie detekcji podejmuje sie decyzje czy nalezy modyfikowaé bie-
zacq przestrzen reprezentacji. Decyzja ta podejmowana jest zazwyczaj przez system
(cho¢ niektére metody KI uwzgledniaja na tym etapie decyzje ekperta) w oparciu
o pewne kryteria oceny biezacego rozwiazania Fji (w podejéciu HCI, por. punkt
4.4.7) analize hipotezy wygenerowanej dla tej reprezentacji.
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Ad. 2) W fazie selekcji wybrany zostaje operator konstruktywny o; (ang. con-
structive operator) i operand konstruktywny F' C Fy (ang. constructive operand).
Operator o; wybierany jest zgodnie z obrang strategia ze zdefiniowanego przez eks-
perta zbioru operatoréw O. Operand F' jest zazwyczaj pojedyncza cechg lub parg
cech, gdzie wielko$¢ ’F " nazywac bedziemy rozmiarem operandu. Poprzez zastoso-
wanie o; do F' powstaje nowa cecha f;, co zapisujemy f; < o; (F’). Nowo utworzona
cecha jest dotaczana do biezacego zbioru cech, co prowadzi do powstania nowej prze-
strzeni reprezentacji Fyy1 = Fj, U{f;}. W procesie KI faza selekcji jest krytycznym
punktem, poniewaz w niej rozstrzyga sie na podstawie ktérych cech i w jaki sposéb
ma by¢ utworzona nowa cecha. Wybér odpowiedniego operandu i operatora kon-
struktywnego jest z reguty bardzo trudny i wymaga dodatkowej wiedzy (por. punkt
4.4.7).

Ad. 3) Faza wogdlniania polega na uczeniu wybranego algorytmu indukcji na
zmodyfikowanym opisie Fiy; 1 jest zasadniczo realizowana jedynie w podejSciu kon-
struktywnej indukcji cech sterowanej hipoteza (HCI, por. punkt 4.4.7), gdzie do
podjecia decyzji o utworzeniu nowe]j cechy niezbedne jest wygenerowanie nowej hi-
potezy. Poniewaz wigkszo$¢ metod uczenia maszynowego jest bardzo wrazliwa na
zmiany reprezentacji, etap ten wymaga zazwyczaj przeprowadzenia nowego procesu
uczenia. Niedogodno$¢ ta stanowi gléwna przyczyne znacznej ztozonosci obliczenio-
wej HCIL.

Ad. 4) W fazie oceny otrzymane rozwiazanie Fy,, podlega ocenie ze wzgledu
na wybrane wlasno$ci. Do kryteriéw najczesciej stosowanych w tej fazie KI naleza
estymata zdolnoéci predykcyjnej i/lub miara dhugoséci hipotezy. Poniewaz sposéb
oceniania reprezentacji ma kluczowe znaczenie dla KI, zagadnieniu temu poswiecony
jest caly kolejny podrozdzial.

4.4.4 Funkcja oceniajaca

Niech E oznacza funkcje stosowana w procesie KI do oceny podzbioru cech. Bez
utraty ogdélnosci przyjmijmy, ze jest ona maksymalizowana i nazwijmy ja funkcjg oce-
niajacq. Wartoéé E (F) odzwierciedla stopien speienia przez zbiér cech F jednego
z lub obu kryteriéw wymienionych w poprzednim podrozdziale, tj. zdolnoSci pre-
dykeyjnej i rozmiaru hipotezy. Zazwyczaj zaklada si¢ ze E (@) = 0; w niektérych
podejsciach przyjmuje sie takze E(F*) = 1, gdzie F* jest reprezentacja optymalna.
W ogdlnosci wszystkie funkcje oceniajace mozna podzieli¢ na dwie kategorie:
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e monotoniczne, tj. spelniajace warunek stabej monotonicznosci®:

V F,F;: F;, C F; = E(F;,) < E(F}) (4.4)
e niemonotoniczne, tj. takie, ktére nie speliaja warunku 4.4.

Podziat ten ma fundamentalne znaczenie dla strategii przeszukiwania przestrzeni
stanéw. Relacja stabej monotoniczno$ci okresla bowiem czesciowy porzadek w prze-
strzeni rozwiazan/stanéw (por. punkt 4.4.5), co moze mie¢ korzystne implikacje
dla algorytmu przegladania tej przestrzeni. Mamy wéwczas pewnos¢, ze usuwanie
cech z F w najlepszym wypadku zachowa jej warto$¢ (a z pewnoscia nie zwiekszy).
W konsekwencji algorytm moze a priori zrezygnowac z przeszukiwania pewnych
podzbioréw stanéw, poniewaz pewne jest, ze nie znajdzie w nich rozwiazan lepszych
od tych juz odwiedzonych. Daje to mozliwoS¢ znalezienia rozwiazania (rozwiazan)
dokladnego w wielomianowym czasie, np. przy uzyciu znanego z badan operacyj-
nych algorytmu podziatu i ograniczen (ang. branch and bound), por. np. [Narendra
& Fukunaga 1997|, [Cios, Pedrycz, et al. 1998], [Blazewicz, Cellary, et al. 1983] s.
470.

Jednak w praktyce monotoniczne funkcje oceniajace daja zazwyczaj gorsze re-
zultaty niz funkcje niemonotoniczne (por. np. [Dash & Liu 1997]). Wynika to z
faktu, iz wiekszo§¢ z nich odzwierciedla jedynie stopien dyskryminowania przez zbior
cech przykladéw ze zbioru uczacego, ignorujac kluczowa dla uczenia maszynowego
konieczno$¢ uogolniania posiadanej wiedzy. Natomiast zdolnos¢ predykcyjna kla-
syfikatora pozostaje czesto w sprzeczno$ci z warunkiem monotonicznodci (4.4), tj.
moze by¢ lepsza dla pewnego podzbioru cech F;niz dla F; D F;.

Opisywane w literaturze metody KI i selekcji cech mozna podzieli¢ na (por.
[Langley 1994], [Dash & Liu 1997], [Cios, Pedrycz, et al. 1998] rozdziat 9)

1. metody typu filter (ang. filter, open-loop, preset bias, front-end), dajace wy-
niki niezalezne od algorytméw indukcji. W metodach tych funkcja E przyjmuje
zazwycza] wartosci obliczone na podstawie

(a) odleglosci pomiedzy przykladami w F' (ang. distance),

(b) separowalnoci przykladéw w F' (ang. [interclass| separability, discrimi-
nation),

(c) zawartosci informacyjnej zbioru F' (ang. [mutual] information),

(d) zaleznoéci pomiedzy cechami w F' (ang. dependence),

6Monotonicznoéé jest jednym z tzw. warunkéw Choquet; ich spelnienie implikuje, ze E staje
sie tzw. miarg rozmyta (ang. fuzzy measure)
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(e) zgodnosci wartoéci cech z F' z podzialem na klasy decyzyjne (spdjnosé,
ang. consistency),

2. metody typu wrapper (ang. closed-loop, performance bias, classifier feedback),
ktérych wynik zalezy od algorytmu indukcji zastosowanego do obliczenia war-
tosci funkcji E.

Miary typu 1b i le sa monotoniczne z definicji. Pozostate grupy funkcji wymie-
nionych w punkcie 1 reprezentowane sa przez funkcje zar6wno monotoniczne, jak i
niemonotoniczne. Natomiast metody typu wraper wykorzystuja zazwycza] trafnosé
klasyfikowania uzyskana z uzyciem wybranego algorytmu indukcji, ktéra jest ze swej
natury niemonotoniczna.

W szczegdlnosci, z konkretnych miar wykorzystywanych w podejsciach typu filter
wymieni¢ nalezy:

e zysk na informacji (ang. information gain) oparty na entropii, stosowany
czesto w indukcji drzew decyzyjnych (typ 1c¢) [Quinlan 1992],

e minimalng dhugo$¢ opisu (ang. minimum description length, MDL, [Rissanen
1983], typ lc, ale posrednio bierze takze pod uwage rozmiar zbioru F', stad
niemonotoniczna) |

e jakoS¢ (przyblizenia) klasyfikacji - wielko$é opisujaca tzw. system informa-
cyjny w teorii zbior6w przyblizonych (ang. rough sets theory [Pawlak 1982],
[Pawlak 1991], [Slowinski 1992], [Stowinski 1995], [Pawlak & Slowinski 1994],

typ le).

Podejscie wrapper [John, Kohavi, et al. 1994], [Kohavi & John 1997] zdobylo
sobie ostatnio duza popularno$¢, do czego przyczynil sie zapewne giéwnie wzrost
mocy obliczeniowej komputerow, dzigki czemu jego wykorzystanie w praktyce stato
sie¢ bardziej realne. Jego oryginalno$¢ polega na uzyciu trafnosci klasyfikowania
algorytmu uczenia jako funkcji oceniajacej E. Zbiér uczacy jest w tym celu dzielony
na kilka podzbioréw i przeprowadzane jest na nim wielokrotne uczenie i testowanie
(najczeSciej metoda walidacji skro$nej, por. rozdzial 4). Za warto$¢ funkeji E(F)
przyjmuje sie trafno$c¢ klasyfikowania uzyskang w tym eksperymencie przy uzyciu
zbioru cech F' (wyrazenie 4.3).

Podstawowa zaletg takiego estymowania przydatnosci zbioru cech na podstawie
"wewnetrznego”, wielokrotnego eksperymentu uczenia i testowania jest uwzglednie-
nie ukierunkowania indukcyjnego stosowanego algorytmu (cho¢ moze to by¢ wada,
jesli poszukujemy zbioru cech niezaleznego od wybranego algorytmu indukcji). Do
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wad nalezy wysoka zlozonos¢ obliczeniowa wynikajaca z konieczno$ci wielokrotnego
przeprowadzenia uczenia dla kazdego ocenianego zbioru cech F'. Jednak ten zwigk-
szony koszt sie oplaca - jak pokazuja eksperymenty (por. np. [Dash & Liu 1997])
wrapper wydaje sie byt obecnie najlepsza znang funkcja oceniajaca dla selekcji cech.

4.4.5 KI jako przeszukiwanie przestrzeni stanéw

KI dogodnie jest sformutowaé jako problem przeszukiwania przestrzeni stanéw, gdzie
kazdy stan odpowiada pewnemu zbiorowi cech F;, zas zastosowania operatorow kon-
struktywnych o; przeprowadzaja system uczacy si¢ ze stanu w stan. Proces przeszu-
kiwania ukierunkowany jest warto$ciami funkcji £ dla poszczegdlnych podzbioréw
cech. Niech F (Fy, O) (lub krétko F )7 oznacza zbiér wszystkich stanéw (reprezenta-
cji, zbioréw cech) mozliwych do uzyskania z oryginalnej reprezentacji Fy w procesie
KI wykorzystujacym zbiér operatoréw O.

W takim ujeciu system uczenia maszynowego wyposazony w KI realizuje dwa
przeplatajace si¢ (najczesciej zagniezdzone jeden w drugim) procesy przeszukiwania
przestrzeni:

e przeszukiwanie przestrzeni reprezentacji (stan odpowiada pewnemu zbiorowi
cech F}),

e przeszukiwanie przestrzeni hipotez H w ramach danej reprezentacji F;.

Strategie przeszukiwania przestrzeni stanéw F dla potrzeb KI mozna podzieli¢
na (za [Dash & Liu 1997]):

e dokladne (pelne),

e heurystyczne (w tym takze losowe).

Zaleta strategii pelnego przeszukiwania jest pewnoS¢ otrzymania rozwiazania do-
kltadnego F™*, tj. podzbioru cech optymalizujacego przyjete kryterium E. Oczywista
wada jest wyktadnicza zlozonoS$¢ obliczeniowa, niezaleznie od zlozonoSci obliczen
wymaganych przez funkcje oceniajaca E. Zlozono$¢ ta wynosi w ogélnosci O (|F|),
a na przyktad dla prostszego od KI problemu selekcji cech O (2|F 0').

Strategie heurystyczne nie przegladaja wszystkich mozliwych podzbioréw cech
1 w konsekwencji nie daja gwarancji znalezienia rozwigzania optymalnego F*. W

"Zbiér f dogodnie byloby nazywaé przestrzenia reprezentacji (w sensie: wielu reprezentacji
F’ € F), jednak jednakowe brzmienie dopeiacza liczby pojedynczej i mnogiej rzeczownika ”re-
prezentacja” moglo by tu prowadzi¢ do nieporozumien (por. definicja przestrzeni reprezentacji F,
str. 29).
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praktyce ich wynikiem jest pewne rozwiazanie suboptymalne F™ (E (F*) < E (F*)),
stanowiace zazwyczaj minimum lokalne w przestrzeni F. Poniewaz stosowane sg tu
zazwycza] strategie zachtanne, liczba przegladanych podzbioréw zalezy wielomia-
nowo od |F|. Zatem, o ile obliczanie warto$ci E nie ma zlozonosci wyktadniczej,
strategia heurystyczna ma zlozono$¢ wielomianowa.

4.4.6 KI a selekcja cech

Selekcja cech (ang. feature/attribute selection, por. przeglady [Dash & Liu 1997],
[Langley 1994], réwniez [Domingos 1997]) jest szczegélnym przypadkiem KI. Celem
selekcji cech jest wyeliminowanie z oryginalnego opisu cech nadmiarowych (ang. re-
dundant) i nieistotnych (ang. irrelevant). Cecha nadmiarowa moze by¢ na przyklad
atrybut zalezny funkcyjnie od innej cechy (np. przez wymnozenie przez stala), za$
przyktadem cechy nieistotnej - zmienna losowa ktorej rozkiad nie zalezy od zmiennej
decyzyjnej. O zwiazku KI z zagadnieniem selekcji cech warto wspomnie¢ m.in. z tej
racji, ze selekcja cech, jako w ogdélnosci zagadnienie prostsze, jest czeSciej stosowana
w praktyce i opisywana w literaturze.

Pokrewnost zagadnien KI i selekcji cech mozna zilustrowaé na co najmniej dwa
sposoby. Selekcja cech moze byt potraktowana jako szczegblny przypadek indukcji
konstruktywnej, w ktérym operatory nie definiuja nowych cech, a jedynie wybieraja
poszczegdlne cechy do opisu.

7 drugiej strony KI da si¢ do pewnego stopnia zrealizowa¢ w ramach selekcji cech.
Wystarczy w tym celu przy uzyciu operatoréw konstruktywnych wygenerowac¢ na
operandach z Fy zbiér F wszystkich cech (oczywiscie "wszystkich” przy pewnych
ograniczeniach). Na tak poszerzonej reprezentacji nalezy nastepnie przeprowadzi¢
selekcje cech. To spostrzezenie ma jednak jedynie wartos$¢ teoretyczna, w praktyce
bowiem nawet dla malych zbioréw cech i1 niewielkiej liczby operatoréw KI liczba wy-
generowanych cech osigga zawrotne wielkosci. Juz dla jednego dwuargumentowego
(tj. akceptujacego operandy o licznoéci 2) operatora zastosowanego do oryginalnego
opisu sktadajacego sie z N cech liczba ta wynosi (];[ ), czyli np. 45 dla N = 10. Aby
omina¢ pojawiajacy sie¢ tu problem wyktadniczej ztoznosci obliczeniowe], metody
KI stosuja wyrafinowane sposoby integrowania mechanizmu zmiany reprezentacji z
procesem uczenia, co prowadzi do zawezenia zbioru generowanych cech.

Formalnie problem selekcji cech mozna uja¢ nastepujaco: dla danego zbioru cech
Fy znalezé podzbior cech F* C Fy optymalizujacy (maksymalizujacy) pewna miare
jakosci E:

* /
Fr = arg max E(F")

Przy braku dodatkowych zalozen co do charakteru funkcji F znalezienie doktad-
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nego rozwiazania problemu selekcji cech wymaga w ogélnosci przejrzenia wszystkich
2l podzbioréw oryginalnego zbioru cech Fy, jest zatem problem NP-zupelym.
Stad najczeSciej rezygnuje sie z poszukiwania globalnego optimum F* i w celu
zmniejszenia ztozonosci obliczeniowej powszechnie stosuje sie podejscia heurystyczne.
Zmaczna czeS¢ podejs¢ przyblizonych uzywa jednej z dwéch strategii przeszukiwania

o Wybieranie wstepujgce (ang. forward selection). Selekcja rozpoczyna sie od
pustego zbioru cech i odbywa sie przez dodawanie cech do opisu.

e FEliminacja zstepujaca (ang. backward elimination). W tym przypadku proces
rozpoczyna sie od pelego zbioru cech i postepuje przez usuwanie kolejnych
cech z opisu.

Poza tym w literaturze spotka¢ mozna bardziej wyrafinowane metody przeglada-
nia przestrzeni stanéw, do ktérych zaliczy¢é mozna podejscia hybrydowe (np. [Moore
& Lee 1994]), probabilistyczne (np. [Liu & Setiono 1997]), czy wykorzystujace al-
gorytmy ewolucyjne [Vafaie & Imam 1994|. Obszerny przeglad technik selekcji cech
znalezé mozna m.in. w pracy [Dash & Liu 1997]. Podej$cie proponowane w niniej-
szej pracy w jednej ze swych odmian implementuje technike wybierania wstepujacego
poprzez algorytm stromego przeszukiwania lokalnego SLS (patrz rozdzial 5).

4.4.7 Sterowanie procesem KI

W pracy [Wnek & Michalski 1994] zaproponowano podziat metod KI na nastepujace
cztery grupy ze wzgledu na sposéb sterowania procesem KI, w tym zwlaszcza sposéb
wyboru operandu i operatora konstruktywnego w fazie selekcji:

e KI sterowana danymi (ang. data-driven CI, DCI),
e KI sterowana wiedza (ang. knowledge-driven CI, KCI),
e KI sterowana hipoteza (ang. hypothesis-driven CI, HCI),

e wielostrategiczna KI (ang. multistrategy CI, MCI).

W DCI decyzja o modyfikacji przestrzeni cech i o sposobie zdefiniowania no-
wej cechy zapada na podstawie analizy danych, tj. zbioru uczacego L. Szczegdlnie
przydatne moze by¢ tu wykrywanie zaleznoéci funkcyjnych i wspoélzmiennoéci po-
szczegolych cech (mierzonych na przyklad za pomoca miar statystycznych takich
jak wspotezynnik korelacji czy x?).
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W przypadku KCI wiedza o tym kiedy i jak konstruowaé¢ nowe cechy jest (przy-
najmniej do pewnego stopnia) zawarta w bazie wiedzy systemu, utworzonej a priori
przez projektanta systemu. Na wiedze te zazwyczaj skladajg sie fakty dotyczace
dziedziny zastosowania (ang. domain knowledge) oraz fakty wynikajace z szeroko
rozumianego ”zdrowego rozsadku” (ang. common sense knowledge).

HCI stanowi chyba najbardziej wyrafinowana odmiane KI. Gléwna przestanka
dla tej grupy podejsc jest doS¢ oczywiste spostrzezenie, ze zmiany reprezentacji odbi-
jaja sie na ksztalcie wygenerowanej hipotezy. Zatem, zamiast analizowa¢ przyktady
w przestrzeni cech (co moze mie¢ znaczaca ztozono$é obliczeniowa), w HCI podej-
muje sie probe wnioskowania o potrzebie i sposobie modyfikacji przestrzeni cech na
podstawie same] hipotezy. Takie podejScie da si¢ oczywiScie zastosowaé giéwnie
tam, gdzie reprezentacja hipotezy jest jawna i czytelna (np. dla regut i drzew de-
cyzyjnych) i gdzie w konsekwencji mozliwe jest zdefiniowanie pewnych warunkéw
wyzwalajacych odpowiednie procesy KI.

Z kolei podejsécia typu MCI maja charakter hybrydowy i czerpia w réznym stop-
niu z powyzszych trzech strategii KI. Préby podejmowane w tym nurcie KI wyrastaja
ze spostrzezenia, ze nie istnieje uniwersalne ukierunkowanie indukcyjne i induktor
najlepszy we wszystkich mozliwych zastosowaniach (por. podrozdzial 4.3). W zwi-
azku z tym w MCI laczy sie r6zne podejscia do KI z nadzieja, ze dojdzie do synergii
ich mocnych stron.

4.4.8 Operatory KI

Operator konstruktywny o; okresla, jak skonstruowac¢ nows ceche na podstawie ope-
randu konstruktywnego F”. Zaleznie od rozmiaru operandu (tj. liczby skladajacych
sie na niego cech |F'|), typu cech wchodzacych w jego sktad oraz typu tworzonej
cechy istnieje bardzo wiele (czesto nieskonczenie wiele) réznych operatoréw. Roz-
wazanie dowolnych operatoréw nie jest w zwiazku z tym mozliwe ze wzgledéw obli-
czeniowych, a ponadto nie ma tez sensu z praktycznego punktu widzenia, jako ze
pozadane jest stosowanie operatorow posiadajacych "rozsadng” interpretacje. Zbior
O operatorow zastosowanych w konkretnym problemie KI jest zatem ograniczony i
implementuje pewna dodatkowa wiedze dla systemu uczacego sie. Wiedza ta ma za-
zwyczaj charakter ”zdroworozsadkowy” (ang. common sense knowledge) lub ”dzie-
dzinowy” (ang. domain knowledge, background knowledge). Istotna cze$é procesu
selekcji (por. punkt 4.4.3) ma zazwyczaj miejsce jeszcze przed procesem KI i polega
na zaimplementowaniu w systemie KI tylko wybranych operatoréw®.

Zbiér O operatoréow zastosowanych w konkretnym problemie KI moze by¢ do-
brany w sposéb

®Mozna zatem stwierdzi¢, iz kazda metoda KI jest po czgéci sterowana wiedza (KCI)
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e niezalezny od dziedziny (ang. domain-independent) lub

e zalezny od dziedziny (ang. domain-dependent).

Zaleta pierwszego sposobu doboru operatoréw jest jego uniwersalnosc i tatwosc
konstrukeji (np. proste operatory logiczne i arytmetyczne). Natomiast doboér ope-
ratorow dla konkretnego zadania jest bardziej czasochtonny, ale tak pozyskane ope-
ratory daja wigksze prawdopodobienstwo wygenerowania uzytecznych cech.

Ze wzgledu na sposéb modyfikowania reprezentacji operatory KI dzieli sie przede
wszystkim na

e operatory rozszerzajace przestrzen reprezentacji (ang. extension operators),

e operatory zawezajace przestrzen reprezentacji (ang. contracting operators).
Do pierwszej z wymienionych grup naleza m.in.:

e jednoargumentowe operatory dokonujace (zazwyczaj nieliniowej) transformacji
operandu (w tym przypadku pojedynczej cechy), np. operator logarytmizu-
Jacy,

e dwu- lub (rzadziej) wiecej argumentowe operatory dokonujace agregacji ope-
randu (o rozmiarze |F’'| > 2) do jednej (np. proste wyrazenia arytmetyczne:
suma, iloraz, iloczyn, etc.).

7Z kolei przyktadami popularnych operatoréw zawezajacych przestrzen reprezen-
tacji moga byt

e operator usuniecia cechy,

e operator dyskretyzacji cechy. W wyniku jego zastosowania cecha zdefiniowana
na skali ciaglej (np. ilorazowej lub przedzialowej) zostaje zastapiona cecha
zdefiniowana na skali porzadkowe]j (por. zagadnienie dyskretyzacji cech, np.
[Fayyad & Irani 1992]).

W rzadziej spotykanych zastosowaniach, np. w uczeniu sie klauzul logicznych
stosuje sie inne typy operator6w, np. operator zamiany stalej na zmienna (np.
[Matheus & Rendell 1989)).

Ze zrozumialych wzgledéw, ze zbioru O wyklucza si¢ operatory trywialne, tj.
takie, ktére nie prowadza do powstania nowej cechy:

fi=o0i(FY)N3fj € F': fi(x) = f](x)Vx € L
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Rysunek 4.3: Przyktad KI (obja$nienia w teksScie)

oraz takie, ktére daja w wyniku cechy f; niezalezne od obiektéw, czyli np.
fi () = const, Vx € L°. Warto tez zaznaczy¢, ze operator KI powinien by¢ zdefi-
niowany w taki sposéb, aby obliczenie wartosci cechy przez niego utworzonej bylo
mozliwe dla dowolnych wartosci cech wchodzacych w sktad operandu (a nie tylko
tych, ktére wystepuja w zbiorze uczacym), czyli:

Vo, € O, fi=0; (F'): fi(x) # ¢¥Vx € U

Przyklad 4 Zalozmy, e dany jest zbior L przyktadow nalezgcych do dwdch klas
decyzyjnych Cy 1 Cy, opisanych dwoma cechami porzgdkowymsi fi i fo, zilustrowany
graficznie na Rys. 4.3.

Latwo zauvwazyé, iz induktor generujgcy hipotezy w postaci DNF (np. algorytm
generowania requt) potrzebuje co najmniej trzech nastepujgcych koniunkcji (regut)
warunkow elementarnych (selektordw) natozonych na poszczegdlne atrybuty dla opi-
sania klasy decyzyjnej Cy (odseparowania jej od Cs):

rl:(f1 >4)

r2: (f2 S 1)

13 (fi>3) A (f2 > 2)

Cieniowane obszary na Rys. 4.3 odpowiadajg kombinacjom wartosci (fi, f2), dla
ktorych spetnione sq poszczegdlne reguty. Widac, ze ograniczenia jezyka wyrazania
hipotez zastosowanego klasyfikatora requtowego powodujg wygenerowanie stosunkowo
obszernego opisu, ktory - choc jest dyskryminujgcy - nie uymuge istoty liniowej se-
parowalnosci klasy Cy od klasy Cy. Jezeli natomiast uzyc KI z zaledwie jednym

9Nalezy zaznaczy¢, ze wyeliminowanie trywialnych operatoréw nie gwarantuje w ogélnoéci, iz
w procesie KI nie pojawig si¢ trywialne cechy.
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operatorem konstruktywnym, np. o(fi, f;) = fi — f;, wowczas mozliwe stanie sig
wygenerowanie nowej cechy fs = o fl, f2) = fi — fo i do dyskryminujacego opisa-
nia klasy Cy wystarczy uzycie zaledwie jednej requly r1' : (f3 > 1), co stanowi opis
bardziej zwiezty @ charakteryzujacy sie lepszymi zdolnosciami uogdlniania.

4.4.9 Wybrane metody KI i ich zastosowania

Poniewaz podejScie proponowane w niniejszej pracy czerpie jedynie pewng ogdlng
idee z konstruktywnej indukcji cech, a takze dlatego, ze dotyczy ono konstruktywnej
indukcji cech obrazu i nie jest metoda wzgledem nich ”konkurencyjna”, wymienione
zostang tu jedynie najbardziej znane algorytmy uczenia maszynowego stosujace KI.
Doktadniejszy przeglad znalezé mozna m.in. w pracach [Matheus 1989] i [Wnek &
Michalski 1994].

W systemie BACON [Langley, Bradshaw, et al. 1983] nowe cechy tworzone sa
jako proste funkcje cech (wyrazenia arytmetyczne). Selekcja operandu konstruktyw-
nego odbywa si¢ na podstawie analizy zalezno$ci pomiedzy cechami w odpowiednio
wyselekcjonowanych podzbiorach przyktadéw. Stosunkowo podobny jest algorytm
STAGGER [Schlimmer 1987] z tworzeniem nowych cech jako prostych funkeji logicz-
nych oryginalnych cech dyskretnych i przez dyskretyzacje cech ciaglych. W metodzie
opisywanej w [Mehra, Rendell, et al. 1989] konstrukcja nowych cech odbywa sie w
przestrzeni odwrotnej (ang. inverted space). W systemach tych selekcja operandu i
operatora bazuje na danych, stad reprezentuja one podejscie DCI.

Z kolei do ciekawych reprezentantéw podejscia HCI naleza systemy FRINGE
[Pagallo 1989] i CITRE [Matheus & Rendell 1989], uzywajace drzew decyzyjnych
jako jezyka reprezentacji hipotez. Bazujac na spostrzezeniu, ze w drzewach in-
dukowanych z danych dochodzi czesto do powtarzania si¢ tych samych warunkéw
elementarnych na réznych Sciezkach od korzenia do liSci, generuja nowe cechy odpo-
wiadajace tak wladnie zidentyfikowanym warunkom.

Stosunkowo wiele rozwigzan mozna zaliczy¢ do grupy KCI, poniewaz praktycz-
nie kazde Srodowisko uczenia maszynowego umozliwiajace definiowanie nowych cech
przez uzytkownika reprezentuje w pewnym stopniu ten nurt. Historycznie jednym
z pierwszych tego typu systeméw byt AM (ang. Automated Mathematician, [Lenat
1977)), ktory uzywa predefiniowanych heurystyk dla budowania nowych poje¢ w po-
staci ram (ang. frames), tworzenia nowych szczelin (klatek, ang. slots) w ramach,
oraz ustalania warto$ci w szczelinach (por. [Mulawka 1996], [Cholewa & Pedrycz
1987]). AM byl ponadto zdolny do adaptowania wiedzy przechowywanej w postaci
ram do nowych zastosowan. Obecnie jednym z najbardziej znanych systeméw wy-
korzystujacych KCI jest algorytm generowania regut decyzyjnych AQ15 [Michalski,
Mozetic, et al. 1986], tworzacy nowe atrybuty przez stosowanie operatoréw logicz-
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nych (ang. [-rules) i arytmetycznych (ang. a-rules).

Literatura nie opisuje zbyt wielu zastosowan praktycznych KI. Wydaje sig, ze
do gléwnych przyczyn takiego stanu rzeczy nalezy zaliczy¢ (i) znaczng zlozono$é
obliczeniowg wielu metod KI, ograniczajaca mozliwos¢ ich stosowania do niewielkich
(w sensie zbioru oryginalnych cech Fy i/lub rozmiaru zbioru uczacego L) zbioréw
danych, oraz (ii) problemy ze stosowaniem KI dla atrybutéw ciagltych, czestych w
problemach praktycznych. Zadania, na ktérych weryfikuje si¢ w literaturze techniki
KI sa zazwyczaj problemami opisanymi cechami dyskretnymi (np. znane problemy
MONKI1..MONK3 [Thrun, Bala, et al. 1991]). Dzieje sie tak, poniewaz dla cech
dyskretnych duzo tatwiej definiuje si¢ operatory KI.

W pracy [Matheus & Rendell 1989] opisano wykorzystanie KI w uczeniu sie roz-
poznawania stanéw gier planszowych. Z kolei uczenie si¢ (losowo wygenerowanych)
funkeji logicznych z elementami KI zaprezentowano w [Matheus & Rendell 1989].
Przydatno$¢ wymienionego wyzej systemu CITRE zostala zweryfikowana doswiad-
czalnie na problemie gry w kétko i krzyzyk [Matheus 1990]. W pracy [Bloedorn &
Michalski 1991] zaprezentowano udane zastosowanie algorytmu generowania regut
AQ17 wzbogaconego KI sterowana danymi (DCI) do rozpoznawania tekstur. Prace
[Maloof & Michalski 1997], [Michalski, Rosenfeld, et al. 1997] opisuja wykorzystanie
KI w rozpoznawaniu zapalnikéw w zdjeciach rentgenowskich bagazu lotniczego. W
pracy [Krawiec & Stowiniski 1997|, prezentujacej wczesna wersje podejécia opisywa-
nego w niniejszej pracy, zastosowano KI do budowy cech dyskryminujacych obrazy
mikroskopowe wybranych klas nowotworéw oSrodkowego ukladu nerwowego.

4.4.10 KI a konwencjonalne metody uczenia maszynowego

Konstruktywna indukcja cech jest czesto stawiana w opozycji do konwencjonalnych
metod uczenia maszynowego, okreSlanych w tym kontekscie jako metody ”selekcyj-
ne” (ang. selective, non-constructive). Scis}y podzial metod uczenia maszynowego
na konwencjonalne ”selekcyjne” oraz ”konstrukcyjne” jest jednak pewnym naduzy-
ciem, poniewaz w pewnym sensie KI odbywa sie w sposéb niejawny takze w wielu
konwencjonalnych systemach uczacych sie. Na przyklad podczas uczenia sztucz-
nych sieci neuronowych neurony w warstwach ukrytych indukuja hiperptaszczyzny
w wielowymiarowe]j przestrzeni cech, tworzac w ten sposéb pewne nowe cechy, ktére
agreguja w sobie wartosci wielu cech obecnych w oryginalnym opisie, czesto w zawily,
nieliniowy sposéb, co stanowi jedna z przyczyn skutecznosci tego podejscia. 7Z kolei
w drzewach decyzyjnych z kazdym wezlem decyzyjnym skojarzyé mozna atrybut
binarny, ktérego wartosci odpowiadaja spelnieniu lub niespelieniu przez przykiad
warunku logicznego sformutowanego w tym wezle (jak ma to miejsce w metodach

FRINGE [Pagallo 1989] i CITRE [Matheus & Rendell 1989]).
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Dla unikniecia podobnych niejasnosci nalezy mozliwie precyzyjnie okreslic, co
stanowi o specyfice KI na tle konwencjonalnych algorymtéw indukcji i innych
metod modyfikacji przestrzeni reprezentacji i, w konsekwencji, dla jakich probleméw
(zadan) stosowanie KI jest najbardziej odpowiednie. Przeglad literatury przedmiotu
1 zebrane doswiadczenie w dziedzinie uczenia maszynowego wskazuja na nastepujace
cech decydujacych o unikalnosci KI:

e Mozliwos¢ stosunkowo dowolnego, ograniczonego jedynie zbiorem uzytych
operatoréw, modyfikowania przestrzeni reprezentacji. Cechy indukowane w
standardowych klasyfikatorach maja zazwyczaj charakter statystyczny (obli-
czane s w oparciu o rozklady prawdopodobienstwa cech oryginalnych). KI
oferuje mechanizmy bardziej ogdlne, umozliwiajac m.in. konstrukcje cech o
charakterze relacyjnym, tj. opisujacych pewna relacje zachodzaca pomiedzy
oryginalnymi cechami [Thornton 1997]. T tak np. znany zbiér przyktadéw
MONK?2 [Thrun, Bala, et al. 1991] wymaga tak wlasnie rozumianej KI, po-
niewaz do dobrego uogdlniania niezbedne jest tu stworzenie nowej cechy, ktora
zlicza pewne wartosci cech oryginalnych. Innymi stowy, KI stanowi najbardziej
og6lna metode modyfikowania przestrzeni reprezentacji.

e Wyrazne odseparowanie procesu modyfikacji przestrzeni reprezenta-
cji od procesu uczenia. W konwencjonalnych algorytmach indukcji transfor-
macje przestrzeni reprezentacji sa ”wplecione” w dzialanie algorytmu uczacego
i praktycznie nierozerwalnie z nim zwigzane. Zmiany reprezentacji wyznaczone
jest zazwyczaj uzywang heurystyka i w konsekwencji ekspert (projektant sy-
stemu) nie ma na nie bezposredniego wplywu. Natomiast w KI mozliwe jest
jawne sterowanie tym procesem (patrz punkt 4.4.7).

Cechy te zdecydowaly o wykorzystaniu metodologii KI do transformowania prze-
strzeni reprezentacji w podej$ciu zaproponowanym w rozprawie (por. rozdzial 5).

4.4.11 Problemy zwigzane z KI

Korzysci wyplywajace z szerokich mozliwosci modyfikacji przestrzeni reprezentacji
w KI sg oczywiste i1 zostaly podkreslone w tej czesci pracy. Konczac omawianie KI
warto jednak takze krétko oméwic wazniejsze problemy i otwarte kwestie zwigzane
z tym zagadnieniem.

Konstruktywna indukcja boryka sie przede wszystkim z pewnymi problemami
metodologicznymi, z ktérych najwazniejsze to ztozonos¢ obliczeniowa 1 przeuczenie.

1. Zlozonos¢ obliczeniowa. Wbudowanie procesu uczenia w ramy KI prowadzi
w sposob oczywisty do znacznego wzrostu ztozonosci obliczeniowe]j procesu uczenia.
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Przed przystowiowa eksplozja kombinatoryczna w KI mozna uchroni¢ si¢ jedynie
narzucajac ograniczenia na operatory KI i wybierane operandy (podzbiory cech).
Wymaga to jednak uwzglednienia dodatkowe] wiedzy, ktorej pozyskanie moze by¢
kosztowne.

2. Zwigkszone ryzyko przeuczenia. Poniewaz induktor wyposazony w ope-
ratory generujace nowe cechy ma znacznie wigcej “stopni swobody” niz induktor
pozbawiony tej mozliwosci (jego przestrzen hipotez H jest znacznie bardziej roz-
legta), prawdopodobienstwo przeuczenia jest w obecnoSci KI znacznie wigksze niz
w konwencjonalnych technikach uczenia maszynowego (por. nieréwnosé 4.1, [Ko-
honen & Sommerfield 1995], [Ng 1998]). Formulujac ten problem w kategoriach
dylematu ukierunkowanie-elastycznosé (por. punkt 4.3), systemy KI charakteryzuja
sie zazwycza] duzg elastycznoScia. Stad kluczem do skutecznej KI jest uzycie licz-
nych zbioréow przykitadow oraz silnych ukierunkowan indukcyjnych dla zapewnienia
dobrej zdolnosci predykcyjnej wygenerowanej hipotezy.

Ponadto warto wymieni¢ kilka wazniejszych brakéw i wad KI wynikajacych z
kierunkéw dotychczas prowadzonych badan nad KI oraz ich obecnego stanu opisy-
wanego w literaturze:

1. Nieprecyzyjne zdefiniowanie. Jak juz zaznaczono wcze$niej, nie ma wy-
raznej réznicy pomiedzy niektérymi technikami KI a wyksztatcaniem cech podczas
uczenia przez konwencjonalne algorytmy indukcji. Innymi stowy, stosuje sie tu mil-
czace zalozenie o dwuetapowosci podejscia (konstrukcja cech + uczenie), kiedy tak
naprawde nie ma réznicy miedzy cecha a konceptem (hipoteza), lub inaczej: nie ma
réznicy pomiedzy przestrzenia reprezentacji a przestrzenia hipotez (za: [Fawcett,
Gordon, et al. 1994]). Mozna chyba zaryzykowa¢ stwierdzenie, ze brak formalnego
ujecia KI moglo by¢ jedna z przyczyn zauwazalnego spadku zainteresowania tym
zagadnieniem w ostatnich latach.

2. Niewiele zastosowan praktycznych. Wigkszo§¢ prac badawczych pro-
wadzonych w ramach KI stanowig opracowania teoretyczne. Publikowane wyniki
testow eksperymentalnych dotycza zazwycza] jedynie zbiorow danych stworzonych
sztucznie, czesto z mysla o badaniach dotyczacych KI (np. problemy MONK1..MONK3
[Thrun, Bala, et al. 1991]). Natomiast malo jest przykladéw zastosowan praktycz-
nych (za: [Fawcett, Gordon, et al. 1994))

3. Niewielki przyrost skutecznosci. W eksperymentalnych zastosowaniach
réznych technik KI do rzeczywistych probleméw obserwuje sie zazwyczaj przyrosty
zdolnoSci predykceyjnej klasyfikatoréow. Jednak sa to najczeSciej réznice niewielkie
(za: [Fawcett, Gordon, et al. 1994]).

Podejscie proponowane w nastepnym rozdziale niniejsze] pracy zawiera pewne
elementy, ktérych celem jest rozwigzanie niektérych z wymienionych tu problemdéw.
W szczegblnoéei, przeszukiwanie przestrzeni stanéw (reprezentacji) ograniczone jest
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do stosunkowo niewielkiego sasiedztwa biezacego stanu, co w polaczeniu z wstepna
selekcja pojedynczych cech (ktére w pewien sposéb odpowiadaja ruchom wykony-
wanym w przestrzeni stanéw) prowadzi do znacznego zredukowania ztozonosci obli-
czeniowej. Natomiast dla zapobiezenia przeuczeniu, w podejSciu wrapper stosowany
jest odmienny od najczesciej uzywanej walidacji skrosnej podzial na podzbior uczacy
1 testujacy.



Rozdzial 5
Opis proponowanego podejScia

W rozdziale tym przedstawiamy proponowane podejscie, ktére wykorzystuje pewne
pojecia i metody uczenia maszynowego i konstruktywnej indukcji cech do wspo-
magania decyzji na podstawie informacji obrazowej. W szczegdlnosci, jak juz za-
znaczono na poczatku rozdzialu 2, prezentowane podejscie przeznaczone jest do
rozpoznawania obrazéw, jako zadania najblizszego uczeniu si¢ z przyktadéw i jedno-
cze$nie jednego z najbardziej popularnych w zastosowaniach praktycznych. Adapta-
cja podejscia do innych zadan charakterystycznych dla WDIO jest mozliwa, jednak
wykraczalaby poza ramy niniejszej rozprawy.

Rozdzial otwiera dyskusja przestanek, ktérymi kierowano si¢ w trakcie opraco-
wywania podejScia. Dalej nastepuje omoéwienie jego ukierunkowania indukcyjnego
1 analiza zlozonoSci obliczeniowej. Kolejne rozdzialy zawieraja opisy wykorzystania
proponowanego podejScia w zastosowaniach praktycznych.

5.1 Przeslanki

W konwencjonalnym uczeniu maszynowym zaktada sie¢ zazwyczaj, ze zbior uczacy L,
a precyzyjniej wartodci cech f; (z), f; € F dla poszczegdlnych przykladéw ze zbioru
uczacego = € L, to jedyne zrédlo informacji o rozwazanym problemie dostepne dla
systemu uczacego sie. Jest to swego rodzaju zalozenie zamknietego Swiata (ang.
closed world assumption). Zalozenie to, pozornie ograniczajace mozliwosci algo-
rytmu indukcji, w praktyce oznacza realistyczng przestanke, ze wiedza jest zawarta
w dostepnych danych. Zapewnia to uniwersalnos¢ wiekszosci technik uczenia sie¢ z
przyktadéw, co jest ich podstawows zaleta i1 przyczyna wielu udanych aplikacji w
réznych dziedzinach. Metody konstruktywnej indukcji cech (KI) podtrzymuja w
pewnym stopniu to zalozenie, rozszerzajac jednak zakres informacji, z jakich korzy-
sta¢ moze algorytm indukcji, o wiedze zawarta w operatorach KI, ktéra ma charakter

o7
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”zdroworozsadkowy” lub wynika z dziedziny zastosowania' (por. podrozdz. 4.4.8).

Rozwazmy teraz zastosowanie uczenia maszynowego do wnioskowania z informa-
cji obrazowej (WDIO). Gdy przyjmiemy najbardziej popularny dwuetapowy model
WDIO (por. rozdziat 3 i rys. 3.1), z jednokierunkowa komunikacja pomiedzy mo-
dulem przetwarzaania i analizy obrazu a modutem uczacym si¢, ograniczenie si¢
do ustalonej przestrzeni reprezentacji jest raczej naturalne, poniewaz modul uczacy
sie (algorytm indukcji) bazuje w tym podejSciu na opisie obrazu narzuconym przez
modul przetwarzajacy. Wiaczenie konstruktywnej indukcji cech wewnatrz modutu
uczacego sie poprawia nieco te sytuacje, poniewaz jest on wéwczas zdolny do trans-
formacji przestrzeni reprezentacji wymuszone]j przez modut przetwarzania i analizy.
Rozwiazanie takie (por. np. [Maloof & Michalski 1997]) nie prowadzi jednak do
postepu o charakterze jakoSciowym, gdyz punktem wyjscia jest nadal reprezentacja
wymuszona przez modul przetwarzania i analizy, najczeSciej wybrana w dos¢ arbi-
tralny sposéb przez eksperta dziedziny zastosowania (rys. 3.2). Innymi slowy, takie
podejScie nie ekploatuje w pelni mozliwosci wynikajacych ze specyfiki wnioskowania
z informacji obrazowej.

Gdyby jednak pojs¢ za glosem krytyki podej$cia dwuetapowego (por. punkt
3.2.1) i dazy¢ do SciSlejszej integracji procesu uczenia w proces przetwarzania i
analizy obrazu, sytuacja zmienitaby sie¢ diametralnie. Jesli rozwazy sie uzycie KI
jako narzedzia wplywania modutu uczgcego sie na wczesniejsze etapy przetwarza-
nia © analizy obrazu, zawezenie procesu KI do operowania na cechach wysokiego
poziomu dostarczonych przez projektanta systemu (stanowiacych pierwotny opis i
punkt wyjécia dla procesu KI) przestaje mie¢ uzasadnienie. Aby uelastyczni¢ ten
system, wydaje sie rozsadne przesunaé (rozszerzyé) proces KI na wezesniejsze etapy
WDIO (przetwarzanie i analize obrazu). Idea ta, prezentowana w zarysie na rys.
5.1, stanowi trzon proponowanego podejscia.

Formutujac te teze w inny sposéb, wydaje sig, ze nie ma raczej sensu w sposob
sztuczny ograniczaé przestrzeni poszukiwan systemu uczgcego sie do cech zdefiniowa-
nych w sposéb subiektywny przez projektanta systemu, nawet gdy wykorzystywana
jest KI w konwencjonalnym znaczeniu tego terminu (por. punkt 4.4.2). Pozadane
natomiast jest umozliwienie systemowi uczacemu sie wyksztatcenia cech obrazu, ktére
nie sg jedynie prostymi funkcjami cech eksperta, lecz wnosza pewna nowg jako$¢ do
przestrzeni reprezentacji z punktu widzenia WDIO. W pracy [Thornton 1997] wy-
kazano, ze KI jest szczegdlnie przydatna w tych problemach uczenia maszynowego,
w ktérych hipoteza musi bazowaé¢ na nietrywialnej relacyt wiazacej ze soba atrybuty
warunkowe. Obrazy ze swej natury maja relacyjny charakter (wystepuja w nich
m.in. relacje wiazace poszczegilne obiekty widoczne w obrazie). Ich uwzglednie-

INie dotyczy co prawda KI sterowanej wiedza (KCI, por. punkt 4.4.7), jednak ta metodyka jest
stosunkowo rzadko stosowana w praktyce i nie lezy w obszarze rozwazan niniejszej pracy.
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Rysunek 5.1: Ogdlny schemat proponowanego podejécia

nie jest czesto niezbedne dla prawidlowego dzialania systemu WDIO. Strukturalny
charakter danych obrazowych jest zatem dodatkowym argumentem za uzyciem kon-
struktywnej indukcji cech.

Za glebszym wpleceniem proceséw uczenia i interpretacji w rozpoznawanie obra-
zOW przemawiaja takze przestanki natury biologicznej i psychologicznej. Wedlug
tradycyjnych teorii, procesy widzenia i interpretacji obrazu traktowane byly jako
niezalezne, przy czym uwazano, iz pierwszy z nich ma charakter bierny, zas drugi
czynny. Nowsze osiagniecia psychologii poznawczej pokazuja jednak, iz nie mozna
oddzieli¢ od siebie proceséw widzenia i interpretacji obrazéw: It is no longer po-
ssible to separate the process of seeing from that of understanding ([Zeki 1993|, za
[Aloimonos, Fermiiller, et al. 1995]). Obecnie uwaza si¢ za pewnik, ze rozpoznawa-
nie (zwlaszcza zlozonych) obiektow jest iteracyjnym procesem formutowania hipotez
[Blakemore 1975], [Tomaszewski 1992], w kt6érym faza stawiania hipotezy dotyczacy-
cej identyfikacji obiektu przeplata si¢ z faza jej weryfikacji. Wynika to z faktu, iz
czesto informacja o postrzeganym obiekcie jest niepetna i/lub nieprecyzyjna. Umyst
formuluje hipoteze, ktéra nastepnie stara sie zweryfikowaéc, przebiegajac wzrokiem
po obiekcie lub analizujac jego chwilowy obraz w pamieci. W kolejnych iteracjach
uklad wzrokowy zbiera coraz to wiecej informacji (np. szczegétow), ktére moga by¢
pomocne w potwierdzeniu lub odrzuceniu stawianej hipotezy. Cykl formulowania i
weryfikowania hipotez powtarza si¢ az do znalezienia najbardziej prawdopodobne;j
interpretacji bodzca, w interesujacym nas przypadku - obrazu.

Inne eksperymenty [Schyns, Goldstone, et al. 1997] dowodza z kolei, ze definicje
cech wykorzystywanych przez cztowieka w trakcie rozpoznawania mogaq zmieniac sie
w trakcie rozpoznawania pod wpltywem proceséw poznawczych wysokiego poziomu.
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W szczegdlnosci, proces tworzenia nowych cech wymaga operowania na stosunkowo
niskim poziomie reprezentacji obrazu (bliskim pojedynczym punktom obrazu). Ta-
kze te wnioski sa wykorzystywane w proponowanym podejSciu.

Wyzej wymienione spostrzezenia dotyczace WDIO i przestanki natury psycho-
fizjologicznej w potaczeniu z wadami konwencjonalnych systeméw WDIO i proble-
mami zwigzanymi z ich projektowaniem, oméwionymi w rozdzialach 2 i 3, wspdl-
nie stanowily motywacje dla rozwinigcia omawianego podejscia. Konstruktywna
indukcja cech rozszerzona na etap przetwarzania i analizy obrazu okre§lana bedzie
dalej terminem konstruktywnej indukcyi cech obrazow. Nastepny podrozdziat prezen-
tuje to podejscie w szczegdtach. Wezesna wersja podej$cia zaprezentowana byla w
pracy [Krawiec & Stowinski 1997] pod nazwa LECOMEX (ang. LEarning COMplex
EXamples) w zastosowaniu do wspomagania diagnozowania nowotworéw oSrodko-
wego uktadu nerwowego (por. rozdzial 7).

5.2 Opis podejscia

Dazac do ujecia WDIO w kategoriach uczenia maszynowego, warto wyjs¢ od spo-
strzezenia, iz w konwencjonalnym podej$ciu dwuetapowym obiekt (przykltad) x sta-
nowi opis obrazu w pewnym jezyku reprezentacji (wysokiego poziomu), najczesciej
w postaci warto$ci cech f; € F. Zatem przyklad tylko w pewien sposéb odzwiercie-
dla odpowiadajacy mu obraz. W odréznieniu od tej konwencji, w proponowanym
podejéciu dogodnie jest utozsamiaé obraz z przyktadem z 2. W takim ujeciu po-
jedynczej cesze f; nie odpowiada juz, jak to ma miejsce w uczeniu maszynowym,
kolumna w tabeli decyzyjnej, lecz pewna funkcja o charakterze obliczeniowym, ktéra
zastosowana do obrazu x daje w wyniku pewna warto$¢ f;(z). Stad w dalszej czedci
pracy terminy ”obraz” i ”"przyklad” beda stosowane zamiennie.

W ujeciu funkcjonalnym powyzszy zabieg nie wnosi zadnej nowej jakosci. Jednak
spojrzenie nan z proceduralnego punktu widzenia, charakterystycznego dla informa-
tyki, jako nauki zajmujacej sie przede wszystkim metodami przetwarzania informa-
cji, stawia sprawe w zupelnie nowym Swietle. Wazne jest tu spostrzezenie, iz cecha
nie musi by¢ juz tylko kolumng w tablicy decyzyjnej lub ”czarng skrzynka’ gene-
rujaca wartoéci dla poszczegdlnych przykltadéw (obiektéw), lecz pewna procedurq
obliczeniowq (programem) operujaca na obrazie x. System mozna zaprojektowaé
tak, aby procedura ta byla wyrazona w jezyku zrozumialym dla modutu uczacego
sig, dzigki czemu bedzie mial on dostep nie tylko do wartoSci cechy, ale takze do jej

2Utozsamienie przykladu z obrazem implikuje przydatno$é proponowanego podejécia gléwnie
w zastosowaniu do rozpoznawania obrazéw, ktére jest naturalnym odpowiednikiem nadzorowanej
klasyfikacji w uczeniu maszynowym.
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opisu (konstrukeji). Opis ten stanowi dodatkowe Zrédlo informacji, ktére moze by¢
wykorzystane przez system uczacy sie w procesie uczenia. Co wiecej, w zwiazku z
zalozeniem o ”zamkniete] petli” w procesie rozpoznawania, wydaje sie¢ naturalne,
aby podejscie to rozszerzyt w ten sposéb, by system uczqcy miat wplyw na defini-
cje cechy. W kolejnych podrozdzialach zaprezentowane zostana doktadniej elementy
skltadowe tej propozycji.

Z punktu widzenia wnioskowania z informacji obrazowej proponowane podejScie
nalezy zaklasyfikowa¢ jako wektorowe, poniewaz bazuje ono na paradygmacie uczenia
sie z przyktadow (rozdziat 4) i prowadzi do konstrukeji reprezentacji obrazu w postaci
zbioru cech F'*. 7 drugiej strony, jak pokaza to dalsze czeéci tego rozdziatu, nie
oznacza to, 1z opisywane podejscie ignoruje aspekt strukturalny obrazu.

5.2.1 Podstawowa reprezentacja obrazu

Procedura obliczajaca wartoS¢ danej cechy operuje na pewnej reprezentacji obrazu,
zwanej dalej (podstawowq) reprezentacjq obrazu. Oznaczmy przez r(x) podstawows
reprezentacje obrazu (utozsamianego tu z obiektem/przyktadem) z, =z € U. W
najprostszym przypadku reprezentacja moze by¢ réwnowazna obrazowi (r(z) = x),
danemu na przyklad w postaci mapy bitowej (obraz klasy 1 lub 2 wedlug klasy-
fikacji Pavlidisa [Pavlidis 1982]). Taka reprezentacja jest jednak zazwyczaj zbyt
drobiazgowa i czesto charakteryzuje sie niska przydatnoScia w zastosowaniach prak-
tycznych, poniewaz pojedyncze punkty obrazu rzadko niosa informacje istotna dla
zadania rozpoznawania. 7 drugiej strony pozadane jest, aby wybrana reprezen-
tacja nie byla takze sformulowana w kategoriach zbyt abstrakcyjnych (wysokiego
poziomu), poniewaz moze to zbyt mocno ograniczyé swobode procesu konstrukeji
nowych cech (por. komentarze w przegladzie literatury, punkt 3.3).

Stad we WDIO czesto rozwaza sie reprezentacje obrazu o posrednim poziomie
abstrakcji, bazujace na pewnych skladowych pierwotnych (ang. primitives), ozna-
czanych dalej przez a;. Skladowymi pierwotnymi moga by¢ np. regiony, odcinki,
fragmenty krzywych, itp. W proponowanym podejéciu skltadowa pierwotna moze
by¢ opisana pewnymi cechami (np. wspéhrzedne w obrazie, barwa regionu, dhugos¢
linii; por. lista ponizej). Cechy te w dalszej czeéci pracy beda nazywane cechami
atomowymi, dla podkre§lenia niemoznosci ich dekompozycji w ramach podejécia®.
Ponadto zaktada sig, ze zbiér wszystkich cech atomowych opisujacych sktadowe pier-
wotne, oznaczony w dalszej czeSci pracy przez Ag, zadany jest przez projektanta

3Skladowa pierwotna a jest w ogélnoéci pewna czeéciq podstawowej reprezentacji obrazu r (z).
Zapis a € r(x) jest poprawny jedynie w przypadku, gdy podstawowa reprezentacja obrazu jest
zbiorem skladowych pierwotnych, czego nie zaklada si¢ w ogélnym sformulowaniu podejécia (ma
to miejsce w pierwszym z rozwazanych zastosowan, patrz rozdzial 6).
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systemu i pozostaje niezmienny w trakcie catego procesu indukcji cech.

Pojecie podstawowe] reprezentacji obrazu jest na tyle ogdlne, ze wydaje sie, ze
w jej charakterze mozna by zatrudni¢ praktycznie dowolna reprezentacje znana z
literatury, w tym na przyktad (por. np. [Pavlidis 1987|, [Gonzalez & Woods 1992]):

e dla obrazéw obiektéw dwuwymiarowych:

— tancuchy kodéw kierunkowych Freemana (ang. chain codes),
— grafy przyleglosci obszaréw (ang. region adjacency graph),
— szkielety (osie srodkowe) regionéw (ang. skeleton, medial axis),

— reprezentacje wieloskalowe (ang. multiscale representations), np. pira-
midy morfologiczne [Nieniewski 1998].

e dla scen tréjwymiarowych:
— uogdlnione cylindry i stozki (ang. generalized cylinders and cones).

Wybér podstawowej reprezentacji obrazu zalezy od specyfiki zastosowania, na
przyklad w omawianym w rozdziale 6 zastosowaniu podejécia do rozpoznawania
recznie pisanych znakéw alfanumerycznych za reprezentacje obrano punkty nalezace
do szkieletu figury wraz z informacja o lokalnym kierunku.

5.2.2 Konstrukcja cechy

Praktyka przetwarzania i analizy obrazéw pokazuje, ze do zrealizowania zadania
rozpoznawania wymagane jest zazwyczaj przeprowadzenie pewnego ciaggu operacji
na obrazie zrédlowym, z ktérych czeS¢ ma za zadanie go przetworzyc, a czeS¢ eks-
trahuje z niego pewne cechy. Dlatego wydaje sie¢ dogodne dokona¢ dekompozycji
operacji niezbednych do obliczenia warto$ci cechy f na etapy przetwarzania. Jezeli
oznaczy¢ przez f przetwarzanie realizowane w ramach cechy f na i-tym etapie, a
przez |f| dlugoéé cechy (liczbe etapéw przetwarzania), to dekompozycje te mozna
zapisa¢ formalnie w nastepujacy sposéb:

fo= [f0 e, fu) (5.1)
f(z) = f(lf\) (f(\fl—l) ( N f(2) (f(l) (r (x))) )) ., zeU
przy czym dziedzing funkcji realizujacej pierwszy etap przetwarzania f() jest

podstawowa reprezentacja obrazu r (patrz poprzedni podrozdzial), za$ ostatni etap
przetwarzania f{/1) daje w wyniku wartosci skalarne (np. liczbowe lub nominalne).
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Idee te schematycznie prezentuje rysunek 5.2. Poza tym wymagana jest odpowie-
dnios¢ przeciwdziedziny i dziedziny odpowiednio i-tego i ¢ + 1-go etapu przetwarza-
nia:

D (fD)YCD(f), i=1,...,|f| -1

W obecnej wersji proponowanego podejscia zaktada sig, ze wartosci cech sa licz-
bami rzeczywistymi (uogdlnienie na cechy okreslone na skali nominalnej jest mozliwe,
jednak w rozwazanych zastosowaniach bylo raczej zbyteczne):

DL (FI) C R

Przez pewna analogie sposobu konstruowania cechy w proponowanym podejSciu
do indukowania nowych cech w konstruktywnej indukcji, f® bedziemy nazywaé
krotko operatorem, a przez O oznaczymy zbiér wszystkich rozwazanych operatoréw
konstruktywnej indukcji cech obrazéw? (por. punkt 4.4.8).

5.2.3 Operatory [0

Cel, jakim jest rozpoznawanie obrazu, charakterystyka danych wej$ciowych (pod-
stawowa reprezentacja obrazu) oraz fakt, iz ostateczne wartoSci cechy muszg by¢
skalarne, narzucaja pewne ograniczenia na sposob przetwarzania realizowany przez
ceche f. Ogdlng tendencja powinna byt redukcja informacji na poszczegélnych
etapach przetwarzania, ktéra jest niezbedna do tego, aby znaczng ilos¢ informacji
wejéciowe] (podstawowa reprezentacja obrazu r (z)) scharakteryzowaé ostatecznie w
postaci skalarnej wartosci cechy. W proponowanym podejSciu redukcje te uzyskuje
sie poprzez selekcje 1 agregacje informacji. Operatory pierwszego typu zawezaja pole
widzenia do wybranego fragmentu obrazu, za$ drugiego typu - obliczaja na jego pod-
stawie wielko$¢ skalarna, czyli kohcowa wartoéé cechy f (z). Cho¢ takie rozwiazanie
nie wyczerpuje wszystkich mozliwosci, zostalo przyjete w opisywanym podejSciu jako
proste i jednocze$nie nietrywialne. W kolejnych podrozdziatach omdéwione zostana
operatory reprezentujace obie te grupy.

Operatory selekcji pola widzenia

Nietrywialne zastosowania rozpoznawania obrazéw prawie zawsze dotycza analizy
obiektéw zlozonych. Stad wiele technik rozpoznawania dokonuje (w sposéb jawny
badz niejawny) dekompozycji obiektéw, i zaweza zakres danych wejSciowych do wy-
branych fragmentéw analizowanego obrazu, definiujac tzw. pole widzenia (ang. re-
gion of interest, ROI), oznaczone dalej przez R (z).

*Warto zaznaczy¢, iz w szezegélnym przypadku kolejnoéé stosowania operatoréw f(*) w ramach
cechy f moze nie gra¢ roli; nie jest to jednak regula.
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Cecha f
Obraz ~ [ Reprezentacja | f(1) f(z) 4> oo o o T f(W f(x)
X podstawowa r(x)
Selektory Wybrane Agregator  Obliczona
pola widzenia warto$¢ cechy

(wielkos¢ skalarna)

Rysunek 5.2: Sposéb obliczania pojedynczej cechy obrazu w proponowanym pode-
jSciu

Proponowane podej$cie umozliwia wlaczenie selekcji pola widzenia jako jednego
z etapéw przetwarzania . Operator selekcji pola widzenia bedziemy nazywac
krétko operatorem selekcji lub selektorem, a symbolem S, S C O bedziemy ozna-
czaC zbior wszystkich rozwazanych selektoréow. Zgodnie z powyzszymi uwagami
selektor implementuje operacje antyekstensywng, tj. dla dowolnego pola widzenia R
i dowolnego selektora s € S zachodzi s (R) C R.

Sposéb dzialania operatora selekcji ROI zalezy przede wszystkim od przyjetej
podstawowej reprezentacji obrazu r(x). Na przyklad dla reprezentacji podstawowej
w postaci mapy bitowej (obrazu rastrowego) selekcja ta moze polegaé na ograni-
czeniu analizy obrazu do pewnego okna, co odpowiada na przykilad koncepcji pdl
recepcyjnych (ang. receptive fields) w niektérych typach sztucznych sieci neurono-
wych [Fukushima 1975, [Fukushima 1980], [LeCun & Bengio 1995]. Gdy z kolei
podstawowg reprezentacja obrazu jest graf przylegloéci obszaréw, selektor moze wy-
biera¢ pewien fragment grafu (np. pojedynczy wezet wraz z sasiadami) do dalszej
analizy.

Warto zaznaczy¢, ze w ogolnosci selekcja pola widzenia nie musi by¢ przepro-
wadzana zgodnie z kryteriami bliskosci topologicznej, cho¢ jest to zgodne z charak-
terystyka percepcji wzrokowej i w praktyce najczesSciej przydatne. Selektor moze
kierowa¢ si¢ w tym procesie innymi wielko§ciami, tj. innymi niz wspéhrzedne prze-
strzenne cechami atomowymi opisujacymi skltadowe pierwotne (por. operatory opi-
sywane w rozdziale 6). W konsekwencji pole widzenia w proponowanym podej$ciu
jest pojeciem bardziej ogélnym niz to si¢ konwencjonalnie rozumie w rozpoznawa-
niu obrazow, tj. nie musi stanowi¢ spdjnego przestrzennie fragmentu podstawowe;j
reprezentacji obrazu r (x).
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Operatory agregacji cech pola widzenia

Zadaniem operatora agregacji cech pola widzenia jest obliczenie koncowej wartosci
cechy f (x) na podstawie sktadowych pierwotnych obecnych w polu widzenia R (z)
wyselekcjonowanym uprzednio przez sekwencje selektoréw. W zwiazku z tym agre-
gacja stanowi zawsze ostatni etap przetwarzania realizowanego w ramach cechy f,
czyli fUD (wyrazenie 5.1) i wystepuje w niej dokladnie raz (rys. 5.2).

W najprostszym przypadku operator agregujacy moze statystycznie opisywac
sktadowe pierwotne, obliczajac na przyklad ilos¢ sktadowych pierwotnych obecnych
w polu widzenia R (z). W przypadku bardziej wyrafinowanym operator agregu-
jacy moze by¢ pewna funkcja wartosci cech atomowych skladowych pierwotnych.
W wielu zastosowaniach praktycznych przydatne bedzie tu wykorzystanie agregacji
charakterystycznych dla statystyki opisowej, na przykiad sredniej arytmetycznej, za-
kresu, wariancji, wybranej cechy atomowej z Ay. Operator agregacji pola widzenia
bedziemy nazywac krétko operatorem agregacji lub agregatorem, a symbolem A C O
bedziemy oznaczaé zbiér wszystkich rozwazanych agregatoréw. Z definicji ANS = ()
1 AUS=0.

Operatory a cechy atomowe

Wynik zastosowania operatora (selekcji lub agregacji) jest w ogélnoéci zalezny od
jego charakterystyki oraz zawartoSci podstawowe] reprezentacji obrazu, a dokladniej
od warto§ci cech atomowych Ay sktadowych pierwotnych a; obecnych w biezacym
polu widzenia R (x). W proponowanym podejiciu przyjeto upraszczajace zalozenie,
ze dany operator o € O bierze pod uwage wartosci jednej wybranej cechy atomowe;j
a;. Jednak, jak to zostaje pokazane w kolejnych punktach i w opisie zastosowan,
wiele operatoréw (np. minimum i maksimum) ma uniwersalny charakter i moze
by¢ stosowanych do réznych cech atomowych. W praktyce projektant systemu nie
musi zatem specyfikowa¢ wszystkich operatoréw w O explicite; wystarczy w tym
celu zdefiniowa¢ operatory "uniwersalne” (tj. takie, dla ktérych cecha atomowa a;
bedaca podstawa obliczen nie jest jeszcze znana) i sprecyzowaé, ktére cechy atomowe
moga by¢ przezen wykorzystywane. Takie rozwiazanie przyjeto w implementacji
komputerowej podejscia i przy prezentowaniu zastosowan praktycznych w kolejnych
rozdzialach.

5.2.4 KI w proponowanym podejSciu

Jednym z kluczowych punktéw niniejszej pracy jest ujecie procesu konstrukeji cechy
obrazu w kategoriach konstruktywnej indukcji cech. W szczegdlnosci pojedynczy
etap przetwarzania f) odpowiada operatorowi konstruktywnemu, a jego dziedzina
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Funkcja oceniajaca
E

i d

Zbiér cech F ‘ Ocena E(F)

Zbior uczacy |
(obrazow)

(reprezentacja

i 0

Algorytm przeszukiwania .
P Ig. > — [R
arametr.'y a g przestrzeni reprezentaciji eprezentacja +
przeszukiwania suboptymalna F

Zbior
operatoréw O

It

Zbidr cech
postawowych F,

Rysunek 5.3: Schemat proponowanego podejscia

D(f®) operandowi (por. punkt 4.4). Zasadnicza odmienno$é proponowanego pode-
jécia od konwencjonalnej KI polega na tym, ze operand nie jest wektorem wielkosci
skalarnych (por. punkt 4.4.3), lecz polem widzenia (najczeSciej zbiorem). Realizujac
sformutowany na poczatku tego rozdziatu postulat o konieczno$ci wpltywu modutu
uczacego sie na przestrzen reprezentacji, proponowne podejscie zatrudnia metodyke
KI i selekcji cech do modyfikowania cechy reprezentacji (zbioru cech) F' oraz poje-
dynczych cech f;. W szczegélnoséi modyfikacje dotyczace selektoréw prowadza do
zmiany sposobu okreslania pola widzenia wykorzystywanego przez dana ceche, za$
agregatorow do zmiany wielkosci wyznaczane] ze skltadowych pierwotnych obecnych
w polu widzenia R.

Poniewaz opisywane podejscie taczy w sobie elementy KI, selekcji cech i roz-
poznawania obrazéw, trudno dopatrzy¢ sie w nim wyraznego podziatu na fazy KI
opisywane w punkcie 4.4.3, natomiast dogodnie jest opisat je w kategoriach prze-
szukiwania dyskretnej przestrzeni stanéw (por. punkt 4.4.5).

Jak to zaznaczono na rysunku 5.3, prezentujacym ogdlny schemat podejscia,
algorytm przeszukiwania przestrzeni rozwiazan F jest wyraznie wydzielonym kom-
ponentem systemu konstruktywnej indukcji cech obrazu, co umozliwia stosowanie
praktycznie dowolnego algorytmu spelniajacego pewne wymienione nizej ogranicze-
nia.

W zwigzku ze wspomniana w punkcie 4.4.5 wykladnicza zlozonoscia pelmego
przeszukiwania przestrzeni stanéw, dla uzyskania wynikéw w rozsadnym czasie nie-
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zbedne jest wykorzystanie podej$¢ przyblizonych (heurystyk). W konsekwencji w
miejsce rozwiazania (stanu) optymalnego F* gwarantowanego w algorytmach do-
ktadnych otrzymujemy rozwigzanie F'™ bedace pewnym suboptimum (optimum lo-
kalnym), tj. E(F*) < E(F*). W ogdlnoéci rozwazaé tu mozna zastosowanie do-
wolnej metaheurystyki nadajacej sie do przegladania dyskretnej przestrzeni stanéw,
np. przeszukiwania lokalnego, przeszukiwania tabu [Laguna, Barnes, et al. 1991],
symulowanego wyzarzania [van Laarhoven & Aarts 1987], algorytméw genetycznych
(ewolucyjnych) [Von Neuman 1966], [Holland 1975], [Michalewicz 1996]. Niezaleznie
od wybranego algorytmu, niezbedne jest tu okreslenie nastepujacych elementéw:

1. Sposobu modyfikowania biezacego rozwiazania (ruchdw) i ograniczen nalozo-
nych na ich dopuszczalnose,

2. Sposobu (algorytmu) przegladania przestrzeni rozwiazan f,
3. Funkcji oceniajacej E.

Ad 1) Ze wzgledu na to, ze pojedyncze rozwiazanie Fj jest zbiorem cech, z
ktérych kazda jest ciagiem operatoréw, ruchy dzieli sie¢ w proponowanym podejsciu
na dwie kategorie:

e ruchy dotyczace calych cech (realizujace zasadniczo proces selekcji cech, por.
punkt 4.4.6),

e ruchy dotyczace poszczegdlnych operatorow KI (w wybranej cesze z Fy,).

Ruchy dotyczace calych cech prowadza najczesciej do rozwigzan rézniacych sie
znaczaco od rozwiazania biezacego, podczas gdy ruchy dotyczace poszczegdlnych
operatoréw wprowadzaja stosunkowo niewielkie zmiany w biezacym rozwigzaniu.
Algorytm przeszukujacy dysponuje dzigki temu zaréwno mozliwo$cia szybkiego prze-
mieszczania si¢ w przestrzeni rozwiazan, jak i precyzyjnego ulepszania biezacego
rozwiazania. Zbiory ruchéw nalezacych do poszczegdlnych kategorii okreslane sa na
podstawie zawartoSci dwéch zbioréw, stanowiacych parametr metody i ustalanych
przez projektanta:

e zbioru cech podstawowych Fy,’

e zbioru operatoréw KI O.

Kierujac sie podobng interpretacja, prayjeto tutaj oznaczenie Fy, stosowane w punkcie 4.4.6
na oznaczenie oryginalnego zbioru cech w problemie selekcji.
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Precyzyjna interpretacja zawartoSci tych zbioréw podana jest w dalszych punk-
tach tego rozdziahu.

Ad 2) W ramach niniejszej pracy zdecydowano sie na empiryczng weryfikacje
(por. rozdzialy 6 i 7) pewnej odmiany algorytmu przeszukiwania lokalnego (prze-
szukiwanie strome) oraz metaheurystyki algorytméw ewolucyjnych, implementujacej
przeszukiwanie globalne. Kolejne punkty prezentuja algorytmy przeszukiwania oraz
sposéb reprezentowania i modyfikowania rozwiazania dla obu tych metaheurystyk.

Ad 3) Funkcja oceniajaca, jako element niezalezny od stosowanego algorytmu,
opisana jest w osobnym punkcie.

Strome przeszukiwanie lokalne (SLS)

Algorytm lokalnego przeszukiwania stromego (ang. steep local search, SLS, hill clim-
bing) zostal zastosowany ze wzgledu na prostote i brak parametréw. Lokalny charak-
ter przeszukiwania implikuje tu koniecznoS¢ okreSlenia dopuszczalnych mozliwoSci
modyfikowania biezacego rozwiazania, czyli ruchow przeprowadzajacych rozwigza-
nie biezace (stan biezacy) w inne rozwiazanie (stan).

Modyfikowanie biezacego rozwiazania Dla uproszczenia zapisu, oznaczmy bie-
zace rozwiazanie Fj (stan, podzbiér cech) przez F, za$ stan zmodyfikowany, do
ktérego prowadzi rozwazany ruch, przez F’. Lokalny charakter przeszukiwania ozna-
cza, iz stan F’ musi by¢ w pewnym stopniu podobny do stanu biezacego F'. W pro-
ponowanym podejsciu uzyskuje sie to przez rozwazanie ograniczonego zbioru ruchéw
zaprezentowanego ponizej. Dzieki temu wykonywanie kolejnych ruchéw powoduje
stopniowq modyfikacje rozwigzania, co zapewnia cigglo§¢ procesu przeszukiwania.
Ograniczenie liczby potencjalnych ruchéw redukuje ponadto zlozonos¢ obliczeniowsa
podejscia.

Jak to juz zaznaczono w punkcie 5.2.4, ruchy podzielone sa na dwie kategorie.
Ruchy dotyczace calych cech polegaja na wykonaniu jednej z dwoéch nastepu-
jacych operacji:

e dodanie (wstawienie, ang. insertion) cechy f:
PR FULS}, f e R
e usuniecie (ang. deletion) cechy f:

FPIRp — p\{f}, feF
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gdzie Fy to zbiér cech podstawowych, stanowiacy parametr metody i ustalany
przez uzytkownika®.

Z kolei ruchy dotyczace poszczegdlnych operatoréw KI modyfikuja wy-
brana ceche nalezaca do biezacego stanu f € F, f = [f(l),...,f”-ﬂ)}. Zatem
w ogélno$ci wynikiem wykonania ruchu tego typu jest przejScie do stanu F' =
(F\A{f}) U{f'}, gdzie f" jest cecha uzyskana przez pewna modyfikacje cechy f.
Posta¢ f’ zalezy od wykonywanej operacji, ktéra moze by¢:

e wstawienie operatora o € O na i-tej pozycji w cesze f:
FInsOp(f,o,i F,
gdzie ' = [f(l), o, fE o, £ ...,f(‘fD] 7

e usuniecie operatora wystepujacego na i-tej pozycji w cesze f:
RetOp(£3) p
gdzie f' = [f(l)’ m’f(ifl)’ f(i+1)’ m’f(\fl)] ’

e zastgpienie operatora wystepujacego na i-tej pozycji operatorem o € O w cesze
f:

FRepOp(f,o,i F,
gdzic J' = [f, .., [, 0, [V jO0]

gdzie O to zbidr operatoréw KI zdefiniowany przez uzytkownika, i = 1, ..., | f].

Powyzsze punkty definiuja wszystkie ruchy, jakie potencjalnie moga by¢ wyko-
nywane przy wykorzystaniu cech ze zbioru Fy i operatoréw ze zbioru O. Jednak
wykonywanie niektorych z nich moze prowadzi¢ do stanéw, ktore sa niepozadane z
punktu widzenia efektywno$ci procesu przeszukiwania lub zawieraja cechy nie ma-
jace poprawnej interpretacji. Zbiér rozwazanych ruchéow nalezy zatem zawezi¢, co
prowadzi do koncepcji ruchu dopuszczalnego.

Ruch A prowadzacy ze stanu F' do stanu F' (F AR ) jest dopuszczalny, jezeli
F’ spelia pewne ograniczenia w stosunku do F, co zapisujemy Constr (F', F). W
proponowanym podejsciu stosowane sg dwie grupy ograniczen:

6Ponadto rozwazano wykorzystanie operatora zastgpowania (wymiany) cechy z F. Jego wy-
korzystanie jest jednak obarczone znaczng zlozonoScig obliczeniows, poniewaz w odréznieniu od
ruchéw Ins i Del wybrang cecha z Fy mozna zastapi¢ jedng z cech w F'. Ponadto z funkcjonalnego
punktu widzenia zastapienie cechy da sig¢ zrealizowaé przy pomocy pary ruchéw Ins i Del. Stad
ostatecznie zrezygnowano z zastepowania cech.
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e ograniczenia zwiazane z procesem przeszukiwania przestrzeni stanow:

— F' # F (zapobieganie ruchom pustym), i
— Vfi, fa € F', fi # fo (zapewnienie unikalno$ci cech w rozwiazaniu), i

! : . ’ . . .
— |F'| < |F| . gdzie |F| . to maksymalna liczno$¢ rozwiazania (zapo-
bieganie nadmiernemu rozrostowi wyindukowanego zbioru cech), i

— Vg € F |f] <|fluu gdzie |f],.. to maksymalna dihugos¢ cechy (zapo-
biega przespecjalizowaniu wygenerowanych cech),

e ograniczenia dotyczace zapewnienia poprawnosci sktadniowej cechy:

— jesli A = DelOp = i < | f| (usuwanie agregatora jest niedopuszczalne), i

— jesi A= RepOp = (f € S= f € S)N(f € A= f' € A) (selektor moze
by¢ zastepowany tylko selektorem, za$ agregator tylko agregatorem).

Sqsiedztwem N (F') stanu F' nazywamy zbior stanéw F’, do ktérych mozna wy-
kona¢ dopuszczalny ruch ze stanu F. Ze wzgledu na wystepowanie w proponowanym
podejsciu dwéch typoéw ruchow, sasiedztwo warto podzieli¢ na:

e sasiedztwo ze wzgledu na ruchy dotyczace catych cech:

Niy (F) = {F': P8y pPeflpry pRel D pr
fE€F, f €F,Constr(F' F)}

e sasiedztwo ze wzgledu na ruchy dotyczace operatoréw KI:

No (F) = {F' : prOeboi pry, pPAOPIl pr ) pRerOptholl pr = (5 9y
feF 0e0,ie(l,|f|), Constr (F',F)}

Wéwcezas:
N (F) = Ng, (F)U No (F) (5.3)

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, iz specyfika proponowanego podejscia jest to, iz
liczno$¢ sasiedztwa N (F') danego rozwiazania F silnie zalezy od rozmiaru rozwiaza-
nia |F'|, co ma pewne implikacje dla procesu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan
F w algorytmie SLS.
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Algorytm SLS Algorytm 5.2.1 prezentuje heurystyke stromego przeszukiwania
lokalnego SLS. Algorytm rozpoczyna dzialanie od stanu F' = & i przechodzi zawsze
do tego stanu w sasiedztwie, ktory maksymalizuje przyrost wartosci £. Po wykona-
niu kazdego ruchu kontrolowana jest minimalno$¢ (w sensie liczby cech) biezacego
rozwiazanie I (eliminowane z I sa cechy, ktérych usuwanie nie prowadzi do spadku
E (F)). Warunkiem zatrzymania algorytmu jest brak mozliwoéci poprawy biezacego
rozwiazania F' poprzez wykonanie ktérego$ z dozwolonych ruchéw (odpowiednik fazy
detekcji w schemacie KI prezentowanym w podrozdziale 4.4.3).

Algorytm 5.2.1 SLS
begin
F—g
loop
Stosujac ruchy {Ins, Del, InsOp, DelOp, RepOp}
utworz sqsiedztwo N (F') stanu F
Wybierz najlepszy stan z sqsiedztwa F' € N (F):

F' = E(F;
B ) U

if E(F') < E(F) then
return I

endif

F— F

foreach f € F
if E(F\{f}) = E(F) then

F— F\{f}

endif

endfor

endloop
end

Poza podstawowa wersja algorytmu SLS w niniejszej pracy rozwaza sie takze
pewne jej modyfikacje, dotyczace dwich niezaleznych aspektéw:

1. Preferowania pewnych grup ruchéw,

2. Zapobiegania utknieciu przeszukiwania w lokalnych minimach.

Ad.1) W punkcie 5.2.4 zaprezentowano dwa typy ruchéw wykorzystywanych wraz
z algorytmem SLS: operujacych na calych cechach oraz operujacych na pojedynczych
operatorach (wzor 5.3). Poza oczywistym podejéciem polegajacym na traktowaniu
ruchéw reprezentujacych obie te grupy jednakowo nasuwaja si¢ dwie inne strategie:
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e preferowanie ruchéw dotyczacych catych cech (SLSY),

e preferowanie ruchéw dotyczacych operatoréw (SLS¢).

Aby nie komplikowaé zbytnio podejécia, preferencje te zostaly zaimplemento-
wane w najprostszy mozliwy sposob (”leksykograficzny”), tj. ruchy niepreferowane
rozwazane sg dopiero wéwczas, gdy zbiér ruchéw preferowanych polepszajacych roz-
wigzanie jest pusty. Uzycie pierwszej z wymienionych opcji prowadzi do szybkiego
wyksztalcenia przez algorytm przeszukujacy ”zgrubnego” i stosunkowo licznego (w
sensie liczby cech) rozwiazania. Z kolei w drugim podejéciu rozwaza sie dodanie
lub usunigcie cechy dopiero wéwczas, gdy biezacego rozwiazania nie da si¢ juz lepiej
”dostroi¢” przez manewrownie operatorami KI.

Ad.2) W prostej postaci algorytmu SLS brak jest mechanizmu zapobiegajacego
utknieciu procesu przeszukiwania w lokalnym minimum. SLS jest w zwiazku z tym
w 0go6lnosci bardzo podatny na ten problem, w tym takze w przypadku zastosowania
go w KI (por. wyniki w rozdziale 6). Dlatego niezbedne staje si¢ wyposazenie go w
taka mozliwos¢. W prowadzonych badan rozwazono dwie grupy metod zapobiega-
nia problemowi miniméw lokalnych: uniwersalne i dostosowane do przeszukiwania
przestrzeni zbioréw cech w KI.

W ramach pierwszej grupy zastosowano nawroty (ang. backtracking). W me-
todzie tej, jezeli dla biezacego stanu nie istnieje ruch dopuszczalny polepszajacy
warto$¢ funkcji F, nastepuje powrét do poprzednio odwiedzonego stanu. Jedno-
czednie tworzy sie i aktualizuje liste odwiedzonych stanéw aby zapobiec zapetleniu
procesu przeszukiwania. Oznaczmy te heurystyke przez SLSg.

W ramach drugiej grupy wykorzystuje sie wiedze dziedzinows, tj. fakt, ze rozwi-
azanie jest zbiorem cech, i dokonuje jego nieznacznej modyfikacji. Mozliwe modyfi-
kacje mozna w ogélnoSci podzieli¢ na rozbudowujace biezace rozwiazanie (stan), np.
przez dodanie cechy lub operatora KI, oraz na modyfikacje zawezajace (upraszcza-
jace) biezace rozwiazanie, np. poprzez usuniecie cechy lub operatora KI. Kierujac
sie¢ sprawdzonym w uczeniu maszynowym ukierunkowaniem na hipotezy proste, w
proponowanej metodzie rozwazano jedynie druga z wymienionych tu metod.

W szczegblnosci rozwazano dwie proste metody modyfikacji biezacego rozwiaza-
nia:

e usuwanie najmniej informatywnej cechy (SLS;),
. cechy f' = maxargg . B (F\ {f}).

e usuwanie najbardziej informatywnej cechy (SLS/),
tj. cechy f' = minarg;.p E (F\{f}).
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Te ekstremalne wgledem siebie podejscia charakteryzuja sie komplementarnymi
cechami. SLS; dokonuje mniej istotnej modyfikacji stanu niz SLS,s, co z jednej
strony zapewnia, ze gléwny ”trzon” rozwigzania zostaje zachowany, z drugiej jednak
strony tak niewielki ruch w przestrzeni stanéw moze nie zapewni¢ opuszczenia niecki
lokalnego minimum. Eksperymenty obliczeniowe opisywane w rozdziale 6 dotyczyly
m.in. zweryfikowania trzech wymienionych tu sposobéw zapobiegania utknieciu w
minimum lokalnym.

Algorytm ewolucyjny (AE)

Jako heurystyke przeszukiwania przestrzeni rozwiazan alternatywna wzgledem wy-
bierania wstepujacego zastosowano algorytm ewolucyjny [Holland 1975], [Goldberg
1989], [Michalewicz 1996]. Za wyborem tej metaheurystyki przemawialy zdolnosé
do radzenia sobie z lokalnymi optimami funkcji oceniajacej F, rownolegly charak-
ter procesu przeszukiwania przestrzeni rozwigzan oraz skuteczno$¢ wykazywana w
wielu zastosowaniach praktycznych, w tym w selekcji cech (por. np. [Vafaie & Imam
1994], [Yang & Honavar 1998|, [Komosinski & Krawiec 2000]).

Kodowanie i modyfikowanie rozwiazan Kluczowa kwestia przy wykorzysty-
waniu algorytmu ewolucyjnego jest sposéb reprezentowania rozwiagzan w postaci
osobnikéw, czyli ciggow kodowych (”chromosoméw”). W proponowanym podejéciu
przyjeto najprostsze mozliwe rozwigzanie, utozsamiajac osobnika ze zbiorem cech
F. Rozwiazanie to wydaje sie eleganckie, jest jednak nietypowe z punktu widzenia
algorytmoéw genetycznych, gdzie ciagi kodowe sa wektorami liczb (tzw. alleli). ITm-
plikuje to konieczno$¢ zaprojektowania specjalizowanych operatoréw rekombinacji
(krzyzowania i mutacji), w ktérych pozycja elementu rozwiazania w ciagu kodowym
nie odgrywa znaczenia’. Wykorzystywany tu algorytm trafniej jest zatem okre$laé
algorytmem ewolucyjnym niz genetycznym, z racji wykorzystywania w sposobie ko-
dowania rozwigzan i w operatorach rekombinacji wiedzy specyficznej dla problemu
(por. [Michalewicz 1996], s. 27). Co wiecej, poniewaz zbiér cech realizuje w gruncie
rzeczy pewien program przetwarzania i analizy obrazu, wersja proponowanego pode-
jécia wykorzystujaca algorytmy ewolucyjny w interesujacy sposéb upodabnia si¢ w
pewnym stopniu do koncepcji programowania genetycznego [Koza 1994].
Operacja krzyzowania przeprowadzana dla pary osobnikéw (F, F») zdefinio-
wana jest podobnie jak w konwencjonalnym algorytmie ewolucyjnym i polega na
wymianie losowo wybranych komponentéw rozwigzan, za ktére przyjeto cechy. Taka

"7 teoretycznego punktu widzenia zbiory mozna kodowa¢ w postaci ciagéw binarnych (zero-
jedynkowych), przy bardzo duzej liczbie potencjalnych elementéw takiego zbioru jest to jednak
nierealne ze wzgledu na zlozonos¢ pamieciowa.
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definicja ma te zalete, ze praktycznie daje zawsze w wyniku dopuszczalne rozwigza-
nia potomne, tak wiec nie ma potrzeby poZniejszego ich "naprawiania” (co mogloby
by¢ procesem kosztownym obliczeniowo, por. [Michalewicz 1996] s. 219). Jedynym
wyjatkiem od tej reguly jest mozliwos¢ pojawienia sie duplikatéw cech w rozwigza-
niach potomnych F} i F, jednak ich usuniecie jest bardzo prostg operacja®.

Operacja mutacji przeprowadzana dla pojedynczego osobnika F' polega na mo-
dyfikacji losowo wybranego operatora w losowo wybranej cesze f € F. Innymi slowy,
modyfikacja polega na wykonaniu ruchu do losowo wybranego stanu w sasiedztwie
No (F) (wzoér 5.2) skladajacym sie z rozwiazan utworzonych z F' przez operacje na
pojedynczych operatorach KI ze zbioru O zadanego przez projektanta (por. punkt
5.2.4).

Krzyzowanie w proponowanym podejsciu przebiega zatem na calych cechach,
podczas gdy operacja mutacji dotyczy pojedynczych operatoréw KI, co dobrze od-
powiada metodyce algorytmoéw ewolucyjnych, gdzie mutacja powinna polegaé na
minimalnej modyfikacji rozwiazania (osobnika).

Algorytm AE Zastosowano tradycyjna postaé algorytmu ewolucyjnego (algorytm
5.2.2, por. np. [Michalewicz 1996]). Zgodnie z przyjeta w Srodowisku algorytméw
ewolucyjnych terminologia, pojedyncze rozwiagzanie jest tu nazywane osobnikiem, a
funkcja E funkcja przystosowania, ang. fitness function). Faza inicjalizacji populacji
osobnikéw P polega na stworzeniu zadanej liczby |P|,, z ktérych kazdy sklada sie z
ustalonej liczby cech |F|,, wylosowanych z réwnomiernym rozktadem prawdopodo-
biefistwa ze zbioru cech podstawowych Fpy (por. punkt 5.2.4). Selekcja (ewolucyjna)
przebiega zgodnie z tradycyjna regula (tzw. regula kola ruletki), tj. osobniki do
rekombinacji wybierane sg z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do ich przy-
stosowania, tj. prawdopodobienstwo wyboru osobnika F' w populacji P wynosi
E(F) /Y pepE (F'). Krzyzowanie i mutacja realizowane s w sposéb opisany w
poprzednim punkcie.

8Warto zaznaczy¢, ze eliminowanie duplikatéw cech jest przeprowadzane gléwnie dla minimali-
zacji rozmiaru reprezentacji |F*|, z punktu widzenia funkcji oceniajacej (przystosowania) E typu
wrapper nie ma zasadniczo przeciwskazan dla uzywania wielu takich samych cech w opisie. Co
wiecej, niektére eksperytmenty obliczeniowe opisywane w rozdziale 6 pokazywaly, ze powielenie
cechy w opisie moze prowadzi¢ do wzrostu wartoSci E'; dotyczyto to glownie podejscia wrapper wy-
korzystujacego kNN jako klasyfikator, gdzie cecha wystepujaca wielokrotnie staje sie ” wazniejsza” .
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Algorytm 5.2.2 AFE
begin
Przeprowadz inicjalizacje populacji P
F «— 0 - najlepszy osobnik
loop
Wygeneruj nowq populacje P’ przez selekcje par osobnikow z P
1 ich krzyzowanie
P —P
Przeprowadz mutacje wybranych osobnikow z P
(z prawdopowobienstwem Pyt ),
Przeprowadz lokalng optymalizacje osobnikow z P
Ocen osobnikow z P funkcjq przystosowania E
Znajdz najlepszego osobnika w biezqcej populacji F' = arg max E(F)

if E(F') > E(F) then
F— F
endif
while nie osiggnieto maksymalnej (zadanej) liczby iteracji
return F
end

Jak wspomniano juz wcze$niej, konwencjonalny algorytm ewolucyjny operuje na
rozwiazaniach reprezentowanych w postaci ciagéw kodowych o stalej dtugosci. Jed-
nak w proponowanym podejsciu pojedynczy stan jest zbiorem, a efektywne poszu-
kiwanie rozwigzan suboptymalnych wymaga przegladania zbioréw o réznych liczno-
Sciach. Zastosowanie konwencjonalnego algorytmu wraz z opisywanymi wyzej ope-
ratorami rekombinacji uniemozliwialoby przegladanie rozwigzan F' o licznosciach
|F| > |F|, oraz wykorzystanie w rozwigzaniach tych cech z podstawowego zbioru
cech Fy, ktore nie zostaly wylosowane podczas tworzenia populacji poczatkowe;j.
Stad algorytm 5.2.2 wyposazony jest w dodatkowy krok przeprowadzany w kazdej
iteracji (pokoleniu) algorytmu ewolucyjnego, krok polegajacy na lokalnej optymali-
zacji osobnikéw w populacji P. Wykorzystywany tu algorytm moze byt w zasadzie
dowolny, istotne jest jedynie to, aby umozliwial zmiane rozmiaru (licznoéci) rozwi-
azan (osobnikéw) z P i w przypadku §rednim nie pogarszal ich jakoSci (przystosowa-
nia F). W eksperymentach obliczeniowych opisywanych w rozdziale 6 zastosowano
algorytm SLS. Podobne podejécie nazywane jest czesto w literaturze algorytmem
ewolucyjnym z lokalna optymalizacja rozwigzan (lub 7z lokalnym przeszukiwanie-
m”, ang. genetic local search) i, cho¢ motywowane raczej dazeniem do uzyskiwania
lepszych rozwigzan niz specyfika ich kodowania, wykazalo swoja przydatnos¢ w eks-
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perymentach poréwnawczych z konwencjonalnym algorytmem ewolucyjnym [Merz
& Freisleben 1997], [Jaszkiewicz 1999).

Wprowadzenie fazy lokalnej optymalizacji osobnikéw prowadzi niestety do znacz-
nego wzrostu zlozonosci obliczeniowej algorytmu 5.2.2. Stad w praktyce stosuje sie
tu pewne ograniczenia, na przykiad przeprowadzajac optymalizacje tylko wybranych
(np. najlepiej przystosowanych) osobnikéw, lub wykonujac pojedyncza iteracje al-
gorytmu SLS w miejsce pelnego przeszukiwania stromego.

5.2.5 Funkcja oceniajaca

Omawiane podejScie nie narzuca zadnych wymagan na funkcje E oceniajaca stan
(zbiér cech). Stanowi ona element ”wymienny” proponowanego podejécia i zasadni-
czo mozna stosowa¢ dowolng z funkcji wymienionych w punkcie 4.4.4. W dalszej
czesci pracy ograniczamy sie jednak tylko do podejscia wrapper, z racji jego skutecz-
noSci. Algorytm indukcji stosowany w tym podejSciu moze by¢ zasadniczo dowolny,
przy czym z praktycznych wzgledéw przydatne sa szczegdlnie algorytmy charakte-
ryzujace si¢ niska zlozonoscig obliczeniowa procesu uczenia i testowania.

Do obliczania warto$ci funkcji £ w metodzie wrapper w zastosowaniu omawia-
nym w rozdziale 6 poczatkowo stosowano ncy-krotnag walidacje skrosna (CV), dla
noy € (4,10), co jest czestym podejéciem w selekeji cech [Kohavi & John 1997].
Jednak eksperymenty obliczeniowe pokazaly, ze tak obliczona warto$¢ E jest zbyt
optymisyczna estymata zdolnosci predykcyjnej zbioru cech (trafno$é klasyfikowania
n (T) byla z reguty nizsza o kilka-kilkanaScie procent od wartoéci E dla wyinduko-
wanego zbioru cech. Przyczyna tego zjawiska jest fakt, ze w walidacji skroénej kazda
para zbioréw uczacych Ly, i Ly,, l1,ls € (1,ncy) rézmi sie jedynie

(1— (nev —2) /ney) - 100% (5.4)

przyktadami (w stosunku do licznoéci catego zbioru uczacego |L|), czyli np. 20%
przyktadéw ze zbioru L dla ney = 10. Aby zmniejszy¢ wariancje trafnosci predyk-
cyjnej w poszczegolnych eksperymentach walidacji skro$nej stosuje sie zazwyczaj
noy > 10. Jednak im wigksza wartoS¢ neoy, tym wigkszy stopien pokrywania sie
poszczegdlnych podzbioréw uczacych, a w przypadku granicznym, gdy ney = |L],
kazda para z nich rézni sie tylko jednym przykladem. W konsekwencji klasyfika-
tory indukowane w poszczegdlnych iteracjach sa do siebie podobne, a obliczana w
ten sposob funkcja oceniajaca oblicza de facto zdolnos¢ predykcyjna klasyfikatora
bazujacego na okreslonym zbiorze przyktadow uczgceych, co stanowi swoistg forme
przeuczenia i jest bardzo niekorzystne z punktu widzenia rozwazanego zadania, tj.
oceny zbioréw cech.
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Jezeli zatem wrapper ma ocenia¢ zdolnos¢ predykcyjna zbioru cech, to wartos¢
E musi by¢ mozliwie niezalezna od zbioru uczacego. Mozna to uzyska¢ zapew-
niajac wieksza roztaczno$¢ poszczegélnych par podzbioréw uczacych L;, 1 L;,. Jak
pokazuje wyrazenie 5.4, mozna by to uzyska¢ zmiejszajac wartoS¢ ney, to jednak
zwigksza wariancje trafnosci klasyfikowania nqy,. Stad w proponowanym podejsciu
stosowana jest metoda nazwana roboczo odwrotng walidacjg skroéng (ang. inverted
cross-validation, ICV'), gdzie role podzbioréw uczacych i podzbioréw testujacych
sa ze soba zamienione, tj. w [-tej iteracji ICV klasyfikator uczy si¢ na podzbiorze
T;1 jest testowany na podzbiorze L;. W konsekwencji podzbiory uzywane do ucze-
nia sa parami rozigczne, a rozwazany zbiér cech dla uzyskania wysokiej wartosci
E musi pozwoli¢ na wyindukowanie z réznych zbioréw uczacych ney niezaleznych
klasyfikatoré6w o dobrej zdolnosci predykcyjnej. Eksperymenty obliczeniowe poka-
zaly, ze tak obliczona warto$¢ E jest bardzo dobra estymatg zdolnosci predykcyjnej
zbioru cech i nie odbiega od trafnosci klasyfikowania uzyskiwanej na niezaleznym
zbiorze testujacym o wiecej niz 1-2% (por. rozdzial 6). Innym, niejako ubocznym
nastepstwem uzycia ICV w miejsce CV jest zmniejszenie czasochlonnosci obliczen,
poniewaz dla wiekszosci stosowanych klasyfikatoréw zloznos$¢ obliczeniowa procesu
uczenia jest wigksza (w funkcji rozmiaru zbioru uczacego) od ztozonoSci procesu
testowania (por. punkt 5.4), a w ICV pojedyczny zbiér uzywany do uczenia jest
ney — 1 krotnie mniejszy niz w przypadku CV?.

5.3 Ukierunkowanie indukcyjne podejscia

Przez ukierunkowanie indukcyjne (UI) konwencjonalnego (w sensie: pozbawionego
mechanizmu KI) algorytmu uczenia maszynowego rozumie si¢ sposéb wybierania
(preferowania) hipotez z przestrzeni hipotez H (por. punkt 4.3). W systemach
uczacych sie wykorzystujacych KI interpretacja tego pojecia jest nieco inna. W
szczegblnosci, ukierunkowanie indukcyjne omawianego podejscia jest zwigzane bar-
dziej z preferencjami systemu uczacego sie dotyczacymi wyboru przestrzeni repre-
zentacji (zbioru cech) w F. W zwiazku z tym by¢ moze bardziej stosowny bytby
tu termin ”ukierunkowanie reprezentacyjne” lub ”ukierunkowanie konstruktywnej
indukcji”, poniewaz jednak ukierunkowanie indukcyjne algorytmu indukcji stosowa-
nego w funkcji oceniajacej E (wrapper) stanowi istotny element metody, zostaniemy
przy okresleniu ”ukierunkowanie indukcyjne”.

Ukierunkowanie indukcyjne opisywanego podejscia KI jest wypadkowsa ukierun-

YWarto tez zaznaczyé, ze zaréwno w przypadku CV jak i ICV, dla zapewnienia poréwnywal-
noSci ocen réznych zbioréw cech mierzonych funkcja F, podzial na podzbiory T; musi pozostawaé
niezmieniony w procesie przeszukiwania.
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kowan powigzanych z poszczegdlnymi jej elementami, tj.:
1. Podstawowsg reprezentacja obrazu r (z),
2. Operatorami KI (zbiory Fy i O),
3. Algorytmem przeszukiwania przestrzeni stanéw,
4. Funkcja oceniajaca F.

Poniewaz elementy wymienione w punktach 1) i 2) zaleza od rozwazanego za-
stosowania, nie da si¢ analizowa¢ ich ukierunkowania w ogélnym przypadku, mozna
to jednak zrobi¢ dla konkretnego zastosowania. Na przykilad dla rozwazanego w
rozdziale 6 problemu rozpoznawania recznie pisanych znakéw ukierunkowanie re-
prezentacji podstawowe]j obrazu r (z) przejawia sie¢ m.in. w tworzeniu sktadowych
pierwotnych wylacznie na podstawie punktéw obrazu nalezacych do szkieletu anali-
zowanego obiektu.

Ukierunkowania powiazane z punktami 1) i 2) maja charakter twardy, poniewaz
ograniczaja przestrzen rozwazanych reprezentacji . Z kolei w odniesieniu do pozo-
statych dwéch elementéw mozna méwié o ukierunkowaniach miekkich (por. punkt
4.3).

Ad.3) Ukierunkowanie indukcyjne algorytmu przeszukiwania stromego (SLS)
przejawia si¢ w preferowaniu matlo licznych zbioréw cech (reprezentacji),
zltozonych z cech krétkich (prostych). Wynika to z faktu, ze przeszukiwanie
rozpoczyna sie od stanu Fy = () i ma charakter lokalny (por. algorytm 5.2.1). W
konsekwencji duzo bardziej prawdopodobne jest wygenerowanie prostej reprezenta-
¢, co stanowi korzystna analogie do preferowania prostych hipotez w konwencjo-
nalnych technikach uczenia maszynowego. Jednak z drugiej strony brak mozliwosci
przeprowadzania nawrotéw implikuje podatno$§¢ na problem lokalnych optimoéw.

Ukierunkowanie indukcyjne algorytmu ewolucyjnego (AE) ma bardziej zto-
zony charakter i wigze sie ze znanym twierdzeniem o preferowaniu krétkich i 7sil-
nych” schematéw (tzw. twierdzenie o schematach, por. np. [Michalewicz 1996], s.
80). Jednak w zwiazku ze specyficzna reprezentacja rozwiazan w omawianym pode-
jSciu, gdzie nie mozna méwié o schematach (ciagach symboli 0,1 1 *) w oryginalnym
dla AE znaczeniu tego terminu, nie da sie tej prawidlowoSci przenie$¢ wprost. Al-
gorytm 5.2.2 7z definicji preferuje oczywiscie rozwiazania (osobnikéw) o wysokich
wartoSciach funkcji przystosowania F. Jednocze$nie nalezy sie spodziewaé, ze faza
lokalnej optymalizacji zapobiega¢ bedzie nadmiernemu rozrostowi (w sensie liczby
cech) rozwiazan w populacji P.

Ad.4) Ukierunkowanie zwiazane z funkcja oceniajaca F zalezy od charakteru
algorytmu indukcji uzytego w metodzie wrapper. W przypadku uzycia algorytmu
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kNN wysoko oceniane beda reprezentacje (zbiory cech), w ktérych przyklady nale-
zace do poszczegdlnych klas decyzyjnych tworza zwarte skupienia, co wynika z tego,
ze metoda ta bazuje na wzajemnych odleglosciach przyktadow w przestrzeni cech. Z
kolei, gdy uzyje sie generatora drzew decyzyjnych, preferowane s reprezentacje, w
ktorych klasy decyzyjne da si¢ od siebie odseparowaé przez definiowanie progéw na
poszczegdlnych atrybutach warunkowych, co wynika ze sposobu traktowania atry-
butéw cigglych w tym podejsciu.

5.4 Analiza zlozonoSci obliczeniowe]

Z1ozonos¢ obliczeniowa proponowanej metody zalezy przede wszystkim od algorytmu
przeszukiwania przestrzeni rozwiazan (stanéw) F. Poniewaz oszacowanie zlozono-
Sci obliczeniowej algorytmu ewolucyjnego jest w ogélnosci trudne, ponizsza analiza
ogranicza si¢ jedynie do przypadku, w ktérym stosowanym algorytmem jest strome
przeszukiwanie lokalne (SLS).

Poza algorytmem przeszukiwania pewien wplyw na czas trwania obliczen maja
operacje przeprowadzane w ramach kazdego ocenianego stanu Fj, tj.

1. obliczanie wartosci cech z Fj, dla przykiadow ze zbioru uczacego,
2. obliczanie warto$ci funkcji oceniajacej F (Fy).

Jezeli przez ny oznaczymy liczbe ocenianych stanéw, czyli

gdzie Fj+ jest koncowym stanem procesu przeszukiwania przestrzeni F, a przez
ng 1 ng odpowiednio liczbe elementarnych operacji algorytmu obliczania wartosci
cech i algorytmu obliczania wartoSci E (F}), wéwczas calkowita zlozonoéé oblicze-
niowa metody da si¢ przedstawic jako

Zaprezentowana nizej analiza prowadzi do wyrazenia poszczegdlnych wielkosci
sktadajacych sie na zlozono$¢ w kategoriach

e rozmiaru instancji problemu, tj. gléwnie wielkosci zbioru przyktadow X i
uzytych operatoréw KI O = AU S, oraz
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e ograniczen narzuconych na proces przeszukiwania przestrzeni stanéw, tj. gtow-
nie ograniczenia licznosci konstruowanego zbioru cech |F|__ 1 maksymalnej
dhugosci cechy | f]

max "’

Zgodnie z uwaga poczyniong w punkcie 5.2.3, zakladamy dalej, ze zbior wy-
korzystywanych operatoréw O = S U A zawiera tylko operatory, dla ktérych cecha
atomowa a; jest ustalona. Stad zbiér cech atomowych Ay nie pojawia sie¢ w ponizszej
analizie.

Ad.1) Obliczenie wartosci cechy dla pojedynczego przykladu wymaga zastoso-
wania co najwyzej |f| . operatoréw selekcji i agregacji, gdzie |f| . jest gérnym
ograniczeniem na dlugos¢ cechy. W zalezno$ci od rozwazanego zbioru operatoréow
(dobranego np. do zastosowania), obliczenia przeprowadzane w ramach pojedyn-
czego operatora moga miec rézna zlozonoS¢; oznaczmy przez ng maksymalng liczbe
elementarnych operacji wymaganych do zastosowania pojedynczego operatora selek-
cji, za§ przez nqg analogiczng wielko$t dla operatoréw agregacji. Zatem algorytm
obliczajacy wartos¢ pojedynczej cechy wymaga | f|_ .. 7se + Nagr Operacji, a dla da-
nego zbioru cech F' jest to w najgorszym przypadku

ngp = |F|ma.x (|f|max Tsel + nagr)

|
Ad.2) Proponowane podejScie nie narzuca ograniczen na charakter stosowanej
funkcji oceniajacej E. W eksperymentach opisywanych w rozdziale 6 stosowano
podejscie wrapper, ktére wymaga liczby operacji okreslonych nastepujacym wyraze-
niem:
nNp = Ncy (ntrain + ntest) s (56)
gdzie Nypgin 1 Neest 58 0dpowiednio liczbg operacji algorytmu uczenia i algorytmu
testowania, a ngy to liczba eksperymentéw walidacji skro$nej. W zaleznoSci od
zastosowanego algorytmu indukcji, wielkoSci te moga sie znacznie réznic, ale w ogél-
noéci, ze wzgledu na wykorzystanie heurystyk w uczeniu i testowaniu klasyfikatoréw,
sa to wyrazenia bedace wielomianowymi funkcjami parametréw metody. W opi-
sywanych eksperymentach stosowano generator drzew decyzyjnych i algorytm kNN,

dla ktérych wielkosci te to (dla zbioru cech F', zbioru uczacego L i zbioru testujacego
T):

e drzewa decyzyjne:

— Ngrain = |F| |L|logy |L| + |F|logs | F| (liczba cech x koszt posortowania
(algorytmem quicksort) warto$ci cechy w celu wyznaczenia punktu ci-
ecia + liczba cech X maksymalna liczba weztéw drzewa binarnego, przy
zalozeniu o najwyzej jednokrotnym wykorzystaniu kazdej cechy),
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— Nyest = |T| | F'| (rozmiar zbioru testujacego x iloé¢ testéw przeprowadza-
nych na poszczegdlnych cechach, niezbednych do zaklasyfikowania przy-
ktadu, czyli maksymalna dhugo$¢ $ciezki od korzenia do liscia w drzewie),

e algorytm kNN:

— Ngrain = |L||F| (rozmiar opisu zbioru uczacego, zapamietywanego w ca-
loéci przez klasyfikator),

— Ngest = |T||L||F| (rozmiar zbioru testujacego X ilo$¢ zapamigtanych
przyktadéw x koszt obliczenia odleglodci od klasyfikowanego przyktadu),

Spoéréd wymienionych tu algorytméw najwieksza ztozonoscia obliczeniows cha-
rakteryzuje sie proces indukcji drzewa decyzyjnego. W zamian za to drzewa oferuja
bardzo niski koszt obliczeniowy algorytmu klasyfikowania. W przypadku algorytmu
kNN brak jest znaczacej réznicy w ztozono$ci obliczeniowe] procesu uczenia i testo-
wania. Poniewaz zazwyczaj |L| > |F|, wrapper wykorzystujacy drzewa decyzyjne
jest jednak w praktyce szybszy. Dla potrzeb dalszej analizy zal6zmy wykorzy-
stanie drzew decyzyjnych. Woéwczas, zgodnie z 5.6, liczba operacji wymaganych
do obliczenia wartosci funkcji £ wynosi maksymalnie (tj. dla maksymalnie licznego

zbioru ocenianych cech, tj. |F| . )

np = noy (F |Lllogy | Ll + | F,. log, | F|
(IL| log, | L] + log, ||

max + ‘T‘ ’F’max)

+[T1)

Bez utraty ogdlnosci zatézmy, ze |T'| = | X| /nov i |L| = | X| (nov — 1) /nev, tj.
ze oceniany zbidr przyktadéw X da sie podzieli¢ na ney réwno licznych podzbioréw
w procesie walidacji skro$nej. ng przyjmuje wowczas wartosc

(X (nev — 1)

ney

= Ngcv |F|max max

ng = |F| . |1X] (novy —1)log, +nevlogy |F|,,. +|X]

max

|
W proponowanej metodzie zastosowano strome przeszukiwanie lokalne do prze-
gladania przestrzeni stanéw. Przedstawiona tu analiza ztozonosci dotyczy najprost-
szej wersji tego algorytmu (SLS), ktéra nie implementuje nawrotéw i zatrzymuje sieg,
gdy z biezacego stanu nie da si¢ wykona¢ zadnego ruchu polepszajacego (zwigksza-
jacego) wartoéé funkeji oceniajacej E. Przy oszacowaniu liczby stanéw przeglada-
nych przez SLS warto postuzy¢ sie spostrzezeniem, iz stosowana funkcja oceniajaca
wrapper, bedac wynikiem eksperymentu walidacji skrosnej, ma w rzeczywistosci cha-
rakter dyskretny (por. wyrazenie 4.3):

l
E(F) =gy (hr, X) € {W,lzo,m,...,m}
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W konsekwencji, przy zalozeniu ze F (Fy) = 0, algorytm przeszukiwania
przestrzeni stanéw moze wykonaé co najwyzej | X| ruchéw; ma to miejsce
w skrajnym przypadku, gdy przy wykonywaniu kazdego ruchu wartos¢ E wzrasta o
najmniejsza mozliwag wielkose, tj. 1/ ]X].

W kazdym z odwiedzanych stanéw Fj, przegladane jest jego sasiedztwo N (Fy)
(patrz 5.3). Rozmiar sasiedztwa zalezy od zbioru dopuszczalnych ruchéw i zmienia
sie w zaleznosci od stanu, co przysparza pewnych ktopotéw w ocenie zlozono$ci obli-
czeniowej i implikuje konieczno$é uzywania gérnych ograniczen (bardzo zawyzonych
w poréwnaniu z przypadkiem Srednim). W szczegdlnosci, gérne ograniczenie na
liczbe ruchéw dotyczacych catych cech to |Fy| + |F| .. (dodawanie do biezacego
rozwiazania cech ze zbioru Fj 1 usuwanie cech z biezacego rozwiazania, ktérego
liczno$¢ to co najwyzej |F|_ .. ). Z kolei gérne ograniczenie na liczbe ruchéw polega-
jacych na modyfikacji pojedynczej cechy to

 [O]]f]

dla dodawania (wstawiania) operatoréw,

max

e |0]|f|,.. dla zastepowania operatoréw'’,

o |f| .. dla usuwania operatoréw.

Razem daje to zatem 2 |O||f] .. + |fl. mozliwych ruchéw polegajacych na
modyfikacji pojedynczej cechy. Cech w biezacym rozwigzaniu moze by¢ natomiast
co najwyzej |F|_ . . Zatem gérne ograniczenie na liczbe stanéw ocenianych
podczas calego procesu przeszukiwania przestrzeni (lub inaczej: gérne ograniczenie
na liczbe wywotan funkcji F) to

nn o = X0l + 1F oy + 1 F oy 1O F |pax + [f lmax)] (5.7)
= XTI+ [Flpax O[S o + [f limax + 1]

Calkowita liczbe operacji algorytmu mozna zatem wyrazi¢ jako (por wzor 5.5)

a1 +105) = X]Fo]+ [Fly (2101l + [l + 1]
[ ‘F’max (‘f’max Msel + na.g?")
X|(ncy — 1
1 (1] (0 = 110y ELE =D e tog, 1, X))
CV

co pozwala na ujecie zlozonoSci obliczeniowej podejscia w nastepujacy sposob
(dla przeszukiwania SLS i funkcji oceniajacej typu wrapper z uzyciem algorytmu

107 pewnym przyblizeniem, nie uwzgledniono tu bowiem osobno selektoréw i agregatoréw.
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indukeji drzew decyzyjnych, przy zalozeniu ze zlozonos¢ obliczen przeprowadzanych
w procesie selekcji pola widzenia i agregacji jest zaniedbywalna):

O[XTE |pax (Fol 4 [F o [O] [ pax)
*(1f |inax T2set + Nagr + 1m0y (1 X |1ogy [ X| +logy |F,,)) ]

Podsumowujac, ze wzoru 5.8 wynika, iz czas dziatania algorytmu zalezy:

e liniowo (z) od liczby stosowanych operatoréw |O|, rozmiaru zdefiniowanego
przez uzytkownika zbioru cech podstawowych Fy oraz liczby eksperymentow
walidacji skro$nej ney,

e w stopniu z? od maksymalnej dtugoéci cechy |f| .,

e w stopniu z?log, x od maksymalnej liczby cech |F|_, oraz liczby przyktadéw
(rozmiaru zbioru uczacego) | X|.

Jest to zatem zlozonos¢ wielomianowa, akceptowalna z obliczeniowego punktu
widzenia. Ponadto nalezy pamigtac, iz oszacowanie liczby ocenianych stanéw ny,
ktéra ma krytyczne znaczenie dla ztozonosci algorytmu, jest skrajnie pesymistyczne.
Na przyktad dla | X| = 500, |Fo| = 20, |O] =40, |F|_.. =6, | f],.. = 4 liczba oce-
nianych stanéw ny = 1.1 x 10, podczas gdy eksperymenty obliczeniowe opisywane
w rozdziale 6 pokazuja, ze przy takich parametrach problemu liczba ocenianych
stanéw nie przekracza kilkudziesigciu tysiecy.

Oszacowang liczbe stanéw rozwazanych w procesie KI warto - chotby z pobu-
dek poznawczych - poréwna¢ z rozmiarem przestrzeni wszystkich stanéw
(zbioréw cech) przy zadanych ograniczeniach. Liczba wszystkich mozliwych cech o
dhugosci co najwyzej | f| zbudowanych z selektoréw ze zbioru S i agregatoréow ze
zbioru A to

max’

‘f‘maxi]‘

07l A8) = D 18I 14] = (18]V1ms 1) 4]

=0

Zatem liczba Wszystkich niepustych podzbioréw takich cech o licznosci co naj-
wyzej |F|

max

(‘F’ma)m‘ ’max’ Z ( ’f‘max, )>
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co juz dla malych zbioréw A, S i silnych ograniczen jest olbrzymia wielko$cig.
Kontynuujac podany wyzej przyklad, jezeli zalozy¢ ze wéréd |O| = 40 operatoréw
KI jest |S| = 20 selektoréw i |A| = 20 agregatoréw, gr (| f] .., A4,S) = 3199980, a
q(F s | f ]y » A5 S) = 1.49 x 10%. Poréwnanie tej wartosci z oszacowana liczba
ny stanow przegladanych przez proponowany algorytm prowadzi do konkluzji, ze
algorytm przeglada bardzo mala czes$é¢ przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych (dla po-
wyzszego przyktadu ok. 1073Y), ktéra w ogdlnosci jest bardzo liczna. Wida¢ zatem,
ze 7 praktycznego punktu widzenia zastosowanie podejscia heurystycznego ma tu
na celu nie tyle przyspieszenie obliczen, co ich umozliwienie, poniewaz zastosowanie
pelnego przeszukiwania jest nierealne juz dla bardzo malych instancji problemu.



Rozdzial 6

Przyklad zastosowania
proponowanego podejsScia w
rozpoznawaniu recznie pisanych
znakow alfanumerycznych

Niniejszy rozdzial opisuje w szczegétach zastosowanie proponowanego podejScia w
rozpoznawaniu recznie pisanych znakéw alfanumerycznych (ang. handwritten cha-
racter recognition, HCR). Rozdzial zawiera krétkie wprowadzenie w zagadnienie
HCR, a nastepnie opisuje w jaki sposéb proponowana metoda zostata dostosowana
do tego problemu. Dalej nastepuje opis analizowanego zbioru przyktadéw i sposobu
przeprowadzenia obliczen oraz prezentacja i dyskusja wynikéw eksperymentalnych.

6.1 Rozpoznawanie recznie pisanych znakéw alfa-
numerycznych

Rozpoznawanie recznie pisanych znakéw alfanumerycznych nalezy do najbardziej
popularnych zastosowan analizy i rozpoznawania obrazéw. Przyczyniaja sie do tego
nastepujace czynniki:

e liczne mozliwosci zastosowan (rozpoznawanie kodéw pocztowych, automatyczna
analiza formularzy, autoryzacja na podstawie podpisu, itp.),

e niewielki rozmiar analizowanych obrazéw (zazwycza]j nie wiecej niz 100x 100
punktéw obrazu) i ich dwuwymiarowa charakterystyka (w odréznieniu od za-

85
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stosowan, gdzie obraz jest pewna projekcja rzeczywistosci trojwymiarowej na
dwa wymiary przestrzenne, np. robotyki),

e wzgledna latwoS¢ pozyskania danych (obrazéw).

W literaturze spotka¢ mozna opisy wielu metod dedykowanych do tego zastoso-
wania [Kato, Omachi, et al. 1999], [Cai & Liu 1999], [Wong & Chan 1998|, przy
czym szczegollnie popularne sa podejscia z uzyciem sztucznych sieci neuronowych
[Burr 1988], [LeCun & et al. 1989, [Jackel & et al. 1995, [LeCun & et al. 1995],
[Zurada, Barski, et al. 1996] (rozdzial 8) oraz podejécia strukturalne (np. [Zabawa
1994]). Szeroko przyjal sie m.in. podzial metod ze wzgledu na:

e charakter zadania:

— rozpoznawanie pisma ciggltego (calych stéw zdan, itd.),

— rozpoznawanie znakéw izolowanych (np. w automatycznym wezytywaniu
formularzy),

e charakter danych wejSciowych:

— rozpoznawanie na podstawie obrazu statycznego (mapy bitowej) - ang.
off-line HCR,

— rozpoznawanie na podstawie zapisu przebiegu pidéra - ang. on-line HCR
(wymaga co prawda specjalnego urzadzenia wejéciowego (ang. tablet),
ale dostarcza za to dane dotyczace "trajektorii” piéra, jego predkosci i
sity nacisku, itp.).

Warto nadmieni¢, iz HCR jest z punktu widzenia uczenia maszynowego zasto-
sowaniem bardzo wymagajacym jezeli chodzi o trafnos¢ klasyfikowania, poniewaz
w praktyce (np. w tekscie) rozpoznaje si¢ zazwyczaj jednoczeénie wiele znakow.
Tam, gdzie rozpoznaje si¢ stowa lub nawet cale zdania, czes¢ btedéw popetianych
przez system da sie wykry¢ (i czesto skorygowac) przez stosowanie dodatkowych
ograniczen i baz wiedzy (np. stownikéw, regut gramatycznych, etc.). Wciaz jednak
pozostaje wiele zastosowan, gdzie brak jest dodatkowych mozliwosci korekcji bledu
(np. przy rozpoznawaniu/wezytywaniu danych liczbowych) i w zwiazku z tym pra-
widlowe rozpoznawanie znakow jest krytyczne. Opisywane zastosowanie odpowiada
wladnie takiej sytuacji, dotyczy bowiem rozpoznawania off-line cyfr izolowanych.
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6.2 Opis eksperymentéow

6.2.1 Dane

W ramach niniejszej pracy przetestowano opisywane podejécie na problemie roz-
poznawania off-line znakéw izolowanych. Analizowany zbiér przykladéw to baza
danych MNIST udostepniona w Internecie przez AT&T Labs-Research [LeCun &
et al. 1995] (http://www.research.att.com/~yann/ocr/mnist/). Zawiera ona w su-
mie 70.000 obrazéw cyfr od 0 do 9 i stanowi kompilacje dwéch zbioréw danych:
35.000 przyktadéw z tzw. bazy SD-1 (Special Database) i 35.000 przyktadéw z bazy
SD-3, udostepnianych przez amerykanski Narodowy Instytut Standardyzacji (Natio-
nal Institute for Standard Technology, NIST). Obrazy obecne w bazie SD-1 zostaly
pozyskane wérod studentéw uczelni wyzszych, natomiast SD-3 wéréd pracownikéw
amerykanskiego odpowiednika Urzedu Statstycznego (Census Bureau). W sumie
baza zawiera przyktady cyfr pisanych przez okoto 250 os6b. Baza podzielona jest a
priori na zbiér uczacy L (60.000 przyktadéw) i testujacy 7' (10.000 przyktadow), z
zachowaniem proporcji SD-1 i SD-3. Nalezy szczegélnie podkresli¢, iz zbiory oséb
"reprezentowanych” w zbiorze uczacym i testujacym sa rozlaczne (cyfry zapisane
przez dang osobe moga si¢ znalez¢ tylko w jednym ze zbioréw: uczacym lub testu-
jacym).

Oryginalne obrazy w bazie NIST zostaly pozyskane przez skanowanie dokumen-
téw z rozdzielczoécig 300 punktéw obrazu na cal (dpi). Kazdy obraz z oryginalnej
bazy NIST zostal wstepnie przetworzony przez twércow bazy MNIST. Przetwarza-
nie to polegalo na normalizacji rozmiaru znaku tak, aby mieScit sie on w obrazie
o rozmiarach 20 x 20 punktéw (przy zachowaniu proporcji w osi X i Y, czyli tzw.
aspect ratio). Dla zachowania jak najwiekszej ilodci informacji przy normalizacji
stosuje sie wygladzanie obrazu (ang. antialiasing), w wyniku czego obraz wyni-
kowy zawiera 256 stopni szaroSci, cho¢ oryginalne obrazy sa binarne (czarno-biale).
Nastepnie obliczany jest $rodek masy ($rednia wazona punktéw obrazu) tak powsta-
lego obrazu. Dalej obraz jest tak pozycjonowany, aby jego Srodek masy przypadat
w centrum obrazu o rozmiarach 28 x 28 punktéw. Ostatecznie baza danych MNIST
zawiera zatem ustandaryzowane obrazy z gradacja 256 stopni szaro$ci o rozmiarach
28 x 28 punktéw kazdy.

W bazie MNIST wystepuje dziesie¢ w przyblizeniu rownolicznych klas decyzyj-
nych, kazda dla jednej cyfry od 0 do 9. Przynalezno$¢ przyktadéw do klas decyzyj-
nych zostala sprawdzona recznie przez ekspertéw. Rys. 6.1 prezentuje pierwsze 100
obrazéw ze zbioru uczacego.

Nalezy zaznaczy¢, iz MNIST nie zawiera jedynie przykladéw cyfr napisanych
wyraznie, tj. w sposéb nie sprawiajacy trudnoSci w rozpoznaniu przez cziowieka.
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Rysunek 6.1: Przyktadowe obrazy z bazy danych MNIST

Rysunek 6.2 prezentuje wybrane "trudne” przyklady, ktérych jest zdecydowanie
wiecej w czeSci bazy MNIST utworzonej z bazy SD-1, czyli znakéw pisanych przez
studentow.

6.2.2 Sposéb zastosowania proponowanego podejScia
Wstepne przetwarzanie obrazu

Poniewaz w rozpoznawaniu znakéw alfanumerycznych istotny jest przede wszystkim
ksztalt, proces wstepnego przetwarzania obrazu prowadzacy do utworzenia pod-
stawowe] reprezentacji obrazu powinien zachowywaé przede wszystkim ten aspekt
obrazu. W obrazach znakéw alfanumerycznych linie sktadajace sie na ksztalt znaku
sa zazwyczaj zdecydowanie grubsze niz jeden punkt obrazu (dla rozwazanej bazy da-
nych jest to najczeSciej kilka punktéw). Dlatego wstepne przetwarzanie rozpoczyna
sie od zastosowania algorytmu szkieletonizacji (osi $rodkowej, ang. skeletonization,
medial axis), ktéra polega na wyrdznieniu tzw. ”szkieletu” obiektu. Do szkieletu
nalezy kazdy punkt p obszaru, dla ktérego istnieja dwa lub wiecej punkty na brzegu
obszaru, ktérych odleglo$é od p jest minimalna!. Do szkieletonizacji uzyty zostat al-

)

17Znang i trafng ilustracja tej operacji jest analogia ”wypalania trawy”: jezeli analizowany
ksztalt interpretowaé jako wysuszony trawnik podpalany w tej samej chwili we wszystkich punktach
brzegu, to punkty, w ktérych spotyka sie ogien, wyznaczaja szkielet ksztaltu.
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Rysunek 6.2: Wybrane trudne przyktady z bazy MNIST

gorytm znany z literatury (np. [Gonzalez & Woods 1992]), ktérego dzialanie polega
na kontrolowanej erozji obszaru. Poniewaz jest on jednak przeznaczony do oblicza-
nia szkieletu w obrazach binarnych (dwuwarto$ciowych), dla rozwazanych obrazéw
ze stopniami szaro$ci zostal tak zmodyfikowany, aby usuwaé¢ punkty w porzadku od-
powiadajacym stopniu ich przynaleznosci do figury, tj. od najjasniejszych (najnizszy
stopien przynalezno$ci) do najciemniejszych (najwyzszy stopien przynaleznodci).

Podstawowa reprezentacja obrazu

W opisywanym zastosowaniu podstawowa reprezentacja r (z) obrazu (por. punkt
5.2.1) jest zbiorem skladowych pierwotnych i budowana jest na podstawie szkieletu
obrazu (patrz poprzedni punkt). Dla kazdego z wybranych ze szkieletu (wedlug
pewnej heurystycznej procedury) punktéw p tworzona jest sktadowa pierwotna a (p)
reprezentujaca punkt p oraz jego lokalne otoczenie, ktérego rozmiar w eksperymen-
tach opisywanych w dalsze] czesci pracy zostal ustalony na 3 x 3 punkty obrazu. Po-
niewaz jedna z istotniejszych informacji opisujacych otoczenie punktu p jest lokalny
kierunek szkieletu, pojedyncza sktadowa pierwotna a (p) odpowiada w przyblizeniu
spotykanemu czesto w literaturze pojeciu linelet (por. np. [Zhu 1999)]).

Rysunek 6.3 prezentuje m.in. obrazy wybranych cyfr wraz z ich szkieletami. Po
przeprowadzeniu szkieletonizacji eliminowane sg jeszcze punkty, ktére posiadaja do-
ktadnie dwéch sasiadéw w 4-sasiedztwie w kierunkach réznigcych sie o 90° (czyli w
taki sposéb, aby kazdy punkt mial co najwyzej dwéch sasiedow w tzw. sasiedztwie
mieszanym, por. [Gonzalez & Woods 1992]). Na rysunku punkty te oznaczone sa
nieco ciemniejszym kolorem. Operacja ta ma na celu zredukowanie liczby sktado-
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Rysunek 6.3: Wynik wstepnego przetwarzania (szkielet) i podstawowa reprezentacja
obrazu dla wybranych obrazéw

wych pierwotnych. Ponadto dla kazdego obrazu z, na rysunku pokazano graficzna
interpretacje jego podstawowe]j reprezentacji r (z). Kazda sktadowa pierwotna ilu-
strowana jest okregiem, za$ dominujacy kierunek - odcinkiem o odpowiednim na-
chyleniu.

W rozwazanym zastosowaniu zdecydowano si¢ zdefiniowac nastepujace cechy ato-
mowe skltadowej pierwotnej a (w nawiasach prostokatnych podano symbole stoso-
wane w implementacji komputerowej, patrz dodatek A):

e wspoélrzedna pozioma [x],
e wspoéhrzedna pionowa |y,
e kierunek (orientacja) [d],

e inne, np. szerokos, wysokos, wspotrzedne wzgledem biezacego pola widzenia
[X,Y], pole powierzchni minimalnego prostokata obejmujacego (ang. minimal
bounding rectangle) [Al.

Dla uproszczenia rozwazano tylko cztery wartosci kierunku sktadowej pierwot-
nej, odpowiadajace nachyleniom -90°, -45°, 0°, 45° wzgledem dodatniego zwrotu osi
poziomej. Dominujacy kierunek w otoczeniu wyznaczany jest przy pomocy transfor-
maty Hougha [Hough 1962|, [Duda & Hart 1972] i nastepnie zaokraglany do jednej
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z czterech wymienionych wyzej wartoSci. Zatem zbiér cech atomowych wykorzysty-
wanych w rozwazanym zastosowaniu mozna zapisa¢ z uzyciem notacji stosowanej w
implementacji komputerowej jako Ay = {z,y,d,eX,eY, X, Y, A}. Dla ujednolicenia
cech atomowych poddane sa one normalizacji, zatem « (a) € (0,1)Va € Ay, a €
r(xz), Ve e X.

Operatory agregacji

W rozwazanym zastosowaniu wykorzystano nastepujace operatory agregacji warto-
Sci cech atomowych « € Ay sktadowych pierwotnych a (w nawiasach prostokatnych
podano symbole stosowane w implementacji komputerowej, patrz dodatek A):

e warto$¢ maksymalna cechy atomowej a: mazq[R (2)] = maxgepe) o (a) [M],

e warto$¢ minimalna cechy atomowej a: min,|[R (x)] = mingep(z) o (a) [m],

warto$¢ Srednia cechy atomowej a: avg, [R (z)] = m > acriz) @ (@) [a],

odchylenie standardowe wartosci cechy atomowej a: dev, [d],

ilo$¢ sktadowych pierwotnych: num [R (z)] = |R (x)| [n],

gdzie R (z) jest polem widzenia. Zgodnie z uwaga zamieszczong w punkcie 5.2.3,
za wyjatkiem ostatniego operatora num sg to agregatory uniwersalne, ktére staja
sie konkretnymi operatorami w zbiorze O przez ustalenie (”podstawienie”) cechy
atomowe] «. Zaznaczmy, ze w praktyce przy obliczaniu wartosci agregatora nalezy
liczy¢ sie z koniecznoS$ciag obstugi pewnych sytuacji nietypowych, na przykiad gdy
pole widzenia jest puste. Poniewaz jest to jednak kwestia raczej techniczna, zostanie
ona oméwiona w jednym z punktéw dodatku B.

Operatory selekcji pola widzenia

Operatory selekcji pola widzenia wykorzystane w opisywanym zastosowaniu uwzgle-
dniaja porzadkowy charakter wszystkich cech atomowych. Mozna je podzieli¢ na
dwie grupy:

1. Selektory jednowymiarowe, tj. dokonujace selekcji pola widzenia na podstawie
jednej cechy atomowej,

2. Selektory dwuwymiarowe, tj. dokonujace selekcji pola widzenia na podstawie
dwdéch cech atomowych.
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Selektory reprezentujace pierwsza grupe wybieraja z biezacego pola widzenia
R (x) te skladowe pierwotne, dla ktérych warto§¢ pewnej cechy atomowej o € Ag
jest mniejsza (lub wigksza) od pewnego progu A € R. W zwiazku z tym kazdy z nich
wystepuje w dwéch wersjach, z relacja ” <” lub ”>”. Ogdlng definicje rodziny opera-
toréw selekcji jednowymiarowej sT*, m € {<, >}, dokonujacych wyboru sktadowych
pierwotnych na podstawie poréwnywania ich cechy atomowej o € Ay z wartoScia A
podaje wzdr 6.1.
sT[R(z)] ={a € R(z): a(a) T} (6.1)

«

Poszczegolne operatory réznia sie przede wszystkim sposobem ustalania wartoSci
A. Mozna je podzieli¢ na takie, w ktérych A = const (stosowane wartoSci stale
wymieniono w dodatku A), oraz takie, gdzie A jest wartoscig obliczona na podstawie
wartosci cechy atomowej a sktadowych pierwotnych a € R (z), np.:

o \ =maz,[R(z)],
e \ =min, R (z)],
o )\ =avg, R ()]

Selektory dwuwymiarowe reprezentuja operatory dokonujace selekcji pola
widzenia na podstawie wspéirzednych przestrzennych, czyli cech atomowych ozna-
czonych przez x i y w notacji stosowanej w implementacji komputerowej. Selek-
tory tego typu, z racji podobienstwa ich charakterystyki do tzw. pdl recepcyjnych
stosowanych w niektérych typach sztucznych sieci neuronowych (por. rozdziat 3),
nazywane beda dalej selektorami pol recepcyjnych. W eksperymentach zastosowano
selektory o polach recepcyjnych o symetrii kotowej, ktérych dzialanie charakteryzuje
wzor 6.2.

spe”” [R (2)] = {a € R () : d* (w0, Yo, 7 (a) , ye (@) < p} (6.2)

gdzie p € (0, 1) jest ustalonym promieniem pola recepcyjnego (stosowane warto-
Sci p wymieniono w dodatku A), (zg, o) jest punktem centralnym pola recepcyjnego,
(z (a),y(a)) to wspéhrzedne kartezjanskie sktadowej pierwotnej a, a d*(zo, yo, T1, Y1)
jest odlegloécia euklidesowa pomiedzy punktami (zg,yo) 1 (z1,y1). W eksperymen-
tach stosowano dwa selektory tego typu, rézniace si¢ sposobem ustalania punktu
centralnego pola recepcyjnego (zg, o) (w nawiasach prostokatnych podano oznacze-
nia stosowane w implementacji komputerowej, patrz dodatek A):

e selektor bezwzglednego pola recepcyjnego [R],

e selektor wzglednego pola recepcyjnego [r].
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Selektor bezwglednego pola recepcyjnego interpretuje wartosci xg i yow Spo-
s6b bezwzgledny, tj. jako wspoétrzedne wzgledem poczatku uktadu wspotrzednych,
w ktorym okreSlona jest podstawowa reprezentacja obrazu. Natomiast selektor
wzgledny definiuje nowy uklad wspétrzednych, oparty na minimalnym prostokacie
zawierajacym sktadowe pierwotne w biezacym polu widzenia i interpretuje wartosci
zo 1 Yo jako (znormalizowane) wspotrzedne kartezjanskie w tym uktadzie. Wprowa-
dzenie wzglednego pola recepcyjnego daje mozliwos¢ automatycznego dostosowywa-
nia pola widzenia do fragmentu rozpoznawanego obrazu (obiektu) i zapewnia w ten
spos6b pewna odpornos¢ metody na znieksztalcenia wzorcéw.

6.2.3 Metodyka przeprowadzania eksperymentu

7 powodu ograniczen dostepnej mocy obliczeniowej i wielko$ci pamieci operacyjnej,
w eksperymentach nie wykorzystywano wszystkich 60.000 obrazéw skladajacych sie
na zbiér uczacy. W miejsce tego stworzono zbior uczacy L zawierajacy 10.000 przy-
kltadéw, po 1.000 pierwszych przykladéw z oryginalnego zbioru uczacego dla kazdej
klasy decyzyjnej (sa to zatem przyklady z bazy danych SD-3, tj. cyfr ”trudniejszy-
ch”, por. punkt 6.2.1). Natomiast do testowania, wobec duzo mniejszych wyma-
gan na zasoby obliczeniowe, wykorzystywano pelen zbiér testujacy T bazy danych
MNIST, zawierajacy 10.000 przyktadow.
Na kazdy z opisywanych dalej eksperymentow skiadaly sie nastepujace fazy:

1. Konstruktywna indukcja cech obrazu na podstawie obrazéw ze zbioru uczacego
L, prowadzaca do wyindukowania zbioru cech (reprezentacji) F',

2. Generowanie (uczenie) klasyfikatora h na zbiorze uczacym L z uzyciem wyin-
dukowanego zbioru cech F't,

3. Testowanie otrzymanego klasyfikatora h na zbiorze testujacym 7.

Ze wzgledu na znaczng czasochtonnos$¢ obliczen nie zastosowano metody wa-
lidacji skrosnej, ktéra dzigki wielokrotnemu powtarzaniu cyklu uczenie-testowanie
gwarantuje mniejszg wariancje wynkéow. W zamian za to jednak test jednokrotny
daje mozliwo$¢ poréwnania wynikéw z cytowanymi w [LeCun & et al. 1995| (patrz
punkt 6.4). Ponadto nalezy sie spodziewaé, iz w zwigzku ze znacznymi rozmia-
rami zbioru uczacego i testujacego wyniki testu walidacji skro$nej nie odbiegalyby
znaczaco od prezentowanych ponizej.

Wiyniki eksperymentéw oceniano gtéwnie wg nastepujacych kryteriéw:

e trafnoSci klasyfikowania na zbiorze testujacym 7' (zdolnoéci predykecyjnej) wy-

branych klasyfikatoréw uczonych na zbiorze uczacym L z uzyciem reprezentacji
F*,
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e zwieztosci opisu (liczba wyindukowanych cech |F7|, rozktad dlugosci | f;| cech
fj S F+)>

Ponadto w niektérych eksperymentach brano takze pod uwage liczbe rozwigzan
ocenianych w trakcie przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

Ad. 1) Dla zapewnienia poréwnywalnoSci wynikéw, czeS¢ parametréw pozosta-
wala niezmienna podczas przeprowadzania eksperymentow. Nalezaly do nich:

e liczno$é pojedynczej klasy decyzyjnej dla procesu KI: |C;| = 1000,

maksymalna liczba cech (rozmiar reprezentacji) |F| . = 20,

maksymalna dtugosé cechy |f| =8,

max

liczba powtérzen proceséw uczenia i testowania dla walidacji skrosnej w pode-
jéciu wrapper noy = 4.

Wartos¢ parametru ney zostala ustalona na podstawie wstepnych eksperymen-
téw, ktére wykazaly, ze czterokrotna walidacja skrosna daje wartos¢ E o wystarcza-
jaco niskiej wariancji.

Ze wzgledu na liczbe parametréw metody i znaczng czasochlonno$¢ obliczen,
przeprowadzenie kompletnej serii eksperymentéw dla stopniowo zmieniajacych sie
ich ustawien (tzw. grid search) byloby niewykonalne. Przeprowadzono zatem serie
eksperymentéw majacych na celu ustalenie wplywu pojedynczych parametréow me-
tody na uzyskiwane wyniki. Najistotniejszymi z analizowanych parametréw (opcji)
metody byly:

e algorytm indukcji stosowany w funkcjach oceniajacych E (Egxyy i Epr, punkt
6.3.1),

e algorytm przeszukiwania przestrzeni F (SLS i AE, punkt 6.3.2),
e operatory konstruktywnej indukeji cech.
Jako algorytm indukcji (wrapper) w funkcji oceniajacej E wykorzystywano:

e metode k najblizszych sasiadéw (ang. k nearest neighbours, kNN) (k = 1),
jako podstawowego reprezentanta metod minimalnogodleglo$ciowych (por. np.
rozdzial 4 w [Tadeusiewicz & Flasinski 1991]),
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e algorytm indukcji drzew decyzyjnych (DT') (zaimplementowano algorytm wy-
korzystujacy zysk na entropii (ang. gain ratio) do oceniania potencjalnych
podzialéw wezléw, z upraszczaniem drzewa w trakcie jego budowania (ang.
pre-prunning) opartym na kryterium error-complexity [Breiman, Friedman, et

al. 1984]).

Funkcje oceniajace bazujace na poszczegélnych induktorach oznaczane beda da-
lej odpowiednio Eyyy 1 Epr. Wybdr tych algorytmoéw indukeji pokierowany byt ich
komplementarnoscia. Za metoda kNN przemawialy praktycznie jednostkowa zto-
zono$¢ obliczeniowa algorytmu uczenia (zapamietanie zbioru uczacego L) oraz brak
mozliwoSci réznicowania waznosci poszczegélnych atrybutéw, co m.in. zapewnia po-
zadany spadek wartoSci Fyyy w wypadku dodania do zbioru cech cechy zaszumione;j.
Wada tego algorytmu indukcji jest stosunkowo duza zlozonos¢ procesu klasyfikowa-
nia (poréwnanie z wszystkimi przykladami ze zbioru uczacego). Z kolei zaletami
algorytmu DT sg niskie zlozonosci obliczeniowe zaréwno procesu indukcji, jak i te-
stowania. Jednocze$nie jednak, z punktu widzenia podejscia wrapper, wada tego
induktora jest zdolnoé¢ do selekcji cech (np. ignorowanie w budowie drzewa zaszu-
mionych atrybutéw), co uodpornia go na cechy nadmiarowe i zaszumione, prowadzac
do potencjalnych zafalszowan warto$ci funkcji E.

Podstawowym parametrem metody jest zbiér cech podstawowych Fjy oraz zbiér
operatoréw KI O (por. punkt 5.2.4). Zgodnie z uwaga zawarta w punkcie 5.2.3,
ze wzgledow praktycznych zbiory te nie sa definiowane explicite, lecz poprzez ”sza-
blony” (dodatek A), stanowiace zwiezle, zblizone do gramatyk formalnych, opisy
zbioréw Fylub O. Manewrujac szablonami mozna wplywaé na zawartos¢ i licz-
no$¢ sasiedztwa N (wzor 5.3) przegladanego w kazdym stanie w algorytmie SLS lub
na proces rekombinacji rozwigzan w algorytmie ewolucyjnym. W eksperymentach
zastosowano trzy zestawy operatoréw. Najprostszy, oznaczany dalej przez Z,4, cha-
rakteryzuje sie niewielka licznoscia zbioréw Fy i O (odpowiednio 20 i 129). Zestaw
Zp rézni sie od Z4 tym, ze jego zbidr Fy zawiera cechy poszerzone w stosunku
do Z4 o operatory ze zbioru O zestawu Z, (w konsekwencji |Fy| = 2600). Z ko-
lei Z¢ bazuje na dokladnie tych samych cechach Fj i operatorach O co zestaw
Z 4, ma jednak poszerzony w stosunku do niego zestaw cech atomowych Ay (tutaj
|Fo| = 45,]|0| = 257). Pelna informacje o zawartoéciach zbioréw Fy i O znalez¢
mozna w dodatku A.

Ad. 2) Do konicowej weryfikacji skutecznoSci (trafnoSci klasyfikowania) wyin-
dukowanych reprezentacji F'* przeprowadzano eksperymenty uczenia na zbiorze L
1 testowania na zbiorze T" wybranych algorytméw indukcji reprezentujacych rézne
nurty charakterystyczne dla uczenia maszynowego. W tym celu wykorzystano algo-
rytmy:
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e algorytm k najblizszych sasiadéw kNN, k& =1,

e algorytm generowania drzew decyzyjnych C4.5 [Quinlan 1992 (wykorzysty-
wano drzewo uproszczone wygenerowane przy domyslnych ustawieniach para-
metréow, tj. kryterium podzialu wezta gain ratio, poziom ufnosci procedury
upraszczajacej drzewo 0.25),

e nieliniowa warstwowa sie¢ neuronowa, (SSN) uczona algorytmem resilient back-
propagation (RPROP, [Riedmiller & Braun 1992]), udoskonalona wersja algo-
rytmu wstecznej propagacji btedu.

6.3 Wyniki eksperymentéw

Niniejszy podrozdzial prezentuje wyniki wybranych eksperymentéw obliczenio-
wych. Rezultaty i zagadnienia prezentowane w poszczegdlnych punktach odzwier-
ciedlaja wazniejsze etapy rozwoju, jaki przeszto proponowane podejScie w ramach
prac nad niniejsza rozprawa.

6.3.1 Poréwnanie funkcji oceniajacych wykorzystujacych rézne
klasyfikatory w metodzie wrapper (Eyny i Epr)

Tabele 6.1 i 6.2 prezentuja wyniki wybranych eksperymentéw KI z zastosowaniem
SLS (punkt 5.2.4) jako algorytmu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan oraz obu
funkcji oceniajacych rozwazanych w eksperymentach, tj. Exny (podejécia wrapper
z klasyfikatorem kNN) oraz Epr (podejécia wrapper z algorytmem indukeji drzew
decyzyjnych). Kazdy wiersz tabel opisuje przebieg eksperymentu przeprowadzonego
z uzyciem jednego z zestawéw operatoréw KI (Za, Zp, Z¢), w tym:

e charakterystyke procesu KI: calkowita liczbe ocenianych stanéw |F epa| Oraz
liczbe wykonanych ruchéw 7,4y,

e opis wyniku: liczno$§é wyindukowanego zbioru cech |F'*|, rozktad dhugosci cech
| f|, koncowa wartos¢ funkcji oceniajacej E (F't) w procentach,

e trafnos¢ klasyfikowania 7 (T") uzyskiwana z uzyciem wygenerowanej reprezen-
tacji (zbioru cech F'*) na zbiorze testujacym 7' przez klasyfikatory wymienione
w poprzednim podrozdziale.

Obliczenia wykonano na komputerze PC z procesorem Pentium IT 400MHz z
128MB pamieci operacyjnej. Czas obliczen realizowanych w ramach procesu KI
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A Proces KI Wynik KI Trafnosc klas.
|Fevatl  Mimov |F] |f] Ernn (F7) n(T) [%]
1 2 3 >4 (%] ENN (C4.5 SSN
A 21169 20 9 5 2 2 76.4 72.9 65.5 75.0
B 47592 20 15 15 79.4 75.0 73.2 773
C 29688 16 10 6 2 2 80.4 74.6 69.7 T77.8

Tabela 6.1: Wyniki KI (funkcja oceniajaca typu wrapper z klasyfikatorem kNN,
Ernn). Oznaczenia: Z - zestaw operatoréw, |F epq| - liczba ocenianych stanéw,
Nmov - liczba wykonanych ruchéw, |F| - liczba cech w znalezionej reprezentacji
suboptymalnej, |f| - rozktad dtugosci cech, Exyn(F7T) - warto$é funkcji Fyyy dla
znalezionego rozwizzania

7 Proces KI Wynik KI Trafnos¢ klas.
Fevatl  Tomow — [F7] |f] Epr (F7) n (1) [%]
1 2 3 >4 (%) kKNN C4.5 SSN
A 4865 8 6 4 2 59.6 61.0 60.8 66.8
B 34798 17 11 17 71.6 70.5 74.4 724
C 12269 10 6 3 2 1 62.8 59.7 61.5 66.2

Tabela 6.2: Wyniki KI (funkcja oceniajaca typu wrapper z klasyfikatorem kNN,
Epr)
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wynosit od 50 do 140 minut. Wyniki prezentowane w tabelach 6.1 i 6.2 mozna
podsumowaé w nastepujacych punktach.

1. Algorytm SLS prowadzi do znalezienia zwiezlych reprezentacji F'* (zbiory
kilku do kilkunastu cech), ktére charakteryzuja sie jednak niezbyt wysoka trafnoScia
klasyfikowania na zbiorze testujacym, niezaleznie od wykorzystywanego algorytmu
indukcji.

2. Trafnos¢ klasyfikowania uzyskiwana z uzyciem wyindukowanego zbioru cech
jest pozytywnie skorelowana z jego rozmiarem |F7|.

3. Koncowe wartosci funkcji oceniajacej E (FT) sa bardziej trafne (w sensie:
zgodne z trafnoScia klasyfikowania 7 (7")) w przypadku wykorzystywania podejscia
wrapper z klasyfikatorem DT (Epr), podczas gdy przy stosowaniu funkcji Exyn sa
one nazbyt optymistyczne (zawyzone). Mozna z tego wnioskowac, iz klasyfikator
kNN ma w opisywanym zastosowaniu wigksze sktonnosci do przeuczenia.

Jednak ze wzgledu na absolutne wartoSci n (T'), zbiory cech (reprezentacje) F'*
wygenerowane z uzyciem funkcji oceniajacej Epr daja trafnoSci klasyfikowania nieco
gorsze od reprezentacji wyindukowanych z uzyciem funkcji oceniajacej Fryny. Wy-
nika to po czeSci z faktu, ze uzycie Epr prowadzi do mniej licznych zbioréw cech
(por. wniosek 2 powyzej), co jest z kolei nastepstwem stromej heurystyki stosowa-
nej w algorytmie indukcji drzewa decyzyjnego. Im lepsza indywidualna zdolnos¢
dyskryminacyjna cechy (mierzona za pomoca kryterium opartego na entropii, por.
np. [Quinlan 1992]), tym wigksza szansa wykorzystania jej w wezle drzewa zbli-
zonym do korzenia. W konsekwencji drzewo wygenerowane na wczesnych etapach
KI w oparciu o zestaw kilku dobrze dystryminujacych cech rzadko kiedy podlega
zasadniczej rewizji przy dodawaniu nowych cech. Dodawane cechy wykorzystywane
sag w budowaniu warunkéw w ”wyzszych” partiach drzewa, gdzie liczba przyktadéw
jest juz stosunkowo niewielka (co jest znang wada tej rodziny algorytmoéw induk-
cji), stad trafnoé¢ klasyfikowania tak rozbudowanego drzewa wzrasta w najlepszym
przypadku nieznacznie, a czesto spada.

4. Znaczny wplyw na jakoS¢ uzyskiwanego rozwigzania (w sensie trafnosci kla-
syfikowania) ma rozmiar zbioru cech podstawowych Fy. Jezeli jest on niewielki (jak
w przypadku Z4, gdzie zawiera 20 cech), algorytm SLS jest zmuszony do modyfi-
kowania biezacego rozwigzania poprzez operacje na pojedynczych operatorach KI,
co prowadzi do rozwigzan zauwazalnie gorszych od uzyskiwanych w przypadku, gdy
zbiér Fyjest bardziej liczny (np. Zp, gdzie liczy 2600 cech).

Najwazniejszy wniosek wyplywajacy z prezentowanych wynikéw mozna ujac¢ na-
stepujaco: stosunkowo duzy stopien trudnosci problemu (wynikajacy m.in. z obe-
cnoéci wielu klas decyzyjnych) w polaczeniu z prostota algorytmu przegladania prze-
strzeni stanéw (SLS), implikuja tendencje procesu KI do ”utykania” (po wykonaniu
Srednio zaledwie kilkunastu ruchéw (nm,e,)) w stanach odpowiadajacych lokalnym
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maksimum funkcji oceniajacej E, i w konsekwencji, uzyskiwania niskiej trafnosci
klasyfikowania n (T). Jednocze$nie pozytywna korelacja zaréwno koncowej wartosci
funkcji oceniajacej E (F'1), jak i trafnodci klasyfikowania 7 (T'), z rozmiarem wyindu-
kowanego zbioru cech | F"| sugeruje, iz przestrzen stanéw obfituje w wiele rozwiazan
o lepszej wartoSci funkcji E, ktore sa jednak nieosiagalne ze wzgledu na stosowany
algorytm przeszukiwania.

Konkluzja ta identyfikuje dwie gléwne przyczyny osiagania stosunkowo niskiej
trafnoéci klasyfikowania przez proponowane podejécie: trudno$é (w tym wielokla-
sowo$¢) problemu oraz "naiwny” charakter algorytmu przeszukiwania przestrzeni
rozwiazan. W naturalny sposéb prowadzi to do dwéch mozliwosci usprawnienia
proponowanego podejScia, poprzez:

e wykorzystanie bardziej wyrafinowanych, w szczegélnosci bardziej odpornych
na problem optiméw lokalnych, algorytméw przeszukiwania przestrzeni rozwi-
azan,

e dekompozycje oryginalnego wieloklasowego zadania uczenia maszynowego na
podzadania charakteryzujace sie¢ mniejszymi iloSciami klas decyzyjnych.

W ramach niniejszej pracy rozwazono obie wyzej wymienione opcje, m.in. wy-
korzystujac opisywany w punkcie 5.2.4 algorytm ewolucyjny. Wyniki przeprowadzo-
nych eksperymentéw zaprezentowane sa w nastepnych podrozdzialach. Nie sa to
oczywiscie jedyne mozliwo$ci modyfikacji proponowanej metody; inna droga moze
by¢ na przykiad jednoczesne zastosowanie obu wyzej wymienionych srodkéw, jednak
podejscie to wykraczaloby poza ramy niniejszej pracy.

Prezentowane wyzej wyniki sugeruja takze wyzszo$t funkcji oceniajacej Frnn
nad Epr (w sensie trafnoéci klasyfikowania 7 (T') uzyskiwanej reprezentacji). Stad
eksperymenty opisywane w dalszych punktach pracy wykorzystuja wylacznie funkcje
Einn.

6.3.2 Poréwnanie algorytméw przeszukiwania przestrzeni roz-
wiazan (SLS i AE)

Niniejszy punkt opisuje wybrane eksperymenty dotyczace poréwnania wynikéw osi-
aganych z uzyciem poszczegdlnych algorytméw przeszukiwania przestrzeni rozwi-
gzan: stromego przeszukiwania lokalnego SLS i algorytmu ewolucyjnego AE. Algo-
rytmy ewolucyjne stosowano przy nastepujacych ustawieniach parametrow:

e prawdopodobienstwo mutacji py.: = 0.05,
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VA Wynik KI Trafnosc klas.
|[F] /] E(FT) n(T) [%]
1 2 3 >4 (%] ENN (C4.5 SSN
A 17 5 12 79.0 75.2  68.0 81.7
B 20 20 774 69.2 704 79.6
C 20 20 20 80.6 778 69.3 83.2

Tabela 6.3: Wyniki KI (algorytm AE). Oznaczenia: Z - zestaw operatoréw, |F'1| -
liczba cech w znalezionej reprezentacji suboptymalnej, |f| - rozktad dtugosci cech,
E(FT) - wartoé¢ funkcji E dla znalezionego rozwizzania

Z Wynik KI Trafnosc klas.
I 7] E(F7) 7 (T [%]
1 2 3 >4 (%] ENN (C4.5 SSN
A 1 3 8 79.4 75.2 73.0 775
B 12 1 11 85.0 80.5 74.8 785
C 16 8 8 79.6 787 T277  79.5

Tabela 6.4: Wyniki KI (algorytm AE z lokalng optymalizacja rozwizzan)

o wielkoé¢ populacji |P|, = 100,
e poczatkowy rozmiar osobnika (liczba cech) |F|, = 5,

Pozostate wlasnoSci stosowanych algorytméw podane sa w punkcie 5.2.4. Wy-
korzystano konwencjonalny algorytm ewolucyjny i algorytm ewolucyjny z lokalng
optymalizacja rozwiazan (por. punkt 5.2.4). W drugim z wymienionych tu al-
gorytméw do lokalnej optymalizacji poszczegdlnych osobnikéw w P wykorzystano
algorytm SLS, jednak ze wzgledu na znaczng zlozonos¢ obliczeniowa, lokalna opty-
malizacja nie byla przeprowadzana dla wszystkich osobnikéw z P, a jedynie kilku
(5) najlepszych, tj. charakteryzujacych si¢ najwigksza wartoécia funkcji przystoso-
wania. 7 tego samego wzgledu ograniczono liczbe ruchéw wykonywanych w ramach
SLS do 1.

Tabele 6.3 1 6.4 prezentuja wyniki eksperymentéw odpowiednio dla konwencjo-
nalnego algorytmu ewolucyjnego i algorytmu ewolucyjnego z lokalng optymalizacja
rozwiazan (por. punkt 5.2.4). W tabelach, poza opisywanymi juz wczedniej wiel-
ko$ciami, podano takze numer pokolenia, w ktérym uzyskano osobnika reprezentu-
jacego najlepsze rozwigzanie F+ (kolumna ” Pokolenie”). Poréwnanie tych wynikéw
z wynikami uzyskanymi z uzyciem algorytmu stromego przeszukiwania lokalnego
(Tabela 6.1) prowadzi do nastepujacych konkluzji.
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1. Wprowadzenie lokalnej optymalizacji rozwiazan do algorytmu ewolucyjnego
prowadzi do zauwazalnej poprawy wynikéw, tj. zauwazalnego wzrostu koncowej
warto$ci funkgeji przystosowania E i trafnodci klasyfikowania n (T'), przy jednoczesnej
znacznej ($rednio niemal dwukrotnej) redukeji rozmiaru reprezentacji |F*|.

2. Wyniki otrzymywane z uzyciem algorytméw ewolucyjnych (AE) sa znaczaco
lepsze od uzyskanych przy pomocy stromego przeszukiwania lokalnego (SLS). Do-
tyczy to zwlaszcza algorytmu ewolucyjnego z lokalna optymalizacja rozwiazan (Ta-
bela 6.4), gdzie otrzymywane reprezentacje F'™ daja lepsza trafnosé¢ klasyfikowania
na zbiorze testujacym 1" przy jednocze$nie mniejszym lub poréwnywalnym rozmia-
rze reprezentacji |F't|. Przyczyn tej poprawy nalezy dopatrywaé sie zwlaszcza w
globalnym charakterze AE.

Poza tym nalezy zaznaczy¢, iz, mimo ze konwencjonalny algorytm ewolucyjny
realizuje globalne przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan, jego czasochtonno$¢ nie jest
znaczaco wieksza niz w przypadku wykorzystania SLS. Bierze sie to stad, iz kazda
iteracja konwencjonalnego algorytmu ewolucyjnego wymaga ocenienia funkcja oce-
niajaca F wszystkich osobnikéw z P, czyli |P| rozwiazan (czyli np. zaledwie 100
dla wyzej wymienionych ustawien parametréw), co jest wielkoécia znacznie mniej-
szg od liczby stanéw ocenianych w sasiedztwie N w kazdym kroku algorytmu SLS.
Oczywiscie w przypadku AE z lokalng optymalizacja rozwigzan ztozonost ta jest
wieksza.

6.3.3 Dekompozycja zadania KI na podzadania binarne

Jak wspomniano juz w poprzednim podrozdziale, jednej z przyczyn stosunkowo ni-
skiej trafnosci klasyfikowania uzyskiwanej przez proponowane podej$cie mozna do-
szukiwac sie¢ w obecnoS$ci wielu klas decyzyjnych w analizowanym problemie. Zwla-
szcza w przypadku stosowania algorytmu SLS trudno jest znalez¢ zbiér cech dobrze
dyskryminujacy jednoczeSnie wszystkie klasy decyzyjne. Biezace rozwiazanie Fj
mozna poszerzyté o nowa ceche f tylko wtedy, gdy rozbudowanie przestrzeni repre-
zentacji o ten dodatkowy jednoczesnie

e polepszy rozpoznawanie przyktadéw klasyfikowanych dotychczas niepopraw-
nie, 1

e nie pogorszy rozpoznawania przykltadéw klasyfikowanych dotychczas niepo-
prawnie.?

2Jest to przejrzysta, cho¢ oczywiscie nie do kofica precyzyjna ilustracja stowna omawianego
ograniczenia. W rzeczywistosci, poniewaz trafnos¢ klasyfikowania ma charakter addytywny, miedzy
wymienianymi tu czynnikami zachodzi przetarg i dodanie cechy moze zwieksza¢ warto§¢ funkcji
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Gdy na przyktad algorytmem indukcji stosowanym w metodzie wrapper jest algo-
rytm kNN, przektada sie to na spelienie pewnych ograniczen dotyczacych wzajem-
nych odleglo$ci pomiedzy przykladami. Wraz ze wzrostem wymiarowosci przestrzeni
reprezentacji (liczno§ci zbioru cech) znalezienie cechy o podanych wyzej wlasciwo-
Sciach staje si¢ coraz trudniejsze. Problem ten zaznacza si¢ szczegdlnie w obecnosci
wielu (> 2) klas decyzyjnych, ktére dla zapewnienia odpowiedniej zdolnoéci dys-
kryminacyjnej muszg tworzy¢ mozliwie zwarte i parami roztaczne skupienia w prze-
strzeni reprezentacji.

Poszukujac rozwigzania powyzszego problemu nalezy dazy¢ do rozwazania naraz
mozliwie malej iloSci klas decyzyjnych. W szczegélnoSci, optymalnie jest rozwazac
najmiejsza mozliwa liczbe klas, tj. dwie (CT i C7), czyli tzw. binarny problem
uczenia maszynowego (por. str. 32). Propozycje spotykanie najczeSciej w literaturze
(por. [Chan & Stolfo 1993], [Chan & Stolfo 1993]) sprowadzaja si¢ do jednego z
dwdéch nastepujacych rozwiazan:

e dekompozycji n-klasowego problemu uczenia maszynowego na n probleméw
binarnych (por. np. [Dietterich & Bakiri 1995, ang. one-of-n classifier), przy
czym klasy decyzyjne CT i C~ w k-tym problemie tworzone sg wedtug reguty:

ct=c,c = |J o,
k'=1, k' #k
e dekompozycji n-klasowego problemu uczenia maszynowego na (5) =n (n — 1) /2
probleméw binarnych, tj. rozwazanie wszystkich par klas (por. np. [Friedman
1996], [Chan & Stolfo 1993], [Jelonek, Krawiec, et al. 1998b], ang. n?* clas-
sifiers, pairwise classifiers) przy czym klasy decyzyjne Ct i C'~ w problemie
identyfikowanym para indekséw (k1, ko), ki < ko, ki, ke € (1,n)tworzone
sg wg reguly:
Ct=0C, C =Cy

Algorytmy uczenia maszynowego reprezentujace powyzsza idee nazywane sg czesto

w literaturze metaklasyfikatorami (ang. metaclassifiers), klasyfikatorami ztozonymi
lub ztozonymi systemami klasyfikujgcymi [Jelonek & Stefanowski 1997|, za$ poszcze-
golne klasyfikatory wchodzace w ich sklad - klasyfikatorami bazowymi (ang. base
classifiers). W proponowanym podejéciu wykorzystanie dekompozycji problemu
oryginalnego sprowadza si¢ do rozwazenia wielu zadan konstruktywnej indukcji cech
dla binarnych probleméw uczenia maszynowego. Cechy wyindukowane dla poszcze-
gélnych podzadan moga by¢ nastepnie:

oceniajace] E przy jednoczesnym pogorszeniu trafnoSci klasyfikowania dla pewnego podzbioru
przyktadow.
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VA Wynik KI Trafnosc klas.
[F] /] n(T) [7]
1 2 3 >4 ENN (C4.5 SSN
9 3 71.1 71.6 815
B 31 2 26 3 71.8 74T 82.7
7 4 4 69.3 699 774

Tabela 6.5: Wyniki KI dla problemu zdekomponowanego na podproblemy binarne
typu I-z-n. Oznaczenia: Z - zestaw operatoréw, |F*| - liczba cech w znalezionej
reprezentacji suboptymalnej, |f| - rozklad dtugosci cech

A Wynik KI Trafnosc klas.
[F7 /] n(T) [7]
1 2 3 >4 ENN (C4.5 SSN
A 119 45 59 11 4 81.1 74.2 85.6
B 218 21 184 12 1 82.4 80.3 88.4
C 112 41 48 11 12 82.6 772 86.7

Tabela 6.6: Wyniki KI dla problemu zdekomponowanego na podproblemy binarne
typu n?

e laczone w jeden zbidr cech (reprezentacje), wykorzystywany dalej przez kon-
wencjonalny algorytm indukcji, (ub

e wykorzystywane w poszczegdlnych klasyfikatorach bazowych metaklasyfika-
tora.

Poniewaz metaklasyfikatory jako takie nie lezaly w centrum zainteresowania ni-
niejszej rozprawy, zastosowano pierwsze z wymienionych tu rozwiagzan dla obu wcze-
$niej wymienionych sposobéw dekompozycji problemu wieloklasowego. Tabele 6.5
i 6.6 przedstawiaja wyniki KI i testéw z uzyciem wybranych klasyfikatoréw odpo-
wiednio dla problemu zdekomponowanego w sposéb 71 z n” i problemu zdekompo-
nowanego w sposéb n?. Nalezy jednak zaznaczy¢, iz w odréznieniu od wczedniej
prezentowanych tabel, wielkosci podane w kolumnie ”Wynik KI” dotycza konco-
wego wyniku KI, tj. zbioru cech powstalego przez teoriomnogoSciowe zsumowanie
reprezentacji otrzymanych w wyniku wszystkich binarnych proceséow KI, ktérych w
pierwszym z omawianych przypadkéw jest 10, za§ w drugim (120) = 45.

Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych w ramach dekompozycji problemu na
podproblemy binarne prowadza do nastepujacych wnioskow.

1. Konstruktywna indukcja cech na problemie zdekomponowanym w sposéb 71
z n” daje reprezentacje F'T stosunkowo zwiezle (malo liczne), ale jedynie nieznacz-
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nie lepsze pod wzgledem trafnosci klasyfikowania od rozwiazan uzyskiwanych bez
dekompozycji problemu (por. np. tabela 6.1).

2. Dekompozycja problemu w sposéb n? zapewnia zauwazalng poprawe trafno-
Sci klasyfikowania w poréwnaniu z rozwigzaniami uzyskiwanymi bez dekompozycji
problemu przy uzyciu algorytmu SLS. Poprawa ta jest jednak okupiona wielokrot-
nym wzrostem rozmiaru reprezentacji |F'*| (100200 cech), ktéry staje sie woéwczas
poréwnywalny z liczba punktéw w analizowanym obrazie (24 x 24). Czytelno$é tak
rozbudowanej reprezentacji pozostaje oczywiscie pod znakiem zapytania.

6.3.4 Interpretacja wybranego rozwiazania

Dla ilustracji dzialania metody przyjrzyjmy sie zbiorowi cech wygenerowanemu w
jednym z eksperymentéw dla pary klas (C1,C5). Zawiera on trzy cechy, ktérych
reprezentacja w formacie zgodnym z implementacja komputerowa (por. dodatek A)
jest nastepujaca:

Cecha 1: $a(d)
Cecha 2: #r0.5(1.0,0.0) $a(d)
Cecha 3: #r0.3(0.25,0.25) $n

Latwo zaobserwowa¢, iz pierwsza z obliczanych cech ma charakter globalny (nie
wykorzystuje zadnych selektoréw) i przy pomocy agregatora a obliczaja Srednig
wartoS¢ cechy atomowej "kierunek” (d, direction). Druga z wyzej wymienionych
cech oblicza te sama wielko$¢ ($a(d)), ale w polu widzenia ograniczonym do koto-
wego pola recepcyjnego (#r), ktérego $rodek miedci sie w prawym gérnym naro-
zniku obrazu (wspéhrzedne znormalizowane (1.0,0.0)), a promien wynosi 0.5 (takze
we wspohrzednych znormalizowanych). Ostatnia cecha operuje na kolowym polu
widzenia o promieniu 0.3 i §rodku w punkcie (0.25,0.25), wyznaczajac ilos¢ ($n)
sktadowych pierwotnych w tym polu widzenia. Wida¢ zatem, iz konstruktywna in-
dukcja w proponowanym podejéciu automatycznie wymusza dywersyfikacje cech, co
objawia sie m.in. wyznaczaniem wartoSci poszczegdlnych cech na podstawie réznych
fragmentéw obrazu.

Rysunek 6.4 prezentuje proces obliczania drugiej z wymienionych cech dla przy-
ktadowych reprezentantéw klas decyzyjnych rozwazanych w tym zadaniu. Dla jedno-
czesnej ilustracji zaimplementowanego oprogramowania sposob obliczania cechy po-
kazany jest w oknie programu. Program, poza obrazem oryginalnym i wstepnie prze-
tworzonym oraz jego reprezentacja podstawowa, wySwietla takze schemat graficzny
cechy (graf) i wyréznia ciemniejszymi kétkami sktadowe pierwotne (pole widzenia)
wyselekcjonowane przez zaznaczony (podkreslenie) operator selekcji. Ostatni (naj-
wyzej polozony) wezet w grafie reprezentujacym ceche podaje takze (poza opisem
agregatora) obliczona warto$¢ cechy.
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6.4 Dyskusja wynikéw eksperymentéw

Niniejszy podrozdzial zawiera wnioski i obserwacje wynikajace z wynikéw ekspery-
mentow zaprezentowanych w poprzednim punkcie, pogrupowane wedtug probleméw
ktérych dotycza.

Trafno$¢ klasyfikowania. W pracy [LeCun & et al. 1995] znalezé mozna
wyniki eksperymentéw obliczeniowych przeprowadzanych na bazie danych MNIST
wybranymi metodami uczenia maszynowego i rozpoznawania obrazow, w tym gtow-
nie nieliniowymi sieciami neuronowymi. Najlepsze wyniki (95 -+ 99%) uzyskiwane sa
przy uzyciu specjalizowanych sieci neuronowych (np. LeNet), gdzie polepszenie wy-
niku uzyskano przez wzbogacenie zbioru uczacego o dodatkowe przyktady powstate
przez znieksztalcenie przyktadéw oryginalnych. Stosunkowo dobry wynik uzyskuje
takze na ”surowych”, nieprzetworzonych obrazach metoda k najblizszych sasiadéw
(kNN), mimo tego, ze jest ona bardzo prosta i reprezentuje malo wyrafinowany
paradygmat uczenia maszynowego, tzw. lazy learning. Szczegdly na temat stosowa-
nych metod i wynikéw znalezé mozna w pracach [LeCun & Bengio 1994|, [LeCun &
Bengio 1995], [LeCun & et al. 1995].

Poréwnanie wynikéw osiggnietych przez proponowane podejscie z uzyskanymi
innymi metodami prowadzi do konkluzji, ze nie doréwnuje im ono pod wzgledem
trafnosci klasyfikowania. Nalezy jednak podkresli¢, iz przedmiotem prowadzo-
nych badan bylo przede wszystkim zbadanie mozliwoSci automatycznego
wyboru przestrzeni reprezentacji przez system uczacy sie na podstawie
informacji obrazowej, nie za$§ opracowanie wyrafinowanej metody dedykowanej do
konkretnego zastosowania, tj. rozpoznawania recznie pisanych znakéw alfanume-
rycznych. W zwiazku z tym zrezygnowano tu ze stosowania dodatkowych mecha-
nizméw, ktore moglyby zwigkszy¢ uzyskiwang trafnos¢ klasyfikowania, takich jak
bardziej wyrafinowane przetwarzanie wstepne (np. normalizacja obiektéw (cyfr)
w sensie kata nachylenia osi gléwnej (tzw. deskewing)), eliminacja artefaktéow),
czy tez stosowanie zaawansowanych systeméw klasyfikujacych, np. metaklasyfika-
toréw (zlozonych systeméw klasyfikujacych), metod hybrydowych, etc. Warto tez
zwréci¢ uwage, ze wysoka trafnosc uzyskiwana przez podejscia bezposrednie
(sieci neuronowe, podejScia minimalnoodlegloéciowe) w rozwazanym zastosowa-
niu wynika po czesci z jego specyfiki, na ktéra sklada si¢ m.in. niewielki
rozmiar obrazu i jego ”znormalizowany” charakter (m.in. w sensie braku problemu
z niezmienniczo$cig T, S i R, por. punkt 2.3).

W ponizszych punktach wymieniono inne mozliwe przyczyny uzyskiwania przez
proponowane podejscie rezultatéw gorszych od uzyskiwanych metodami bezposre-
dnimi.

1. Wigkszos¢ algorytmow indukeji stosowanych w cytowanych wyzej pracach
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prezentuje paradygmat podsymboliczny i nie pozyskuje wiedzy w postaci jawne;j.
Niektére z nich w gruncie rzeczy nie przeprowadzaja uczenia (w sensie indukgji),
reprezentujac metodologie lazy learning (np. metoda najblizszych sasiadéw). Inne
natomiast (gléwnie sieci neuronowe) realizuja adaptacje do zbioru uczacego poprzez
dostrajanie parametréw wielowymiarowe], zlozonej funkcji nieliniowej. W przeci-
wienstwie do tych metod, proponowane podejScie prezentuje paradygmat
symboliczny, umozliwiajac wglad i rewizje pozyskanej wiedzy. Prowadzi to jednak
jednoczesnie do utraty pewnej elastycznosci charakterystycznej np. dla sztucznych
sieci neuronowych.

2. Ze wzgledu na konieczno$¢ przeprowadzenia wielu eksperymentéw, czas, jaki
mozna bylo przeznaczy¢ na kazdy z nich byt do$¢ ograniczony. Implikowalo to uzy-
cie jako zbioru uczacego stosunkowo niewielkiego podzbioru obrazéw zawartych w
bazie MNIST. Nalezy sie spodziewac, ze uzycie wiekszych i w konsekwencji bardziej
reprezentatywnych zbiorow uczacych zapewnialoby lepsze rezultaty.

Rozmiar wygenerowanej reprezentacji. Przeprowadzone eksperymenty po-
twierdzaja, ze proponowana metoda jest zdolna do indukowania bardzo zwieztych
reprezentacji obrazéw zapewniajacych jednoczes$nie stosunkowo duza zdol-
no$¢ rozpoznawania. Reprezentacja skladajaca sie z kilkunastu cech potrafi za-
pewnié¢ trafno$é klasyfikowania w granicach 70-80%, co przy znacznej liczbie klas
decyzyjnych (10) jest zdecydowanie interesujacym wynikiem. Przygladajac sie bli-
zej wygenerowanym reprezentacjom latwo tez zaobserwowac, 1z otrzymane cechy sa
stosunkowo proste; przewazaja wsréd nich cechy zawierajace 1 do 3 opereatoréw.
Cechy o dtugosci wiekszej niz 4 naleza do rzadkoSci.

Ta wtasnos¢ proponowanego podejscia owocuje nastepujacymi zaletami:

e stosunkowo dobra czytelnoScia pozyskanej wiedzy (zar6wno w zakresie
sposobu tworzenia reprezentacji, jak i klasyfikatora, o ile uzyje si¢ algorytmu
indukcji reprezentujacego paradygmat symboliczny),

e znaczna szybko$cig procesu tworzenia reprezentacji (obliczania wartosci

cech).

Rozwijajac druga z wymienionych tu zalet warto zwréci¢ uwage, 1z inne metody,
o ktérych mowa w wyzej cytowanych pracach, charakteryzuja sie znaczng ztozono-
Scig procesu rozpoznawania. Dotyczy to zwlaszcza sztucznych sieci neuronowych,
gdzie rozpoznanie wymaga propagacji pobudzenia (obrazu) przez sie¢ skladajaca sie
niekiedy z tysiecy sztucznych neuronéw i setek tysiecy polaczen, jak i podej$¢ mini-
malnoodlegtosciowych, gdzie wysoki koszt obliczeniowy zwiazany jest z konieczno$cig
wyszukania w bazie danych (pamieci klasyfikatora) obrazu najbardziej podobnego
do klasyfikowanego. Natomiast w proponowanym podej$ciu rozpoznawanie wymaga
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Rysunek 6.5: Tlustracja przetargu pomiedzy rozmiarem reprezentacji a trafnoscia
klasyfikowania na przyktadzie uzyskanych wynikéw (trafnoéé¢ klasyfikowania dla kla-
syfikatora kNN)

obliczenia wartoSci zazwycza] niewielkie] ilosci prostych cech. Jezeli do tego zasto-
suje sie klasyfikator o niskiej ztozono$ci obliczeniowej procesu klasyfikowania, mozna
otrzyma¢ system wnioskujacy na podstawie informacji obrazowej charakteryzujacy
si¢ znaczng szybkoScig rozpoznawania.

Miedzy dwoma omawianymi wyzej kryteriami oceny systeméw uczacych sie (traf-
noécia klasyfikowania i rozmiarem reprezentacji) zachodzi oczywisty przetarg. Dla
opisywanych eksperymentéw przetarg ten zilustrowany jest na rysunku 6.5. Wy-
nik ten przemawia za konkluzja, iz sposrod wszystkich rozwazanych w ramach tej
rozprawy metaheurystyk, najbardziej korzystne wyniki daje algorytm ewo-
lucyjny wzbogacony o lokalng optymalizacja rozwiazan.

Funkcja oceniajaca. Algorytmy indukcji wykorzystane w funkcji oceniajacej
E nie sg najbardziej wyrafinowanymi metodami uczenia maszynowego i nie sg po-
zbawione pewnych wad. Metoda kNN nie ma mozliwosci réznicowania istotnosci
poszczegdlnych atrybutéw w réznych czeSciach przestrzeni cech, co w konsekwencji
oznacza, ze podczas klasyfikowania przykladu pod uwage brane sa wartosci wszyst-
kich cech. Z kolei hierarchiczna struktura drzew decyzyjnych powoduje, ze budowa-
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nie coraz glebszych weztéw w drzewie odbywa si¢ na podstawie zmniejszajacego si¢
(i potencjalnie coraz mniej reprezentatywnego) zbioru przyktadéw. Rozbudowywa-
nie drzewa jest jednocze$nie niezbedne, bowiem dla n klas decyzyjnych liczba lisci
musi wynosi¢ co najmniej n, co implikuje co najmniej [nlog, n| wszystkich weztéw
w drzewie.

Mimo zastosowania 4-krotnej walidacji skro$nej w funkcji oceniajacej F, jej war-
tos¢ koncowa E (FT) jest zazwyczaj znaczaco wyzsza niz uzyskiwana pézniej traf-
nos$¢ klasyfikacyjna na zbiorze testujacym, stanowi zatem nazbyt optymistyczna
estymate zdolno$ci predykeyjnej wyindukowanego zbioru cech F'. Jest to objaw
specyficznego przeuczenia charakterystycznego dla podejscia wrapper, w wyniku
ktérego indukowany jest zbiér cech zapewniajacy mozliwie dobra trafnosc¢ klasy-
fikowania 7.y, w eksperymencie walidacji skro$nej przy pewnym ustalonym podziale
na podzbiory T; (por. punkt 4.2.4; stosowanie stalego podzialu na podzbiory T} jest
niezbedne dla zapewnienia poréwnywalno$ci warto$ci funkcji F dla réznych podzbio-
réw cech). Zjawisku temu mozna by zapobiec stosujac wieksza liczbe powtérzen
noy lub powtarzajac wielokrotnie calg walidacje skrosna, jednak zwigkszyloby to
wielokrotnie czas trwania obliczen. Poza tym wydaje sie, ze bezwzgledna warto$¢
funkcji oceniajacej E nie jest az tak wazna; bardziej istotne jest, aby prawidlowo
réznicowala ona poszczegolne zbiory cech.

Ponadto warto tez zwrdci¢ uwage, iz sztuczne sieci neuronowe potwierdzity
swoja przydatno$¢ w zadaniu klasyfikacji, uzyskujac (z nielicznymi wyjatkami)
najlepsza trafno§¢ klasyfikowania sposréd wykorzystywanych klasyfikatoréw. Jest to
obserwacja warta podkre§lenia, poniewaz nalezy pamietac, iz algorytmem indukcji
stosowanym w podej$ciu wrapper (funkcja oceniajaca E) byt klasyfikator minimalno-
odleglo$ciowy kNN, tak wiec caly proces poszukiwania suboptymalnej reprezentacji
uwzgledniat ukierunkowanie indukcyjne wiasnie tego algorytmu. Mimo to sztuczna
sie¢ neuronowa wykazata si¢ lepsza zdolnoScig tworzenia przydatnych uogélnien.



Rozdzial 7

Przyklad zastosowania podejScia w
diagnostyce nowotworé6w OUN

Niniejszy rozdzial opisuje zastosowanie proponowanego podejscia do wspomagania
diagnozowania nowotworéw o$rodkowego uktadu nerwowego (OUN) na podstawie
obrazéw mikroskopowych skrawkow histologicznych. Rozdzial otwiera krétkie wpro-
wadzenie w zagadnienie patomorfologii OUN, a nastepnie opisuje w jaki sposéb
proponowana metoda zostala dostosowana do tego problemu. Dalej nastepuje opis
analizowanego zbioru przyktadow i sposobu przeprowadzenia eksperymentéw obli-
czeniowych oraz prezentacja wynikow i analiza wybranej reprezentacji otrzymanej
w wyniku konstruktywnej indukcji cech obrazu. Watkiem szczegdélnie silnie akcen-
towanym w niniejszym rozdziale jest demonstracja mozliwo$ci wyjasniania decyzji
podejmowanych przez system wspomagania decyzji w ramach proponowanego pode-
jScia.

7.1 Patomorfologia OUN

Informacja obrazowa odgrywa bardzo istotna role w diagnostyce medycznej. W
praktyce wiele decyzji, zwlaszcza dotyczacych rozpoznania, podejmowanych jest mi-
edzy innymi na podstawie obrazéw otrzymanych w wyniku badan makroskopowych
(konwencjonalnych prze$wietlen rentgenowskich, badan ultrasonograficznych, tomo-
grafii rentgenowskiej transmisyjnej, tomografii magnetycznego rezonansu ja dro-
wego, itp.) i mikroskopowych (mikroskopia optyczna konwencjonalna, kontrastowo-
fazowa, itp.). W literaturze przedmiotu spotkaé mozna opisy wielu zastosowan me-
tod przetwarzania i analizy obrazu do wspomagania procesu diagnozowania (por.
np. [Shortliffe, Perreault, et al. 1990], [Kulikowski 1993|, [Marchevsky & Bartels
1994], [Kacki 1997], [Jelonek, Krawiec, et al. 1998al, [Szymas 1997]).

110
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Niniejszy rozdzial opisuje zastosowanie podejScia opisanego rozdziale 5 do wspo-
magania diagnozowania nowotworéw oSrodkowego ukladu nerwowego (OUN) na
podstawie obrazéw mikroskopowych skrawkéw histologicznych. Na wybor tego za-
stosowania ztozyly sie m.in. nastepujace przestanki:

e Jest to w praktyce patologicznej zagadnienie szczegdlnie trudne, wymagajace
dlugiego ksztalcenia patologa, co wynika m.in. ze znacznej réznorodnosci form
nowotworéw OUN (w praktyce wystepuje kilkadziesiat waznych typéw nowo-
tworéw OUN).

e Uwzglednienie informacji obrazowej (tu: preparatu histologicznego) w proce-
sie diagnozowania jest w wielu przypadkach nieodzowne, gdyz inne dane o
pacjencie (np. wywiad kliniczny, wyniki badan tomograficznych) nie sa wy-
starczajace do dyskryminowania pomiedzy pewnymi typami nowotworéw.

e W srodowisku medycznym brak jest powszechnie przyjetych standardéw w dia-
gnozowaniu nowotworéw OUN, co pociaga za soba znaczng indywidualizacje
podejs¢ wypracowywanych przez poszczegolnych specjalistéw i, w konsekwen-
¢ji, rozbiezno$¢ rozpoznan przy diagnozowaniu trudniejszych przypadkow.

e Poprawnos¢ rozpoznania typu nowotworu i jego stopnia ztoSliwosci moze mie¢
decydujace znaczenie dla dalszej terapii (np. farmakologicznej, chirurgiczne;j,
chemicznej, radiacyjnej) stosowanej wobec pacjenta.

7.2 Wykorzystanie proponowanego podejscia

Celem prowadzonych wczesniej przez nas prac badawczych zwiazanych z tym za-
gadnieniem [Jelonek & Krawiec 1993|, [Jelonek, Krawiec, et al. 1994al, [Jelonek,
Krawiec, et al. 1995], [Jelonek, Krawiec, et al. 1997|, [Jelonek, Krawiec, et al.
1998al, [Jelonek, Krawiec, et al. 1998c|, [Jelonek, Krawiec, et al. 1999], [Komo-
sinski & Krawiec 2000] bylo zbudowanie systemu wspomagania diagnozowania o
mozliwie wysokiej skutecznosci diagnostycznej. W tym celu konieczne bylo zaim-
plementowanie w nim wiedzy dotyczace] dziedziny zastosowania, co napotyka na,
omawiane w rozdziale 4, trudnosci dotyczace procesu jej pozyskiwania od eksperta
na drodze konwencjonalnego dialogu. W rozwazanym zastosowaniu dodatkowym
utrudnieniem staje si¢ tez wyzej wymieniony brak powszechnie przyjetych standar-
déw w procesie diagnozowania, co utrudnia wykorzystanie innych niz ekspert zrédet
wiedzy (np. podrecznikéw).

Stad w praktyce jedyna droga pozyskania wiedzy o problemie jest uczenie sie z
przykladéw poprawnie zdiagnozowanych przez eksperta, bazujac na réznych
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Astrocytoma anaplasticum Astrocytoma fibrillare
Astrocytoma fibrillare Oligodendroglioma isomorphum
Astrocytoma gemistocyticum Ependymoma

Astrocytoma pilocyticum Choroid plexus papilloma
Astrocytoma protoplasmaticum — Glioblastoma multiforme
Glioblastoma multiforme Medulloblastoma

Tabela 7.1: Klasy nowotworéw reprezentowane w analizowanym zbiorze przykladéw

typach cech obrazowych (np. histogramach, cechach teksturalnych, cechach struktu-
ralnych, itp.) i systemach uczacych sie dzialajacych w ramach réznych paradygma-
tow (podejScia minimalnoodlegloéciowe, reguly i drzewa decyzyjne, sztuczne sieci
neuronowe, por. rozdzial 4). Wyniki otrzymywane przy uzyciu podej$é konwen-
cjonalnych, prezentowane w wyzej cytowanych pracach, nie byly jednak satysfak-
cjonujace z medycznego punktu widzenia: trafno$¢ klasyfikowania nie przekraczata
50..60%, w zalezno$ci od doboru cech i klasyfikatoréw. Wyniki te sugerowaty, iz
rozwazane zastosowanie nalezy do trudnych i znaczaco odbiegaly od okreSlanych
w literaturze jako minimum 80% (por. np. [Bouckaert 1988]), ktére system musi
zapewnia¢, aby mozna bylo méwic o jakimkolwiek wspomaganiu diagnozowania.

Inng wada stosowanych podejs¢ konwencjonalnych byta trudno$¢ interpretacji
cech obrazu wykorzystywanych we wnioskowaniu, co utrudniato, kluczowe w zasto-
sowaniach medycznych, wyjasnianie decyzji podejmowanych przez system. Wreszcie
proces projektowania i implementacji komputerowej cech, zwlaszcza tych dedykowa-
nych do zastosowania, byl zmudny i1 bazowal jedynie na subiektywnych domystach
projektanta podpartych sugestiami eksperta. Obserwacje te stanowily gléwne prze-
stanki dla wykorzystania proponowanego podejscia w tym zastosowaniu.

7.2.1 Zbiér przykladow

Analizowany zbiér obrazéw reprezentuje wybrana grupe nowotworéw OUN, tzw.
nowotwory neuroepitelialne (nablonkowe). W sklad tej grupy wchodzi 14 typéw
guzéw, gléwnie gwiadziakéow (tac. astrocytoma), o réznych stopniach zlogliwoSci
(L...IV, [Kleihues, Buerger, et al. 1993]). Tabela 7.1 prezentuje liste klas nowotworéw
reprezentowanych w rozwazanym zbiorze.

Klasy decyzyjne sa rownoliczne, kazda z nich reprezentowana jest przez 5 przy-
padkéw (pacjentéw). Dla kazdego pacjenta pozyskano 10 obrazéw ze skrawka (pre-
paratu) histologicznego, tj. bardzo cienkiej (kilkanascie mikronéw) warstwy ma-
terialu pozyskanego w drodze badania Srédoperacyjnego lub biopsji cienkoigtowej.
Baze danych stanowi zatem 700 (= 14klas x 5przypadkéw x 10obrazéw) obra-
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Rysunek 7.1: Przykladowy obraz preparatu histologicznego nowotworu OUN

z6w mikroskopowych skrawkoéw histologicznych. Kazdy obraz reprezentuje inny
fragment preparatu pozyskany przy uzyciu mikroskopu optycznego przy Srednim
powigkszeniu (ok. 100x). Obrazy pozyskiwane byly przy uzyciu kamery CCD za-
instalowanej na mikroskopie. Kazdy obraz ma wielkos¢ 512 x 512 punktéw, przy
24-bitowej skali koloréw i przechowywany jest w bezstratnym formacie rastrowym
(Windows Bitmap, BMP) dla zapewnienia maksymalnej wiernoéci w stosunku do
obrazu oryginalnego. Przykladowe obrazy reprezentujace poszczegdlne typy nowo-
tworéw pokazuja Rys. 7.11 7.2.

7.2.2 Podstawowa reprezentacja obrazu i operatory KI

Jak mozna zaobserwowa¢ na Rys. 7.11 7.2, w analizowanych obrazach skrawkéw hi-
stologicznych OUN przy zastosowanym powiekszeniu mikroskopu widoczne sg jadra
komérkowe, drobne naczynia krwiono$ne, zwapnienia, itp. Poszczegélne elementy
(zwlaszcza jadra komérkowe) sa na tyle drobne, ze ich dokladna analiza morfolo-
giczna, ktéra stosuje sie czesto w pokrewnych zastosowaniach, jest utrudniona badz
nawet niemozliwa.

Niska rozdzielczo$¢ przestrzenna jest jednak wynikiem nieuniknionego kompro-
misu z wielkoScig fragmentu preparatu pokrywanego przez pole widzenia mikro-
skopu. Przy ustalonej rozdzielczo$ci kamery, uzyskanie wigkszej iloSci detali wy-
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Rysunek 7.2: Przykladowy obraz preparatu histologicznego nowotworu OUN

magaloby zawezenia pola widzenia do znacznie mniejszego fragmentu preparatu.
Byloby to jednak niekorzystne, poniewaz z sugestii eksperta medycznego wynika, ze
w diagnozowaniu nowotworow OUN na podstawie preparatéw histologicznych szcze-
gélnie istotne znaczenie ma tzw. architektonika preparatu, tj. przestrzenny ukiad
jader komoérkowych. Shuszno$c tej sugestii zostala ponadto potwierdzona w niezale-
znych badaniach, gdzie przeprowadzono analize istotnoSci poszczegdlnych atrybutéw
opisu obrazu stworzonego przez eksperta [Jelonek & Krawiec 1993] (z wykorzysta-
niem teorii zbioréw przyblizonych [Pawlak 1982]). Takze inne eksperymenty prowa-
dzone na tym samym zbiorze obrazéw, wykorzystujace przebieg procesu segmentacji
obrazu jako zrédlo informacji o jego strukturze [Komosinski & Krawiec 2000], po-
twierdzily te obserwacje.

W zwigzku z taka charakterystyka analizowanych obrazéw, dogodna reprezenta-
cja podstawowa wydaje sie by¢ graf przylegtosci obszaréw/regionéw (GPO, ang. re-
gion adjacency graph, por. np. [Pavlidis 1982], rozdzial 6). W grafie takim wierzcho-
ki reprezentuja regiony (spdjne/polaczone zbiory punktéw obrazu), za$ krawedzie
- relacje sgsiedztwa pomiedzy nimi. Do otrzymania podzialu obrazu na regiony ko-
nieczne jest przeprowadzenie segmentacji obrazu (por. rozdziat 2), ktérej celem jest
wyrdznienie w obrazie regionéw o jednolitej charakterystyce (kolorystycznej, fak-
tury, itp.). W literaturze opisuje sie wiele metod segmentacji (por. np. [Haralick &
Shapiro 1985]), ktére mozna uporzadkowaé w trzy grupy: segmentacje przez progo-
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wanie (ang. thresholding), segmentacje przez wykrywanie krawedzi (ang. boundary
detection) oraz segmentacje przez rozrost obszaru (ang. region growing). W opi-
sywanym zastosowaniu uzyto algorytmu segmentacji obrazu przez rozrost obszaru
(por. np. [Zucker 1976]), jako najbardziej odpowiedniego ze wzgledu na charak-
terystyke analizowanych obrazéw. Algorytmy tego typu tworza regiony w obrazie
poprzez stopniowe laczenie mniejszych obszaréw w wigksze. W szczegdlnosci, ponie-
waz rozwazane zastosowanie nie narzuca wygérowanych ograniczen na czas trwania
procesu rozpoznawania, zastosowano algorytm charakteryzujacy sie stosunkowo wy-
soka zlozonocia obliczeniowa, ale dajacy w wyniku obraz (zbiér regionéw) bardzo
wierny w stosunku do obrazu oryginalnego.

W rozwazanym zastosowaniu reprezentacja podstawowa obrazu r (z) tworzona
byla poprzez utozsamienie wierzchotkéw GPO ze sktadowymi pierwotnymi a;. Kazda
sktadowa pierwotna opisana jest nastepujacymi cechami atomowymi Ay charakte-
ryzujacymi skojarzony z nig region (w nawiasach prostokatnych podano symbole
stosowane w implementacji komputerowej, patrz dodatek A)!:

e polem powierzchni [A],

e warto$ciami sktadowych podstawowych koloru w przestrzeni RGB [cR, cG,
cBJ.

Zbiér S operatorow selekcji pola widzenia okreSlony jest w sposéb bardzo zbli-
zony do zbioru wykorzystywanego w zastosowaniu do rozpoznawania znakéw (por.
punkt 6.2.2): selektory dokonuja selekcji pola widzenia poprzez narzucanie ograni-
czen na warto$ci cech atomowych. Zbiér stosowanych agregatoréw A byl dokladnie
taki sam, jak omawiany w podrozdziale 6.2.2.

7.2.3 Wyniki eksperymentéw obliczeniowych

Tabela 7.2 prezentuje wyniki eksperymentow obliczeniowych przeprowadzonych dla
wybranych ustawien parametrow, tj.

e algorytmow przeszukiwania przestrzeni reprezentacji (stromego przeszukiwa-
nia lokalnego SLS, zachlannego przeszukiwania lokalnego® (ang. greedy local
search, GLS), i algorytméw ewolucyjnych AE),

! Rozwazano tez inne cechy atomowe, w tym opis regionu w przestrzeni reprezentacji barw HSI
oraz liczbe regionéw sasiednich (przylegtych w GPO), ktére nie wplywaly jednak znaczaco na jako$¢
otrzymywanych wynikéw.

2GLS rézmi sie od SLS wybieraniem z sasiedztwa pierwszego napotkanego stanu zwiekszajacego
warto$¢ funkcji oceniajacej E.



Rozdziat 7. Przyktad zastosowania podejscia w diagnostyce nowotworéw OUN 116

Algorytm KI Wynik KI Trafnosc klas.
I /] E(FT) n(T) [%]
1 2 3 >4 (%] ENN (C4.5 SSN
SLS+Einn T 2 2 2 1 75.4 75.4 60.0 628
GLS+Eknn 8 73.5 78.2 62.1 61.8
SLS+Epr 3 1 2 39.0 04.3 421 553
AE+FEiny 6 3 2 1 71.2 75.7 579 625

Tabela 7.2: Wyniki KI w zastsosowaniu do rozpoznawania nowotwor 6w OUN. Ozna-
czenia: |F*| - liczba cech w znalezione] reprezentacji suboptymalnej, |f| - rozklad
dhugosci cech, E(FT) - warto§¢ funkcji E dla znalezionego rozwiazania (Exyn -
metoda wrapper z klasyfikatorem kNN, Fpyxy - metoda wrapper z drzewem decy-

zZyjnym)

e funkcji oceniajacej (metoda wrapper z klasyfikatorem minimalnoodlegloscio-
wym Ejny 1 podejscie wrapper z klasyfikatorem typu drzewo decyzyjne Epr).

Eksperymenty przeprowadzane byty, podobnie jak w zastosowaniu do rozpozna-
wania recznie pisanych znakow, przy jednokrotnym podziale na zbiér uczacy i te-
stujacy. Zbior uczacy L skladat sie z wybranych losowo 60% obrazéw (420 przykta-
dow), za$ testujacy T z pozostalych 280 obiektéw. Do konstruktywnej indukeji cech
obrazu wykorzystywane byly oczywiscie jedynie przyklady ze zbioru uczacego
L. Po zakoniczeniu procesu konstruktywnej indukcji cech obrazu przeprowadzano
eksperyment uczenia na zbiorze L i testowania na zbiorze T' wybranych algorytméw
uczenia maszynowego, reprezentujacych rézne metodologie (ostatnie trzy kolumny
tabeli 7.2).

Zwazywszy na znaczng liczbe klas decyzyjnych obecnych w zbiorze przyktadéw
(14), uzyskiwane trafnosci klasyfikowania nalezy uznaé¢ za wysokie, traf-
nosc klasyfikowania klasyfikatora ”losowego” przy zréwnowazonych liczno$ciach klas
decyzyjnych wynosi bowiem zaledwie %i% >~ 7.1%. Wyniki otrzymywane przy po-
mocy proponowanego podejScia sa takze poréwnywalne z otrzymywanymi na tym
samym zbiorze obrazéw z wykorzystaniem podej$¢é konwencjonalnych (por. [Jelo-
nek, Krawiec, et al. 1997|, [Jelonek, Krawiec, et al. 1998a], [Jelonek, Krawiec, et
al. 1998c¢|, [Jelonek, Krawiec, et al. 1999]), charakteryzuja sie jednak zdecydo-
wanie mniejsza liczba cech ekstrahowanych z obrazu. Ponadto otrzymane
cechy sa tatwiej interpretowalne dla eksperta dziedziny zastosowania (patologa), niz
otrzymywane w podejSciach konwencjonalnych, ktére czesto maja bardziej ”tech-
niczny” charakter (np. histogramy). W nastepnym punkcie wybrany wynikowy
zbiér cech zaprezentowany zostanie w szczegdtach. W szczegdlnoSci, interesujacy
jest wynik eksperymentu wykorzystujacego drzewo decyzyjne w funkcji oceniajacej
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Cecha Definicja Dtugose
fo  #<(cG,0.25) $a(cB) 2
fi #>(cG,0.1) $d(cB) 2
fo $a(cR) 1
fs #<(cB,0.5) #>(cB,0.33) $a(cG) 3
fi #<(cG,0.25) #<(cR,0.66) $d(cR) 3
fs #>(cR,0.25) $d(cB) 2
f@ $&(CG) 1
fr #<(cG,0.5) #<(cR,0.66) $a(cR) 3

Tabela 7.3: Reprezentacja wygenerowana przy pomocy algorytmu zachtannego prze-
szukiwania lokalnego

(SLS+FEpr), gdzie stosunkowo niska trafnosé klasyfikowania zrekompensowana jest
zwiezloScia opisu (zaledwie trzy cechy).

Wyniki prezentowane w tabeli 7.2 ilustruja takze znaczny wplyw ukierunkowa-
nia indukcyjnego wnoszonego przez funkcje oceniajaca na trafnos¢ klasyfikowania
uzyskiwanag na zbiorze testujacym z wykorzystaniem wyindukowanej reprezentacji.
Stad bierze sie w prezentowanych wynikach przewaga na korzy$é, bardzo prostego
przeciez, algorytmu minimalnoodlegtosciowego NN i, dos¢ zaskakujace, niskie traf-
nosci klasyfikowania uzyskiwane przez sztucznie sieci neuronowe (SSN)?.

7.2.4 Analiza wybranej reprezentacji

Medycyna nalezy do tych pdl zastosowan sztuczne] inteligencji, w ktérych aspekt
wyjaéniania (uzasadniania) podejmowanych decyzji ma szczegélne znaczenie. Ni-
niejszy podrozdziat ilustruje te zdolno$¢ proponowanego podejscia na przykladzie
repezentacji otrzymanej w wyniku zastosowania zachlannego algorytmu przeszuki-
wania lokalnego (wiersz oznaczony GLS+FEgyy w tabeli 7.2). Wyindukowana prze-
strzen reprezentacji sklada sie z 8 cech, ktérych definicje zaprezentowane sa w tabeli
7.3 (zgodnie z notacja opisana w dodatku A).

Omawiana przestrzen reprezentacji jest wynikiem konstruktywnej indukeji cech
obrazu przeprowadzonej z wykorzystaniem metody wrapper w charakterze funk-
cji oceniajacej (Exnyy). Algorytm kNN wykorzystywany tu jako algorytm induk-

3Glebszg prayczyng jest tu zapewne pewna ”niekompatybilnoéé” sposobéw podziatu przestrzeni
przyktadéw w algorytmie kNN i w SSN z neuronami obliczajacymi pobudzenie jako sume wazona,
wejst. Nalezy przypuszczal, ze wykorzystanie SSN o innej charakterystyce neuronéw (ang. post
synaptic potential function, PSP), np. sieci z neuronami o symetrii kolowej (RBF), przyniostoby
lepsze rezultaty.
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cji wnosi pewne ukierunkowanie indukcyjne w przeszukiwaniu przestrzeni sta-
néw (por. punkt 5.3), co implikuje, iz najbardziej naturalne byloby wykorzystanie
tego wlasnie induktora do eksperymentow opisywanych w dalszej czesci tego podro-
zdzialu. Poniewaz jednak ENN nie oferuje praktycznie zadnych mozliwoSci opisu
pozyskanej wiedzy czy wyjaéniania podejmowanych decyzji (poza powolaniem sie
na przykltad/przyktady najblizsze ze wzgledu na stosowana miare odlegtoSci), trzeba
zdac si¢ na inny typ algorytmu indukcji, charakteryzujacy si¢ jawng reprezentacja
wiedzy*.

Dlatego jako forme (jezyk) reprezentacji wiedzy przyjeto w ponizszych ekspe-
rymentach reguly decyzyjne. Za tym wyborem przemawia jej czytelnoS¢ oraz
zdolnos¢ do opisywania wyjatkéw, ktore sa na przyktad klopotliwe dla alternatyw-
nego podejécia symbolicznego, tj. drzew decyzyjnych [Breiman, Friedman, et al.
1984], [Quinlan 1992]. Ponadto pewna role odegrat tu stosunkowo duzy stopien
akceptacji tej reprezentacji wiedzy w Srodowisku medycznym.

Do indukowania regul wykorzystano algorytm indukcji Ezplore oparty na teo-
rii zbioréw przyblizonych (ang. rough set theory, [Pawlak 1982, [Pawlak 1991)),
zaimplementowany w $rodowisku ROSE [Predki, Stowinski, et al. 1998]. Reprezen-
tuje on grupe algorytmoéw indukcji wymagajacych, aby wszystkie cechy (atrybuty
warunkowe) miaty dyskretny zbiér wartosci (czyli byly okre$lone na skali porzad-
kowe]j lub nominalnej, por. punkt 4.2.2). Przed zastosowaniem algorytmu indukeji
do zbioru przyktadow niezbedne jest zatem przeprowadzenie dyskretyzacji wartosci
atrybutéw. Przeprowadzono ja przy pomocy popularnej metody Fayyada-Iraniego
[Fayyad & Irani 1992], takze zaimplementowanej w érodowisku ROSE. Jest to algo-
rytm dyskretyzacji lokalnej, tj. przetwarzajacy poszczegdlne atrybuty niezaleznie.

Dyskretyzacja doprowadzita do wyréznienia na skalach poszczegdlnych atrybu-
téw przedzialéw zaprezentowanych w tabeli 7.4. Warto podkresli¢, iz poniewaz wy-
korzystywany algorytm dyskretyzacji heurystycznie poszukuje podziatu skali orygi-
nalnego atrybutu cigglego na podprzedzialy z wykorzystaniem kryterium zawartosci
informacyjnej (entropii), juz wynik dyskretyzacji w polaczeniu z definicjami
cech moze stanowic istotne zrédlo wiedzy o rozwazanym zastosowaniu.
Przedzialy dyskretyzacji wyrézniaja bowiem pewne typy skladowych pierwot-
nych (tu: regionéw w GPO) ze wzgledu na warto$ci wyindukowanych cech. I tak
na przykltad wynik dyskretyzacji atrybutu fy sugeruje wyréznienie dwéch typow
regionéw ze wzgledu na wartos¢ tej cechy.

7 racji tego, iz celem prezentowanych tu eksperymentéw bylo pozyskiwanie wie-

47 podobnej przyczyny nie rozwazamy tu sztucznych sieci neuronowych (SSN), cho¢ ostatnie
dwie dekady obfitowaly w prace prezentujace metody ekstrakcji wiedzy ze SSN lub zmierzajace do
wyjaéniania decyzji podejmowanych przez sie¢ (por. np. [Diederich 1992], [Fu 1994], [Craven &
Shavlik 1994], [Krawiec, Stowinski, et al. 1998], [Faifer, Janikow, et al. 1999]).
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Cecha Przedzialy dyskretyzacji

Jo
S
f2
J3
Ja
J5
J6
f7

(_
(_
(_
(_
(_
(_

(—00,0.48) <0.48,400)

0,0.05) <0.05,0.07) <0.07,0.08) <0.08,+00)
0,0.32) <0.32,0.37) <0.37,0.46) <0.46,0.55) <0.55,-+00)

0,0.15) <0.15,0.26) <0.26,0.30) <0.30,0.34) <0.34,+00)

0,0.05) <0.05,0.08) <0.08,0.10) <0.10,+00)

50,0.02) <0.02,0.03) <0.03,0.06) <0.06,+0c)

50,0.12) <0.12,0.15) <0.15,0.21) <0.21,0.27) <0.27,0.28) <0.28,+00)
) ) ) )

(—00,0.32) <0.32,0.46) <0.46,0.55) <0.55,+00

Tabela 7.4: Przedzialy otrzymane w wyniku dyskretyzacji atrybutéw z tabeli 7.3

Nr Regula Pokrycie Wsparcie
1 (fa=0)& (fs =3) =>(D=9) 15 15
2 (fo=3) & (fr=0)=> (D=9) 15 15
3 (f»=4) => (D=10) 24 23
4 (fr =3) => (D=10) 25 24

Tabela 7.5: Zbiér regul wyindukowanych dla reprezentacji z tabeli 7.3, przy pozio-
mie dyskryminacji 95% i minimalnej sile reguty 10 (D — atrybut decyzyjny, Pokry-
cie — liczba wszystkich przyktadéw ze zbioru uczacego, dla ktoérych spemiona jest
przestanka reguly, Wsparcie — liczba przykladéw pokrytych naleza cych do klasy
decyzyjnej wskazywanej przez decyzje reguly)
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dzy, a nie bezwzglednie dazenie do maksymalizacji trafnoSci klasyfikowania, zdecy-
dowano sie na generowanie tzw. opisu satysfakcjonujgcego, tj. nie wymagajacego
stuprocentowej zdolnosci dyskryminacyjnej poszczegdlnych regut oraz nie zaktada-
jacego, ze wszystkie przyklady ze zbioru uczacego musza by¢ pokryte przez co naj-
mniej jedna regule. Ujmujac to precyzyjniej, kazda generowana reguta musi spelniac
ograniczenia narzucone na nastepujace trzy parametry:

e poziom dyskryminacji (ang. discrimination level) - minimalny procent
przyktadéw pokrywanych przez regule, nalezacych do wskazywanej przez nia
klasy decyzyjnej,

o (bezwzgledna) site reguty (ang. minimal strength) - minimalna liczba przy-
ktadéw pokrywanych przez regule,

e dlugos¢ reguly - maksymalna liczba warunkéw elementarnych, czyli selekto-
TowW.

We opisywanych nizej eksperymentach stosowano maksymalna diugo$¢ reguly
réwng 10. Zbiér uczacy L stanowily przyklady wykorzystywane wcze$niej w pro-
cesie konstruktywnej indukcji (60% zbioru, 420 obrazéw), za$ na zbiér testujacy
T skladato sie¢ pozostalych 280 obrazow, opisanych obliczonymi dla nich o$mioma
cechami prezentowanymi w tabeli 7.3).

Tabela 7.5 prezentuje zbiér regul wygenerowany algorymem FExplore przy po-
ziomie dyskryminacji 95%, i minimalnej sile reguly réwnej 15. Sktada sie
on zaledwie z 4 regul, wskazujacych na klasy decyzyjne 9 1 10. Oznacza to, iz tylko
dla tych klas decyzyjnych dalo si¢ wygenerowac¢ reguly speilniajace narzucone ogra-
niczenia. Taki zbiér regut nie moze oczywiScie stuzy¢ do klasyfikowania, ale stanowi
on dobrg ilustracje najsilniejszych wzorcow zawartych w informacji obrazowe;j.

Na szczegolng uwage zastuguja reguly nr 3 i 4, z racji

e bardzo duzego pokrycia (odpowiednio 24 i 25 przykladéw),
e bardzo wysokiej zdolno$ci dyskryminacyjnej (odpowiednio 95.8% i 96.0%),

e prostoty (obie reguly zawieraja zaledwie po jednym warunku elementarnym w
cze$cl warunkowe;j).

Reguta nr 3 jest stosunkowo prosta, poniewaz opiera si¢ na zaledwie jednej prze-
stance (selektorze), wykorzystujacej ceche fa, ktéra ponadto nie wykorzystuje zad-
nych operatoréw selekcji (por. tabela 7.3). Jej interpretacja jest nastepujaca: do
klasy decyzyjnej nr 10 nalezy klasyfikowa¢ obrazy, w ktérych w wyniku segmentacji
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obrazu otrzymuje si¢ regiony o §rednim poziomie (operator ”$a”) skltadowe] czerwo-
nej (cecha atomowa ”cR”) zawierajacym sie w przedziale dyskretyzacji nr 4, czyli
przyjmujacym wartoéci w zakresie <0.55,+00)° (por. tabela 7.4).

Z kolei interpretacja reguly nr 4 jest juz nieco bardziej skomplikowana. Co
prawda opiera si¢ ona takze tylko na jednej przestance, ale wykorzystywana przez
nia cecha f; zawiera dwa operatory selekcji (tabela 7.3). Mo6wi ona, iz do klasy
decyzyjnej nr 10 nalezy klasyfikowaé obiekty, dla ktérych warto$cé cechy fr plasuje
sie w przedziale dyskretyzacji nr 3, tj. przyjmuje wartosci z przedzialu <0.55, +00).
Cecha f7 to, podobnie jak w przypadku reguly nr 3, éredni poziom sktadowej czer-
wonej ("$a(cR)”), obliczony jednak dla odpowiednio wyselekcjonowanych regionéw,
tj. takich, ktérych sktadowa zielona nie przekracza wartoéci 0.5 ("#<(cG,0.5)”), a
sktadowa czerwona nie przekracza wartosci 0.66 ("#<(cR,0.66)”).

Jak juz prezentowano przy omawianiu poprzedniego zastosowania, implemen-
tacja komputerowa proponowanego podejScia umozliwia §ledzenie procesu oblicza-
nia cech, a w szczegdlnosci sposobu przeprowadzania przez nie selekcji sktadowych
pierwotnych. Dotyczy to takze opisywanego tu zastosowania. Rysunki 7.3 1 7.4
prezentuja proces obliczania cechy fr ("#<(cG,0.5) #<(cR,0.66) $a(cR)”) dla wy-
branego obrazu reprezentujacego klase decyzyjna nr 9. W lewym gérnym narozniku
okienka prezentowana jest reprezentacja podstawowa obrazu (obraz oryginalny pod-
dany segmentacji segmentacji), ponizej za§ widoczne sa wyselekcjonowane regiony,
odpowiadajace etapowi przetwarzania podkreSlonemu w grafie ilustrujacym ceche
w prawej czeSci okna. Na rysunku 7.3 widoczne jest pole widzenia otrzymane po
zastosowaniu operatora selekcji #<(cG,0.5), za$ rysunek 7.4 zawiera pole widzenia
po przeprowadzeniu kolejnego etapu przetwarzania, tj. zastosowaniu operatora se-
lekcji #<(cR,0.66). Przy poréwnywaniu rysunkéw 7.3 i 7.4 widoczny jest proces
stopniowego zawezania pola widzenia.

Na zrzutach ekranéw implementacji komputerowej widac takze, iz wartoS¢ cechy
f7 dla prezentowanego przykladu/obrazu wynosi 0.059, co wedtug tabeli 7.4 mieéci
sie w pierwszym przedziale dyskretyzacji (—o00,0.32) i w konsekwencji odpowiada
warto$ci dyskretnej (kodowi) 0. Wiedza pozyskana w procesie konstruktywnej in-
dukcji cech potwierdza sie zatem w odniesieniu do tego obrazu, poniewaz f; = 0
blokuje spehienie przestanki reguty nr 4 (por. tabela 7.5), wskazujacej na inna klase
decyzyjna, natomiast potencjalnie umozliwia "odpalenie” (ang. firing) reguty nr 2,
wskazujace] na klase decyzyjna nr 9, do ktoérej nalezy analizowany obraz.

Poza dobrg zdolnoScig wyjas$niania decyzji, reguly prezentowane w ramach ni-
niejszego przykladu charakteryzuja si¢ takze wysoka zdolnoscia predykcyjna.
Sposrdd 280 obiektéw ze zbioru testujacego T' (obejmujacego wszystkie 14 klas de-

®Wartosci wszystkich cech atomowych sa znormalizowane do przedziatu (0,1).
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Rysunek 7.3: Tlustracja procesu obliczania wartoSci cechy (w szczegélnoSci selekcji
pola widzenia) w implementacji komputerowej (rysunek prezentuje pole widzenia po
zastosowaniu pierwszego selektora cechy f; omawianej w tekscie)
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Rysunek 7.4: Tlustracja procesu obliczania wartoSci cechy (w szczegélnoSci selekcji
pola widzenia) w implementacji komputerowej (rysunek prezentuje pole widzenia po
zastosowaniu drugiego selektora cechy f; omawianej w tekscie)
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cyzyjnych, w tym 2 x 20 = 40 obiektow z interesujacych nas klas decyzyjnych 9 i
10), klasyfikuja one 31 obrazéw, z czego 25 poprawnie (w pozostatych przypadkach
zadna z czterech regul nie jest "odpalana”).

Ostabiajac ograniczenia narzucone na generowanie opisu charakterystycznego,
mozna oczywiscie otrzymac¢ bardziej obszerny zbidér regul, pomocny przy wspoma-
ganiu diagnozowania pozostalych klas decyzyjnych. Przykladowo dla poziomu dys-
kryminacji 90%i minimalnej silty 5 generowanych jest 216 regul; tabele 7.6 1 7.7
prezentuja czest tego zbioru, tj. po trzy najsilniejsze reguly dla poszczegdlnych klas
decyzyjnych. Jak wida¢ reguly pokrywaja wszystkie klasy decyzyjne, cho¢ ich
sita jest zréznicowana, w zaleznosci od sity wzorcow obecnych w informacji obrazo-
wej.
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Zbiér najsilniejszych regut wyindukowanych dla reprezentacji z tabeli

7.3, przy poziomie dyskryminacji 90% i minimalnej sile reguty 5 (D — atrybut decy-

Tabela 7.6:
zyjny)
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Nr Regula Pokrycie Wsparcie
31 (f; =3)=>(D=10) 25 24
32 (fa=4)=> (D =10) 24 23
33 (fe=3)&(fs =2)=> (D =10) 6 6
34 (fy=1D&(fs = )&(fs =1) => (D = 11) 14 13
35 (fs=1D&(fs = )&(fr =1) => (D = 11) 13 12
36 (fs = D&(fe=1&(fr=1)=> (D =11) 13 12
37 = 1)&(fa =3)&(fa =0) => (D =12) 15 14
38 = 1)&(fr = 0)&(fr =2) => (D = 12) 14 14
39 = 0)&(fs = 0)&(fr =2) => (D = 12) 13 12
40 = 1)&(f1 =3)&(fs=2)=> (D =13) 6 6
41 = 3)&(fa =2)&(fs = 0) => (D = 13) 6 6
42 =3)&(f3 =1) => (D =13) 4 4

Tabela 7.7: Ciag dalszy tabeli 7.6
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Rozdzial 8

Whnioski koncowe i kierunki
dalszych badan

8.1 Podsumowanie wynikéw pracy

Niniejsza rozprawa prezentuje nowe podejscie do automatycznego poszukiwania sub-
optymalnych reprezentacji obrazu (konstruktywnej indukeji cech obrazu) dla potrzeb
wnioskowania na podstawie informacji obrazowej, a w szczegdlnosci rozpoznawania
obrazéw. W tym celu wykorzystuje ono po czeéci dorobek rozpoznawania obrazéw,
wspomagania decyzji 1 uczenia maszynowego.

Prowadzone prace doprowadzity do uzyskania wynikéw, ktére mozna podzieli¢ na
metodyczne, empiryczne i informatyczne. Do najistotniejszych z uzyskanych
wynikéw metodycznych naleza:

e zaproponowanie uniwersalnego sposobu integracji konstruktywnej in-
dukcji cech i rozpoznawania obrazéw, poprzez wykorzystanie pewnej od-
powiednio$ci pomiedzy operatorami KI a etapami wnioskowania z informacji
obrazowej, w tym koncepcji:

— podstawowej reprezentacji obrazu,

— dekompozycji przetwarzania realizowanego w ramach cechy na ciag ope-
ratoréw,

e zaproponowanie jednorodnej formalizacji (unifikacji) probleméw selekcji
cech i konstruktywnej indukcji cech,
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e zaproponowanie zmodyfikowanego sposobu przeprowadzania eksperymentu wie-
lokrotnego uczenia i testowania w modelu wrapper (odwrotna walidacja
skro$na).

Daleko posunieta integracja uczenia z procesem przetwarzania i rozpo-
znawania obrazu daje w rezultacie podejscie charakteryzujace sie, potwierdzonymi
przez weryfikacje empiryczna, zaletami:

e mniejsza kosztownosScia i czasochlonnosScia projektowania systemu
WDIO, jako konsekwencja zastapienia w znacznej mierze eksperta dziedziny
zastosowania w procesie doboru metod przetwarzania obrazu i ekstrakcji cech,

e tworzeniem zwiezlych reprezentacji obrazu zapewniajacych stosunkowo
dobra trafnoé¢ klasyfikowania (rozpoznawania), co jest szczegdlnie istotne w
rozpoznawaniu obrazéw, gdzie przeksztalcenie obrazu stanowiacego duza ilosc
informacji do odpowiedniej i zwartej reprezentacji stanowi gléwna trudnosc.
Eksperymenty pokazaly takze, iz proces konstruktywnej indukcji cech
wymusza dywersyfikacje cech (por. rozdzial 5), co objawia si¢ m.in. wy-
znaczaniem wartos$ci poszczegélnych cech na podstawie réznych fragmentéw
obrazu i, w konsekwencji, znaczna odpornoscia na wzorce zaszumione i/lub
niekompletne,

e wieksza uniwersalnoscia w poréwnaniu z konwencjonalnymi pode-
jéciami dwuetapowymi. Dzigki uczeniu ten sam system (lub poddany nie-
wielkim modyfikacjom) moze by¢ wykorzystywany do uczenia si¢ i poszuki-
wania cech dyskryminujacych w pokrewnych zastosowaniach. Co wiecej, do-
stosowanie reprezentacji podstawowej 1 operatoréw KI umozliwia stosowanie
podejscia w odleglych zastosowaniach, jak to pokazaly eksperymenty opisy-
wane w rozdziatach 6 i 7. Chot¢ oczywiScie przenoszalno§¢ doswiadczenia na
inne zastosowania jest ograniczona, to jest to ograniczenie duzo mniejsze niz
w przypadku podej$¢ konwencjonalnych.

Jak pokazano w punkcie 6.3.4, interpretacja otrzymywanych cech f (i,
w konsekwencji, calych reprezentacji F') jest stosunkowo czytelna, w odréznieniu
od cech uzywanych w podej$ciach konwencjonalnych, ktére czesto maja charakter
"techniczny”. Jest to szczegdlnie istotne, gdy na przyklad chcemy przekona¢ do
wykorzystywanych cech (lub calego systemu wnioskujacego) eksperta dziedziny za-
stosowania. Te ceche proponowane rozwigzanie zawdziecza m.in. reprezentowa-
niu procesu wnioskowania z informacji obrazowej na poSrednim poziomie
abstrakcji (w postaci selektoréw i agregatoréw), w odréznieniu od wigkszosci roz-
wigzan wykorzystujacych uczenie prezentowanych w literaturze, gdzie operuje sie
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bezposrednio na mapach bitowych lub, wrecz przeciwnie, na globalnym przetwarza-
niu i analizie obrazu (por. rozdzial 3.3). Przez analogie mozna tu zatem moéwié
o realizowaniu przez proponowane podejScie swoistej eksploracji danych i od-
krywania wiedzy (ang. data mining, knowledge discovery) w odniesieniu do
danych obrazowych (por. [Fayyad, Piatetsky—Shapiro, et al. 1996], [Michalski,
Bratko, et al. 1997]).

Pewna zaleta proponowanego podejscia jest takze jego modulowa konstruk-
cja, ktéra ulatwia wykorzystywanie réznych (meta)heurystyk do przeszukiwania
przestrzeni reprezentacji 1 réznych funkcji oceniajacych E. Ponadto wydaje sie, ze
proponowane podejScie dobrze odpowiada podstawowym zalozeniom kompute-
rowego wspomagania decyzji, gdzie nie dazy sie¢ do wyeliminowania eksperta, a
jedynie oferuje mu metody i narzedzia wyrazania preferencji i reprezentacji wiedzy.
Wkiad eksperta obejmuje wybdér odpowiedniej reprezentacji podstawowej obrazu
r (z), zaprojektowanie operatoréw selekcji S i agregacji A oraz dobér parametréw
algorytmu przeszukiwania przestrzeni reprezentacji F, natomiast podejScie rea-
lizuje poszukiwanie suboptymalnego programu przetwarzania i analizy
obrazu w zakresie od podstawowej reprezentacji obrazu do zwiezlego
opisu F* wyrazonego w kategoriach wyindukowanych cech. Wydaje sig, ze jest
to znaczne uproszczenie w stosunku do sytuacji konwencjonalnych podejs¢ dwueta-
powych, gdzie projektant musi samodzielnie tworzy¢ rézne reprezentacje obrazu i
weryfikowa¢ ich przydatno$¢ w kontekscie zastosowania.

Do wynikéw informatycznych nalezy zaliczy¢ przeprowadzenie analizy ztozo-
nosci obliczeniowej proponowanego podejscia i jego implementacje, w ktorej wpro-
wadzono wiele usprawnien majacych na celu przyspieszenie obliczen (dodatek B).

8.2 Mozliwosci udoskonalen podejScia i dalszych
badan

Prace prowadzone nad rozprawa zaowocowaly pewnymi spostrzezeniami i pomy-
stami, ktére moga prowadzi¢ do dalszych udoskonalenh metody i kontynuacji badan
w nurcie konstruktywnej indukcji cech obrazu. Ponizej zaprezentowanych jest kilka
z nich.

1. W omawianym podejsciu jedyna wielkoScia sterujaca procesem przeszukiwa-
nia przestrzeni reprezentacji F jest funkcja oceniajaca E. Nasuwa sie pytanie, czy
sama wartoS¢ funkcji £ dla zbioru cech powinna wyznacza¢ kierunki przeszukiwania
przestrzeni F 7 Wydaje sig, ze mozna by zdefiniowa¢ inne czynniki, ktére pomo-
glyby w zawezeniu zbioru rozwazanych (tj. ocenianych przy pomocy FE) rozwiazan,
eliminujac te, o ktérych z géry wiadomo, iz z duzym prawdopodobienstwem nie
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dadza rozwiazan lepszych niz biezace. Prowadziloby to w konsekwencji do zmniej-
szenia licznosci sasiedztwa N przy lokalnym przeszukiwaniu przestrzeni rozwiazan
1 przyspieszenia obliczen, co daloby mozliwo$¢ uzyskiwania lepszych rezultatéw w
tym samym czasie i/lub rozwiazywania probleméw o wigkszych rozmiarach.

Idee te w pewnym stopniu realizuje wstepna selekcja (pojedynczych) cech opi-
sywana w dodatku B, ktorej wykorzystanie rzeczywiScie prowadzi do znacznego
usprawnienia obliczen bez znaczacego pogorszenia otrzymywanych wynikéw. Mozna
by jednak péjs¢ dalej i wyposazyc system konstruktywnej indukcji w dodat-
kowa wiedze, ktora na przyklad pomagalaby decydowac, czy dla danego zbioru
(obrazow) uczacego L w ogéle warto rozwazaé wykorzystanie jakiego$ operatora
selekcji pola widzenia. Omawiane podejscie zyskalo by w ten sposéb cechy kon-
struktywnej indukcji cech sterowanej wiedza (KCI, por. punkt 4.4). Problem ten
wigze sie w pewnym stopniu z zagadnieniem automatycznego pozyskiwania przez
system uczacy sie metawiedzy (do$wiadczenia), ktéra moze byé wykorzystana do
rozwiazywania innych (podobnych) zadan (por. np. [Bensusan 1998]).

2. Proponowane podejscie zaklada "liniowy” charakter przetwarzania, gdzie
cecha f utozsamiana jest z ciggiem operatoréw f®, a konstruktywny operand jest
zawsze pojedynczym polem widzenia R (z). Naturalnym uogélnieniem tej koncepcji
jest uwzglednienie operatoréw KI, ktore:

e obejmujg wiele p6l widzenia R™ (z) (np. selektor typu suma, tworzacy
sume teoriomnogo$ciows dwéch lub wiecej pol widzenia),

e poza polem widzenia R (z) akceptuja argumenty innych typéw (np. wiel-
koSci skalarne obliczone przez inng ceche (”podceche”); jest to swojego rodzaju
" zagniezdzanie” cech),

e przeprowadzaja obliczenia na wielko$ciach skalarnych (liczboweych) wyzna-
czonych przez inne cechy (czyli charakterystyczne dla konwencjonalnej kon-
struktywnej indukcji, por. przyktad 4).

Tak uogdlnione operatory prowadza do interpretacji graficznej cechy w postaci
grafu skierowanego o jednym wierzchotku poczatkowym (ang. source), ktérym jest
podstawowa reprezentacja obrazu r (z), oraz jednym wierzchotku koncowym (ang.
sink), odpowiadajacym obliczonej wartoéci cechy. Zbiér cech mozliwych do roz-
wazenia w ramach tak poszerzonej reprezentacji jest oczywiscie daleko szerszy od
zbioru cech reprezentowanych przez ciagi operatorow. Obecna wersja implementacji
komputerowe] proponowanego podejScia akceptuje juz taka skiadnie cech.

3. Konstruktywna indukcja cech w omawianym podej$ciu ograniczona jest z jed-
nej strony podstawows reprezentacja obrazu r (x), z drugiej za$ skalarnym charak-
terem wartoSci zwracanych przez poszczegdlne cechy fj € F*. Interesujace wydaje
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si¢ rozszerzenie tego procesu w obu tak rozumianych kierunkach. W szczegdlno-
Sci, dos¢ naturalnym rozwigzaniem byloby wlaczenie do procesu KI wstepnego
przetwarzania prowadzacego do wyznaczenia podstawowej reprezentacji
obrazu. W ten sposob proces konstruktywnej indukcji mégtby zyska¢ nowe ”stopnie
swobody”, polegajace np. na mozliwosci wykonywania ruchéw modyfikujacych spo-
s6b (lub parametry) obliczania podstawowe] reprezentacji obrazu. 7 drugiej strony,
indukcje cech mozna by powiazaé jeszcze SciSlej z generowaniem klasyfikatora; dla
pewnych typéw algorytméw indukeji (np. drzew decyzyjnych) da sie to zrobi¢ w
bardzo elegancki sposob.

4. Ciekawe rozwiniecie proponowanego podej$cia mogloby dotyczy¢ funkcji oce-
niajacych E uwzgledniajacych specyfike procesu konstruktywnej indukcji cech w
wieloklasowych problemach uczenia maszynowego. Przestanka jest tu spo-
strzezenie, iz w przypadku stopniowego (przyrostowego) sposobu dzialania algo-
rytmu tworzacego reprezentacje obrazu F, trafno$¢ klasyfikowania wykorzystywana
w metodzie wrapper nie zawsze dobrze ocenia poszczegélne rozwiazania (np. w
sasiedztwie). Innymi stowy, tatwo jest podaé¢ przyklad, w ktérym dla dwéch repre-
zentacji F' i F" zajdzie FE (F') = E (F"), a beda jednocze$nie istnialy inne prze-
stanki za preferowaniem F’ lub F”, wynikajace z oceny trafnosci klasyfikowania dla
poszczegdlnych par klas (widocznej np. w tzw. macierzy pomylek (ang. confusion
matriz)).

Ponadto warto tez zwrécic uwage na fakt, iz, poza wspomaganiem decyzji z in-
formacji obrazowej, proponowane podejScie nadaje si¢ do wnioskowania z (analizo-
wania, rozpoznawania, etc.) duzo szerszej klasy danych. Patrzac na nie szerzej, jest
to pewna metodyka konstrukcji cech na podstawie przykladéw opisanych
w sposéb zlozony, w szczegélnosci strukturalny (w odréznieniu od konwencjo-
nalnej indukcji konstruktywnej, gdzie podstawa jest pewien wektor (zbidr) cech).
Spostrzezenie to znaczaco poszerza zakres potencjalnych zastosowan podejécia (np.
na rozpoznawanie sygnaléw /przebiegéw czasowych).



Dodatek A

Zestawy operatorow Kl

W eksperymentach obliczeniowych opisywanych w rozdziale 6 wykorzystywano rézne
zestawy cech podstawowych Fj i operatoréw KI O. Zgodnie z uwaga zawarta w
punkcie 5.2.3, ze wzgledéw praktycznych ruchy nie sa definiowane explicite, lecz
poprzez znacznie bardziej zwiezle szablony, ktére mozna traktowac jako uproszczone
gramatyki. W zapisie szablonéw, przechowywanych jako pliki tekstowe, przyjeto
nastepujace konwencje:

e agregatory poprzedzane sg znakiem '$’,
e selektory poprzedzane sa znakiem "4,

e zapis 'v = lista’ oznacza, ze w dalsze] czeSci pliku opisujacego szablon zmienna
(symbol nieterminalny w terminologii gramatyk formalnych) v ma by¢ zastepo-
wany dowolna wartoécia (symbolem nieterminalnym) z listy lista umieszczone;j
po prawej stronie znaku '=’,

e zapis '+n’ oznacza zmienng (symbol nieterminalny), ktéry ma by¢ zastepo-
wany dowolna (wcze$niej wygenerowana z szablonu) cecha o dlugosci co naj-
wyzej n.

Ponizsza tabela A.1 prezentuje szablony zestawéw uzytych w eksperymentach
dotyczacych rozpoznawania znakéw (rozdziat 6) oraz ich licznoSci. Interpretacja
pozostatych symboli (nazw cech atomowych, selektoréw i agregatoréw) podana jest
w rozdziale 6.

W eksperymentach obliczeniowych dotyczacych zastosowania w diagnostyce
medycznej (rozdzial 7) stosowano jeden zestaw cech podstawowych Fy i operatoréw
KI O, zaprezentowany w tabeli A.2.
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Dodatek A. Zestawy operatoréw Kl

Zestaw  Szablon zbioru Fy Szablon zbioru O |Fol O]
Z, a—=xydun Fa([0,1,2,3]) 20 129
$%a ¢=0.0 0.25 0.5 0.75 1.0
$M(%a) q=0.10.2 0.3 0.4 0.5
$m(%a) #r%q(%c,%c)
$a(%a)
$d(%a)
ZB jak wyzej, oraz: jak wyzej 2600 129
#a((0,1,2,3]) +1
¢=0.0 0.25 0.5 0.75 1.0
q=0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
#r%q(%c,%c) +1
Zo jak w Zy, przy czym jak w Z,, oraz 45 257
a=xydnXYeXeYA #7d(%a)
#1m(%a)
# 1M (%a)
#7<(%a,$%a)

#7<(%a,]0,0.1,0.25,0.33,
0.5,0.66,0.75,0.9,1])

Tabela A.1: Zestawy operatoréw wykorzystywane w rozpoznawaniu znakéw

Szablon zbioru Fy  Szablon zbioru O |Fol O]
f=A cR ¢G cB f=A cR cG cB 20 128
$%f #1d(%f)

$M(%f) #m(%f)

$m (%) #IM(%f)

$a(%f) #1<(%f,$%f)

Sd(%f) #7<(%¢,[0,0.1,0.25,0.33,

0.5,0.66,0.75,0.9,1))
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Tabela A.2: Zestawy operatoréw wykorzystywane w zastosowaniu medycznym



Dodatek B

Implementacja systemu KI cech
obrazu

Sposoby usprawnienia obliczen

W implementacji podejécia zastosowano wiele usprawnien majacych na celu przy-
spieszenie obliczen. Wigkszo$¢ z nich charakter czysto ”techniczny”, tj. nie wplywa
na wynik; sa jednak takze i takie, ktére prowadza do pominiecia pewnych zbioréw
cech podczas przegladania przestrzeni rozwigzan. Ze zrozumialych wzgledéw doty-
czyly one gtéwnie tych czesci algorytmu, ktére byly najbardziej czasochtonne. Wy-
znaczenia tych fragmentéw dokonano na podstawie analizy algorytmu (szacowanie
ztozono$ci obliczeniowej dla poszczegdlnych fragmentéw podejécia) i eksperymental-
nych pomiaréw implementacji (badanie krytycznych obliczeniowo wezléw programu,
profiling).

Sasiedztwo N (F') biezacego stanu F' w algorytmie stromego przeszukiwania lo-
kalnego SIS moze by¢ bardzo liczne. Zgodnie z wywodem przeprowadzonym w punk-
cie 5.4, pesymistyczne oszacowanie rozmiaru sasiedztwa N (F'), czyli liczby stanéw
ocenianych przy wykonywaniu pojedynczego ruchu algorytmu SLS to (por. wzoér
5.7):

0] + [P (2101 Flopa + |l + 1)

Nawet dla najmniejszego ze stosowanych w przeprowadzanych eksperymentach
zestawu operatoréw (Z,4) jest to kilka tysiecy stanéw (rozwiazan). Przegladanie tak
licznego sasiedztwa w kazdym ze stanéw odwiedzanych podczas dzialania algorytmu
SLS byloby bardzo kosztowne pod wzgledem obliczeniowym, stad niezbedne jest
wprowadzenie dodatkowych mechanizméw ograniczajacych rozmiar N (F).

W implementacji podejScia zdecydowano sie zatem wprowadzi¢ dodatkows faze
polegajaca na ocenianiu © wstepnej selekcji pojedynczych cech powstatych przez mo-
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dyfikowanie biezacego rozwiazania (por. punkt 5.2.4). W tym celu wprowadzono
funkcje (miare) e stuzaca do oceny pojedynczych cech. Zdefiniowano ja w oparciu o
entropie (ang. [mutual] entropy), a dokladniej zysk na informacji (ang. info gain),
jedna z najbardziej popularnych miar skutecznosci dyskryminacyjnej atrybutéw w
uczeniu maszynowym, wykorzystywana m.in. powszechnie w algorytmach induk-
cji drzew decyzyjnych, np. C4.5 [Quinlan 1992]. Poza tym za wyborem tej miary
przemawialy:

e stosunkowo niska ztozono$¢ obliczeniowa,
e zdolno$¢ do oceniania atrybutéw cigglych,

e odpornos¢ na szumy i1 “odstajace” wartoSci cech.

Entropie zbioru przyktadéw X dla nadzorowanego dwuklasowego! problemu ucze-
nia maszynowego definiujemy nastepujaco:

H(X)=—p" (X)logyp" (X) —p (X)log,p~ (X) (B.1)
gdzie prawdopodobiefistwa p* 1 p~ obliczane sg wedlug wzoréw:

+ P Gl _ + X
pT(X) = XT° p (X)=1-p (X)_W

Najwazniejsze wlasnosci entropii to:
1.VXCU H(X)e(0,1)

2. Xt=0vX =0=H(X)=0
3. XT|=|X"|=HX)=1

Funkcja e dziala niemal dokladnie w taki sposob, w jaki oceniany jest atrybut
ciagly i ustalany jest na nim punkt cigcia w popularnym algorytmie generowania
drzew decyzyjnych C4.5 [Quinlan 1992] czy w znanej metodzie dyskretyzacji atry-
butéw ciagtych Fayyada-Iraniego [Fayyad & Irani 1992]. Przyktady x ze zbioru X
sa najpierw porzadkowane wedlug rosnacych wartoéci f (z) przyjmowanych przez
oceniang ceche f dla zbioru uczacego. Nastepnie rozwazane sa wszystkie mozliwe
podziaty zbioru X na pary rozlacznych podzbioréw (X, (¢), Xg (¢)), wyznaczone

IDla uproszczenia rozwazamy problem dwuklasowy; uogélnienie na problem wieloklasowy jest
proste.
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przez warto$¢ ¢ € D71 (f) przypadajaca pomiedzy dwoma kolejnymi réznymi war-
toSciami pochodzacymi ze zbioru uczacego.

Xp(e)={zeX:f(zx)<c}, Xglo)={zeX:f(zx)>c}

Dalej wybierany jest ten podzial, ktéry daje najwiekszy zysk na entropii, zdefi-
niowany jako:

G(X,c)=H(X) - H(X|e)

gdzie:
[ Xr (c)]
| X]

Hxle) = XLy v, o) +

Ostatecznie:
e(f) = max G (X, ¢)

c€Ceut

gdzie Cgy jest zbiorem rozwazanych punktéow ciecia. Ze wzgledéw obliczenio-
wych dazy sie¢ oczywiScie do ograniczenia liczby rozwazanych punktéw ciecia. W
najbardziej ogélnym przypadku C.,; jest minimalnym zbiorem wartosci ¢ induku-
jacych wszystkie unikalne podzialy (X, (¢),Xg(c)) zdefiniowane jak wyzej; taka
wiasnos¢ zapewnia np. Cpy = {f (z) : © € X} (por. np. C4.5 [Quinlan 1992]).

W proponowanym podejsciu wprowadzono dodatkowe usprawnienie, polegajace
na zawezeniu zbioru rozwazanych punktow cie¢ C,;. Dla dwéch klas decyzyjnych Cf,
Cy, réwnolicznych (|Cy| = |Cy|), lub w przyblizeniu réwnolicznych, z géry wiadomo,
ze podzialy (X, Xpg) silnie "niezréwnowazone”, tj. takie, ze |X;| < |Xg| lub
|X1| > |Xg|, nie moga da¢ wysokiej wartosci funkeji e, gdyz w takiej sytuacji
jeden z podzbioréw X, Xz musi zawiera¢ stosunkowo duzo przykladéw z obu klas
decyzyjnych, co pogarsza (zwigksza) warto$¢ entropii H. W implementacji podejscia
nie rozwaza sie¢ zatem takich punktéw cieé ¢, ktére prowadza do podzialéw (X, Xg)
takich, ze min (| X.|,|Xg|) < Cumin, gdzie ¢y, jest parametrem ustalanym przez
uzytkownika.

Zysk na entropii e wprowadza oczywiscie do proponowanego podejScia pewne
dodaktowe ukierunkowanie indukcyjne, polegajace na preferowaniu cech gru-
pujacych przyktady pozytywne i negatywne w dwéch (i tylko dwéch) réznych sku-
pieniach. Ujmujac to inaczej, zysk na entropii wysoko ocenia tylko te cechy, przy
uzyciu ktorych da sie dobrze dyskryminowac przyklady z X za pomoca pojedynczych
warunkéw elementarnych typu > i <. W zwiazku z tym dla pewnych cech miara
e moze da¢ niska ocene mimo ich znacznej zdolnosci dyskryminacyjnej, gdy dys-
kryminowanie wymaga wyrazen bardziej wyrafinowanych niz pojedyncze warunki >
1 <. Jest to jednak przypadek rzadki; w praktyce przydatnoS¢ zysku na entropii
w poszukiwaniu dobrych cech jest bardzo wysoka. Ponadto proces konstruktywnej
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indukcji zapewnia tak wiele stopni swobody, iz wydaje sie, ze szansa wyindukowania
cech dyskryminujacych w wyzej opisany sposéb jest znaczna (por. rozdziat 5). B

W implementacji komputerowej wprowadzono takze wiele innych usprawnien o
charakterze czysto technicznym, ktérych peten opis wykracza poza zakres niniejszej
pracy. Jednym z istotniejszych z nich jest przySpieszenie obliczania wartosci funkcji
e, co jest stosunkowo czasochlonnym procesem ze wzgledu na obecno$¢ funkcji logs,.
W tym celu zastosowano tablice adresowana zawarto$cia (ang. lookup table) do
przechowywania wartosci wyrazenia pojawiajacego sie we wzorze B.1, tj. —plog, p,
dla warto$ci prawdopodobienistwa p € (0,1) podawanej z doktadno$cia 0.001. Po-
miary eksperymentalne pokazaly, ze w przypadku érednim zabieg ten skroécit czas
znajdowania punktu ciecia wedlug wyzej opisanego algorytmu o ok. 30%.

Obsluga wyjatkéow

Jak nadmieniono w punkcie 5.2.2, przy obliczaniu wartosci agregatora zastosowanego
do danego pola widzenia nalezy liczy¢ si¢ z koniecznoScia obstugi pewnych sytuacji
nietypowych (wyjatkéw). Najistotniejszym i najczeSciej wystepujacym wyjatkiem
jest sytuacja, gdy agregator stosowany jest do pustego pola widzenia (R (x) = 0).
Powstaje wéwczas problem: jaka warto$¢ ma zwréci¢ agregator, jezeli brak jest
podstaw (wartosci cech atomowych sktadowych pierwotnych) do obliczen?? Problem
ten wiaze sie ze znanym w uczeniu maszynowym zagadnieniem interpretacji i obstugi
brakujgcych wartosci.

Najprostszym rozwigzaniem, stosowanym niekiedy w prostych technikach ucze-
nia maszynowego, jest wyeliminowanie przyktadéw i/lub cech dla ktérych pojawiaja
sie brakujace wartosci. Jest to jednak rozwigzanie bardzo drastyczne, w jego kon-
sekwencji tracimy bowiem odpowiednio czeS¢ zbioru uczacego lub czes¢ opisu. Po-
nadto, w konstruktywnej indukcji cech obrazu brakujaca warto$¢ powstata wskutek
pustego pola widzenia nie musi by¢ wcale (i z reguly nie jest) sytuacja nieprawi-
dlowa, lecz wrecz przeciwnie: pewng regularnoscia w zbiorze uczacym, ktéra mozna
wykorzysta¢ do dyskryminowania klas decyzyjnych.

Dlatego w proponowanym podej$ciu nie rezygnuje si¢ z cech z brakujacymi war-
tosciami powstalymi wskutek pustego pola widzenia 1 przyjmuje w takiej sytuacji
f (z) = ¢. Jednak symbol ¢ oznaczajacy warto$¢ brakujaca nastrecza probleméw,
gdy trzeba obliczy¢ wartosé e (f) funkcji oceniajacej pojedyncza ceche (por. po-
przedni punkt). W zwiazku z tym korzysta sie z faktu, iz funkcja e bazuje na
poszukiwaniu optymalnego punktu ciecia i powstalego w ten sposéb podziatu zbioru

ZProblem ten nie dotyczy niektérych operatoréw, w tym na przyklad agregatora num [R (z)]
(por. punkt 6.2.2), obliczajacego iloé¢ skltadowych pierwotnych w R (z).



Dodatek B. Implementacja systemu Kl cech obrazu 138

przyktadéw X na dwa rozlaczne podzbiory (X, Xg). Jezeli w trakcie obliczania ce-
chy dla przyktadéw z X wystapi puste pole widzenia, to ocenia sie ceche dwukrotnie,
przyjmujac, ze brakujace wartosci przypadaja na lewo lub na prawo od punktu ciecia
(przyjmujac np. raz ¢ = | D1 (f)], a za drugim razem ¢ = [D~!(f)]). Nastepnie
z tak uzyskanych ocen wybiera si¢ lepsza. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych
pokazatly, ze takie ”obstugiwanie” wartosci brakujacych jest warte zachodu: wsréd
wyindukowanych cech jest zazwyczaj kilka procent takich, ktére zostaly wilaczone
do rozwigzania dzigki rozwazeniu podanych wyzej dwoch mozliwych interpretacji
brakujacych wartosci.
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