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ROMAN SEOWINSKI

Techniczne systemy informatyki jako narzedzia
odkrywania wiedzy i symulacji zycia

Informatyka jest nauka badajaca procesy algorytmiczne, ktére opisuja i przetwarzajg
informacje (Denning i in., 1989; Weglarz, 1998). Dokonuje sie to w systemach tech-
nicznych, biologicznych, nanotechnicznych i kwantowych (Wegrzyn, 2003). Techniczne
systemy informatyki stanowia dzi§ dominujacy dzial informatyki - ich celem jest rea-
lizacja proceséw obliczeniowych i proceséw gromadzenia, przetwarzania i przeka-
zywania danych. Od przeszlo pieédziesieciu lat rozwdj technicznych systeméw informa-
tyki postepuje w tempie rozwoju technologii. Gordon Moore, jeden z zalozycieli firmy
Intel, sformulowat w 1965 r. prawo, wedlug ktérego liczba tranzystoréw, jakie mozna
umie$ci¢ w pojedynczym ukladzie scalonym - a co za tym idzie, moc obliczeniowa
komputeréw — podwaja sie co 18 miesiecy. Ewolucja ukladéw scalonych przeszla od
jednego tranzystora na plytce do 100 milionéw w ciagu zaledwie 40 lat. Kolejnym
punktem zwrotnym tej ewolucji moze by¢ przeniesienie obliczen na poziom atomowy,
a nawet subatomowy. Szybko$c komunikacji - przewodowej i bezprzewodowej - podwa-
ja sie co 12 miesiecy.

Postep w zdolnosci gromadzenia i przesylania informacji byt jednak niewspéimier-
nie duzy w poréwnaniu z postepem w metodyce przetwarzania zgromadzonych danych,
co doprowadzilo do przerostu ,biernej” funkcji technicznych systemdw infor-
matycznych, skoncentrowanej na archiwizacji danych i organizowaniu dostepu do baz
danych. Nie sprawdzila sie tu ,zasada”, ze ilo$¢ przechodzi w jakos$é. Przepasé, jaka sie
ciagle tworzy miedzy generowaniem danych a ich zrozumieniem, sprawia, ze nastepuje
inflacja informacji, a ro$nie koszt wiedzy, ktéra jest wynikiem jej uogdélnienia i przetwo-
rzenia do postaci uzytecznej. Odkrywanie wiedzy z danych stalo sie zatem wielkim
wyzwaniem dla informatyki - takie podejscie do przetwarzania danych wymaga rozwoju
»aktywnej” funkcji technicznych systeméw informatyki, nazywanej takze inteligencja
maszynows lub sztuczng inteligencja. Najkrdcej mowiac, aktywnosc¢ (lub inteligencja)
technicznych systeméw informatyki przejawia sie w zdolnosci uczenia sie i automa-
tycznej adaptacji maszyn do potrzeb (preferencji) uzytkownika.
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Zwiazek informatyki i sztucznej inteligencji podkresla definicja inteligencji podana
przez Norberta Wienera (1961): ,inteligencja jest procesem pozyskiwania i przetwa-
rzania informacji dla osiggania wyznaczonych celéw”.

W niniejszym artykule pragniemy zwréci¢ uwage na role technicznych systemoéw
informatyki w odkrywaniu wiedzy z danych. Dlatego tez nazywamy te systemy narze-
dziami odkrywania wiedzy. Dodajmy, Ze nie chodzi tu o wiedze typu encyklopedycznego,
lecz jedynie o zesp6t wnioskéw, zwanych wzorcami, wyidukowanych z danych. Odkry-
wanie wiedzy jest ukierunkowane na wspomaganie decyzji, rozumiane z jednej strony
- jako wyja$nianie sytuacji decyzyjnej opisanej przez dane, a z drugiej — jako zalecanie
akcji i zachowan spdjnych z systemem preferencji decydenta. Zaleznie od kontekstu
wspomagania decyzji, pod pojeciem decydenta wystepuje albo czlowiek, albo grupa
ludzi, albo sztuczny agent. W czesci koricowej artykutu zwrécimy uwage na jeszcze inny
aspekt aktywnych systeméw informatycznych - odkrywanie wiedzy polaczone z dziata-
niem sztucznego agenta w Srodowisku, z ktérego dane pochodza. Domkniecie petli ,,$ro-
dowisko-informacja-agent-czynnosé-Srodowisko” doprowadzilo do powstania dziedziny
sztucznego zycia, ktora korzysta z do$wiadczen informatyki (odkrywanie wiedzy), opty-
malizacji (algorytmy ewolucyjne) i robotyki (konstrukcja agenta). W tym sensie tech-
niczne systemy informatyki sa réwniez narzedziem symulacji zycia.

Sposéb ukazania w tym artykule zastosowar technicznych systeméw informatyki
do odkrywania wiedzy i symulacji zycia jest z pewnoscig naznaczony osobistymi do$-
wiadczeniami badawczymi autoraijego zespolu, wobec czego artykutl ten nie pretenduje
do roli przegladu stanu wiedzy w catej bogatej dziedzinie.

Odkrywanie wiedzy z danych

Odkrywanie wiedzy (ang. knowledge discovery) z danych jest procesem identyfiko-
wania prawdziwych, nietrywialnych, potencjalnie uzytecznych i bezposrednio zrozu-
mialych wzorcéw w danych. Przez wzorzec rozumie sie regule, trend, zjawisko, relacje
przyczynowo-skutkowa, prawidlowo$c, anomalie, hipoteze itp. Wzorce sa uzyteczne dla
wyjasniania sytuacji opisanych przez dane oraz do predykcji przyszlych sytuacji.

Odkrywanie wiedzy moze by¢:

* nieukierunkowane (,,powiedz mi co$ interesujacego o moich danych”),

¢ ukierunkowane (,,scharakteryzuj klientéw, ktérzy odpowiedzieli na oferte promo-
cyjng’),

* testowaniem lub uscislaniem hipotez (,czy to prawda, ze jest zwigzek miedzy

sposobem odzywiania a zapadalno$cia na chorobe X?”).

Metodologia odkrywania wiedzy jest uwarunkowana takimi cechami danych, jak:
* duze rozmiary bazy danych (hurtownie danych),
* dynamiczna zmienno$¢ danych,
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¢ niedokladnosc i niepewnos$é danych,
* niesp6jnosc danych,
* z jednej strony cze$ciowy brak danych, a z drugiej redundancja.

Dodajmy, ze na te cechy danych naklada sie jeszcze sprawa percepcji danych przez
czlowieka. Rozumowanie w kategoriach liczb jest dla czlowieka o wiele mniej naturalne
niz w kategoriach pojec, porzadku, symboli. Pojecia agreguja dane numeryczne
pochodzace z pomiaru, czyli dokonuja granulacji informacji i sprawiaja, ze reprezentacja
wiedzy wchodzi na wyzszy poziom abstrakcji, blizszy rozumieniu czlowieka.

Obecnie dominujg dwa sposoby reprezentacji wiedzy (wzorcow):

¢ reguly decyzyjne,
¢ drzewa decyzyjne.
Przyklady tych reprezentacji podamy w nastepnym paragrafie.

Metodyka odkrywania wiedzy z danych jest uwarunkowana ich charakterem.
Ze wzgledu na ten aspekt wyréznimy nastepujace dane i podej$cia metodyczne:

* iloéciowe i jakosciowe - indukcyjna eksploracja danych (ang. data mining),

* tekstowe — eksploracja tekstéw lub zasobdw Internetu (ang. fext mining, Web
mining),

* obrazowe i dZzwiekowe - rozpoznawanie wzorcéw (ang. pattern recognition).

W dalszym ciagu scharakteryzujemy te trzy podej$cia metodyczne. Z uwagi na cha-
rakter artykutu i rozleglo$é tematu bedziemy przedkladac zrozumiatoscé tekstu przez jak
najszersze grono odbiorcéw nad formalna Scisto$¢ i szczegély, ktdre cechuje cytowana
literatura.

Odkrywanie wiedzy z danych ilo§ciowych i jakosciowych

Dane ilosciowe i jakosciowe opisujg obiekty, tj. sytuacje, transakcje, osoby, akcje,
itp., w jezyku przyjetych atrybutdw, tj. zmiennych, cech, wskaznikéw, symptomow, itp.
Innymi stowy, dla kazdej pary obiekt-atrybut znana jest pewna wartos¢ (niekoniecznie
deterministyczna) ilo$ciowa lub jakosciowa. Atrybut przyjmujacy wartosci ilo$ciowe
nazywa sie numerycznym, a atrybut przyjmujacy wartosci jako$ciowe - nominalnym.

Ponadto, jesli dziedzina warto$ci danego atrybutu jest uporzadkowana wedlug pre-
ferencji (od najgorszej do najlepszej), to taki atrybut nazywa sie kryterium. Dziedzina
wartosci kryterium tworzy zatem pewng skale: porzadkowa (jesli odleglo$é na tej skali
nie ma charakteru ilo§ciowego, a jedynie porzadkowy, np. oceny szkolne), przedzialowa
(jesli zero na tej skali nie ma charakteru bezwzglednego, a poréwnywanie przedzialéw
warto$ci ma znaczenie ilo§ciowe, np. temperatura w skali Celsjusza) lub ilorazowa (jesli
zero na tej skali ma znaczenie bezwzgledne i odleglto$¢ wzgledem niego ma charakter
ilo$ciowy, np. ciezar).
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Odkrywanie wiedzy z danych odbywa sie na drodze indukcji, bedacej szczegélnym
typem wnioskowania w tzw. uczeniu maszynowym (ang. machine learning). Jest to
proces tworzenia wzorcéw (hipotez, uogdlnien) prawdziwych w §wiecie analizowanych
danych. Te wzorce (w formie regut lub drzew decyzyjnych) z jednej strony opisuja istot-
ne zwiazki wystepujace w danych, a z drugiej moga by¢ wykorzystane do predykcji
zwigzkéw w nowych danych. Nalezy jednak zaznaczy¢ za Karlem Popperem (1977), ze
wiedza wyindukowana z danych jest jedynie domy$lna, tzn. nie mozna udowodni¢ praw-
dziwosci uogdlnieri specyficznych obserwacji lub analogii do znanych faktéw, choé
mozna je obalié. Tego ograniczenia nie ma drugi typ wnioskowania w uczeniu maszyno-
wym, zwany dedukcja.

Dla przykladu przeanalizujmy zdanie: ,,Wszyscy studenci kierunku Informatyka
i specjalnos$ci ISWD (Inteligentne Systemy Wspomagania Decyzji) sa inteligentni”. De-
dukcyjnym wnioskiem wyciagnietym z tego zdania moze by¢ stwierdzenie, ze: ,Student
JB ze specjalnosci ISWD jest inteligentny”. Przykladem indukcyjnego wniosku z pier-
wotnego zdania moze by¢ stwierdzenie: ,Wszyscy studenci na kierunku Informatyka sa
inteligentni”. W tym wypadku, nawet jesli pierwotne zdanie jest prawdziwe, wniosek
indukcyjny moze okazac sie nieprawdziwy (gdy znajdzie sie student informatyki, ktéry
inteligentny nie jest). Zatem w przeciwieristwie do wnioskowania dedukcyjnego, praw-
dziwa przestanka we wnioskowaniu indukcyjnym nie gwarantuje prawdziwo$ci wniosku.

Pomimo powyzszego ograniczenia indukcyjna eksploracja danych oddaje cenne
ustugi w odkrywaniu wzorcéw z danych dla celéw opisu i predykcji. Dla zilustrowania
tych korzy$ci rozpatrzmy niewielki zbiér danych opisujacy zachowania ludzi udajacych
sie na kolacje do restauracji (jest to modyfikacja przykladu podanego przez Russela
i Norviga (1995)) (por. takze Stowiriski, 2003). W kazdej z 12 sytuacji przedstawionych
w tabeli 1, klienci decydowali sie ‘czekaé’ albo ‘nie czekad’ na stolik. Chcieliby$my
odkry¢ z tych danych zwiazki miedzy opisem sytuacji w jezyku 10 atrybutéw warun-
kowych a decyzja o czekaniu. Naprzeciw tego typu dazeniu wychodzi teoria zbioréw
przyblizonych (ang. rough set theory) zaproponowana przez Zdzistawa Pawlaka (1991)
(por. takze Slowiniski, 1992; Slowiriski, 1995; Pawlak i Slowiriski, 2004). Przyklad
yrestauracyjny” ukaze nam nieformalnie niektére aspekty tej teorii. Wszystkie atrybuty
sg nominalne i zal6zmy poczatkowo, ze zadne z nich nie jest kryterium. Ich znaczenie
i dziedziny wartosci sa nastepujace:

1. Alf - czy istnieje alternatywna restauracja w okolicy? {TAK, NIE},

2. Bar - czy jest tam bar, w ktérym mozna wygodnie poczekac¢? {NIE, TAK},

3. Sob - czy to jest sobotni wieczor? {NIE, TAK},

4. Gfod - czy sa glodni? {NIE, TAK},

5. Zaj - zajeto$¢ restauracji na pierwszy rzut oka {NIS, SR, WYS},

6. Cena - $rednia cena dari {NIS, SR, WYS},
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7. Pada - czy pada deszcz? {NIE, TAK},
8. Rez - czy klienci dokonali wczes$niej rezerwacji? {NIE, TAK},
9. Typ - rodzaj restauracji {FR, WL, AZ], McD},

10. Czas - czas oczekiwania przewidywany przez obstuge {KR, NDL, DL, BDL}.
Atrybut decyzyjny, ktéry okresla wynik kazdej sytuacji jest dwuwarto$ciowy:
{Nie_czekaé, Czekac}.

Zauwazmy najpierw, ze zbiér danych ,restauracyjnych” jest spéjny, tzn. nie wys-
tepuja w nim sytuacje, ktére mialyby ten sam opis (takie same wartos$ci) w jezyku 10
atrybutow warunkowych, a wartos¢ atrybutu decyzyjnego bylaby dla nich rézna.

Tabela 1. Zbiér danych ,restauracyjnych”

Atrybut
decyzyjny
Alt = Bar Sob Giod Zaj Cena| Pada Rez Typ Czas Decyzja

Syt. Atrybuty warunkowe

1 TAK NIE NIE TAK SR WYS NIE TAK FR KR Czekac
2 TAK NIE NIE TAK WYS NIS NIE NIE AZ] DL Nie_czekac
3 NIE TAK NIE NIE SR NIS NIE NIE McD KR Czekac
4 TAK NIE TAK TAK WYS NIS NIE NIE AZ] NDL Czekac
5 | TAK NIE TAK NIE WYS WYS NIE TAK FR BDL Nie_czekac
6 NIE TAK NIE TAK SR SR TAK TAK WL KR Czekad
7 | NIE TAK NIE NIE NIS NIS TAK NIE McD KR Nie_czekac
8 NIE NIE NIE TAK SR SR TAK TAK AZ] KR Czekad
9 NIE TAK TAK NIE WYS NIS TAK NIE McD BDL Nie_czekac
10  TAK TAK TAK TAK WYS WYS NIE TAK WL NDL Nie_czekaé
11 NIE NIE NIE NIE NIS NIS NIE NIE AZ] KR Nie_czekac
12  TAK TAK TAK TAK WYS NIS NIE NIE McD DL Czekac

Powyzsze 12 sytuacji mozna traktowac jak przyktady uczace (dane) dla algorytmu
indukgcji, ktéry odkrywa zwigzki miedzy decyzja a opisem sytuacji. Zwiazki te sa repre-
zentowane przez wyrazenia logiczne: reguly decyzyjne lub drzewo decyzyjne. Repre-
zentacje te powinny by¢ minimalne w tym sensie, ze liczba zwiazkéw pokrywajacych
wszystkie przyklady uczace ma by¢ minimalna i liczba warunkéw elementarnych uzy-
wanych w kazdym zwiazku ma by¢ takze minimalna.

Siedem ponizszych regul decyzyjnych spelnia te warunki. Spelnia je takze drzewo
decyzyjne przedstawione na rycinie 1. W nawiasach przy regutach i przy liSciach drzewa
podano numery sytuacji pokrywanych przez dang regule lub galaz drzewa. Reguly
decyzyjne i drzewo decyzyjne reprezentuja wiedze odkryta z danych.
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Regula 1: Jezeli Zaj=NIS, to Decyzja =Nie_czekad (7,11)
Regula 2: Jezeli Zaj=WYS i GIocd=NIE, to Decyzja =Nie_czekaé (5,9)
Regula 3: Jezeli Zaj=WYS i Typ =WL, to Decyzja =Nie_czekaé (10)
Reguta 4: Jezeli Zaj=WYS i Sob =NIE, to Decyzja=Nie_czekac (2)
Regutla 5: Jezeli Zaj=SR, to Decyzja =Czekac (1, 3,6, 8)
Reguta 6: Jezeli Sob=TAK i Typ=AZ], to Decyzja =Czekac 4)
Reguta 7: Jezeli Glod=TAK i Typ=McD, to Decyzja =Czekaé (12)

Okazalo sie, ze reguly i drzewo decyzyjne mozna wyrazié w jezyku tylko 4 atrybutéw
za pomoca nie wiecej niz 12 warunkéw elementarnych (tabela 1 zawiera ich az 120).
Nie jest to jedyna mozliwa reprezentacja zwiazkéw wystepujacych w danych ,restau-
racyjnych”. Opracowany przez nas system eksploracji danych o nazwie ROSE (dostepny
pod adresem http://www-idss.cs.put.poznan.pl/rose), oparty na teorii zbioréw przyblizo-
nych, stwierdza, ze istnieje 19 podzbioréw atrybutéw warunkowych (cztero- lub tréj-
elementowych reduktéw), ktérymi mozna wyrazic¢ wiedze z tg sama dokladno$cia. Sa
one nastepujace:

1. {Sob, Pada, Typ} 11. {Alt, Sob, Zaj, Rez}

2. {Pada, Typ, Czas} 12. {Sob, Giod, Zaj, Rez}

3. {Bar, Zaj, Czas} 13. {Sob, Zaj, Pada, Rez}

4. {Zaj, Typ, Czas} 14. {Sob, Zaj, Rez, Czas}

5. {Bar, Sob, Cena, Pada} 15. {Alt, Sob, Zaj, Typ}

6. {Bar, Sob, Pada, Rez} 16. {Sob, Giod, Zaj, Typ}

7. {Alt, Sob, Zaj, Cena} 17. {Bar, Giod, Pada, Czas}
8. {Sob, Glod, Zaj, Cena} 18. {Bar, Cena, Pada, Czas}
9. {Sob, Zaj, Cena, Pada} 19. {Bar, Pada, Rez, Czas}

10. {Sob, Zaj, Cena, Czas}

Zauwazmy, ze podzbidr 4 atrybutéw uzytych w powyzszych regutach i drzewie decy-
zyjnym odpowiada reduktowi nr 16.

Przyklad ,restauracyjny” zostat dobrany, tak by zwréci¢ uwage na pewna sprzecz-
nos¢, ktéra pojawia sie w reprezentacji wiedzy odkrytej klasycznymi metodami indukcji,
gdy pominie sie wazng informacje semantyczna zawarta w danych.

Oto6z reguta 1. méwi, ze klienci nie decyduja sie czekaé na stolik, gdy w restauracji
jest mato ludzi, a regula 5. méwi, ze klienci decydujg sie czekad, gdy w restauracji jest
wiecej ludzi, niezaleznie od wartosci pozostalych atrybutéw. Nalezy stwierdzié, ze
regula 1. jest niespdjna z regula 5., gdyz decyzja o odej$ciu z mniej zajetego lokalu jest
nieracjonalna.
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Zajelosc?
NIS SR wWYS
| Crzekaé | | Glod? |
(7,11) (1,3,6.8)
TAK NIE
(5.9)
WL AZ] McD
|NiC_CZCk‘d¢| ’ Sobota? ‘ | Czckaé |
(10) (12)

NIE TAK

Nie_czekal

@ 4

Ryc. 1. Drzewo decyzyjne wyindukowane ze zbioru danych , restauracyjnych”

Zauwazona sprzeczno$¢ wynika z pominiecia w analizie istotnej informacji seman-
tycznej mowiacej o korelacji preferencji w dziedzinach pewnych atrybutéw warunko-
wych z dziedzing atrybutu decyzyjnego. ZgodZmy sie najpierw z tym, ze jeséli wybieramy
sie do restauracji, to decyzja o czekaniu na stolik oznacza, ze predzej czy pézniej zjemy
kolacje 1 zrealizujemy swdj zamiar, natomiast decyzja o nieczekaniu czyni realizacje
tego zamiaru niepewna. W swietle tego zamiaru decyzja ‘czekac’ jest zatem lepsza od
‘nie czeka¢’. Ponadto, w §wietle tego samego zamiaru, dziedzina wartosci atrybutu Zz/
(zajeto$c) jest uporzadkowana wedlug preferencji, gdyz niska zajetos¢ jest lepsza od
$redniej, a Srednia jest lepsza od wysokiej. Atrybut Zajjest zatem kryterium.

Tak jak Zaj (<), kryteriami sa réwniez atrybuty A/t (=), Bar (=), Glod (~), Cena (<),
Pada (=), Rez (=) 1 Czas (-). Strzalka obok nazwy kryterium oznacza kierunek prefe-
rencji w dziedzinie wartosci: ,,—” oznacza kryterium typu ‘zysk’, a ,~” kryterium typu
‘koszt’. WeZmy na przyklad kryterium Pada (=) - jesli na zewnatrz pada deszcz, to bar-
dziej racjonalne jest czekanie niz nieczekanie na stolik, czyli miedzy dziedzinami kry-
terium Padai atrybutu decyzyjnego Decyzjaistnieje pozytywna korelacja semantyczna.
Pozytywna korelacja semantyczna miedzy kryterium typu zysk i decyzjg oznacza, ze jesli
ocena na tym Kkryterium staje sie wyzsza, to decyzja nie powinna sie pogorszy¢. Ana-
logicznie, negatywna korelacja semantyczna miedzy kryterium typu koszt i decyzja
oznacza, ze je$li ocena na tym kryterium staje sie nizsza, to decyzja nie powinna sie
pogorszy¢.



28 Roman Stowiriski

Atrybuty Sob i Typ nie maja takiej korelacji z atrybutem decyzyjnym, dlatego
pozostaja zwyklymi atrybutami.

Powyzsze informacje nt. uporzadkowania dziedzin niektérych atrybutéw wedlug
preferencji oraz nt. semantycznej korelacji miedzy tymi atrybutami (kryteriami)
a atrybutem decyzyjnym stanowig tzw. wiedze dziedzinowa, ktérej nie nalezy pomijac
przy odkrywaniu wiedzy z danych ze wzgledu na ryzyko otrzymania falszywych wzorcéw
(por. Stowinski i in., 2002).

Po uwzglednieniu wiedzy dziedzinowej, dotyczacej naszego przyktadu, mozna za-
uwazyé, ze zbidr danych ,restauracyjnych” nie jest spéjny, gdyz miedzy sytuacjami 3
17 zachodzi sprzeczno$¢ (patrz tabela 2).

Tabela 2. Niespéjno$c¢ w zbiorze danych ,restauracyjnych”

Atrybut
decyzyjny
Alt | Bar Sob | Glod Zaj Cena| Pada Rez | Typ Czas Decyzja

— — — - - — — - -

NIE TAK NIE NIE | SR | NIS | NIE NIE McD KR Czekac
7 NIE ' TAK NIE NIE | NIS NIS | TAK NIE McD | KR | Nie_czekac

Syt. Kryteria i atrybuty warunkowe

Rzeczywiscie, ocena sytuacji 3 rézni sie od oceny sytuacji 7 jedynie na dwdéch
kryteriach: Zaj, na ktérym sytuacja 7 jest lepsza od 3, i Pada, na ktérym sytuacja 7 jest
takze lepsza od 3. Tymczasem w sytuacji 7 podjeto decyzje ‘nie czekac’, czyli, w Swietle
zamiaru zjedzenia kolacji, decyzje gorsza niz ‘czekac’ podjeta w sytuacji 3.

Innymi stowy, sytuacja 7 dominuje sytuacje 3 w sensie oceny za pomocg kryteriow
1 atrybutéw, a mimo to decyzja w sytuacji 7 jest gorsza niz w 3. O takich sytuacjach
(obiektach w bazie danych) méwimy, ze sa niespdjne z zasadg dominacji (zwanej tez
zasada Pareto) bedaca jedyna obiektywna zasada obowiazujaca przy wielokryterialnym
poréwnywaniu obiektéw.

Wazne jest, by taka niespdjnos§é wykry¢ w bazie danych, gdyz wplywa ona na zaufa-
nie do odkrywanej wiedzy. Greco, Matarazzo i Stowiriski (1999, 2001) podali metodyke
indukowania regul decyzyjnych o zadanym stopniu spdjnosci, opartg na rozszerzeniu
teorii zbioréw przyblizonych na obecno$é kryteriow w problemach decyzyjnych,
w szczegdlnos$ci w problemach klasyfikacji (por. systemy 4eMkai JAMM pod adresem
http://www-idss.cs.put.poznan.pl). Metodyka ta nosi nazwe podejscia zbioréw przybli-
zonych opartego na dominacji (ang. Dominance-based Kough Set Approach — DRESA)
Zastosowanie metodyki DRSA do indukcji regut decyzyjnych z danych ,restauracyjnych”
dalo nastepujacy wynik:
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Regula 1’: Jezeli Zaj= WYS1 Typ=WL, to Decyzja=Nie_czekaé (10) [Zaufanie=1]
Regula 2’: Jezeli Glod=NIE, to Decyzja=Nie_czeka¢ (3,5,7,9, 11) [Zaufanie=0,8]
Regula 3’: Jezeli Zaj=WYS i Sob =NIE, to Decyzja=Nie_czekaé (2) [Zaufanie=1]
Regula 4': Jezeli Zaj <SR i Glod=TAK, to Decyzja=Czekaé (1, 6, 8) [Zaufanie=1]
Regula 5': Jezeli Sob=TAK 1 Typ=AZ], to Decyzja=Czekad (4) [Zaufanie=1]
Reguta 6': Jezeli Glod=TAK i Typ=McD, to Decyzja=Czekac (12) [Zaufanie=1]

Powyzsza reprezentacja wiedzy jest bardziej zwarta niz poprzednia, gdyz liczba
reguljest o jeden mniejsza. Skladnia tych regul jest réwniez ogdlniejsza niz poprzednio,
gdyz dopuszcza relacje typu ,,<”, ,>” wwarunkach elementarnych i jest ich w sumie 11.
Ponadto, alternatywnych reprezentacji minimalnych jest obecnie 11, gdyz stwierdzono
tylez reduktow zlozonych z 3, 4 lub 5 kryteriéw i atrybutéw. Nalezy jednak dodaé, ze
jakosc¢ wyrazenia decyzji za pomoca tych kryteridow i atrybutéw jest obecnie nizsza niz
100%, gdyz, po uwzglednieniu wiedzy dziedzinowej, w zbiorze danych stwierdzono
obecno$é dwdch sytuacji niespéjnych z zasada dominacji (3 1 7); jakos¢ ta wynosi teraz
83%. Redukty zapewniajace te jakos$¢ sa nastepujace:

1. {Glod, Typ, Czas} 7. { Bar, Giod, Cena, Czas}

2. {Sob, Giod, Pada, Typ} 8. {Sob, Glod, Rez, Typ}

3. {Sob, Glod, Zaj, Typ} 9. { Bar, Sob, Cena, Rez, Czas}

4, {Alt, Sob, Giod, Typ} 10. { Bar, Sob, Glod, Zaj, Cena}
5. {Sob, Rez, Typ, Czas} 11. { Bar, Sob, Giod, Cena, Rez}
6. {Sob, Pada, Typ, Czas}

Zauwazmy, ze w powyzszych regutach decyzyjnych zostaly uzyte kryteria i atrybuty
z reduktu nr 3.

Do informacji o pokryciu sytuacji przez poszczegdlne reguly dolaczona jest infor-
macja o stopniu zaufania, jaki mozna do nich zywié, biorac pod uwage niespdjnosci
wystepujace w pokrywanych sytuacjach. Regula 2. ma zaufanie rzedu 0,8, gdyz pokrywa
piec sytuacji z decyzja ‘nie czekac’ i jedng sytuacje z decyzja przeciwng (sytuacja 3.).

Dodajmy, ze wiedze reprezentowana przez reguly decyzyjne 1’-6’ mozna takze
przedstawi¢ w postaci monotonicznego drzewa decyzyjnego, tak jak to zaproponowano
w (Giove i in., 2002).

Z punktu widzenia wspomagania decyzji, przyklady sytuacji decyzyjnych podane w
tabeli 1 mozna potraktowac jako informacje preferencyjne dostarczone przez decydenta
(w tym przypadku klienta) w celu skonstruowania modelu jego preferencji. Faktycznie,
w wyniku zastosowania podej$cia DRSA do tej informacji preferencyjnej uzyskujemy
model preferencji decydentaw postaci zbioru regul decyzyjnych opartych na dominacji.
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Model ten moze by¢ wykorzystany do wyjasniania preferencji i (lub) predykcji nowych
decyzji. Reguly decyzyjne maja specjalng skladnie, do ktérej wchodzi czesciowy profil
ocen na podzbiorze kryteriéw i relacja dominacji miedzy tym profilem a ocena obiektu.
Jest to bardzo prosta i naturalna w interpretacji reprezentacja preferencji. Jej
konkurentami w klasycznej teorii decyzji jest funkcja uzytecznosci i system relacyjny
(np. relacja przewyzszania lub relacja rozmyta). Modele te nie sa tak naturalne
w interpretacji jak reguly decyzyjne, a ponadto ich konstrukcja nastrecza wiele klopo-
téw, gléwnie z powodu trudnosci z akwizycja specyficznych informacji preferencyjnych
typu wag kryteriéw, wspétczynnikéw substytucji, progéw preferencji, nierozréznialnosci
iveta. Tymczasem akwizycja informacji preferencyjnych w przypadku podej$cia DRSA
jest stosunkowo prosta — decydent podaje przyklady klasyfikacji lub jego decyzje sa
automatycznie rejestrowane on /ine. Model ten spelnia ponadto postulat przejrzystosci
i zrozumiato$ci modeli preferencji we wspomaganiu decyzji.

Zaproponowanie ,trzeciej drogi” w modelowaniu preferencji wymagalo poréwnania
nowego modelu regutowego z modelami klasycznymi. Autorzy podej$cia DRSA dokonali
wnikliwej charakteryzacji podstaw aksjomatycznych wszystkich trzech typéw modeli
preferencji (por. Greco iin., 2001a, 2004; Stowiriski i in., 2002), z jednej strony w ter-
minach teorii wspélnego pomiaru (ang. conjoint measurement), a z drugiej w terminach
regul decyzyjnych. W poréwnaniu z innymi tego typu charakteryzacjami operatoréw
agregacji, aksjomaty zaproponowane we wspomnianych pracach nie wymagaja zadnych
wstepnych zalozen odno$nie do skal kryteriéw. Waznym wnioskiem z tych badan jest
udowodniony fakt, ze model preferencji w postaci regul decyzyjnych jest najogdlniej-
szym modelem preferencji wéréd wszystkich znanych operatoréw agregacji. W (Greco
i in., 2002; Stowinski i in., 2002) udowodniono, ze funkcja uzytecznosci lub relacja
przewyzszania istnieje dla danego zbioru spéjnych przykladéw wtedy i tylko wtedy, gdy
istnieje model regulowy. Reguly decyzyjne wyindukowane z przyblizen klas decyzyj-
nych, zbudowanych w oparciu o relacje dominacji, moga ponadto reprezentowac prefe-
rencje decydenta wyrazone przez zbiér niespéjnych przykladéw, czego nie potrafia
klasyczne modele preferencji (Grecoiin. 2004). Niespéjno$é informacji preferencyjne;j
pochodzacej od decydenta jest typowa dla realnych sytuacji decyzyjnych; niespdjnosé
ta wynika z niestalos$ci preferencji w czasie, wahan decydenta oraz niepelnego opisu
sytuacji decyzyjnej za pomoca kryteriéw i atrybutow.

Wyniki zawarte w pracach (Greco i in. 1999, 2001, 2001a, 2002, 2004; Stowiriski
1in. 2002, 2002a, 2002b) nadaja nowa perspektywe modelowaniu preferencji. Modelo-
wanie preferencji za pomoca regut decyzyjnych nastawione jest bardziej na zrozumienie
mechanizméw podejmowania decyzji wyrazonych przez zwiazkilogiczne niz na ,wylicza-
nie” decyzji na podstawie funkcji agregujacej oceny wielokryterialne do pojedynczej
liczby, czy tez na podstawie relacji przewyzszania w zbiorze wariantéw decyzyjnych.
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Metodyka konstrukcji regulowego modelu preferencji nie wymaga ponadto od decy-
denta podania specyficznych parametréw modeli funkcyjnych lub relacyjnych takich,
jak: wagi kryteriéw, progi nierozréznialnosci, preferencji i weta na poszczegdlnych kry-
teriach, gdyz konstrukcja regut dokonuje sie z przykladéw decyzji, czyli z obserwacji.
Jest to znacznie latwiejsze dla decydenta, a nawet umozliwia tworzenie modelu prefe-
rencji bez jego udzialu, np. decyzje uzytkownikéw zglaszajacych sie na portale inter-
netowe lub dokonujacych transakcji rejestrowanych elektronicznie, moga postuzyc¢ do
indukcji regut decyzyjnych reprezentujacych ich preferencje.

W zakresie modelowania preferencji metoda indukcji regut decyzyjnych z przyblizeri
klas decyzyjnych wedtug podej$cia DRSA zaobserwowano takze mozliwosé wykorzys-
tania komplementarnosci teorii zbioréw przyblizonych i teorii zbioréw rozmytych (ang.
fuzzy set theory) (por. Stowiriski, 1998) — dotycza one bowiem réznych rodzajéw ,nie-
doskonatos$ci” danych, odpowiednio - niespéjno$ci i nieostrosci.

Powyzsze wyniki nadaja réwniez nowa perspektywe inteligencji maszynowej, gdyz
wlaczaja wiedze o preferencjach do wiedzy odkrywanej z danych. W rozproszonych sys-
temach sztucznej inteligencji, zwanych systemami wieloagentowymi (autonomiczne pro-
gramy dzialajace w sieci komputerowej), powyzszy sposéb odkrywania wiedzy daje moz-
liwos¢ rozpoznawania preferencji przez agentéw na podstawie wzajemnej obserwacji
zachowan. W ten sam sposéb mozna rozpoznawac preferencje uzytkownikéw wspoldzie-
lacych zasoby w systemach grid w ramach jednej organizacji wirtualnej (Weglarz, 2003).

Podejscie DRSA bylo takze dostosowywane do innych probleméw decyzyjnych niz
klasyfikacja wielokryterialna. Wazna kategoria wielokryterialnych probleméw decyzyj-
nych s3a problemy wyboru i porzadkowania. W tych problemach decyzje wobec obiektéw
nie sa podejmowane na podstawie ich bezwzglednych ocen, tak jak w problemie kla-
syfikacji wielokryterialnej, lecz na podstawie wzglednych ocen wynikajacych z poréwna-
nia obiektéw parami. Z tego powodu punktem wyjscia do analizy za pomoca podejscia
DRSA jest nie tablica decyzyjna z przykladami klasyfikacji, lecz tablica poréwnari
obiektéw parami. Wiersze tej tablicy odpowiadaja parom obiektéw, a kolumny kryteriom
warunkowym i decyzji w postaci globalnej relacji preferencji; kazda para obiektéw w ta-
kiej tablicy jest opisana przez czastkowe relacje preferencji na poszczegdlnych kry-
teriach i przez globalna relacje preferencji. Celem analizy DRSA jest konstrukcja
przyblizen globalnej relacji przewyzszania i indukcja regut decyzyjnych z tych przybli-
zen. Reguly decyzyjne zawieraja warunki elementarne dotyczace relacji czastkowych
1decyzje okreslajaca relacje globalna dla pary obiektéw. Wynik zastosowania tych regul
na zhiorze obiektéw moze by¢ przedstawiony w postaci grafu relacji preferencji - do
wypracowania zalecenia (wyboru lub uporzadkowania) mozna zastosowac procedure
eksploatacji grafu typu ,bilansowania przeplywu” (ang. net flow score) (por. Grecoiin.,
1998, 2001; Stowinski i in. 2002b).
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Inne adaptacje DRSA do rozwiazywania probleméw decyzyjnych dotycza m.in.:

* podejmowania decyzji w warunkach ryzyka i niepewnos$ci (Greco i in. 2001b),

¢ analizy niekompletnych danych (Greco i in. 2000),

e powiazann DRSA z podej$ciem zbioréw rozmytych (Greco i in. 2000a, 2002a,
2004a),

¢ probleméw decyzyjnych z hierarchiczng struktura atrybutéw i kryteriéw (Demb-
czynski i in., 2002),

* indukowania regul asocjacyjnych z danych uporzadkowanych wedtug preferencji
(Greco i in. 2002D).

Odkrywanie wiedzy z danych tekstowych

Sprobujmy wyobrazié sobie olbrzymich rozmiaréw biblioteke; wielopietrowa,
z ciagle rosnacym ksiegozbiorem, z szeregami regaléw, na ktérych preza sie dumnie
tomy zaszytej w slowa wiedzy. Niestety, biblioteka owa posiada jedna wade - brak
w niej katalogu lub indeksu, a zbiory sg rozsiane po calym budynku zupelnie losowo.
Tak mniej wiecej prezentuje sie obraz Internetu. W koricu kwietnia 2004 roku, liczba
dokumentéw istniejacych w Internecie, rozumianych jako strony internetowe, pliki
PDF, postscript i wszelkie inne zasoby dajace sie sprowadzi¢ do formy tekstowej, byla
okre$lana na ponad 4 miliardy.

Jednak to ani wielkos¢, ani dynamika wzrostu nie jest czynnikiem rewolucyjnym
w Internecie - olbrzymie ilosci informacji byly juz od dawna dostepne w bibliotekach.
To latwo$¢ dostepu do calej tej wiedzy stanowi historyczny przelom. Nie musimy juz
biega¢ miedzy regatami, by, co gorsza, w koricu dowiedzie¢ sie, ze jedyny egzemplarz
interesujacej nas ksiazki zostal akurat wypozyczony. Przy korzystaniu z Internetu jedy-
nym problem jest wiedza o tym, gdzie nalezy szukac.

Atrakcyjno$é¢ Internetu jako zbioru danych, w polaczeniu z nieefektywnoscia jego
bezposredniej eksploracji, musiata prowokowac do préb tworzenia automatéw, ktére
by te czynnos$¢ ulatwily. Najbardziej rozpowszechnione owoce tych préb to oczywiscie
wyszukiwarki internetowe (ang. search engine), ktére skupiaja w sobie najnowsze osiag-
niecia wielu specjalnosci informatyki: baz danych, przetwarzania rozproszonego, odkry-
wania wiedzy, analizy grafowej, a nawet lingwistyki. Analiza zasobéw Internetu w celu
pozyskania z niego uzytecznej informacji zostala nazwana eksploracja danych interne-
towych (ang. Web mining).

Wréémy jeszcze do wyszukiwarek. Skladaja sie one zwykle z wielu matych progra-
mow, zwanych agentami, pajakami lub terminem zapozyczonym z jezyka angielskiego
- crawlerami. Programy te bezustannie przechodza miedzy witrynami w Internecie,
zapisujac jednoczesnie informacje o tre$ci danej witryny, miejscu, gdzie mozna ja
znaleZ¢, oraz wszystkich stowach, jakie ona zawiera. Nastepnie dla ogétu znanych wy-
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szukiwarce dokumentéw tworzona jest bardzo istotna struktura danych zwana indeksem
odwrotnym (ang. inverted index). Indeks odwrotny to zbiér wszystkich unikalnych stéw
(ciagéw znakéw), jakie napotkala wyszukiwarka. Dla kazdego stowa w indeksie tworzona
jest lista dokumentéw, ktére owe slowo zawieraja. Indeks odwrotny umozliwia wyszu-
kiwarce blyskawiczne wyznaczenie zbioru dokumentéw, ktére ,pasuja” do zapytania
uzytkownika - jest nim po prostu lista dokumentéw powstajaca z przeciecia (czesci
wspdlnej) poszczegdlnych list odnalezionych dla wszystkich slow tego zapytania w in-
deksie odwrotnym.

Od razu widaé, ze proces wyszukiwania nie zawiera w sobie zadnych semantycznych
mechanizmdéw, a opiera sie jedynie na wspolwystepowaniu sléw w dokumencie. Na
przyklad dla informatyka zapytanie ,,sztuczne zycie” jednoznacznie kojarzy sie z dziedzi-
nami informatyki inspirowanymi biologia (ang. artificial life). Jednakze dla wyszukiwarki
wszystkie inne kombinacje semantyczne tych sléw sg réwnie poprawne i takze beda
umieszczone w wyniku! Innymi stowy, wyszukiwarka nie ma mozliwo$ci poznania se-
mantycznego kontekstu zapytania. Co gorsza, jak pokazuje praktyka, cztowiek dazy do
lapidaryzacji wszelkich form interakcji z komputerem; zapytania uzytkownikéw sa wiec
bardzo czesto ogdlne, niejednoznaczne i dotycza wielu tematéw, ktére niekoniecznie
pokrywaja sie z oczekiwaniami. Niebagatelnym zadaniem jest wiec modelowanie
»typowego” uzytkownika (ang. Web surfer) i posortowanie dokumentéw wynikowych
wedtug jego najbardziej prawdopodobnych preferencji w ten sposéb, by hipotetycznie
najlepsze dokumenty znalazly sie na poczatku listy. Problemem tym zajmuja sie algo-
rytmy rangujace (ang. ranking algorithms), z tyle oryginalnym, co efektywnym algo-
rytmem PageRank (por. Brin i Page, 1998) zastosowanym w wyszukiwarce Google.

Ostatnig czynnoscia, jaka wyszukiwarka musi wykonac po wyznaczeniu zbioru wyni-
kéw oraz jego posortowaniu, jest jego wyswietlenie na ekranie komputera uzytkownika.
Najbardziej rozpowszechniona metoda prezentacji to wyswietlanie dla kazdego
dokumentu tytutu (nadanego przez autora dokumentu), jego adresu URL (ang. Uniform
Resource Locator) oraz automatycznie utworzonego streszczenia (ang. snippet).
Streszczenie owo jest zwykle kontekstowe, to znaczy pokazuje fragmenty tekstu w sa-
siedztwie stéw nalezacych do zapytania (ang. query in context), co czesto pozwala na
odgadniecie tematyki dokumentu z pominieciem wgladu do jego pelnej wers;ji.

Powyzsza technika prezentacji wynikéw wyszukiwania jest najbardziej rozpowszech-
niona i spotkac ja mozna praktycznie we wszystkich duzych komercyjnych serwisach
wyszukujacych. Metoda ta sprawdza sie znakomicie, gdy uzytkownik wie, czego ocze-
kuje i potrafi zmodyfikowac zapytanie w razie uzyskania malo interesujacych wynikéw.
Jednak w przypadku zapytan ogdlnych, gdy uzytkownik chce uzyskac ogélne rozeznanie
w temacie lub gdy nie wie dokladnie, jakim zapytaniem moze dotrzec do interesujacej
go informacji, prezentacja zwyktej listy dokumentéw wydaje sie nie by¢ wystarczajaca.
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Ryc. 2. Wynik wyszukiwania dla zapytania ,sztuczne zycie” w serwisie Google

Pare lat temu moglo sie jeszcze wydawad, ze luke te wypelnia serwisy katalogowe, czyli
manualnie tworzone przez czlowieka struktury, ktére w logiczny sposéb organizujg
informacje dostepna w Internecie. Serwisy te sa oczywiscie nadal dostepne (np. Open
Directory Project, Yahoo!) lecz wyraznie tracg na znaczeniu w poréwnaniu z wyszu-
kiwarkami wzbogaconymi o automatyczne grupowanie wynikow wyszukiwania (ang.
search results clustering). Automatyczne grupowanie wynikéw wyszukiwania jest meto-
dvka odkrywania wiedzy w danych tekstowych i ma na celu automatyczne odkrycie
logicznej struktury semantycznych powigzan dokumentéw w wynikach wyszukiwania
oraz utworzenie dla grup podobnych dokumentéw zwiezlego opisu. Uzyteczno$é grupo-
wania wydaje sie bezdyskusyjna, co wida¢ po rosnacej popularnoéci komercyjnych
systeméw grupujacych (Vivisimo, Grokker) oraz systeméw rozpowszechnianych na
zasadach ,wolnego oprogramowania”. Nieposlednim przykladem tych ostatnich jest sys-
tem Carrot’ wspolpracujacy z wyszukiwarka Google i dostosowany do zapytan zaréwno
w jezyku polskim, jak i angielskim. Carrot” powstal w Zakladzie Inteligentnych Syste-
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méw Wspomagania Decyzji Instytutu Informatyki Politechniki Poznariskiej i jest
publicznie dostepny (opis projektu Carrot” i sama aplikacja sa dostepne pod adresem:
http://www.cs.put.poznan.pl/dweiss/carrot2 oraz http://carrot.cs.put.poznan.pl)

ﬁ komponenty administracja duze zapytanie dermonstracja czym jest Carrot?
Isztuczne Zycie

carrot? lpmces; [Google, LINGO, Dynamic Tree =1 Pobraé wynikéw: [100 -I‘
77 Sort: [flat] [group] [score]
All groups (129) ! Sztuczne zaptodnienie 5
3 ? sztuczne Inteligencja (16) Sztuczne zaptodnienie. ... Czy sztuczne zaptodnienie, umozliwiajace
E- P sztuczne Serce (8) ! doczekanig sie potomstwa przez matzonkéw bezptodnych, dozwolone jest
e P zycie po Zycia (11) : przez Kosciét? ... ) .
2 ¥ Magazyn (7) http://www.opoka.org.pl/varia/poradnik/malzenstwo_rodzinals.htmil

} Algorytmy Genetyczne (6) :
P Nauki Technika Biologia inne HOGA (5) |

: P ... Spis tresci. Tadeusz Jakubowski. SZTUCZNE ZAPLODNIENIE. ... w
Zycie Dnia (3) : kazdej dziedzinie, zapominajac, ze w wypadku prokreacji, ingeruje sig w
Tworzywa Sztuczne (3) ! zycie osoby ludzkiej. ...

¥ Linki (3) : http://www katecheta.pl/2001/04/N_02 htm

14 Wirtualny Wszechswiat (3) .

Programowanie (3)

P artykuly (5)

¥ Zycie na Ziemi (2)

P Nauki KOGNITYWNE Marek Kasperski

KATECHETA 4/01 - W trosce o godnos¢ zycia ludzkiego.
Sztuczne ...

@ : k
4 Maciej Komosinski (2) .
P sztuczne Zapflodnienie (2) H
» ?it))tethnologia Sztuczne Zycie Sztuka
2.
P Zwierzetach (2)
P sztuczne 2ycie Nowa (3)
Zycie Uniwersalne (2)
» Czym (2)
P (other) (32)
Ryc. 3. Grupy utworzone przez system Carrot” dla 100 wynikéw wyszukiwania

zwréconych dla zapytania ,sztuczne zycie” przez wyszukiwarke Google

Dla przykladu, poréwnajmy wyniki wyszukiwania dla zapytania ,sztuczne zycie” uzys-
kanych z wyszukiwarki Google (ryc. 2), z grupami, ktére utworzyt system grupujacy
Carrot®. ,Surowy” wynik z Google, co widaé na rycinie 2, jest zdominowany przez doku-
menty dotyczace tematyki sztucznego zycia. Grupowanie wynikéw pozwolilo na dotarcie
do innych ciekawych tematéw — biotechnologii, nauk kognitywnych, czy tez prezento-
wanych na rycinie 3 dokumentéw o naturze filozoficznej i religijnej. Co ciekawe, gru-
powanie pozwolilo réwniez naswietli¢ luki w oméwionej metodzie dzialania wyszukiwa-
rek - grupa ,tworzywa sztuczne” powstala dlatego, iz wyszukiwarka potraktowata jako
pasujace do zapytania dokumenty, zawierajace fragment tekstu ,weszla w zycie ustawa
o substancjach [...] i tworzywa sztuczne”.

Analiza dokumentéw tekstowych iich grupowanie nie jest dziedzing nowa. Zaréwno
metody ekstrakcji cech z tekstu, jak i ich zastosowanie do analizy skupien maja swoje
korzenie w dziedzinie odkrywania wiedzy i wyszukiwania informacji (ang. information
retrieval). Okazalo sie jednak, ze w zakresie grupowania wynikéw z wyszukiwarek
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istnieja dodatkowe wymagania, ktérych klasyczne algorytmy nie speniaty (por. Hearst
i Pedersen, 1996): nacisk na szybkos¢ przetwarzania, czytelno$c opisu grupy, niezna-
jomos$¢ a priori liczby skupieni, mocno ograniczone dane wejSciowe (dozwolone jest
korzystanie jedynie z tytuléw i snippetéw zwrdéconych przez wyszukiwarke, a nie z pel-
nej tresci dokumentéw).

“J Carrot Clustering Interface : artificial life - Microsoft Internet Explorer _[&]x]
| Pk Edycja Widok Ulubione Narzedzia Pomoc ‘
Ao =
Hierarchy for query: artificial life (531 documents) :I artificial life alife (90%),
Artificial Life and Other Experiments
+
267 documents: Compuation Artificial lfe Alife Genetic and web in Java XML DHTML VML NET with free source
code. ...
j52 documents: Alife http:#farieldolan.com/ onmousedown="retumn clk(7 this)"
|10 documents: ElIeEINIEREIE
-|7 documents: Stewart Vie A lle, prAS et Java. Introd
|34 t life St 1t D - [ Translate this page |Les textes sont disponibles en PDF. Introduction to artificial life (alife) main topics. ...
nCNMBNIs: axh Stewar Desn Introduction to Artificial Life and Java lllustration. ...
s introduction to artificial life hitp: I, rennard.orafalifel onmousedown="return cIk(25 this)"
J3 documents: Artificial life also known
as alife is the study of life through the use - 5 :
of human made analogs of living Artificial Life (ALife) Pages at Brandeis
” N ... library. Artificial Life (ALife) Pages at Brandeis. This page contains links to resources related to the field of Artificial
3 documents: http Life. ...
wnw. webslave dircon.co.uk alife hitp: i cs. brandeis.edu/~zippyfalife htm| onmousedown="return clk(41 this)"
+
J 42 documents: Research Atificial Life
Artificial life. The research area articial life (ALife) is a relatively young branch of computer science. After some
ﬂ 40 documents: Intelligent preliminary ...
hitp:#1s11-www.cs.uni-dortmund.defal jsp onmousedown="return clk(61 this)"
j 34 documents: Conference
= : Atificial Life
¥ 193 dacaments. Confafance an Atticial .. Artificial Life. ... Words: Artificial Life Alife Others Artificial ALife Garden hitp:ifalifegarden.com ALife Garden
o Hi Japan com. ...
_'] 12 documents: European hitp:ifwww. aridolan. comfadfadbiAL html onmousedown="retum clk(63 this)"
Conference on Artificial Life o
JS documents: ECAL Adificial Life
jB documents: Intemational Artificial Life. Genetic algorithms and neural ... theoretical biology. Much of this work is now being called “artificial
Conference on Artificial Life life" (ALife). | was ...
j3 documents: Seventh hitp:iwww.cs ucsd eduusersirikisubsection3_3_3 html onmousedown="return clk(121 this)"
Intemational Conference on
Adtificial Life Brainew.com - brain, neuroscience, artificial life, alife . | . )
ﬂ 10 d | ... brain neuroscience artificial life alife intelligence aesthetics 605 80080S 80 e, "eii00 é0SekZiD0 ekiDO
€0 et800&S0 80 el'é§0E0A €00E00 00800 CoNSCioUSNess ..
hitp:#fesone kaist ac_kii~chopin onmousedown="retum clk(248 this)"
ﬂ 33 documents: Simulation B € B

3] jrect.jsp? i1 1-www. cs.uni-dortmund. de/al. “return-+clk(61,this)"8id=61 [ | BE Lokalny intranet

Ryc. 4. Hierarchia grup dla zapytania ,artificial life” oraz dokumenty
z grupy ,artificial life alife”

Poczatkowo, aby sprosta¢ tym wymaganiom, skoncentrowano sie na usprawnieniu
metod ekstrakcji cech z tekstu: uzyto pelnych fraz, czyli sekwencji sléw zamiast poje-
dynczych wyrazéw. Zabieg ten, zastosowany w metodzie STC (Zamir i Etzioni, 1999),
pozwolil uzyskac wieksza przejrzystos¢ tworzonych grup, howiem cecha méwiaca o po-
dobieristwie dokumentéw stalo sie wspélwystepowanie danej frazy, a nie liczbowe
wspdlczynniki korelacji, ktére byly trudne w interpretacji praktycznej. Dodatkowym
atutem uzycia fraz byla ich przydatnos$¢ do tworzenia czytelnych etykiet (opiséw) grup.
Fraza, jako uporzadkowana semantyczna calo$c, posiadajaca swoje korzenie w tekscie,
jest zazwyczaj bardziej zrozumiala od oderwanych znaczeniowo pojedynczych hasel.
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Niestety, okazalo sie, ze w praktyce algorytmy oparte na identyfikacji czestych fraz
maja tendencje do preferowania pojedynczych wiekszych tematéw i ich podzbioréw, co
powoduje powtarzanie sie tych samych dokumentéw w réznych grupach (redundancja).
Pojawil sie réwniez problem z sekwencjami stéw czesto wystepujacych w tekécie, a sta-
nowiacych szum. Préby uzycia bardziej ztozonych metod analizy skupieri, powracajacych
do paradygmatu poréwnywania dokumentéw na podstawie wspdlwystepowaniu poje-
dynczych stéw, pozwolily uzyskac lepsze wyniki w testach typu precision-recall, lecz ich
praktyczne uzycie jest mocno ograniczone wlasnie przez trudno$ci z pozyskaniem czy-
telnych opiséw dla wykrytych grup.

3 Carrot Clustering Interface : artificial life - Microsoft Internet Explorer i _[E8x]
| Pik Edycja Widok Ulubione Narzedzia Pomog

Administration =
Hierarchy for query: artificial life (493 documents) _] Introductions _|
j 48 documents: Computation J ) ' :
The Complexity and Artificial Life Research Concept for Self ..
j 42 documents: Alife Introduction to complex systems and self-organisation covering the fields attractors, artificial
= " P life, cellular automata, fractals, genetic , neural ..
8 documents: artificial life alife hitp:fiwww.calresco.oral
|3 documents: http www.webslave.dircon.co.uk alife 1
" |3 documents: alife Stewart Dean s introduction to artificial life Tutorials on Self-Organisation, Complexity and Adtificial Life
Links given to Introductions and Tutorials in complex systems, self-organisation, self-organised
-39 4 ts: R h systems, artificial life, attractors, cellular automata ...
J Tcumen MRaai hittp:iwwew. calresco.orgitutorial htm
10 documents: Artificial Life Researches 1
~| 3 documents: Research Groy
P Avtificial life links
Artificial life links, 4 Lx 1 Links. Links to artificial life and related pages I've found. Introduction.
j 35 documents: Intelligent Here are some artificial ...
hitp:ifwww. alcyone. comimadlinks/alife html
_'] 29 documents: Conference
;] 17 documents: Conference on Atificial Life Adificial Life - an Introduction )
= Artificial Life - Stewart Dean's guide to Alife and its clear solutions to the meaning of life. ...
12 documents: European Conference on Artificial Life Artificial Life - an Introduction. ...
“| 5 documents: ECAL hitp:iwwy webslave dircon.co,ukfalifefintro_htmi
13 documents: Lausanne Switzerland o
fad I ional Conf on Artificial Life Vie Adificielle, p ion et Java. |
l] 6 i - [ Translate this page JLes textes sont disponibles en PDF. Introduction to artificial life (alife)
main topics. ... Introduction to Artificial Life and Java lllustration. ...
hitp:fwww rennard.orglalife/
j 28 documents: Science ‘
~|5 documents: STATE Introduction to Artificial Life and Java lllustration : Cellular
*| 5 documents: computer science Introduction to the main chapters of Artificial Life with applets and applications. Al texts are
= 3 available in PDF. Many links to Artificial Life. ...
3 documents: branch of science hittp:iwww. rennard.org/alifelenglishientree himi
”12 documents: Welcome to the UTK Mathematical Life G428
Sciences Archives WWW Server
Atificial Life: Links Literature
Artificial Life: Selected Links & Literature. Collected by Kerstin Dautenhahn. This ... resources.
j27 documents: [T Books: C. Adami: Introduction to Artificial Life. ...
ﬂ 15 documents: Introduction to Artificial Life | g {lhomzpages B0 SWER.OC JA-omERpeY. o =l
& [ [ [BE Lokalny intranet

Ryc. 5. Hierarchia grup dla zapytania ,,artificial life”
oraz dokumenty z grupy ,introductions”

Wydaje sie, ze powyzsze problemy z redundancja i zaszumieniem oraz z czytelnoscia
struktury grup zostat zadowalajaco rozwiazany przez metode HSTC (Mastowska i Sto-
winski, 2003). Metoda ta indukuje strukture hierarchiczng w redundantnym zbiorze
grup dokumentéw utworzonym przez algorytm STC. Punktem wyjscia do budowy
hierarchii jest graf nieprzechodniej, zwrotnej i asymetrycznej relacji wzajemnego
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zawierania sie grup dokumentéw. Hierarchia ma strukture drzewa, w ktérym kolejna
warstwa rozgalezien jest utworzona z grup stanowiacych jadro grafu relacji zawierania
- grupy nalezace do jadra maja te wlasciwo$¢, ze nie zawieraja sie nawzajem, a kazda
grupa spoza jadra jest bezposrednio zawierana przez przynajmniej jedna grupe z jadra.
Powstale drzewo hierarchii znakomicie ulatwia eksploracje calej przestrzeni grup.
Przykladowe hierarchie grup utworzone metodg HSTC dla zapytania ,artificial life”
przedstawiono na rycinach 4 i 5. W obu przypadkach grupy dokumentéw powstaly przez
grupowanie wynikéw zwrdconych przez wyszukiwarke Google, z tym Ze na rycinie 4
wzieto pod uwage pierwszych 591 dokumentéw z rankingu, a na rycinie 5, 493.

Wiekszos¢ z opisanych powyzej algorytméw zostala zaprojektowana z my$la o jezy-
ku angielskim, co znajduje odbicie w stabszej jakosci uzyskiwanych przez nie wynikéw
dla jezykéw o innej strukturze sktadniowej zdania (por. Stefanowski i Weiss, 2003).
Istniejace algorytmy zwykle koncentrowaly sie réwniez na tworzeniu struktury skupien
dokumentéw, pomijajac lub ktadac mniejszy nacisk na znalezienie wlasciwego opisu dla
tych skupien. Nowatorskim pomyslem okazalo sie rozdzielenie procesu analizy skupien
i poszukiwania dobrych opiséw grup, wprowadzone w algorytmie Lingo (Osiriski
i Weiss, 2004). Algorytm 6w najpierw wyszukuje ukryte zalezno$ci miedzy dokumen-
tami (ang. /atent semantic relationships) przy pomocy metod spektralnej dekompozycji
macierzy. Powstale w ten sposéb grupy sa dobrze zréznicowane, czyli, méwiac jezykiem
specjalistéw od dekompozycji, ,tematycznie ortogonalne”. Skupienia te nie posiadaja
jednak zadnego sensownego opisu w jezyku naturalnym. Dlatego tez w drugiej fazie
algorytmu nastepuje dopasowanie grup do (niepospolitych) fraz, czesto wystepujacych
w analizowanych tekstach. Jesli dla danej grupy nie uda sie znaleZé dobrego dopaso-
wania do opisu, to algorytm w ogdle te grupe ignoruje, wychodzac z zalozenia, iz nie
byloby z niej pozytku dla uzytkownika. Algorytm Lingo jest wykorzystywany przez
system Carrot” - przykltadowy wynik jego dziatania pokazano na rycinie 2.

Odkrywanie wiedzy z danych obrazowych

Korzystajac na co dzien z percepcji wzrokowej traktujemy ja jako zdolno$§¢ natural-
ng i nieskomplikowang. Przywykli§my do tego, ze zaréwno zadania realizowane w spo-
s6b swiadomy (np. wylowienie z thumu twarzy znajomej osoby), jak i pod$wiadomy (np.
ocena polozenia i rozmiaréw omijanej przeszkody) nie sprawiaja nam najmniejszych
trudnoéci. Cho¢ w naszym o$rodkowym ukladzie nerwowym przetwarzane sa miliony
bitéw danych na sekunde, nie zdajemy sobie z tego sprawy, poniewaz do naszej $wiado-
mosci dociera co najwyzej kilka informacji, wyselekcjonowanych i przydatnych w kon-
tekscie aktualnie wykonywanych przez nas czynnosci. Dzieki selekcji informacji i - nie
do korca zbadanym — mechanizmom jej przechowywania, tatwo rozpoznajemy na przy-
klad karykature znanej postaci, nawet jesli powstala kilkoma pociagnieciami oléwka.
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Natura przetwarzania informacji w naszym ukladzie nerwowym jest odmienna od
obliczern realizowanych przez komputery. To, co realizowane jest w sposéb réwnolegly
przy uzyciu zlozonej sieci neuronowej w osrodkowym ukiadzie nerwowym, okazuje sie
bardzo trudne w realizacji technicznej. W konsekwencji, sposéb przeprowadzania ana-
lizy obrazu i cechy z niego ekstrahowane przez maszyne réznig sie zazwyczaj catkowicie
od naszej percepcji wzrokowej.

Wiekszos¢ konstruowanych wspélcze$nie systeméw wnioskowania na podstawie
danych obrazowych wymaga jawnego (a priori) konstruowania bazy wiedzy przez eks-
perta (projektanta systemu). Baza wiedzy zawiera w tym przypadku pewne ‘reguly per-
cepcji’ i sklada sie zazwyczaj z sekwencji procedur przetwarzania, analizy i rozpozna-
wania obrazu. Takie podejscie do konstruowania, choé¢ skuteczne w wielu zastoso-
waniach, jest czasochlonne, kosztowne i prowadzi do wasko specjalizowanych, mato uni-
wersalnych algorytméw. Konsekwencja tego stanu rzeczy jest daleko idaca i silnie po-
wiazana z zastosowaniami praktycznymi specjalizacja poszczegdlnych nurtéw rozpozna-
wania obrazéw (np. do rozpoznawania pisma recznego uzywa sie odmiennych metod niz
do rozpoznawania pisma maszynowego).

W obliczu rosnacych mozliwo$ci obliczeniowych, oferowanych przez wspélczesne
komputery, bardziej naturalne wydaje sie dazenie do tego, aby system wnioskujacy na
podstawie informacji obrazowej pozyskiwal wiedze dotyczaca percepcji obrazu i kon-
kretnego zastosowania w wyniku uczenia, np. uczenia sie z przykladéw (ang. learning
from examples), bedacych w tym kontekscie obrazami. Takie podejscie odpowiada uza-
sadnionemu badaniami psychologicznymi rozpoznawaniu aktywnemu, ktére zaklada, ze
interpretacja obrazu jest iteracyjnym procesem stawiania i weryfikowania hipotez (por.
Aloimonos, 1993). W ten sposéb zblizamy sie do rzeczywistego odkrywania wiedzy z in-
formacji obrazowej.

Podobnie jak w odkrywaniu wiedzy z danych iloSciowych i jako$ciowych oraz z da-
nych tekstowych, tak i tu poszukujemy hipotezy wyjasniajacej, dlaczego, na przyktad,
dany obraz mikroskopowy skrawka histologicznego zostat zdiagnozowany przez lekarza
jako obraz nowotworu X.

Dazac do syntezy uczenia maszynowego i wnioskowania (klasyfikowania) z infor-
macji obrazowej, ekspert zaopatruje system uczacy sie w proste operatory selekcji pola
widzenia oraz selekcji i konstrukeji cech, a nastepnie inicjuje proces uczenia polegajacy
na konstrukcji programu wnioskujacego na podstawie informacji obrazowej. W tym
podej$ciu sam system uczacy sie okresla sposdb ekstrakcji cech analizowanych obra-
zow. Petla sprzezenia zwrotnego, ktéra w tradycyjnych algorytmach uczenia sie z przy-
kladow steruje przegladaniem przestrzeni hipotez, tu obejmuje takze proces wstepnego
przetwarzania danych uczacych (ekstrakcje cech). System uczacy sie otrzymuje w ten
sposéb szersze mozliwosci formutowania hipotez dotyczacych analizowanych danych.
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Zabieg ten nazywany jest w literaturze transformacja reprezentacji (ang. transformation
of representation), konstrukcja cech (ang. feature construction), konstruktywna
indukcja cech (ang. constructive induction of features) badz synteza cech (ang. feature
synthesis).

Konstrukcja programu wnioskujacego polega na budowaniu procedury ekstrakcji
zlozonych cech droga ewolucyjnego doboru prostych operatoréw. Proces ewolucyjny
moderowany jest przez funkcje oceniajaca, ktéra przypisuje kazdemu osobnikowi ocene
(dopasowanie) na podstawie skuteczno$ci dyskryminacyjnej definiowanych przez niego
cech. Skuteczno$é ta estymowana jest w wyniku uczenia i testowania przeprowadza-
nego w ramach tzw. zbioru uczacego (zbioru obrazéw ze znang klasyfikacja). Najlepszy
osobnik wyksztalcony w procesie symulowanej ewolucji stanowi podstawe konstrukcji
konicowego systemu rozpoznawania, ktory moze byé nastepnie oceniony na tzw. zbiorze
testujacym (zbiorze obrazéw ze znana klasyfikacja, ktéry nie byl wykorzystywany w pro-
cesie uczenia).

Powyzszy sposéb odkrywania wiedzy z danych obrazowych ma jeszcze jedng istotng
zalete. Pozostawiajac systemowi swobode w konstruowaniu programu wnioskujacego,
unika sie tradycyjnego rozrézniania etapow tworzenia opisu i interpretacji obrazu (np.
rozpoznawania) na podstawie tegoz opisu. Omija sie w ten sposéb potrzebe jawnego
okreslenia sposobu reprezentacji obrazu przed procesem uczenia (co jest zazwyczaj
trudne z racji objetosci i strukturalnego charakteru danych obrazowych).

Przydatnos¢ powyzszej metodyki potwierdzona zostala w praktyce, m.in.:

* we wspomaganiu diagnozowania nowotwordw osrodkowego ukladu nerwowego na
podstawie obrazéw mikroskopowych skrawkéw histologicznych (Jelonek i in.,
1999),

* w rozpoznawaniu przedmiotéw (Krawiec i Bhanu, 2003),

* w identyfikacji oséb na podstawie obrazu twarzy (Krawiec, 2001),

* w rozpoznawaniu obrazéw radarowych (Krawiec i Bhanu, 2003a).

We wszystkich wyzej wymienionych zastosowaniach uzyskano zachecajace wyniki
przy uzyciu tej samej metodyki, dostosowujac ja jedynie do specyfiki zastosowania przez
odpowiedni dobdr prostych operatoréw wykorzystywanych przez system uczacy.

Poza wczesniej wymienionymi zaletami, inng istotng zaletg rozwijanego podejscia
jestjawna (czytelna, symboliczna) reprezentacja hipotez (programéw) konstruowanych
w procesie uczenia. Daje to mozliwo$¢ wgladu w uzyskane rozwiazania i, na przyklad,
dalszego, recznego udoskonalania ich. Eksperymenty obliczeniowe przeprowadzone
z uzyciem komputerowej implementacji proponowanej metody wykazaly zdecydowanie
lepsza czytelnosc pozyskanej wiedzy w poréwnaniu z podej$ciami konwencjonalnymi.
Sprawia to, ze proponowane podejscie jest szczegélnie przydatne w odkrywaniu wiedzy
na podstawie informacji obrazowej, rozumianym jako proces poszukiwania nowych,
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interesujacych, potencjalnie uzytecznych i zrozumialych dla uzytkownika wzorcéw
informacyjnych w danych obrazowych.

W ostatnich pracach poswieconych temu podejsciu (por. Krawiec, 2004) reprezen-
tuje sie procedury ekstrakcji cech w sposéb inspirowany liniowym programowaniem
genetycznym (ang. /inear genetic programming (por. Nordin i in., 1999)). Przy tej re-
prezentacji procedura ekstrakcji cech jest sekwencja (parametryzowanych) wywolan
elementarnych operatoréw.

W nastepnych podpunktach scharakteryzujemy dwa oryginalne aspekty powyzszego
podejscia do odkrywania wiedzy z danych obrazowych.

Dekompozycja zadania konstrukcji cech przez koewolucje

Zadanie ekstrakcji, a wlasciwie konstrukcji cech, sformutowane w poprzednim
punkcie jest zlozone zaréwno pod wzgledem koncepcyjnym, jak i obliczeniowym. Z dru-
giej strony — jest ono czesciowo dekomponowalne. Dekomponowalne, poniewaz dla
wiekszos$ci nietrywialnych probleméw rozpoznawania potrzebujemy wiecej niz jednej
cechy do skutecznego dyskryminowania rozpoznawanych klas obiektéw. Czesciowo,
gdyz bezcelowe jest np. stworzenie wzajemnie odseparowanych agentéw, z ktérych
kazdy wypracowuje pojedynczg ceche - taka petna dekompozycja nie da dobrych rezul-
tatow, poniewaz poszczegélne cechy muszg wchodzié w uzyteczne (synergiczne) inter-
akcje, aby wspdlnie skutecznie dyskryminowac rozpoznawane obiekty w przestrzeni
cech.

Czesciowa dekomponowalno$é zadania konstrukcji cech czyni je dogodnym polem
dla zastosowania koewolucji kooperatywnej (inaczej: algorytmy wspdélewolujace (por.
Michalewicz, 1996), ang. cooperative coevolution (por. takze Porter i De Jong, 2000)).
Jest to wariant obliczen ewolucyjnych, w ktérym w miejsce jednej populacji osobnikéw
wprowadza sie wiele populacji (ryc. 6). Osobniki w kazdej populacji nie reprezentuja
kompletnych rozwiazar badanego problemu, a jedynie ich czesci (rozwiazania cze$-
ciowe). W konsekwencji, ocena osobnikéw nie moze odbywac sie w kazdej populacji nie-
zaleznie. Osobniki pochodzace z réznych populacji musza byé agregowane w celu
utworzenia kompletnych rozwiazan, ktére mozna ocenic globalng funkcja oceny f.

W szczegdlnosci, kazda populacja utrzymuje tzw. reprezentanta r, ktérym jest naj-
lepszy dotad znaleziony w tej populacji osobnik. Gdy zachodzi potrzeba oceny osobnika
p z pewnej populacji, z osobnika p oraz reprezentantéw r, wszystkich pozostalych popu-
lacji komponowane jest kompletne rozwigzanie s (ryc. 6). Rozwiazanie to podlega oce-
nie funkcjg oceny f, a otrzymana warto$c przypisywana jest jako ocena (dopasowanie,
ang. fitness) ocenianemu osobnikowi p. Poza faza oceny rozwiazan, pozostale etapy
proceséw ewolucyjnych (selekcja, krzyzowanie, mutacja) przebiegaja dla kazdej popu-
lacji niezaleznie.
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Ryc. 6. Réwnolegte ewoluowanie cech i ich wspdlna ocena dla zadania rozpoznawania

Podstawowa zaleta koewolucji kooperatywnej jest zatem mozliwos¢ dekompozycji
zadania na podzadania (wypracowanie jednej cechy przez kazda populacje) bez ko-
nieczno$ci specyfikowania osobnych (lokalnych) funkcji celu dla poszczegdlnych
podzadan.

Wyniki eksperymentu obliczeniowego, dotyczacego rozpoznawania przedmiotéw
codziennego uzytku na podstawie monochromatycznych, dwuwymiarowych obrazéw
pozyskanych w pasmie widzialnym (baza COIL-20, popularny problem testowy w dzie-
dzinie widzenia komputerowego, ktéry mozna znalez¢ pod adresem:
http://www1.cs.columbia.edu/CAVE/research/softlib/coil-20.html),
wskazuja na wysoka przydatno$c tej metody (Krawiec i Bhanu, 2003, 2003a).

Rycina 7 przedstawia przykladowa procedure ekstrakcji cech, bedacag wynikiem zas-
tosowania koewolucji kooperatywnej do problemu COIL-20. Schemat ten prezentuje
zaréwno sama procedure, jak i przebieg przetwarzania przez nia obrazu nalezacego do
wybranej klasy decyzyjnej (Duck). Poszczegélne bloki (MinFilterLocal, ScalarMultipli-
cation, itd.) odpowiadajg elementarnym operacjom wykonywanym przez procedure na
obrazie (np. MinFiiterLocal) lub na wielko$ciach skalarnych obliczonych na podstawie
obrazu (np. ScalarMultiplication). Operacje dzialaja na rejestrach, czyli zmiennych
roboczych; w nich przechowywane sa wyniki posrednie i koricowe (przetworzone obra-
zy, posrednie wartosci skalarne, koricowe wartos$ci cech). Przedstawiana tu procedura
operuje na czterech rejestrach numerycznych (z;...r;) oraz czterech rejestrach obra-
zowych (/,...1)); ich obecnosc zilustrowana jest szarymi pasami umieszczonymi w tle
rysunku. Koricowym wynikiem dzialania procedury sg wartosci czterech cech skalar-
nych.
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: Etapy procedury ekstrakcji
cech uzyskanej w wyniku
dzialania algorytmu
ewolucyjnego

Cechy obrazu wejsciowego 4
obliczone przez procedure ekstrakcji 3

Ryc. 7. Przykladowa procedura ekstrakcji cech otrzymana przy pomocy koewolucji
kooperatywnej dla testowego zadania rozpoznawania przedmiotéw (COIL-20)

Rys. 8. Wybrane obrazy SAR rozpoznawane w przeprowadzonych eksperymentach
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Warto$ci te opisuja obraz jako przyklad w sensie uczenia maszynowego i reprezen-
tacji atrybut-warto§é. Na ich podstawie nauczony klasyfikator dokonuje rozpoznania
analizowanego obrazu.

Roéwnie zachecajace wyniki otrzymano dla bardziej skomplikowanego zadania roz-
poznawania pojazdéw na obrazach radarowych (ang. synthetic aperture radar, SAR).
W tym trudnym zastosowaniu obrazy charakteryzuja sie niska rozdzielczos$cia, znacznym
zaszumieniem oraz brakiem ‘dostownych’ cech, jak np. krawedzie, tak charakterystycz-
nych dla obrazowania w pa§mie widzialnym. Rycina 8 przedstawia obrazy wybranych
klas pojazdéw rozpoznawanych w ramach przeprowadzonych eksperymentéw. Mimo
tych trudnych wlasciwosci, koewolucyjna odmiana omawianego podejscia byla w stanie
zsyntetyzowac systemy rozpoznawania charakteryzujace sie bardzo wysokimi zdolno$-
ciami predykcyjnymi.

Otrzymane wyniki wskazuja na wysoka skuteczno$¢ proponowanego podejécia,
poréwnywalng z rezultatami osiaganymi przy uzyciu metod wymagajacych recznego do-
boru sposobu ekstrakcji cech. W szczegélnosci, rezultaty otrzymane z wykorzystaniem
koewolucji sa znaczaco lepsze od przypadku, w ktérym wykorzystywano pojedynczy
proces ewolucyjny, co potwierdza teze o cze$ciowej dekomponowalnosci tego pro-
blemu.

Wspoldzielenie wiedzy pomiedzy zadaniami uczenia

Centralnym problemem nekajacym algorytmy uczenia indukcyjnego jest przeucze-
nie (ang. overfitting). Zjawisko to polega na osiaganiu przez klasyfikator nizszej traf-
no$ci klasyfikowania na zbiorze testujacym niz na zbiorze uczacym. Innymi slowy, prze-
uczony klasyfikator stabo uogélnia wiedze pozyskana ze zbioru uczgcego na nowe ins-
tancje tego samego problemu. Przyczyna przeuczenia jest zazwyczaj zbyt wyspecja-
lizowany klasyfikator (np. drzewo decyzyjne o zbyt duzej liczbie wezléw, sie¢ neuronowa
o zbyt duzej liczbie neuronéw i/lub zbyt duzych wartosciach wag).

Algorytm uczenia maszynowego wyposazony w mozliwos¢ konstrukcji cech jest
szczeg6lnie podatny na przeuczenie, poniewaz zyskuje dodatkowe ,stopnie swobody”
umozliwiajace mu ,,dopasowanie sie” do danych uczacych. W omawianym podejsciu, wy-
korzystujacym konstrukcje cech do odkrywania wiedzy z danych obrazowych, dla
danego zadania istnieje zazwyczaj wiele cech, ktére zapewniajg bardzo dobra lub nawet
perfekcyjna dyskryminacje klas decyzyjnych w ramach zbioru uczacego, ale tylko nie-
ktdre z nich sprawuja sie rownie dobrze na zbiorze testujacym.

Tradycyjnie przeuczeniu zapobiega sie, stosujac zasade ,brzytwy Ockhama”, co
technicznie polega na takim doborze parametréw algorytmu uczenia, aby nie pozwolié
na ,przespecjalizowanie” budowanego klasyfikatora. O skuteczno$ci doboru paramet-
réw nie mozna sie jednak przekonac inaczej niz poprzez test klasyfikatora na zbiorze
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testujacym, ktéry to zbidr jest przeciez niedostepny w trakcie uczenia. Dlatego tez
zdolnos¢ predykcyjna klasyfikatora (hipotezy) czesto estymuje sie, przeprowadzajac
eksperyment uczenia i testowania w ramach zbioru uczacego (tzw. wrapper (por.
Kohavi i John, 1997)).

Punktem wyjscia alternatywnego sposobu zapobiegania przeuczeniu (Krawiec,
2004) jest spostrzezenie, ze wiekszo§¢ konwencjonalnych algorytméw uczenia maszy-
nowego nie kumuluje wiedzy, tj. nie modyfikuje podejscia do jednego zadania rozpoz-
nawania (indukcji klasyfikatora) na podstawie doswiadczenia z innym zadaniem rozpoz-
nawania. Przejawem tego jest $ciste rozgraniczenie na algorytm indukcji (np. generator
drzew decyzyjnych) i klasyfikator (np. drzewo decyzyjne). Wiedza pozyskana w trakcie
uczenia zostaje odzwierciedlona jedynie w klasyfikatorze, za$ algorytm indukcji nie
podlega zadnym zmianom.

Cho¢ takie rozwigzanie ma pewne zalety (np. powtarzalnos¢ eksperymentéw), to
z praktycznego punktu widzenia brak transferu wiedzy miedzy kolejnymi uruchomienia-
mi tego samego algorytmu uczenia jest marnotrawstwem. Cho¢ kazde zadanie uczenia
jest inne, istnieja pewne ich wspdlne wlasciwosci, ktére mozna by potencjalnie wyko-
rzystac, aby zapobiega¢ przeuczeniu. Wspdlne wlasciwosci przydatne w wielu zadaniach
uczenia nazywa sie metawiedz3, a proces pozyskiwania i wykorzystywania metawiedzy
- metauczeniem. W przypadku uczenia na podstawie informacji obrazowej ilo$¢ wiedzy,
jaka moze byc wspdéldzielona pomiedzy zadaniami, jest znaczaco wieksza w poréwnaniu
z uczeniem z przykladéw zadanych w postaci wektoréw atrybut-warto$é. Zaréwno
badania neurofizjologiczne, jak i praktyka projektowania systeméw rozpoznawania obra-
z6w wskazuja, iz repertuar podstawowych cech wykorzystywanych w do$¢ odmiennych
zadaniach jest bardzo zblizony. Na przyklad pojecia krawedzi czy obszaru nadaja sie do
opisu roznych scen i obiektow.

Powyzsze spostrzezenia mozna wykorzystaé do przedefiniowania opisanych wczes-
niej systemow rozpoznawania obrazéw z konstrukcja cech. Zalézmy, ze zadaniem
systemu uczacego sie jest wyewoluowanie systemdéw rozpoznawania dla dwdch zadan:
7,1 T, (ryc. 9). Idea polega na uwspdlnieniu czesci procesu ekstrakcji cech. Tech-
nicznie mozna to zrealizowac, poddajac procesowi ewolucji jedna (wspélna) procedure
ekstrakcji cech, kierujac czes¢ obliczonych przez nia cech do klasyfikatora przezna-
czonego dla zadania 7, a cze$c do klasyfikatora przeznaczonego dla zadania 7,. Wstep-
ne eksperymenty dotyczace rozpoznawania réznych rzutéw obiektéw, przeprowadzone
na bazie obrazéw COIL-20, wskazuja na skutecznos¢ proponowanego podejscia (por.
Krawiec, 2004). Na przyklad dla zadan 7] i 7, z ryciny 9, zdolnos$c predykcyjna (trafno§c
rozpoznawania na zbiorze testujacym) dla czterech zilustrowanych klas decyzyjnych jest
lepsza przy zastosowaniu wspélnej procedury ekstrakcji cech niz przy osobnym rozwia-
zywaniu obu zadari.
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Ryc. 9. Ekstrakcja cech ze wspétdzieleniem wiedzy miedzy dwoma zadaniami rozpoznawania

Opisywane tu podejscie jest krokiem w kierunku uczenia ciagtego (ang. continuous
learning). W coraz czestszych zastosowaniach uczenia w robotyce, systemach kognityw-
nych (ang. cognitive systems) czy innych systemach pracujacych w sposéb ciagly, moz-
liwosci stosowania konwencjonalnych, ,jednorazowych” technik uczenia maszynowego
sg ograniczone. Trudno bowiem wyobrazic sobie, aby np. robot mobilny wyposazony byt
w osobne podsystemy odpowiedzialne za rozpoznawanie przeszkdéd-$cian, przeszkod-
krzesel i przeszkdéd-ludzi. Stad potrzeba nowych metodologii, umozliwiajacych ciagla
adaptacje systemu odkrywania wiedzy do otaczajacego go §rodowiska, tak aby sprostac
pojawiajacym sie nowym zadaniom uczenia lub zadaniom, ktérych charakterystyka
zmienia sie w czasie.

Sztuczne zycie, czyli odkrywanie wiedzy przez sztucznych agentow

Jesli potaczyC odkrywanie wiedzy z dzialaniem sztucznego agenta w srodowisku,
z ktdrego dane pochodza, to zamyka sie petla ,$rodowisko-informacja-agent-czynno§é-
srodowisko”, ktdra stwarza warunki do ewolucji tzw. sztfucznego zycia (ang. artificial
life).

Ostatnio coraz powszechniejszy staje sie poglad, ze inteligencja maszynowa, rozu-
miana jako odkrywanie wiedzy, nie jest procesem abstrakcyjnym, lecz wymaga osa-
dzenia w $rodowisku (ang. embedding, situatedness) i ,ucielesnienia” (wcielenia, ang.
embodiment). Ucielesniony intelekt staje sie agentem rozumianym jako ,zywy” orga-
nizm, istniejacy albo rzeczywiScie, jako fizyczny robot, albo wirtualnie, jako robot
symulowany w pamieci komputera (Dellaert i Beer, 1996). W wyniku ucielesnienia
powstaje oddzialywanie agent-receptory-Srodowisko, wymagajace efektywnej koordy-
nacji pomiedzy odbieraniem bodzcéw i dzialaniem (ryc. 10). Dzieki uciele$nieniu agent
moze dokonywaé aktywnej percepcji, zmieniajac sposob postrzegania obiektéw,
docierajac do dodatkowych danych lub nawet obserwujac swoje zachowanie i analizujac
swoja interakcje ze srodowiskiem.
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Badaniem tak okreslonych agentéw zajmuje sie wiaénie dziedzina sztucznego zycia.
Dziedzina ta zajmuje sie w ogélnosci budowaniem modeli zycia istniejacego na Ziemi
oraz zycia, jakie mogloby istnie¢ w innych warunkach. Przedmiotem badan sg réwniez
procesy rozwoju zycia, uczenia, inteligencji, ewolucji, oddzialywan i zachowania syste-
mow zlozonych. W tym zakresie mieszczg sie takze eksperymenty dotyczace realis-
tycznych agentéw.

Kiedy agent (program, robot, organizm) dziala w pewnym srodowisku, jego zacho-
wanie zalezy od dynamiki agent-Srodowisko oraz wzajemnych zaleznosci i interakcji. Do
odczuwania §rodowiska stuza zmysly i receptory (w terminologii technicznej - czujniki,
sensory), a do wplywania na nie - efektory (miesnie, silniki, sitowniki). Inteligencja
1system sterowania agenta moga by¢ przystosowane do sposobu odbierania przez niego
sygnaléw ze Srodowiska i do specyfiki jego efektoréw. Ma wiec miejsce przeplyw
informacji ze srodowiska do agenta oraz przeplyw akcji (dzialari) od agenta do jego
otoczenia.

Naturalne jest oczekiwanie, by taki kompletny agent byl optymalizowany automa-

tycznie przy uzyciu odpowiednich algorytméw (Bentley i Kumar, 1999). Optymalizacja
oznacza tu pewng ewolucje agenta, majaca na celu jak najlepsze dopasowanie go do
srodowiska. Zatem nie cztowiek mialtby by¢ projektantem agenta, lecz program kompu-
terowy, ktéry dokonywatby jego optymalizacji.
W optymalizacji agentéw stosowano najpierw podej$cia rozlaczne, polegajace na opty-
malizacji jednej tylko cze$ci agenta — statycznej budowy fizycznej albo czesci sterujace;j.
Przykladem takiego podej$cia jest optymalizacja budowy mostu, drabiny, stotu czy
dzwigu (ryc. 10), a takze két zamachowych i geometrii samolotéw (Bentley, 1999).
W aspekcie techniki méwi sie tu o budowie, wygladzie, ksztalcie (ang. design), a w bio-
logii - o morfologii lub ciele (ang. morphology, body).

Z kolei optymalizacja samego sterowania polega na jego modyfikowaniu w celu
osiagniecia zamierzonego zachowania (np. trafnosci rozpoznawania); cel taki realizuja
na przyklad metody odkrywania wiedzy scharakteryzowane w poprzednich paragrafach.
Przy optymalizacji zlozonych agentéw techniki te okazujg sie malo przydatne, poniewaz
stawiane zadania s3 zbyt zlozone, ocena jest bardzo opdZniona, a od systemu oczekuje
sie dynamicznego, ciaglego sterowania. Najczes$ciej nie mozna stwierdzi¢, ktére czesci
systemu sa odpowiedzialne za sukces lub porazke agenta, mozna jedynie ocenic go jako
catosé.

W przyrodzie dobér dotyczy jednak calych organizméw i catych genotypéw. Dopaso-
wanie osobnika do srodowiska jest wynikiem jego postepowania i chociaz ,decyzje”
podejmuje jego uklad nerwowy, to za oddzialywanie ze Srodowiskiem odpowiedzialne
jest cialo. Samo istnienie ciala i mézgu nie wystarczy; niezwykle wazne sa polaczenia
pomiedzy nimi — pozwalajace na odbieranie bodZcéw przez mdézg oraz na wykonywanie
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jego polecen przez cialo. Dopiero domkniecie petli ,$rodowisko-informacja-agent-

czynno$é-§rodowisko” pozwala na aktywne zachowanie sie osobnika w jego otoczeniu
1 wykorzystuje zalety jego ciala i mézgu.

(@) (b) (©
Rys.10. Optymalizacja konstrukcji zbudowanej z klockéw LEGO; (a) model symulacyjny,
(b) prawdziwa konstrukcja stolu zbudowana na podstawie symulacji,
(c) dzwig powstaly w wyniku optymalizacji

(@ b) (©
Ryc. 11. (a) Wytwarzanie potaczerni i konstrukcja podtrzymujaca po zakoriczeniu produkcji,
(b) realne roboty i (c) ich wzorce w symulacji
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W przypadku optymalizacji budowy (czyli ,ciala”) agentéw aktywnych (wyposa-
zonych w sterowanie, czyli ,mézg”), ,cialo” oddzialujace ze srodowiskiem jest réwniez
odpowiedzialne za zachowanie agenta oraz gromadzenie informacji. Ten fakt byt czesto
niedoceniany. Tymczasem obecnie uwaza sie, ze réwniez cialo przetwarza informacje,
a odpowiednia budowa agenta (ksztalt i material, z ktérego jest zbudowany) moze
znacznie upro$cic jego sterowanie. Pozadana jest zatem réwnoczesna optymalizacja
zaréwno konstrukcji materialnej, jak i systemu sterujacego, czyli ciala i mézgu (por.
Sims, 1994; Funes i Pollack, 1998).

Calosciowe zadanie optymalizacji realistycznych agentéw czy to do celéw robotyki,
czy biologii, jest trudne ze wzgledu na:

* nieskoriczong liczbe rozwigzan,

* wielorakosc ograniczen dyskretno-ciaglych,

* trudng do okreslenia strukture sasiedztwa rozwiazan w przestrzeni rozwigzan,

* trudny wybdr reprezentacji rozwigzania,

* bardzo silne zaleznosci i skomplikowane powiazania miedzy cze$ciami rozwiazania,

* duza liczbe optiméw lokalnych funkcji oceny,

* niedeterminizm i zloZono$¢ oceny,

* wielokryterialng ocene rozwiazan, zlozong definicje kryteriéw oraz efekt opéznienia
oceny wzgledem dzialania.

Wymienione trudnos$ci powoduja, ze zadanie optymalizacji realistycznych agentéw
jest jednym z najtrudniejszych zadan optymalizacji. Aby je badad, potrzebny jest odpo-
wiedni model symulacyjny, ktéry pozwoli na ocene agentéw w wirtualnym srodowisku
1ich optymalizacje. W tym celu zaproponowano model umozliwiajacy symulacje tréjwy-
miarowych agentéw zbudowanych z polaczonych punktéw materialnych i sterowanych
sieciami neuronowymi (Komosinski i Ulatowski, 1997; Komosiriski i Rotaru-Varga,
2000). Zastosowano dwa rodzaje receptoréw: dotyku oraz réwnowagi, a takze efektory
nasladujace prace miesni (zginajacych i skrecajacych).

Ostatnie osiagniecia technologiczne pokazaly, ze model ten jest bliski praktyce:
pojawila sie mozliwo$¢ konstruowania realnych robotéw wysoce przypominajacych te
symulowane przez nas w wirtualnym srodowisku (Lipson i Pollack, 2000). Roboty takie
byly automatycznie wytwarzane za pomoca termicznej obrébki plastiku. Udziat czlowie-
ka ograniczal sie do wlozenia efektorow (silownikéw) oraz wyslania programu steru-
jacego do mikrokontrolera; tymczasowa konstrukcja wspierajaca (ryc. 11a na dole)
odpadala przy pierwszych ruchach robota.

Trudnos$é zadania optymalizacji realistycznych agentéw spowodowana jest przede
wszystkim przez wielka liczbe mozliwych rozwiazan w wielowymiarowej przestrzeni
zmiennych. Aby nadad tej przestrzeni strukture, potrzebne jest przyjecie pewnej repre-
zentacji (opisu) agentéw (por. Dellaert i Beer, 1996). Z kolei, by algorytm optymalizacji
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mdégt ,poruszaé sie” w tej przestrzeni, wymagane sa operatory, ktére beda modyfi-
kowaly agentéw. Rdzne reprezentacje i r6zne operatory powoduja, ze algorytm optyma-
lizacji zachowuje sie w odmienny sposéb i odkrywa zréznicowane rozwigzania (Stanley
i Miikkulainen, 2003). Na rycinie 12 ilustruja to konstrukcje otrzymane w wyniku
maksymalizacji wysokosci §rodka ciezkosci agentéw (Komosiriskii Rotaru-Varga, 2001).

Ryc. 12. Wybrane najlepsze rozwigzania dla zadania maksymalizacji wysoko$ci agentéw;
(a) reprezentacja bezposrednia niskiego poziomu, (b) reprezentacja rekurencyjna,
(c) reprezentacja kodujaca proces rozwoju

Widoczne jest tu zréznicowanie postaci otrzymanych agentéw. W rozwigzaniach
przejawia sie charakter przyjetej reprezentacji: rozwigzania uzyskane przy uzyciu re-
prezentacji niskiego poziomu nie posiadaja struktury ani porzadku (ryc. 12a), a re-
prezentacje ograniczone do struktur drzewiastych ciala daja przejrzysta budowe agenta
(ryc. 12b,c). W reprezentacji modelujacej rozwdj widoczne sa segmenty, modularno$é
i symetria (konstrukcje spiralne, larficuchowe i segmentowe, przypominajace szkielet
- ryc. 12¢).

Do optymalizacji stosuje sie proces ewolucyjny wzorowany na ewolucji naturalnej
(Komosinski i in. 2001). Proces ten prowadzi czesto do uzyskania rozwiazan o pewnym
stopniu przypadkowosci i nadmiarowoéci. Pomimo to otrzymane rozwigzania byly
perfekcyjne w tym sensie, ze przejawialy bardzo wysoki stopieni zintegrowania oraz
liczne, nierzadko zaskakujace i niezwykle silne zwigzki pomiedzy elementami sktado-
wymi. Czesto nadmiarowo$¢ byla pozorna, a préby recznego ulepszenia agentéw koii-
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czyly sie pogorszeniem ich jakosci; mnogosé i sila wzajemnych relacji byly nie-
dostrzegalne przy pobieznej obserwacji struktury i zachowania agenta.

Tym samym potwierdzony zostal zwiazek pomiedzy budowsa fizyczng agenta i jego
systemem sterowania (ryc. 13). Czesci te wspélgraja ze soba i nie mozna powiedzied,
by ktérakolwiek z nich pelnita pierwszorzedng role.

= Artificial world ) taBody & Brain o [=1§]

VAN

signal:-0.744 4 signal:-0.558 4

Ryc.13. Agent dziatajacy w wirtualnym $rodowisku; po lewej: ,ciato”; po prawej: ,mézg”
(sie¢ neuronowa); pokazano niektére przebiegi sygnaléw wyjsciowych neuronéw;
wyj$cia wiekszo$ci neuronéw steruja mie$niami zginajacymi lub obracajacymi;
dwa wejscia podtaczone sg do receptoréw: réwnowagi i dotyku

Otrzymane w wyniku optymalizacji rozwigzania nie sa na tyle celowe, by przypominaly
przemyslane i starannie zaprojektowane twory ludzkie, jednak w sensie wartosci funkcji
oceny sg zadowalajace. Proby skonstruowania lepszych rozwigzan przez ludzi-ekspertéw
sa trudne ze wzgledu na wysoka czasochlonnosc¢ zwigzang z poznaniem dynamiki
konstrukcji, charakterystyki pracy sieci neuronowych i efektoréw oraz recznym budo-
waniem agentéw. Twory czlowieka sa raczej interesujace jakosciowo: przejawia sie
w nich przejrzysta celowo$é, elegancja i prostota (minimum $rodkéw), czesto symetria
i modularno$é. Cechy te sa w opozycji do wlasciwosci wytworéw ewolucji, gdzie znaj-
dziemy ukryta celowos$é, zlozono$c i trudno zauwazalne, silne zwiazki oraz nadmia-
rowo$c i przypadkowosc.
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Zakonczenie

W artykule tym staraliSmy sie naswietli¢ inna role technicznych systeméw informa-
tyki, niz te, ktéra wynika z postepu technologii — nie epatuje ona moca obliczeniowa,
pojemnoscia baz danych i przepustowoscia polaczen sieciowych, lecz koncentruje sie
na przetwarzaniu rozrastajacych sie zbioréw danych w wiedze, czyli w prawdziwe,
nietrywialne, potencjalnie uzyteczne i bezposrednio zrozumiate wzorce ukryte w da-
nych. Rola ta nazywa sie odkrywaniem wiedzy z danych na drodze uczenia maszynowe-
go, czyli przez indukcje. Odkryte wzorce stuza z jednej strony wyjasnianiu sytuacji
decyzyjnych opisanych przez dane, a z drugiej, zalecaniu dobrych decyzji w przyszlych
sytuacjach decyzyjnych. W zaleznosci od typu danych, zaréwno wzorce, jak i metody ich
odkrywania maja swoja specyfike, dlatego podzieliliémy ten przeglad na odkrywanie
wiedzy z danych iloSciowych i jako$ciowych, tekstowych i obrazowych. Na zakoriczenie
poszerzyli§my role informatycznych systeméw odkrywania wiedzy o oddzialywanie w
zamknietej petli ze Srodowiskiem, z ktérego dane pochodza. Takie systemy moga stuzy¢
do symulacji zycia sztucznych agentéw.

Odkrywanie wiedzy z danych i symulacja zycia nalezg do aktywnych funkcji technicz-
nych systemoéw informatyki, ktére polegaja na maszynowym uczeniu sie i adaptacji do
preferencji uzytkownika tych systeméw. Funkcja aktywna uzupelnia funkcje bierna
polegajaca na gromadzeniu danych, organizowaniu dostepu do baz danych i przesytaniu
ich w sieci. Nie ulega watpliwosci, ze w informatyce proporcje miedzy funkcja bierna
a czynng beda musialy przechylaé sie bardziej zdecydowanie na korzysc tej drugiej,
bowiem odkrywanie wiedzy z danych jest niezbedne dla zrozumienia $wiata, a takze dla
ewolucji i adaptacji sztucznych agentéw, z ktérych czlowiek chce mieé wyreke.
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Computing systems as tools for knowledge discovery and simulation of life

Contemporary computing systems evolve from data gathering to knowledge discovery from still
growing data bases. Computing systems that learn and adapt to the needs of the users are called
intelligent. While intelligent systems meet, in general, expectation of computing system users,
knowledge discovery fails to produce useful results if data semantics is not taken into account.
The author underlines this aspect while characterizing knowledge discovery from different kinds
of data: quantitative and qualitative, texts, and pictures. The claim that intelligence is not an
abstract process but an ,embodied” one, is a base of specialty called artificial life. Artificial life
concerns machine co-evolution of intelligence (,,brain”) and morphology (,body”) of an agent
interacting with environment through receptors and effectors. The author briefly presents a
programming system permitting simulation and optimization of 3-dimensional agents build of
material points connected by elastic joints and controlled by artificial neural networks. The
paper ends with remarks on possible development scenarios of intelligent computing.

Key words: computing, knowledge discovery, artificial intelligence, web mining, decision sup-
port, artificial life
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