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Streszczenie. Artykul przedstawia opis algorytmu uczenia struktury sie-
ci komparatoréw obiektéow ztozonych w celu optymalizacji efektywosci i
wydajnosci badanej sieci. Tematyka dotyczy podejscia wnioskowania ba-
zujacego na podobientwie przy uzyciu ktérego rozwiazywane sa problemy
rozpoznawania i identyfikacji obicktéw zlozonych.

Stowa kluczowe: sieci komparatoréw, podobiefistwo obiektéw zlozonych,
uczenice sieci komparatordw, rozpoznawanic 1 identyfikacja.

1 WPROWADZENIE

Sieci komparatoréw to jedno z narzedzi umozliwiajacych realizacje
rozpoznawania i identyfikacji obiektéw zlozonych bazujac na ich wza-
jemnych podobiefistwie. Podobiefistwo jest pojeciem do$¢ czesto spo-
tykanym w pracach dotyczacych rozpoznawania wzorcow, ale poszeze-
gélne realizacje réznia sie dos$é znacznie od siebie. Do tej pory nie
wystepowala zunifikowana i spojna metodyka postepowania budowa-
nia rozwigzai bazujacych na podobienstwie, lecz w kazdym przypadku
rozwigzanic to tworzone bylo w nicco inny sposéb [2, 3].

Komparatory obiektéw ztozonych jak réwniez budowane z nich sie-
c¢i wykorzystuja regule NPO [4] (najbardziej podobnego obiektu) do
wyznaczenia obiektéw, ktore sa wystarczajaco podobne do obicktu
wejéciowego. Obickty podobne przynaleza do wspdlnych klas, charak-
teryzuja sie podobnym zestawem atrybutéw (interpretowanych jako
cechy), jak réwniez ich wartodci. Pozwala to na ckstrakeje z nich wic-
dzy o ich relacjach i na tej podstawie wnioskowanic o przynaleznosci
do relacji badanego obiektu.

Sie¢ komparatoréw zbudowana jest z warstw komunikujacych sie
miedzy soba poprzez translator [5]. Centralnym elementem warstwy
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Rys. 1. Ogolny schemat sicel komparatorow. Schematl nic jest, wykonany przy uzyciu
UML, a jedynie uzywa dostepnej tam analogicznej notacji. Uzyte skréty: comji- kompa-
ratory, Tj- translatory. Symbole: owale - komparatory, pionowe pogrubione czarne linie -
agregatory, romby - translatory, kota z krzyzykiem w $rodku - moduly rzutowania.

jest agregator [14], z ktérym powigzane sa pozostale elementy. Je-
go zadaniem w poszczegdlnych warstwach jest wytypowanie najlep-
szego rozwigzania na potrzeby dalszego przetwarzania. Stanowi on
element spajajacy, gdy# tylko dzigki nicmu nastepuje jednokicrunko-
wa komunikacja pomiedzy poszezegdlnymi clementami. Do clementow
warstwy zaliczaja si¢ takze komparatory (rézne rodzaje), moduly rzu-
towania oraz translator (zgoduie z rys. 1). Kazdy komparator przeka-
zuje wyniki do agregatora. Komparatory nie sa ze soba bezpoérednio
polaczone. Poszcezegblne komparatory badaja zdefiniowane cechy nie-
zaleznie. Przeprowadzaja swoje obliczenia wspblbieznie oraz zwracaja
niezalezne wyniki. Wynikiem dzialania pojedynczego komparatora jak
rowniez calej sieci jest wektor bliskosci zdefiniowany przez elementy
zbioru referencyjnego [11] oraz wartosci podobienistw pomiedzy po-
szezegdlnymi parami obiekéw. W przypadku pojedynczego kompara-
tora, wektor wyraza lokalne podobieristwo wzgledem pojedynczej ce-
chy. Wektor bliskosci dla sieci komparatoréw przedstawia zlozenie lo-
kalnych podobiciistw z uwzglednicniem regut ich sclekeji oraz doboru
sity oddzialywania na podobiciistwo globalne.

Mctody intcligentne charakteryzuja si¢ mozliwoécig adaptacji roz-
wigzania do postawionego problemu, przy jednoczesnym zachowaniu
odpowicnicgo poziomu ogdlnosei dajacego mozliwoéé gencralizacji pod-
czas wiioskowania. Adaptacja tego rodzaju nosi nazwe uczenia algo-
rytinéw sztucznej inteligencji. W literaturze wyrdznionych jest kilka
rodzajow uczenia. Podzial ten stworzony zostal ze wzgledu na metody
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pozyskiwania informacji o obicktach, przypadkach pozytywnych i ne-
gatywnych rozpoznawania jak rowniez innych kryteriéw (np. pomiaru
skutecznosci uczenia). W niniejszej publikacji opisana zostala meto-
da uczenia struktury sieci komparatoréw jako jednego z najwazniej-
szych probleméw dotyczacych tworzenia sieci komparatoréw do roz-
wiazywania zadan rozpoznawania wzorcéw dla obiektéw zlozonych.

Artykut sktada si¢ z 5 sekeji. Pierwsza zawiera informacjc wprowa-
dzajc dajace mozliwosc czytelnikowi zapoznania sig z ogélng tematyka
zwigzang z rozpozhawaniem obiektéw zlozonych w dziedzinie sztucz-
nej inteligencji przy uzyciu opisanych we wezesniejszych publikacjach
sieciach komparatoréw [6,9]. Sekcja druga zawiera opis metod uzy-
tych do realizacji algorytmu uczenia sieci komparatoréw, w postaci
opisu algorytméw ewolucyjnych stanowiacych trzon tej metody. Sek-
cja trzecia zawiera opis wlasciwego algorytmu uczenia, zawiera réwniez
szczegoly implementacyjne istotne z punktu widzenia wdrozenia tego
rozwigzania. Rozdzial czwarty zawiera przedstawienie wynikéw opty-
malizacji struktury sieci komparatoréw skonstruowanej do rozpozna-
wania znakéw drukowanych ograniczonych do cyfr. Sie¢ taka zostala
opisana w publikacji {16], a we wspomnianej sckeji dokonano poréw-
nania skutecznodci rozpoznawania bez uczenia oraz po zastosowaniu
opisancgo algorytmu. Ostatnia sekcja stanowi podsumowanie oraz opis
przysztych prac zwiazanych z opisanym algorytmem.

2 METODY EWOLUCYJNE

Popularng metoda uczenia stosowana w systemach decyzyjnych jest
wykorzystanie metod ewolucyjnych. Ogélnic rzecz ujmujac, sa to al-
gorytmy wzorowanc na otaczajacej przyrodzic i naturalnej ewolucji.
Teoria ewolucji jest jedna z podstawowych teorii w dziedzinic biologii.
Pozwala na opisanie i zrozumicnie proceséw zachodzacych w dwiecie
organizmoéow zywych i roélin. W ramach tej tcorii rozpatrywanc jest
pojecie selekeji naturalnej, zaprezentowane przez Darwina w XIX wie-
ku.

Na bazic tych do$wiadcezen skonstruowano szereg algorytméw na-
sladujacych mechanizmy zachodzace w przyrodzie. Poczatkowo meto-
dy te nosity rézne nazwy, poniewaz rozwijanc byty niczaleznie przez
rozne odrodki naukowe. Po pewnymr czasic zauwazono jednak, iz me-
tody te maja wspolne podloze 1 mozua je uogédlnié¢ i ujaé¢ w jeduym
standardowym schemacie postepowania z licznymi wariantami [10].
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Przedmiotemn dziatania algorytmu jest populacja rozwigzan zwa-
nych osobnikami. Oznacza si¢ je jako P'. W szczegdlnyim przypadku
PY nazywana jest populacja poczatkowa. Listing 1 przedstawia ogdly
schemat algorytimu ewolucyjnego z wyrdznieniem typowych sklado-
wych [8], ktdre charakteryzuja sie zadanymi funkcjonalno$ciami, cho¢
moga by¢ implementowane na rézne sposoby. W dalszej czesci tej sek-
¢ji opisane zostang poszczegolne elementy algorytmu oraz przykladowe
metody ich implementacji.

Algorytm genetyczny
t=0
Inicjalizacja P°
Ocena P
while warunck stopu do
7* = Reprodukcja( P*)
0! = Operacjc Genetyczne(T)
Ocena(0O*%)
P = Sukcesja(P,0%)
t=t-1
end
Algorytm 1: Pseudokod algorytmu ewolucyjnego

Populacja to zbiér osobnikéw reprezentujacych przykladowe roz-
wigzania zadanego problemu, np. wartosci szukanych parametréw za-
danej metody. Liczno$¢ populacji jest parametrem zadanym. Poszcze-
gblne osobniki opisane sg poprzez genotyp, ktory sktada sie z jednego
Iub wigkszej liczby chromosoméw. Chromosom rozumiany jest jako
tancuch uporzgdkowanych genéw, za pomoceg ktérych osobnik jest ko-
dowany. Gen natomiast utozsamiany jest 7 cecha zwana atrybutem
chromosomu. Poszcezegolne geny posiadaja wartodel reprezentujace wa-
rianty dancj cechy. Wartodel te nazywanc sa allelami. Poszezegdlue
allele tworzg lacznie strukture zwang fenotypem, czyli zdekodowana
strukture stanowigca konkretne rozwiazanie.

Istnieje kilka metod reprezentacji osobnikow w postaci chromoso-
mow. Jedng z nich jest reprezentacja binarna. W takim przypadku
poszczegdlne osobniki opisywane sg jako chromosomy zakodowane w
systemie dwojkowym. Stosuje sie rézne konstrukeje chromosoméow, za-
rowno pojedyncze, jak i ztozone. Zalezy to od rozwiazywanego proble-
mu. Poszezegdlne geny przyjimuja wartosci 0 lub 1, co jest utozsamianc
z wystepowanietn lub nicwystgpowaniem danej cechy. Od wyboru me-
tody reprezentacji zaleza kolejue etapy przetwarzania i doboru metod
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przetwarzania ewolucyjnego. Pewna wada jest koniecznoéé kodowania,
i dekodowania rozwigzania, natomiast zaletg jest mocno rozwiniety
aparat metod stosowanych na kolejnych etapach przetwarzania.

Populacja poczatkowa moze byé tworzona losowo lub z uwzglednieniem
wiedzy dziedzinowej (o ile taka jest dana). Przewaznie jednak stosuje
sic metody randomizowane, ktore nwzgledniaja rozne rozklady i para-
metry. W nicktérych przypadkach nie wszystkic kombinacje wartosei
genotypu maja sens. Moze to prowadzié do utworzenia osobnikéw nie-
poprawnych. Nalezy zatem uwzglednié¢ walidacje poprawnosei osobni-
ka oraz stosowna procedure obstugi tego zdarzenia.

Stworzona populacja poczatkowa poddawana jest ocenie dopaso-
wania. Polega ona na wyliczeniu wartosci osigganych przez optymali-
zowang mctode, przy zalozeniu uzycia parametréw reprezentowanych
przez danego osobnika. Wartosci te zapamietywane s przez caty cykl
zycia populacji. W tym miejscu algorytmu zaczyna sie wlasciwy cykl
ewolucyjny. W pierwszej kolejnosci rozpatrywany jest warunek stopu.
Jesli nie jest on spelniony, dokonywana jest reprodukcja. Proces ten
bazuje na selekcji osobnikéw, ktére beda uczestniczyly w operacjach
genetycznych generujacych nowe rozwiazania. Bazujac na terminolo-
gii ewolucyjnej, proces ten jest wskazaniem rodzicdéw, ktérzy maja
najwieksze prawo do potomstwa. Ogélna zasada zbiezna z selekcja
naturalng okresla, iz sa to rodzice o najlepszym wspdtezynniku dopa-
sowania. Mozna rozpatrywaé rozne warianty reprodukeji, ktore zaleza
od liczby osobnikéw w populacji przejéciowej, czyli tej, ktéra stanowi
wynik reprodukeji. W przypadku liczby osobnikéw zblizone] do liczby
osobnikdéw populacji wyjsciowej rozpatrywadé mozna metod¢ wyboru z
powtérzeniami. Umozliwia to pojawienic sie wiclu kopii tego samego
osobnika. Wyréznia sie kilka metod selekeji osobnikéw. Najbardziej
popularna jest metoda ruletki, ktoérej nazwa pochodzi od analogii do
gry. Polega ona na symbolicznym wyznaczeniu pél na tarczy ruletki
proporcjonalnej wielkosci do osiagnietej wartosei funkeji dopasowania
danego osobnika. Biorac pod uwage wartosci dopasowania wszystkich
osobnikéw populacji, dla i-tego osobnika prawdopodobiefistwo selekeji
mozna zapisa¢ w postaci nastepujacego wzoru:

Fri(chy) .
SE Fralchy) 1)

gdzie [ jest funkcja dopasowania, a K - wiclkodcig populacji. Zgod-
nic z zasadg ruletki nastepuje losowanie, a podzial tarczy ruletki (wy-

Py(ch;) =
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cinek kota w(ch;)) realizowany jest przy uzyciu prawdopodobichistw
podanych we wzorze (1) w nastegpujacy sposéb:

v(ch;) = Py(chy) * 100% (2)

Populacja T* uzyskana w procesie reprodukeji jest nastepnie pod-
dawana operacjom genetycznym, na ktore standardowo skladajq sie
krzyzowanic 1 mutacja [13]. Picrwsza opcracja jest zdecydowanic istot-
niejsza ze wzgledu na prawdopodobichstwo jej wykonania, ktére dla
nicj przyjinuje sig jako warto$é z zakresu [0.5, 1]. Krzyzowanic jest wy-
miang genéw pomigdzy osobnikami, w wyniku czego powstaje nowy
osobuik (potomek). Mutacja natomiast stanowi operacje 11a pojedyu-
czym genie, ktora zachodzi z duzo mniejszym prawdopodobiefistwem.
Zazwyczaj okresla sie ja jako wartoé¢ z przedziatu [0, 0.1], co jest zgod-
ne z intuicja zaczerpniety z biologii.

Krzyzowanie rozpoczyna sie¢ wyborem par osobnikéw, ktére pod-
legaja wymianie genow. Istnieje wiele rodzajéw tej operacji. Jedna z
tatwiejszych, a zarazem mocno rozpowszechnionych metod jest krzy-
zowanie jednopunktowe. Polega ono na losowym wyborze punktu dla
poszczegblnych chromosomoéw, w ktérym nastepuje zamiana alleli. Ja-
ko wynik operacji powstaje jeden nowy osobnik o wartosciach genow
do punktu podziatu identycznych 7 pierwszym rodzicem, a od punktu
podzialu identycznych z drugim rodzicem. Nalezy zwrdcié uwage na
fakt, iz operator krzyzowania jest Scisle zwiazany z wybrana repre-
zeutacja. Opisany przyklad tatwo stosuje sie do reprezentacii binar-
nej, lecz nie zawsze do reprezentacji rzeczywistoliczbowej. Jednakze
w literaturze opisanych zostalo bardzo wiele przyktadéw operatorow,
odpowiednich dla réznych reprezentacji [13, 8].

Mutacja wywotuje zmiane wartosci genu chromosomu na inna. Ope-
racja ta, w zaleznosci od reprezentacji, moze przybieraé¢ rozne formy.
Jak wczeéniej wspominano, dzieje sie to przy uwzglednieniu prawdo-
podobienistwa, ktére jest stosunkowo niskie. Istnieje kilka wariantéw
mutacji, ktére sprowadzaja sie do wyboru genéw do mutacji. Jednym
z rozwigzan jest losowy wybér dla kazdego genu, pozwalajacy stwier-
dzié, czy dany gen ma by¢ poddany mutacji.

Po wykonaniu operacji genetyceznych nastepuje ewaluacja nowych
osobnikow oraz sukcesja. Polega ona na stworzeniu nowej populacii
Ptz Pti O ezyli 7z poprzednicj populacji wyjéciowej oraz populacji
powstalej po operacjach genetycznych. Analogicznic jak w przypadku
reprodukeji, dokonywana jest sclekeja. Nalezy pamictad, iz nic musi
to by¢ taka sama metoda selekeji, jak w innych miejscach algorytmu.
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Rys. 2. Diagram UML ogdlnego algorytmu ewolucyjnego w postaci diagramu aktywnosci.

Istnieje réwniez kilka podejéé do konstrukeji zbioru, z ktérego doko-
nywana jest selekcja. Mozna polaczy¢ oba zbiory i wybieraé osobniki
z calego zbioru lub utrzymaé podzial w zalozonych proporcjach, np.
30% z pierwszego zbioru oraz 70% z drugiego.

W tym miejscu algorytmu koficzy sie pojedynczy cykl ewolucii.
Wykonywany jest on wielokrotnie, az do osiggniecia warunku stopu.
Warunek ten moze by¢ zdefiniowany bezwzglednie, w postaci zadanej
liczby iteracji (epok) lub wzglednie, w postaci liczby ostatnich iteracii,
w ktorych nie nastapila poprawa rozwiazania. Mozliwe sa tez inne opi-
sane w literaturze metody zakorficzenia przetwarzania. Po zakotczeniu
przetwarzania iteracyjnego zwracany jest wynik koncowy w postaci
najlepszego osobnika, tzn. takiego, ktory uzyskal najwyzszg wartoséé
funkcji dopasowania. Szezegdlowy schemat algorytmu ewolucyjnego
zostal przedstawioly na rys. 2.
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3 ZAGADNIENIE UCZENIA STRUKTURY SIECI
KOMPARATOROW

Niniejsza sekcja zawicra opis jednego z dwaoch kluczowych zagadnien
dotyczacych efcktywnosci siccl komparatorow, ktorym jest dobdr cech
przctwarzanych przez sieé¢ oraz struktura sicel. Zagadnicnie to doty-
czy bezposrednio obiektu, opisu jego cech, relacji i zaleznodci. Obiek-
ty usystematyzowane sa poprzez opis w ontologii [17], ktéry operuje
na pojeciach i relacjach miedzy nimi. Definiuje réwniez powigzania
pomiedzy instancjami a konkretnymi pojeciami. W tym przypadku
ontologia okresla zbior cech mozliwych do wykorzystania przy kon-
strukeji sieci. W wielu sytuacjach sa one redundantne lub obejmuja
cechy mniej znaczace z punktu widzenia problemu, jaki sie ma roz-
wigazywaé. W niniejszej publikacji sie¢ komparatoréw rozpatrywana
jest na potrzeby rozpoznawania oraz identyfikacji obiektéw przy uzy-
cin podobienistwa. Optymalny wyhdr cech dla danego problemu jest
zatem problemem minimalnego podzbioru atrybutéw, jednoznacznic
identyfikujacego obickt lub jego klasg. W przypadku problemu rozpo-
znawania bedzie to podzbiér identyfikujacy typ obicktéw, natomiast
w przypadku identyfikacji instancji beda to indywidualne cechy opi-
sujace konkretne obiekty. Minimalnych podzbioréw atrybutéw moze
by¢ wiele 1 moga one by¢ réwnowazne z punktu widzenia jakogei. W
literaturze problem taki znany jest pod nazwy reduktu, zwlaszcza w
teorii zbioréw przyblizonych i eksploracji danych [7]. W opisywanym
przypadku cechy maja bezposredni wpltyw na schemat sieci, a zatem
réwniez na jej efektywnosé. Problem projektowania i konstrukeji sie-
ci zostal opisany w artykule [22]. Proces doboru struktury sieci daje
sie przeksztalcié w problem wyznaczenia istotnosci cech, a w szcze-
gblnosdel mozliwosel ich wyrugowania. Dlatego tez jest to problem, do
ktérego zastosowano uczenic maszynowe zrealizowane poprzez uzycic
algorytmow cwolucyjnych.

Ten rodzaj zagadnienia stanowi uczenic z nauczyciclem, tzn. musi
istnie¢ zbiér uczacy oraz zbior testowy, na ktérych mozna przepro-
wadzi¢ procedure uczenia i walidacje wyuczonych parametréw. Zbior
ten bedzie dotycezyt konkretnego problemu, dla jakicgo sieé ma zostad
nauczona struktury. Jesli bedzic to problem klasyfikacji lub identyfi-
kacji, to bedzie zawierat przykiady obiektow, ktore stanowia obiekty
wejsciowe sieci oraz przypisane im poprawne etykiety.

Procedura uczenia zaklada istnienie zbioru cech dotyezacych prze-
twarzanych obiektéw. Zadaniem procedury jest wybér minimalnej licz-
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by cech oraz wskazanie rozlokowania komparatorow w warstwach, za-
pewniajac prawidlowe dziatanie sieci przy ustalonych rodzajach agre-
gatoréow lokalnych, translatorach oraz liczbie warstw.

Do przeprowadzenia procedury uczacej zastosowany zostal algo-
rytm genetyczny. Osobniki przedstawiaja poszczegélne konfiguracje
struktury sieci, tzn. cechy przypisanej wraz z komparatorem do kon-
kretnej warstwy. W algorytmie zostata zastosowana reprezentacja cal-
kowitoliczbowa zakodowana w postaci chromosomu skladajgcego sig
7 tylu czgsei, ile w przestrzeni rozwazan istnicje komparatorow. Poje-
dynczy chromosom ma zatem postaé: € = ((¢, k)), gdzic ¢ jest iden-
tyfikatoremn komparatora oraz k € {0,1,...,n — 1}, gdzic n jest liczby
warstw sieci. Ze wzgledu na to, ze w warstwie wyjsciowej nie moga
znajdowad sie komparatory, to maksymalna warto$é jest o jeden mniej-
sza niz liczba warstw. Warto$¢ k reprezentuje numer warstwy, przy
czym 0 oznacza brak wyboru komparatora do ktérejkolwiek warstwy.
Kolejno$¢ w warstwie nie ma znaczenia ze wzgledu na wspdibiezne
przetwarzanie. Komparator moze by¢ przypisany co najwyzej jednej
warstwy. Jesli miatby byé uzyty ten sam komparator (pod wzgledem
funkcjonalnym), powinien on by¢ reprezentowany przez unikalny iden-
tyfikator.

Na poczatku przetwarzania losowana jest populacja poczatkowa.
Nalezy zwrocié uwage na fakt, iz przyjeta posta¢ chromosomu umozli-
wia wygenerowanie nieprawidtowej postaci osobnika. Dlatego tez wa-
lidacja poprawnoéci nastepuje przy tworzeniu wartoéel chromosomu.
W przypadku losowania populacji poczatkowej, osobniki losowane sa
az do momentu powstania petnej populacji poprawnych osobnikéw.
Rozmiar populacji jest parametrem algorytmu. Niepoprawny osob-
nik to taki, z ktoérego nie da sie skonstruowaé poprawnej sieci, np.
((1,0),...,(n — 1,0)), lub zawierajacy puste warstwy.

W kazdej iteracji (zwanej epoka) nastepuja operacje reprodukeji,
zastosowania metod genetycznych, ewaluacji oraz sukcesji. Schemat
zastosowanego algorytmu genetycznego zgodny jest z opisana weze-
éniej teoriag metod ewolucyjnych.

Reprodukeja zostala zrealizowana z uzyciem sclekeji turnicjowej,
ktéra przyjmuje parametr [ oznaczajacy liczbe osobnikéw losowanych
do turnicju. Liczba osobuikéw powstalych w procesic reprodukeji jost
réwnicz parametrem algorytmu. W wyniku reprodukeji powstaje lo-
kalna populacja, ktéra poddawana jest operacjomn krzyzowania i mu-
tacji. Do krzyzowania losowane sa dwa osobniki. Procedura polega na
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wylosowaniu punktu odciecia, w ktérym zamicnione zostaja elemen-
ty dwdch chromosoméw. Od pozycji zerowej do wylosowanej pozycji
pozostaja geny pierwszego chromosomu, a od wylosowanej pozycji do
konca geny drugiego chroinosomu. Operacja ta moze jednak prowadzié
do powstania niepoprawnego osobnika. W takim przypadku na wyjsciu
zwrocony zostaje plerwszy z wejsciowych chromosoméw. Operacja mu-
tacji polega na dodaniu do biezacej wartosci genu losowej liczby natu-
ralnej oraz wykonaniu operacji mod n, gdzie n jest liczbg warstw. Mu-
tacja jest wykonywana z pewnym przyjetym prawdopodobienstwem
dla kazdego genu chromosomu. Jedna z istotniejszych czesci algoryt-
mu, indywidualnie dostosowana do specyfiki sieci kompartoréw, jest
funkcja ewaluacji (oceny dopasowania populacji). Ogélna idea polega
na dynamicznym zbudowaniu sieci komparatoréw, a nast¢pnie urucho-
micniu przetwarzania. Do wyliczenia wartodei dopasowania branc sa
pod uwagg zarGwno wyniki koficowe (np. rozpoznawania), jak i koszt
wykonania obliczenia przez komparator. Ta ostatnia wartosé wylicza-
na jest na podstawie kosztu jednostkowego uruchomienia komparatora
oraz licznodei zbioru referencyjnego w danej warstwie. Ogoélua postac
funkcji dopasowania wyglada nastepujaco:

n—1 m cost |T€f '
i

fx(ch) = Zflscorexch)) (== IC| |Tef[ —a), (3)

gdzic ch jest chromosomem reprezentujacym dana strukture sieci, X
jest zbiorem obicktow wejdciowych sieci, stanowiacych zbior uczacy, C
jest zbiorem wszystkich komparatoréw rozwazanych w danyin proble-
mie, fi7* jest funkcja kosztu jednostkowego wykonania obliczen przez
komparator j-ty w warstwie i-tej. Wartodci tej funkcji sa z przedziatu
(0,1), ref; jest podzbiorem zbioru ref wystgpujacego jako zbidr re-
ferencyjny w i-tej warstwie, a « jest wartoscia dodatnia bliska zeru.
W ten sposdéb warto$é funkcji kary (czlon w drugim nawiasie funk-
cji (3)) jest zawsze mniejsza od 1, dzieki czemu wyzej promowane sa
poprawnie zidentyfikowane elementy, niz prosta struktura sieci, choé
ten drugi element tez jest istotny. W podanym wzorze flscore wyraza
skutecznoéé¢ wykonania rozpoznawania (lub identyfikacji) dla danego
osobnika na zbiorze uczacym.

Sukeesja wykonywana jest w analogiczny sposéb, co reprodukceja,
tj. przy uzyciu sclekeji turnicjowej. W tym przypadku obic populacje
sa taczone i z nich wybierane sa osobniki do turnicjéw. Turniej rozgry-
wany jest tyle razy, ile wynosi licznosé populacji docelowej. Liczebnosé
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Rys. 3. Schemat sicel komparatoréw zaprojcktowanc] do rozpoznawania znakéw druko-
wanych wykorzystanych w eksperymencic opisanym w publikacji [16].

populacji jest réwniez parametrem metody. Warunkiem zakoniczenia
algorytmu jest zadana liczba epok, w ktérych nie nastepuje poprawa
rozwigzania.

Do wdrozenia opisanej procedury moze zostaé uzyta metoda wic-
lokrotnego probkowania (ang. re-sampling). Polega ona na losowym
podziale dost¢pnyceh danych na zbior uczacy i testowy przewaznic w
proporcjach odpowiednio % i % Na zbiorze uczgcym przeprowadza~
ne jest uczenie, tzn. poszukiwanie suboptymalnej struktury sieci, na-
tomiast na drugim zbiorze rozwigzanie jest testowane. Procedura ta
powtarzana jest k krotnie, gdzie k£ > 10.

4 OSIAGNIETE WYNIKI

Do zobrazowania wynikow wykorzystany zostat cksperyment wykona-
ny w ramach publikacji [16]. Polegat on na rozpoznawaniu znakow dru-
kowanych w dwéch wariantach: samych cyfr oraz znakéw wystepujacych
w tablicach rejestracyjnych pojazdow zarejestrowanych w Polsce. Eks-
peryment zrédiowy wykonany zostal przy uzyciu sieci komparatoréow
pokazanej na Rys. 3. Do budowy sieci wykorzystano komparatory zde-
finiowane w Tabeli 1.

Celem eksperymentu z niniejszej publikacji bylo zbadanie w jaki
sposéb i w jakim stopniu algorytm uczenia struktury wptywa na uzy-
skiwane wyniki oraz podrednio ztozonosé obliczeniowq i czasowa.

Na potrzeby ninicjszego artykutn wykorzystany zostat picrwszy wa-
riant opisancgo wezesnicj eksperymentu, tzn. rozpoznawanic cyfr dru-
kowanych. Tabela 2 zawicra wyniki uzyskane dla architcktury sicci
uzytej w porzednich badaniach, jak réwniez dla wybranych dwoch
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Tabela 1. Zbiér komparatoréow wykorzystany do budowy sieci rozpoznajacej znaki dru-
kowane

EdrKomparator Koszthpis dzialania

1 Axis of colors 0.10 {Analiza wspolrzednej pionowej i poziomej

2 |Coherent areas 0.60 |Analiza spojnoéci obszaréw

3 |Quadrangulation 1.00 [Podziat znaku na n czesci i niezalezna analiza

4 |Font size 0.10 [Analiza wysokosci czcionki, lHezby pikseli

5 |Upper aproximation|0.30 [Analiza aktywnosci obszaréw obrazu

6 |Multi axis of colors [0.20 |Analiza wielu wspotrzednych pionowych i poziomych
7 |Pixel distributions [0.60 }[Analiza rozkladu pikseli w obrazie

Tabela 2. Wyniki uzyskane we wezednicjszym cksperymencic oraz w obeenym. Oznacze-
nia: PR - precyzja, RE - czuloéé, F1 - Flscore. Sufiksy: 1 - poprzedni eksperyment dla
architektury sieci: 1 - 1.2 —2,3-52,4—>1,5—2,6—2,7— 1.2 - nowy ekspery-
ment dla architektury sieci: 1 - 1,2 -2, 3—-2,4—2,5—2,6—>1,7— 2,3 - nowy
eksperyment dla architcktury sieci: 1 - 1,2 - 0,3 —-0,4 -2, 5—1,6 -0,7— 2
gdzie x — y oznacza: z - identyfikator kompartora. y - numer warstwy sicci

Znak |PRI1|RET[FI-1{PR2|RE2{FI1-2[PR3|RE3|F1-3
0.96)1.00]0.98 {1.00 |0.96 |0.98 |0.84 [0.77 [0.80
1.00(1.00(1.00}1.00|1.001.00 |1.00 |1.00 |1.00
0.89]1.00(0.94 10.96 |0.96 |0.96 |1.00 |1.00 [1.00
0.9510.83(0.89 10.96 [0.96 10.96 {1.00 |1.00 |1.00
0.9610.96 {0.96 |1.00 {1.001.00 {0.96 |0.86 (0.90
0.8810.96 ]0.92]1.00 [1.00|1.00 {0.96 |0.96 |0.96
0.76]0.92(0.83 |0.96 {0.56 |0.96 |0.92|0.92 [0.92
1.00{1.00(1.00 |1.00]0.8910.94 {1.00 [1.00 |1.00
1.00(0.96]0.98 }1.00{1.00]1.00 {0.75 [0.7210.73
0.9410.67(0.78 }0.96 [0.96 |0.96 {0.92 [0.92]0.92
Ogolnie(0.930.82|0.87 ]0.98(0.97|0.98 {0.93 |0.91 |0.92

|l x| N alwlin]—=lc

wyuczonych struktur poprzez zaprojektowany algorytm. Jak widac
algorytm zaproponowal rozwigzanie o lepszej efektywnosci od pier-
wotnego, dla ktérego odnotowano wzrost precyzji o ponad 5%, czu-
toéci o ponad 15% a Flscore o 5%, jednakze czas wykonywania roz-
poznawania wzrdst o ponad 33%. Inne zaproponowane rozwiazanie
utrzymalto precyzje na tym samym poziomie, lecz zwiekszyto czutoéé
o ok. 9%. Jednakze czas procesu rozpoznawania zostat skrécony o %
dtugodei procesu pierwotnego. Czas przetwarzania jest Scisle zalezny
od ztozonosci obliczeniowej i czasowej, a one od liczby uzytych kom-
paratoréw. Rozwiazanic oznaczone w Tabeli 2 sufiksem 2 zwickszyto
czas przcetwarzania, gdyz uzyto wszystkich dostepnych komparatorow
% rozpatrywanego zbioru oraz w picrwszej warstwic ulokowanalo ich
mniejsza liczbe. W takim przypadku prawdopodobuie wicksza liczba
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eletnentow zbioru referencyjiego zostala wyznaczona do przetwarzania
w drugicj warstwic. W tej sytuacji komparatowy o wickszym koszcic
musialy wykonaé wiecej poréownan. Analogicznie w przypadku ozna-
czonym sufiksem 3. W tym przypadku kilka komparatordw zostato
wyrugowanych i nie wystapilo w zadnej z warstw. Natomiast rozktad
pozostalych komparatoréw pomiedzy warstwami w wiekszym stopniu
preferowal warstwe pierwszg (w sensie procentowego udzialu sposrod
wszystkich uzytych komparatoréw), przy czym przydzielone tam kom-
paratory mialy stosunkowo niskie wspdtezynniki kosztu.

5 PODSUMOWANIE

Przedstawione rozwigzanie daje satystakcjonjace wyuniki mogace w zna-
czacym stopniu podniesé efektywnosé budowanego rozwiazania pro-
blemu rozpoznawania obiektéw. Jednakze nalezy pamietal réwniez
o pewnych zalozeniach, ktérych spehienie jest wymagane. Przede
wszystkim algorytm uczenia w obecnej postaci przyjmuje z géry po-
dana maksymalna liczbe warstw sieci. Powoduje to pewne ograniczenia
i zawezenie poszukiwanych rozwigzan do pewnego podzbioru wszyst-
kich mozliwych, przy czym ten wybor jest stricte arbitralny i nie podle-
ga modyfikacjom dokonywanym przez algorytm. To niewatpliwie jeden
z elementéw, ktory wymaga dalszych badai 1 modyfikacji.

Inny element wymagajacy oméwienia to zatozenie o istnieniu do-
brze zdefiniowanego zbioru referencyjnego oraz zbioru testowego. Wy-
niki dziatania algorytmu uczenia struktury zaleza bardzo $cisle od po-
prawnosci i jakosci zbioru referencyjnego oraz losowosci zbioru trenin-
gowego 1 testujacego.

Podsumownijac otrzymane wyniki sg bardzo obiecujace i wykazuja
bardzo dnzy potencjat algorytmu. W ramach przysztych prac nalezy
przebadadé inne postacic funkeji dopasowania, ktadace w roznym stop-
niu nacisk na wybranc aspckty optymalizacji, np. minimalizacja uzy-
tych komparatordéw, ograniczenie procentowe zbioru referencyjnego w
plerwszej warstwie, itp. Dodatkowo nalezy opracowad mozliwosé itera-
cyjnego uczenia, w ktérym optymalizowana bytaby zaréwno struktura
jak 1 zbior referencyjny.

Litcratura

1. J. Kacprzyk. Multistage Fuzzy Control: A Modecl-based Approach to uzzy Control
and Decision Making. John Wiley Sons. Limited, 2012.



14 Fukasz Sosnowski

2. J.M. Mcdina ct al., Generalized fuzzy comparators for complex data in a fuzzy object-
relational database management system. Information Processing and Management
of Uncertainty in Knowledge-Based Systems Applications Vol. 81, Springer-Verlag,
Berlin, 126-136

3. A. Janusz, D. Slezak, H.5. Nguyen, Unsupervised Similarity Learning from Textual
Data, Fundamenta Informaticae vol. 119, 2012

4. L. Chmielewski, J. L. Kulikowski, A. Nowakowski, Biocybernetyka i inzynieria biome-
dyczna. Tom 8, Obrazowanic biomedyczne

5. L. Sosnowski and D. Slezak, “Networks of compound object. comparators,” Tn Proce-
edings of the FUZZ-IEEE, India, Hyderabad 2013, pp. 1-8.

6. L. Sosnowski, “Framework of Compound Object Comparators,” Intelligent Decision
Technologies, 2015.

7. Z. Pawlak, A. Skowron, Rough Sets: Some Extensions, Information Sciences, vol. 177,
no. 1, pp. 28-40, 2007

8. J. Arabas, Wyklady z algorytméw ewolucyjnych, Wydawnictwo WN'T, 2004, Warszawa

9. f. Sosnowski “Applications of comparators in data processing systems,” Technical
Transactions, Automatic Control, pp. 81-98, 2013.

10. J. Lgski, Systemy neuronowo-rozmyte, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne 2008

11. L. Sosnowski and D. Slezak, “Comparators for Compound Object Identification,” in
Proc. of RSFDGrC 2011, ser. Lecture Notes in Computer Science, vol. 6743, 2011, pp.
342-349.

12. L. Sosnowski and D. Slezak. “Fuzzy set interpretation of comparator networks,” in
Pattern Recognition and Machine Intelligence - 6th International Conference, PRe-
MI 2015, Warsaw, Poland, June 30 - July 3. 2015, Proceedings. 2015, pp. 345-353.
[Online|. Available: http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-19941-2 33

13. T.D. Gwiazda, Algorytmy genetyczne: kompendium. Operator krzyzowania dla pro-
bleméw numerycznych, t. 1, Wydawnictwo Naukowe PWN, 2007

14, L. Sosnowski, A. Pictruszka, and S. Lazowy, “Election algorithms applied to the
global aggregation in networks of comparators,” in Procecdings of the 2014 Federated
Conference on Computer Science and Information Systems, ser. Annals of Computer
Science and Information Systems, M. P. M. Ganzha, L. Maciaszek, Ed., vol. 2. IEEE,
2014, pp. pages 135-144. [Online]. Available: http://dx.doi.org/10.15439/2014F494

15. D. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Le-
arning, scr. Artificial Intelligence. Addison-Wesley, 1989. [Online]. Available:
http://books.google.pl/books?id=3_RQAAAAMAAJ

16. .. Sosnowski, A. Pictruszka, Characters recognition based on network of compara-
tors. In A. Myliski, editor, Techniki informacyjne teoria i zastosowania, volume 4,
pages 123134. IBS PAN, 2014.

17. S.Staab, A. Maedche, Knowledge Portals: Ontologies at Work, Al Magazine. vol. 22,
no. 2, pp. 63-75

18. E. Elkind, J. Lang, and A. Saffidine, “Choosing collectively optimal sets
of alternatives based on the condorcet criterion.” in ITJCAI, T. Walsh,
1id. IJCAT/AAAT, 2011, pp. 186 191. {Onlinel. Available: http://dblp.uni-
trier.de/db/conf/ijcai/ijcai2011. htmlElkindLS11

19. D. Nohlen, Prawo wyborcze i system partyjny: o teorii systeméw wyborczych. Scho-
lar, 2004. {Online]. Available: http://books.google.pl/books?id=ckODAAAACAAT

20. L. Polkowski, Approximate Reasoning by Parts: An Introduction to Rough Mereolo-
gy, ser. Intelligent Systems Reference Library. Springer, 2011.

21. A. Gomolinska and M. Wolski, “Rough inclusion functions and similarity indices.”
in CSP, ser. CKUR Workshop Proceedings, M. S. Szczuka, L. Czaja, and M. Kac-
przak. Ids., vol. 1032.  CEUR-WS.org. 2013, pp. 145-156. [Online]. Available:
http://dblp.uni-trier.de/db/conf/csp/esp2013.html# GomolinskaW 13




SIECI KOMPARATOROW OBIEKTOW ZEOZONYCH - UCZENIE. .. 15

22. k. Sosnowski,D.Slezak. Tlow to Design a Network of Comparators, Brain and Ilealth
Informatics, 2013, pp. 389-398

NETWORKS OF COMPOUND OBJECTS COMPARATORS - STRUCTURE
LEARNING

Abstract. The paper prescnts the algorithm of learning the networks
of compound objects comparators in case of optimizing the network
structure for increasing cthiciency of recognition. The subject is about
similarity based reasoning used for recognition and identification of
compound objects.

Keywords: networks of comparators, similarity of compound ob-
jects, learning of networks of comparators, recognition and identifica-
tion.














