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Streszczenie. Artykul przedstawia zagadnienie uczenia zbioru referencyj-
nego dla zadanego komparatora obiektéw zlozonych. Metoda jest rozsze-
rzalna na cala sie¢ komparatoréw. Artykul zawiera rowniez kompendium
wiedzy o teorii komparatoré6w obiektéw ztozonych. Uczenie zbioru jest me-
toda bazujaca na samoorganizacji i dzigki jej wprowadzeniu teoria kompa-
ratoréw w pelni zalicza si¢ do metod sztucznej inteligencji, uzywanych do
rozpoznawania i identyfikacji obiektéw zlozonych.

Stowa kluczowe: komparator obiektéw zlozonych, podobiefistwo, rozpozna-
wanie i identyfikacja obiektéw, uczenie maszynowe, samoorganizacja zbioru
obiektow

1 WPROWADZENIE

Sztuczna inteligencja zajmuje si¢ migdzy innymi wicloma aspektami
rozpoznawania wzorcéw. Jedna z jej dziedzin sa systemy bazujace na
obserwacji podobienstwa pomiedzy obiektami i wnioskowanie na tej
podstawie istnienia pewnych relacji powiazanych z obiektami wejscio-
wymi (podlegajacymi rozpoznawaniu). Komparatory obiektéw ztozo-
nych stanowia zunifikowane podejscie do budowy systemoéw rozpozna-
wania obiektow zlozonych bazujac na wiedzy o podobienstwie obiek-
téw. Aby w pelni mozna zaliczyé wybrane podejscie do klasy metod
inteligentnych, nalezy rozwazyé mozliwosci uczenia wystepujace dla
danej metody.

W systemach decyzyjnych mozna wyréznié wicle metod uczenia
i pozyskiwania wiedzy. Ich podzial opiera si¢ na wiclu kryteriach.
Gléwnym kryterium jest strategia uczenia oraz wyjscie uzyskiwane
z algorytmu [1]. Wérdd algorytméw uczacych mozna wyréznié wiec
nastepujace typy:
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Uczenie z nadzorem - realizowane poprzez stworzenie funkeji ma-
pujacej wejscia oraz zadane wyjscia. Typowym przykladem jest
problem klasyfikacji.

— Uczenie bez nadzoru - realizowane jedynie w oparciu o dane wej-
Sciowe przy uzyciu metod wykrywajacych pewne regularnosci lub
podobienstwa obiektow.

— Uczenie z czesciowym nadzorem - polgczenie obu powyzszych me-
tod w celu wygenerowania funkcji klasyfikujacej.

— Uczenie ze wzmocnieniem ma na celu automatyczne pozyskiwa-
nie wiedzy proceduralnej w oparciu o interakcje ze srodowiskiem.
Kazde dzialanie powoduje pewng reakcje srodowiska, ktora jest
wskazdéwka dla algorytmu.

— Transdukcja - podejscie podobne do uczenia z nadzorem, cho wyni-
kiem uczenia nie jest funkcja, tylko predykcja mozliwych wartosci
wyjsciowych, ktére bazujg na danych wejsciowych treningowych.

— Meta-uczenie - algorytm wykorzystujgcy rézne inne metody ucze-
nia do weryfikacji zbioru hipotez. Jej celem jest selekeja najlepszej
metody uczenia dla zadanego problemu.

W niniejszym artykule opisane zostalty metody uczenia dotyczace
pojedynczych komparatoréw, czyli uczenic w kontekscie poszczegdl-
nych cech obiektu rozpoznawanego. Artykul sktada si¢ z 5 sekeji.
Pierwsza zawicra informacje wprowadzajace, nakreslajace kontekst ar-
tykutu. Druga sekcja przedstawia usystematyzowana teori¢ kompa-
ratorow obiektow ztozonych, stanowiaca gtowny przedmiot metodyki
rozpoznawania obiektow ztozonych przedstawionej w poprzednich pu-
blikacjach [14, 12, 16]. Sekcja trzecia omawia w skrécie wariant uczenia
bez nadzoru, charakterystyke tego podejscia. Rozdziat czwarty stano-
wi opis wlasciwego algorytmu uczenia w odniesieniu do komparatoréw
obiektow zlozonych, z uwzglednieniem dwoch kluczowych aspektow:
uczenia zbioru referencyjnego oraz uczenia parametru progowania [13].
Ostatnia sekcja stanowi podsumowanie oraz oméwienie planowanych
przyszltych prac zwigzanych z tematyka uczenia komparatorow.

2 KOMPARATORY OBIEKTOW ZLOZONYCH

Dotychcezas komparator znany byl jako wyspecjalizowany element lo-
giczny shuzgcy do wykonywania poréwnan pomie¢dzy dwiema liczbami
otrzymywanymi na wejéciu. Okredlal wartosé relacji wiekszoséci po-
miedzy nimi. Najczeciej spotykane byty komparatory binarne stuzace
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do poréwnywania liczb zakodowanych w systemie dwojkowym. Pojecie
komparatora zyskalo na popularnosci w latach pieé¢dziesiatych XX
wieku i szybko znalazto zastosowanie w elektronice. Stosowane do
dzi$§ w postaci komparatora analogowego oraz komparatora cyfrowego,
specjalizuja sie w poréwnywaniu sygnaléw analogowych i cyfrowych.
Komparatory tego rodzaju stanowia atomowe elementy wchodzace w
sktad wiekszych podzespotéw.

Duzym krokiem w ewolucji komparatoréw byt rozwej jezykeéw pro-
gramowania. Zaczelo powstawaé coraz wiecej programéw komputero-
wych. Programy te operowaly na danych, kteére przechowywane byty
w strukturach i obiektach. Podstawowa operacja wykonywana podczas
obliczen byta operacja poréwnania. Dawala ona mozliwoéé stwierdze-
nia, w jakicj wzajemnej relacji znajduja sie clementy wejsciowe. W
tym przypadku na wejsciu komparatory zaczely otrzymywaé juz nie
tylko liczby, ale i proste typy danych odpowiadajace atrybutom obiek-
tu. Odpowiedz komparatora pozostawata jednak niezmienna w postaci
pojedynczej wartosci okreslajacej stan relacji wiekszosci.

Komparator obiektéw ztozonych jest analogicznym bytem, przysto-
sowanym jednak do przetwarzania bardziej kompleksowych danych w
postaci calych obiektéw. Oznaczany jest jako com™/, natomiast moz-
na go interpretowac jako funkcje w postaci:

pred o X ox oref [0, 1]7¢ (1)

gdzie X C U jest zbiorem obiektéw wejéciowych, czyli tych, kte-
re beda poréwnywane, ref to zbiér obiektew, wzgledem ktérych po-
dobienistwo bedzie badane. Dodatkowo a(z) jest funkcja generujaca
reprezentacje obiektu z € X do przetwarzania przez dany kompara-
tor dla zadanej cechy a. Analogiczna funkcja reprezentacji uzywana
jest dla poszczegélnych obiektéw referencyjnych a(y), gdzie y € Y. W
dalszej czesci publikacji zbiér ref bedzie nazywany zbiorem referen-
cyjnym, a Y podzbiorem referencyjnym (Y C ref). Przy ustalonym

porzadku na zbiorze ref = {y1, ..., ypes|} komparator moze byé zapi-
sany jako funkcja w postaci
pech (x,Y) = Sh(F(v)), (2)

gdzie Sh jest funkcja wyostrzania wyniku, F jest funkcja odpowie-
dzialng za filtrowanie wynikéw czesciowych, oparta o funkeje idempo-
tentne typu: min, max, top, itp., a v jest wektorem bliskoéci pomiedzy
obiektem wejéciowym x a wszystkimi clementami zbioru ref. W przy-
padku, gdy Y nie jest podzbiorem wtasciwym ref, na wspétrzednych
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wektora v odpowiadajacych elementom y; ¢ Y znajdowaé sie beda
wartosci zerowe. Wartodciami pozostatych wspotrzednych tego wekto-

ra sa podobienstwa poszczegélnych par obiektow, powstatych z potacze-
nia obiektu wejsciowego x oraz elementéw podzbioru referencyjnego Y.

Wymiarem wektora v jest moc zbioru referencyjnego re f. Uwzglednia-

jac powyzsze, wektor bliskosci przyjmie postacé:

'U[Z] = {sim(oz,y,-) : g:gg (3)
Wartosci podobienistw (ozn. sim(u,y)) obliczane sa za pomoca relacji
rozmytej [4], ztozonej z dodatkowymi mechanizmami kontrolujacymi
powstate wyniki.

Budowa komparatora obiektéw ztozonych, sposob jego dziatania
oraz wejécie 1 wyjécie stanowia istotna réznice wzgledem wezesniej-
szych podejéé. Poprzednie podejécia bazowaly na atomowych war-
toéciach przekazywanych do komparatora. Wynik réwniez by prosta
ustalong odpowiedzia, np. {0,1} lub {1,—1,0}, gdzie poszczegdlne
elementy wyrazaly wartosé relacji pomiedzy wejéciowymi elementami
(wiekszosci, mniejszosei lub réwnosei) [5]. W przypadku komparato-
row obiektéw ztozonych badane jest podobienstwo, a nie warto$é po-
jedynczej relacji. To jedna z podstawowych réznic pomiedzy tymi po-
dejsciami, ktéra jest jednoczenie diametralna. Fakt ten umozliwia ana-
lize danego problemu w znacznie szerszym kontekécie. Przedstawione
w niniejszej publikacji podejécie zawiera kilka autorskich rozwigzan
niespotykanych dotad w dziedzinic komparatoréw. Jednym z nich jest
wspomniany wezesniej zbior referencyjny. Zbior ten zawiera instancje
obiektow, ktore reprezentuja wiedze¢ dziedzinowa dotyczaca badanego
problemu. Stanowi ona swoista sktadnice wiedzy, ktora jest wykorzy-
stywana do poréwnan i konstrukcji wektora bliskoéci. Stanowi ona
zbiér elementéw, za pomoca ktérych wyrazane jest dane podobien-
stwo. Zagadnienia konstrukcji tego rodzaju zbioru zostaly opisane w
publikacji [19].

Innym nowatorskim rozwigzaniem dotyczacym komparatoréw sg
reguty wzbraniajgce [14]. Umozliwiajg one wytgczenie czgécei rozwigzan
z przestrzeni rozwazan, bez zmiany podstawowej funkcji przynalezno-
$ci do relacji (funkeji podobicfistwa bazowego). Reguly te stanowia
implementacj¢ mechanizmu wyjatkoéw od zdefiniowanych funkceji wyli-
czania podobienstwa. Upraszczaja w ten sposob konstrukeje kompara-
toréw i zwiekszaja ich czytelno$é oraz tatwosé zarzadzania zmianami.
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Kolejnym nowym rozwigzaniem wprowadzonym do komparatoréw
jest mechanizm kontroli jakosci rozwigzan [15]. Polega on na tym, iz
rozwiazania o zbyt niskiej wartosci podobienstwa nie sa brane pod
uwage. Warto$é progu, dla ktérego rozwiazanie przestaje by¢ intere-
sujace, ustalana jest indywidualnie. Jest jednym z parametrow kom-
paratora, ktéry moze podlegaé¢ uczeniu.

Komparatory tego rodzaju charakteryzuja sie jeszcze dwiema istot-
nymi réznicami. Pierwsza jest mechanizm separujacy wyniki, zwa-
ny mechanizmem wyostrzania. Jego zadaniem jest wzmocnienie roz-
nic pomiedzy najlepszymi rozwigzaniami a $rednimi i stabymi. Druga
wspomniana réznica to wystepowanie bloku filtracji rozwigzan, ktory
okresla przydatnosé danego rozwiazania na podstawie poréwnania z
wynikami innych par porownywanych obiektow. Z tego punktu widze-
nia jest to mechanizm oparty na konkurencyjnosci pomiedzy obiekta-
mi referencyjnymi, a nie na pewnej niezaleznej regule, tak jak przy
wspomnianym wczesniej mechanizmie kontrolowania jakosci poszcze-
gblnych rozwigzan. Wspoélzawodnictwo wyrazane jest poprzcz poréw-
nanie wynikéw pomiaru podobienstwa poszczegdlnych par obiektow.

Niezaprzeczalng zaleta komparatoréow jest ich uniwersalno$é, kto-
ra wigze sie¢ z metoda postepowania wzgledem dowolnego typu prze-
twarzanego obicktu. Technika ta moze byé uzyta do rozwiazywania
probleméw decyzyjnych zwiazanych z obicktami tekstowymi, obick-
tami graficznymi, materiatami wideo lub audio itp. [13]. Zastosowa-
nc wewnatrz metody pomiaru podobienstwa oraz zbiory referencyjne
sa rézne, dobierane indywidualnie w zaleznosci od danego problemu.
Jednakze podstawowa zasada dziatania pozostaje niezmienna. W dal-
szej czedci przedstawiono poszcezegdlne elementy sktadowe komparato-
ra obiektow ztozonych.

2.1 ZBIOR REFERENCYJNY

Niepusty zbiér uporzadkowany ref = {yi,...,ypes}, ktéry stanowi
podzbiér obiektéw uniewersum U, wybrany ze wzgledu na obiekty
wejSciowe x € X, to zbiér referencyjny. Zbiér ten sktada sie z obiek-
tow, wzgledem ktérych wykonywane sa poréwnania w komparatorze.
Obickty te sa zgrupowane w jeden zbiér ze wzgledu na pewne taczace
je relacje i atrybuty lub pewna reprezentowana wiedzeg. Poszcezegdlne
elementy sa odrebnymi instancjami obiektéw z kombinacjami wartosci
atrybutéw, rozpinajacymi przestrzen mozliwych stanéw cech obiek-
tow, ktore sa istotne dla zadanego komparatora lub grupy komparato-
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row. Zbior referencyjny stanowi pewnego rodzaju analogie do pojecia
decyzji uogdlnionych, ktére wystepuja w zbiorach przyblizonych [7].
Pojecie to okresla zbior klas decyzyjnych, ktore sa mozliwe dla danego
obiektu. Jednakze komparatoréw nie dotycza klasy decyzyjune, tylko
podzbiory obiektow referencyjnych mozliwe dla danego obiektu wej-
Sciowego, co jest do pewnego stopnia analogiczne do wspomnianego
pojecia.

Zbior referencyjny jest dla komparatora niezbedny dla celéw po-
rownan i zwracania wartosci podobienstwa. Jednakze dla konkretne-
go komparatora na wejsciu przekazywany jest podzbiér referencyjny
Y C ref, ktorego elementy w konkretnym komparatorze uzywane sa
do poréwnan.

2.2 PODOBIENSTWO BAZOWE
Funkcja przynaleznosci do relacji rozmytej [4], zdefiniowana jako:
w: X xref — [0,1], (4)

gdzie ref jest zbiorem referencyjnym, a X zbiorem obiektéw wejscio-
wych. Zgodnie z definicja funkcja ta osigga wartosci z przedziatu [0, 1],
gdzie 0 oznacza brak podobienstwa, a 1 catkowita przynaleznos$é do re-
lacji, co w przypadku komparatoréw interpretowane jest odpowiednio
jako brak podobienstwa lub nierozréznialnosé wzgledem badanej ce-
chy. W danym komparatorze zdefiniowana jest doktadnie jedna funk-
cja przynaleznosci. Wykorzystywana jest do obliczania wartosci po-
szczegblnych wspéirzednych wektora bliskosei (wzoér (3)). Rézne kom-
paratory moga posiadaé rézne funkcje przynaleznosci, aczkolwiek nie
jest to wymagane. Istnicje zatem mozliwo$¢ uzycia tej samej funkeji
podobienstw bazowych w wielu komparatorach, lecz jej wybdr po-
dyktowany jest gtéwnie rodzajem przetwarzanych obiektéw oraz roz-
wiazywanym problemem.

2.3 FUNKCJA PROGOWA

Funkcja zdefiniowana jako:

ta(z) ={2: 5*,pe0,1], (5)
gdzie z jest argumentem funkcji reprezentujacym wartosé funkeji po-
dobienstwa bazowego dla danej pary obiektow (z,vy) w danym kompa-
ratorze [23]. Gléwnym zadaniem tej funkcji jest ograniczenie zbyt sta-
bych rozwiazan, np. takich, dla ktérych podobienstwo jest zbyt niskie.
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Jedli wartos¢é parametru p nie zostanie osiagnicta, warto$é¢ podobien-
stwa ustalana jest na 0. Parametr p jest okre§lany indywidualnie dla
kazdego komparatora. Moze by¢ ustalony przez eksperta lub podlegaé
uczeniu maszynowemu.

Mechanizm ten zwiazany jest z pojeciem a—przekroju zbioru roz-
mytego [4]. Kazdy komparator obiektéw zlozonych konstruuje zbiér
rozmyty. Funkcja progowania przeksztatca powstaly zbiér w jego p-
przekrdj poprzez zastosowanie funkeji danej wzorem (5).

2.4 REGULY WZBRANIAJACE

Zdefiniujmy rodzine zbioréw indeksowanych zmienng i taka, ze dla
kazdego obiektu referencyjnego y; istnieje zbiér regut Rules;. Zbiér
ten zawiera reguty dotyczace obiektu referencyjnego v;, lecz ich argu-
mentem jest obiekt wejsciowy z € X. Pojedyncza reguta moze by¢
zapisana w postaci predykatow powigzanych operatorami logicznymi,
takimi jak koniunkcja, alternatywa czy negacja [3]. Jesli dane zdanie
logiczne jest prawdziwe, to regula jest spetniona. Ogdlna postaé reguly
to:

r;: X — {0,1}, (6)
gdzie j jest indeksem regut w zbiorze Rules;, ktéry oznacza numer zde-
finiowanej reguty. Caty mechanizm moze by¢ modelowany w postaci
funkcji:

B, (2) = mazi " {r;(0)}, x € X (7

Od strony funkcjonalnej reguty te umozliwiaja wytaczenie czedei

rozwigzan z przestrzeni rozwazan, bez zmiany podstawowej funkcji

podobienstwa bazowego. Upraszczaja w ten sposob konstrukeje kom-

paratoréw i zwiekszaja ich czytelnoéé oraz tatwosé zarzadzania zmia-
nami.

2.5 FUNKCJA PODOBIENSTWA

Funkcja okreslajaca podobiehstwo pomigdzy pojedyncza para obiek-
tow (x,y), spelniajaca:

sim: X x ref — [0,1] (8)

Okregla ona warto$é¢ poszcezegdlnych wspotrzednych w wektorze bli-
skosci v (wzér (3)). Stanowi ztozenie trzech zdefiniowanych wezesniej
elementéw: funkcji podobienstwa bazowego, funkcji progowania oraz
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regul wzbraniajacych. Ogoélna postaé tej funkcji wyrazana jest wzo-
rem:

0: Excil (2)=1Vy ¢Y

Rules;

th(p(z,y:)) : wp.p. . (9)

sim(z, y;) = {

gdzie x € X,y; € ref, a t, oznacza funkcje progowa, p jest funkcja
podobienstwa bazowego, Excﬁi{lesi jest funkcja regut wzbraniajacych
oraz i jest indeksem wspoélrzednej wektora bliskoscei, dla ktorej obli-
czane jest podobienstwo, a Y C ref.

2.6 FUNKCJA FILTRUJACA

Funkcja oznaczona jako F filtrujaca wartosci wektora v. Dobér funkeji
znaczaco wplywa na wlasciwosci komparatora. Wynikiem dziatania
funkcji jest zawsze wektor w postaci:

F(v) = (h(v[1]), ... h(v[lrefl])), (10)

gdzie v[i] = h(v[i]) oraz h jest jedna z funkcji idempotentnych. Przy-
ktadem prostej funkeji filtrujacej jest funkcja mazx, ktéra wybiera wy-
niki o najwyzszej wartosci.

Istota funkcji filtrujacej jest dokonanie filtracji wynikéw w taki
sposoOl, aly zminimalizowaé liczlbe wynikéw niezerowych zwracanych
przez komparator. W pewnym sensie jest to funkcja przeksztalcajaca
wektor blisko$ci w wektor rzadki (choé nie w kazdym przypadku). Fil-
tracja odbywa sie przy wspotudziale wartosci wszystkich wspotrzednych.
Realizuje zalozenie wspotzawodnictwa poszezegélnych obiektow re-
ferencyjnych miedzy soba. Mechanizm ten operuje na pelnym zbio-
rze wynikéw wytworzonym na podstawie wyliczenia podobienstwa dla
kazdej pary obiektu wejsciowego z poszczegdlnymi obiektami referen-
cyjnymi. Dzigki temu filtracja uwzglednia wszystkie kombinacje wy-
nikéw oraz jest w stanie je poréwnaé. Opiera sie zatem na wyborze
najlepszych wynikéw niezaleznie od poziomu pojedynczych wartosci
podobienstwa (kontrolowanych przez inny, weze$niej opisywany me-
chanizm).

2.7 FUNKCJA WYOSTRZANIA

Funkcja majaca na celu zwigkszenie odleglo$ei pomiedzy wynikami
najlepszymi, $rednimi oraz najstabszymi. Jej dziatanie koncentruje sie
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na analizie poszczeg6dlnych wartoéci wektora bliskosci. Dziedzing oraz
przeciwdziedzing tej funkeji jest wektor o wymiarze |ref|. Funkcja ta
ma posta:
Sh:[0,1]" — [0,1]¢/, (11)
Wyostrzanie moze odbywaé sie za pomocg réznych przeksztalcen,
jednakze w niniejszej pracy uzywane bedzie nastepujace:

maz, - e*@il-mazy) o 5 0,

12
0, wp.p. (12)

Sh(v)i] = {
gdzie v jest wektorem bliskosdci, a maz, jest maksymalng wartoscia
wspOlrzednej wektora v w postaci:

max, = mawir:elfl {'U [L] } (13)

Funkcja (12) jest nieliniowa funkcja o ciekawej wlasnosci dla wspél-
czynnika a > 0 [20]. Charakteryzuje sie trzema podstawowymi cecha-
mi:

Vie {1,..,|ref|}: (v]i] = 0) = (Sh(v)[i] = 0), (14)
gdzie wzér (14) oznacza zachowanie niezmienionych wartosci réwnych
zero, dzieki czemu wynik nie zostaje sztucznie zawyzony;

Vi€ {1, ... |ref|} : (vli] = maz<{\(o[j])) = (Sh(v)[i] = v[i]), (15)

gdzie wzér (15) oznacza zachowanie niezmienionych wartosci maksy-
malnych, dzieki czemu najlepszy wynik zachowuje swoje pierwotne
wlasnosci;

Vi,j € {1, ..., Irefl} : (vfi] <vls]) = (Sh(v)[i] < Sh(v)[5]).  (16)

gdzie wzor (16) oznacza silng monotonicznosé, co jest niezbednym
warunkiem do spelnienia zaktadanej roli.

3 UCZENIE BEZ NADZORU

Metoda stosowana w odniesieniu do probleméw, dla ktérych zbiory
testowe albo nie istniejg, albo bardzo trudno jest je skonstruowac. Me-
toda ta polega na wykorzystaniu wiedzy wynikajacej bezposrednio z
obiektéw (z danych), jej wykryciu, analizie i modelowaniu. Sprowadza
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sie do analizy skupienn w danych na podstawie roznego rodzaju kryte-
riow, m.in. kryterium podobienstwa obiektéw. Grupowanie danych to
realizacja uczenia bez nadzoru.

Poprzez odkrywanie wiedzy z danych identyfikowane sg cechy, wzgle-
dem ktérych dokonywane jest grupowanie. Problem automatycznego
grupowania jest zagadnieniem o wysokim stopniu skomplikowania. Nie
istnieje jeden uniwersalny algorytm grupowania dla kazdego rodzaju
danych. W kazdym przypadku nalezy uzy¢ wiedzy dziedzinowej o pro-
blemie i dobra¢ algorytm indywidualnie. Dodatkowym utrudnieniem
jest to, iz w wiekszosci przypadkéw nie jest znana liczba grup, kto-
ra ma powsta¢ w wyniku dziatania algorytmu. Istnieje jednak pewien
warunek, ktéry grupy danych powinny spetniaé. Sktada sie on z dwdoch
punktéw:

1. Homogeniczno$é wewnatrz grupy
2. Heterogenicznosé pomiedzy grupami

Punkt pierwszy oznacza, iz w ramach danej grupy elementy powinny
by¢ jak najbardziej do siebie podobne, natomiast punkt drugi okre-
$la, iz elementy réznych grup powinny byé jak najbardziej od siebie
odmienne.

Procedura uczenia bazuje na dostepnych danych, lecz bez nada-
nej etykiety decyzyjnej, przetwarzajac je jedna po drugiej. Struktura
grup (ang. clusters) zmienia si¢ w procesie przetwarzania. Konstrukcja
klastréw w trakcie przetwarzania zalezy od kolejnosci przetwarzania
obiektéw z danych, lecz po przetworzeniu calego zbioru powinno sie
uzyskaé ten sam wynik. Istotnym elementem sg réwniez parametry
dotyczace ewaluacji wyniku, akceptowalnego podobienstwa itd. W za-
leznoéci od tych parametréw powstaje na wyjéciu rézna liczba grup
obiektéw. Liczba ta jest istotnym czynnikiem, ktéry wptywa na jakosé
grupowania. Jako kryterium oceny poprawnosci grupowania stosuje sie
tzw. wskazniki jakosci grupowania [10]. Wskaznikéw tych jest wiele.
Podstawowy z nich bazuje na ocenie odleglosci wszystkich obiektéw
od srodkoéw grup.

4 ZAGADNIENIE UCZENIA POJEDYNCZEGO
KOMPARATORA

Jednym z zagadnien pojawiajacym sie¢ przy tworzeniu komparatora
oraz budowaniu rozwiazania opartego na tej metodyce jest odpowied-
nie skonstruowanie zbioru referencyjnego. Zbiér referencyjny zawie-
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ra wybrane obiekty. W praktyce przetwarzane sa instancje obiektow,
gdyz sa to konkretne egzemplarze danego typu obiektu. Jednakze na
potrzeby niniejszej publikacji terminy instancja obiektu oraz obiekt
beda stosowane wymiennie. Opisywany problem sprowadza sie do od-
powiedniego dobrania obiektow charakteryzujacych sie takimi cechami
i warto$ciami cech, dzieki ktérym zbiér obiektéw bedzie reprezenta-
tywny dla problemu postawionego do rozwiazania, przy uwzglednieniu
wlasciwosci komparatora (badana cecha), jak réwniez specyfiki obiek-
tu wejsciowego. Uczenie zbioru referencyjnego bedzie zatem automa-
tyczna oraz inteligentna metoda wyznaczenia zbioru, ktory bedzie w
stanie reprezentowa¢ wiekszos$¢ przetwarzanych obiektow.

Wyznaczenie zbioru referencyjnego moze by¢ przeprowadzone w
przypadku posiadania zbioru instancji obiektow oraz ustalonego kom-
paratora. Metoda ta bazuje na klastrowaniu zbioru instancji przy uzy-
ciu funkcji podobienstwa. Do przeprowadzenia procedury uczacej wy-
korzystywana jest metoda walidacji krzyzowej w wersji leave-one-out.
Ten rodzaj walidacji zaklada, iz dany zbiér wejsciowy zostaje podzie-
lony n-krotnie na dwa podzbiory, przy czym pierwszy zbior jest jed-
noelementowy. Proces uczenia polega na samoorganizacji obiektow w
klastry. Metoda wyznaczania klastra bazuje na podobienstwie obli-
czanym przez komparator. Z poszczegdlnych klastrow wybierany jest
obiekt reprezentujacy dany klaster w zbiorze referencyjnym. Istnieje
kilka znanych metod wyboru reprezentantéw klastréw. Jedne oparte
sa o punkty ciezkosci (centroidy), inne o maksymalizacje lub minima-
lizacje odlegtosci pomiedzy poszczegélnymi klastrami. W przypadku
komparatoréw stosowane moga by¢ dowolne z tych metod.

Pojedyncza iteracja uczenia zostala przedstawiona na rys. 1. Algo-
rytm startuje z pustym zbiorem referencyjnym. W takim przypadku
pierwszy obiekt wejsciowy staje sie automatycznie jednoelementowym
klasterem oraz reprezentantem w zbiorze referencyjnym. W kazdej ite-
racji algorytmu wyznaczany jest wektor bliskoéci wzgledem aktual-
nych reprezentatéw klastrow. Jesli komparator zwroci wektor niezero-
wy, obickt wejSciowy przypisywany jest do klastra reprezentowanego
przez obiekt referencyjny, dla ktorego uzyskano najwieksze podobien-
stwo. W przypadku, gdy wiecej niz jeden obiekt referencyjny uzyskat
taka sama najwyzsza warto$¢ podobienstwa, nalezy zastosowac jedna
z metod wyboru klastra, opisang w literaturze [2]. Wybrana meto-
da moze wskaza¢ rownorzednie wiecej niz jeden klaster, co powinno
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Rys. 1. Diagram aktywnosci w notacji UML wykonania jednej iteracji w uczeniu bez
nadzoru obiektéw referencyjnych

skutkowaé potaczeniem klastréw w jeden, gdyz obiekt zasila doktadnie
jeden klaster.

W przypadku, gdy wektor bliskodci zwrocony zostat jako zerowy,
obickt ten tworzy nowy klaster, automatycznie go zasilajac. Za wiel-
kosé klastra odpowiadaja parametry p komparatorow, okreslajace mi-
nimalne akceptowalne podobienstwo na wyjsciu komparatora. Dlatego
tez w przypadku checi uzyskania mniejszej liczby klastrow, przy au-
tomatycznym zwiekszeniu tolerancji dla réznic pomiedzy obiektami w
ramach jednego klastra, nalezy obnizy¢ wartoéci parametréw p.

Analogiczna procedura stosowana jest w przypadku kazdego ko-
lejnego elementu pochodzacego ze zbioru walidacji krzyzowej, az do
wyczerpania obiektéw. Nalezy zwrdcié uwage na fakt, iz ustawienie
zbyt rygorystycznych kryteriow jakosci podobienstwa moze spowodo-



UCZENIE KOMPARATOROW OBIEKTOW ZELOZONYCH 13

wal utworzenie oddzielnych klastréw dla kazdego obiektu. Natomiast
w przypadku, gdy wartosci parametréw ustawione zostana zbyt nisko,
moze sie zdarzy¢, iz wszystkie obiekty znajda sie w jednym klastrze.

Innym przyktadem uczenia komparatora obiektow ztozonych jest
optymalizacja parametru progowania p. Zgodnie z definicja przyto-
czong w sekcji 2.3, parametr p odpowiada za minimalna dopuszczalna
warto$¢ podobienstwa wystepujaca w wektorze bliskosci danego kom-
paratora. W celu jego automatycznego wyznaczenia nalezy postuzyc
sie metoda nadzorowana, tzn. taka, gdzie do dyspozyji bedzie pewien
zbiér danych, na podstawie ktérych mozna bedzie nauczyé algorytm
zadanej warto$ci. Do wykonania tej procedury mozna uzy¢ walida-
cji krzyzowej w trybie wielokrotnego probkowania (min. 10-krotnego).
Zbiér danych dzielimy na dwa podzbiory. Pierwszy nazywany jest zbio-
rem uczacym o licznosci % wszystkich elementéw, za drugi - zbiorem
testowym o licznosci % wszystkich elementéw. W przypadku pojedyn-
czego komparatora zagadnienie uczenia jest do$é proste. Nalezy wy-
znaczy¢ wartos¢ graniczng podobienstwa, ponizej ktérej nie znajduje
si¢ zadne prawidtowe rozwigzanie. W przypadku komparatoréw sa to
podobienstwa przypisane do obiektéw referencyjnych, ktore stanowia
odpowiedz komparatora. Jednoczesnie przy identyfikacji sa to obiekty
z maksymalng wartoscig podobienstwa. Do wyznaczenia tej wartosci
mozna uzy¢ réznych metod. Jedna z nich jest proste przeszukiwanie
lokalne [22]. Punktem startowym algorytmu bedzie warto$é 1. Jakosé
rozwiazania bedzie okreslona przez funkcje w postaci:

feval(p) = Z(frecall(x) - (1 - p>)7 (17)

uel

gdzie

.frecall X — {O> 1} (18)
jest funkcja zwracajaca warto$é 1 przy uzyskaniu poprawnej etykiety
decyzyjnej zbioru treningowego dla pary obiektéw (z,y) lub w prze-
ciwnym przypadku 0.

Im wyzsza warto$é funkcji (17), tym wyzsza jakoéé rozwiazania.
Rozwigzania sgsiednie generowane sg poprzez modyfikacj wartosci pa-
rametru o ustalong stala, np. 0.01 (dodanie lub odjecie). Warunek
stopu moze by¢ zaimplementowany w postaci monitorowania powta-
rzajacych sie rozwigzan. Po przekroczeniu wartosci granicznej jakosé
rozwiazania zacznie spadac, dlatego warto$¢ zacznie wahadlowo ro-
snaé, a nastepnie male¢. W momencie wykrycia tego zjawiska nalezy
przerwaé przetwarzanie.
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5 PODSUMOWANIE

Przedstawione algorytmy uczenia pozwalaja na dobranie niezbednych
parametréw i danych dla komparatora obiektéow ztozonych w celu
optymalizacji jego dziatania. Dzieki temu kazdy pojedynczy kompara-
tor moze zostac uczeniu, co w konsekwencji moze spowodowac optyma-
lizacje szerszego rozwiazania, np. w postaci calej sieci komparatoréw.
Przedstawione podejscie pozwala m. in. na automatyczne rozwiazanie
fundamentalnego problemu dla metod bazujacych na komparatorach
jakim jest konstrukcja zbioru referencyjnego.

W niniejszej publikacji znajduje sie jedynie opis teoretyczny roz-
wiazania. Zadaniem do rozwiazania w dalszych badaniach pozostaje
przeprowadzenie eksperymentow wykazujacych w jaki sposéb zmienia
sie charakterystyka i efektywnos$é metody rozpoznawania obiektéw w
zaleznosci od wyuczonych parametréow i skonstruowanego zbioru refe-
rencyjnego.

Jednakze dzieki opracowaniu opisanych metod uczenia, komparato-
ry obiektow ztozonych zyskaty silne narzedzie umozliwiajace adaptacje
skonstruowanego rozwiazania do warunkow napotkanych w rozpatry-
wanych danych. Metoda wraz z opracowanymi algorytmami uczenia
(uczenie struktury) moze zostaé¢ zaadoptowana do iteracyjnego ucze-
nia zbioru referencyjnego przy jednoczesnej optymalizacji struktury,
co poérednio odpowiada poszukiwaniu bireduktéw, znanych ze zbio-
réw przyblizonych i ekploracji danych [21].
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LEARNING OF COMPOUND OBJECTS COMPARATORS

Abstract. The paper presents the algorithm of learning the reference
set of objects and thresholding parameter responsible for quality of
results in the compound objects comparators. Article contains a com-
pendium of knowledge about the theory of compound objects compa-
rators.

Keywords: compound objects comparators, similarity, recognition
and identification of objects, machine learning, self organizing set of
reference objects














