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Streszczenie. Artykuł przedstawia zagadnienie uczenia zbioru referencyj­
nego dla zadanego komparatora obiektów złożonych. Metoda jest rozsze­
rzalna na call} sieć komparatorów. Artykuł zawiera rownież kompendium 
wiedzy o teorii komparatorów obiektów złożonych. Uczenie zbioru jest me­
tod/} bazujl}ca na samoorganizacji i dzięki jej wprowadzeniu teoria kompa­
ratorów w pełni zalicza się do metod sztucznej inteligencji, używanych do 
rozpoznawania i identyfikacji obiektów złożonych. 

Słowa kluczowe: komparator obiektów złożonych, podobieństwo, rozpozna­
wanie i identyfikacja obiektów, uczenie maszynowe, samoorganizacja zbioru 
obiektów 

1 WPROWADZENIE 

Sztuczna inteligencja zajmuje się między innymi wieloma aspektami 
rozpoznawania wzorców. Jedną, z jej dziedzin są, systemy bazują,ce na 
obserwacji podobieństwa pomiędzy obiektami i wnioskowanie na tej 
podstawie istnienia pewnych relacji powią,zanych z obiektami wejścio­
wymi (podlegają,cymi rozpoznawaniu). Komparatory obiektów złożo­
nych stanowią, zunifikowane podejście do budowy systemów rozpozna­
wania obiektów złożonych bazują,c na wiedzy o podobieństwie obiek­
tów. Aby w pełni można zaliczyć wybrane podejście do klasy metod 
inteligentnych, należy rozważyć możliwości uczenia występują,ce dla 
danej metody. 

W systemach decyzyjnych można wyróżnić wiele metod uczenia 
i pozyskiwania wiedzy. Ich podział opiera się na wielu kryteriach. 
Głównym kryterium jest strategia uczenia oraz wyjście uzyskiwane 
z algorytmu [1]. Wśród algorytmów uczą,cych można wyróżnić więc 
następują,ce typy: 
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- Uczenie z nadzorem - realizowane poprzez stworzenie funkcji ma­
pującej wejścia oraz zadane wyjścia. Typowym przykładem jest
problem klasyfikacji.

- Uczenie bez nadzoru - realizowane jedynie w oparciu o dane wej­
ściowe przy użyciu metod wykrywających pewne regularności lub
podobieństwa obiektów.

- Uczenie z częściowym nadzorem - połączenie obu powyższych me­
tod w celu wygenerowania funkcji klasyfikującej.

- Uczenie ze wzmocnieniem ma na celu automatyczne pozyskiwa­
nie wiedzy proceduralnej w oparciu o interakcję ze środowiskiem.
Każde działanie powoduje pewną reakcję środowiska, która jest
wskazówką dla algorytmu.

- Transdukcja - podejście podobne do uczenia z nadzorem, cho wyni­
kiem uczenia nie jest funkcja, tylko predykcja możliwych wartości
wyjściowych, które bazują na danych wejściowych treningowych.

- Meta-uczenie - algorytm wykorzystujący różne inne metody ucze­
nia do weryfikacji zbioru hipotez. Jej celem jest selekcja najlepszej
metody uczenia dla zadanego problemu.

W niniejszym artykule opisane zostały metody uczenia dotycz1łce
pojedynczych komparatorów, czyli uczenie w kontekscie poszczegól­
nych cech obiektu rozpoznawanego. Artykuł składa się z 5 sekcji. 
Pierwsza zawiera informacje wprowadzaj1łce, nakreślaj1łce kontekst ar­
tykułu. Druga sekcja przedstawia usystematyzowan1ł teorię kompa­
ratorów obiektów złożonych, stanowi1łc1ł główny przedmiot metodyki 
rozpoznawania obiektów złożonych przedstawionej w poprzednich pu­
blikacjach [14, 12, 16]. Sekcja trzecia omawia w skrócie wariant uczenia 
bez nadzoru, charakterystykę tego podejścia. Rozdział czwarty stano­
wi opis właściwego algorytmu uczenia w odniesieniu do komparatorów 
obiektów złożonych, z uwzględnieniem dwóch kluczowych aspektów: 
uczenia zbioru referencyjnego oraz uczenia parametru progowania [13]. 
Ostatnia sekcja stanowi podsumowanie oraz omówienie planowanych 
przyszłych prac zwi1łzanych z tematyk1ł uczenia komparatorów. 

2 KOMPARATORY OBIEKTÓW ZŁOŻONYCH 

Dotychczas komparator znany był jako wyspecjalizowany element lo­
giczny słuŻ1łCY do wykonywania porównań pomiędzy dwiema liczbami 
otrzymywanymi na wejściu. Określał wartość relacji większości po­
między nimi. Najczęciej spotykane były komparatory binarne służ1łce 
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do porównywania liczb zakodowanych w systemie dwójkowym. Pojęcie 
komparatora zyskało na popularności w latach pięćdziesią,tych XX 
wieku i szybko znalazło zastosowanie w elektronice. Stosowane do 
dziś w postaci komparatora analogowego oraz komparatora cyfrowego, 
specjalizują, się w porównywaniu sygnałów analogowych i cyfrowych. 
Komparatory tego rodzaju stanowią, atomowe elementy wchodzą,ce w 
skład większych podzespołów. 

Dużym krokiem w ewolucji komparatorów był rozwój języków pro­
gramowania. Zaczęło powstawać coraz więcej programów komputero­
wych. Programy te operowały na danych, które przechowywane były 
w strukturach i obiektach. Podstawową, operacją, wykonywaną, podczas 
obliczei1 była operacja porównania. Dawała ona możliwość stwierdze­
nia, w jakiej wzajemnej relacji znajdujFJ, się elementy wejściowe. W 
tym przypadku na wejściu komparatory zaczęły otrzymywać już nie 
tylko liczby, ale i proste typy danych o<lpowiadają,ce atrybutom obiek­
tu. Odpowiedź komparatora pozostawała jednak niezmienna w postaci 
pojedynczej wartości określają,cej stan relacji większości. 

Komparator obiektów złożonych jest analogicznym bytem, przysto­
sowanym jednak do przetwarzania bardziej kompleksowych danych w 
postaci całych obiektów. Oznaczany jest jako comref, natomiast moż­
na go interpretować jako funkcję w postaci: 

µref . X X 2ref _, [O l] ref 
cnm · , , (1) 

gdzie X � U jest zbiorem obiektów wejściowych, czyli tych, któ­
re będą, porównywane, ref to zbiór obiektów, względem których po­
dobieństwo będzie badane. Dodatkowo a(x) jest funkcją, generują,cą, 
reprezentację obiektu x E X do przetwarzania przez dany kompara­
tor dla zadanej cechy a. Analogiczna funkcja reprezentacji używana 
jest dla poszczególnych obiektów referencyjnych a(y), gdzie y E Y. W 
dalszej części publikacji zbiór ref będzie nazywany zbiorem referen­
cyjnym, a Y podzbiorem referencyjnym (Y � ref). Przy ustalonym 
porzFJ,dku na zbiorze ref= {y1, ... , YireJI} komparator może być zapi­
sany jako funkcja w postaci 

11,��fn(x, Y) = Sh(F(v)), (2) 

gdzie Sh jest funkcją, wyostrzania wyniku, F jest funkcją odpowie­
dzialną za filtrowanie wyników częściowych, opartą o funkcje idempo­
tentne typu: min, max, top, itp., a v jest wektorem bliskości pomiędzy 
obiektem wejściowym x a wszystkimi elementami zbioru ref. W przy­
padku, gdy Y nie jest podzbiorem właściwym ref, na współrzędnych 
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wektora v odpowiadają,cych elementom Yi (/. Y znajdować: się będą, 
wartości zerowe. Wartościami pozostałych współrzędnych tego wekto­
ra są, podobieństwa poszczególnych par obiektów, powstałych z połą,cze­
nia obiektu wejściowego x oraz elementów podzbioru referencyjnego Y. 
Wymiarem wektora v jest moc zbioru referencyjnego ref. Uwzględnia­
ją,c powyższe, wektor bliskości przyjmie postać: 

v[i] = { 0 

sim(x,yi) (3) 

Wartości podobieństw ( ozn. sim( u, y)) obliczane są, za pomocą, relacji 
rozmytej [4], złożonej z dodatkowymi mechanizmami kontrolują,cymi 
powstałe wyniki. 

Budowa komparatora obiektów złożonych, sposób jego działania 
oraz wejście i wyjście stanowią, istotną, różnicę względem wcześniej­
szych podejść. Poprzednie podejścia bazowały na atomowych war­
tościach przekazywanych do komparatora. Wynik również by prostą, 
ustaloną, odpowiedzią,, np. {0,1} lub {1,-1,0}, gdzie poszczególne 
elementy wyrażały wartość relacji pomiędzy wejściowymi elementami 
(większości, mniejszości lub równości) [5]. W przypadku komparato­
rów obiektów złożonych badane jest podobieństwo, a nie wartość po­
jedynczej relacji. To jedna z podstawowych różnic pomiędzy tymi po­
dejściami, która jest jednoczenie diametralna. Fakt ten umożliwia ana­
lizę danego problemu w znacznie szerszym kontekście. Przedstawione 
w niniejszej publikacji podejście zawiera kilka autorskich rozwią,zań 
niespotykanych dotą,d w dziedzinie komparatorów. Jednym z nich jest 
wspomniany wcześniej zbiór referencyjny. Zbiór ten zawiera instancje 
obiektów, które reprezentują, wiedzę dziedzinową, dotyczą,cą, badanego 
problemu. Stanowi ona swoistą, składnicę wiedzy, która jest wykorzy­
stywana do porównań i konstrukcji wektora bliskości. Stanowi ona 
zbiór elementów, za pomocą, których wyrażane jest dane podobień­
stwo. Zagadnienia konstrukcji tego rodzaju zbioru zostały opisane w 
publikacji [19]. 

Innym nowatorskim rozwią,zaniem dotyczą,cym komparatorów są, 
reguły wzbraniają,ce [14]. Umożliwiajq, one wyłq,czenie części rozwiq,zań 
z przestrzeni rozważań, bez zmiany podstawowej funkcji przynależno­
ści do relacji (funkcji podobieństwa bazowego). Reguły te stanowią, 
implementację mechanizmu wyją,tków od zdefiniowanych funkcji wyli­
czania podobieństwa. Upraszczają, w ten sposób konstrukcję kompara­
torów i zwiększają, ich czytelność oraz łatwość zarzą,dzania zmianami. 
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Kolejnym nowym rozwią,zaniem wprowadzonym do komparatorów 
jest mechanizm kontroli jakości rozwią,zań [15]. Polega on na tym, iż 
rozwią,zania o zbyt niskiej wartości podobieństwa nie są, brane pod 
uwagę. Wartość progu, dla którego rozwią,zanie przestaje być intere­
suji}ce, ustalana jest indywidualnie. Jest jednym z parametrów kom­
paratora, który może podlegać uczeniu. 

Komparatory tego rodzaju charakteryzuj<} się jeszcze dwiema istot­
nymi różnicami. Pierwszi} jest mechanizm separuji}cy wyniki, zwa­
ny mechanizmem wyostrzania. Jego zadaniem jest wzmocnienie róż­
nic pomiędzy najlepszymi rozwii}Zaniami a średnimi i słabymi. Druga 
wspomniana różnica to występowanie bloku filtracji rozwii}zań, który 
określa przydatność danego rozwią,zania na podstawie porównania z 
wynikami innych par porównywanych obiektów. Z tego punktu widze­
nia jest to mechanizm oparty na konkurencyjności pomiędzy obiekta­
mi referencyjnymi, a nie na pewnej niezależnej regule, tak jak przy 
wspomnianym wcześniej mechanizmie kontrolowania jakości poszcze­
gólnych rozwią,zar1. Współzawodnictwo wyrażane jest poprzez porów­
nanie wyników pomiaru podobieństwa poszczególnych par obiektów. 

Niezaprzeczalną, zaletą, komparatorów jest ich uniwersalność, któ­
ra wią,że się z metodą, postępowania względem dowolnego typu prze­
twarzanego obiektu. Technika ta może być użyta do rozwiązywania 
problemów decyzyjnych zwią,zanych z obiektami tekstowymi, obiek­
tami graficznymi, materiałami wideo lub audio itp. [13]. Zastosowa­
ne wewną,trz metody pomiaru podobieństwa oraz zbiory referencyjne 
są, różne, dobierane indywidualnie w zależności od danego problemu. 
Jednakże podstawowa zasada działania pozostaje niezmienna. W dal­
szej części przedstawiono poszczególne elementy składowe komparato­
ra obiektów złożonych. 

2.1 ZBIÓR REFERENCYJNY 

Niepusty zbiór uporzą,dkowany ref = {y1, ... , YireJI}, który stanowi 
podzbiór obiektów uniewersum U, wybrany ze względu na obiekty 
wejściowe x E X, to zbiór referencyjny. Zbiór ten składa się z obiek­
tów, względem których wykonywane są, porównania w komparatorze. 
Obiekty te są, zgrupowane w jeden zbiór ze względu na pewne łą,czq,ce 
je relacje i atrybuty lub pewną, reprezentowaną wiedzę. Poszczególne 
elementy są, odrębnymi instancjami obiektów z kombinacjami wartości 
atrybutów, rozpinaji}cymi przestrzeń możliwych stanów cech obiek­
tów, które Si} istotne dla zadanego komparatora lub grupy komparato-
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rów. Zbiór referencyjny stanowi pewnego rodzaju analogię do pojęcia 
decyzji uogólnionych, które występuj/} w zbiorach przybliżonych [7]. 
Pojęcie to określa zbiór klas decyzyjnych, które SI} możliwe dla danego 
obiektu. Jednakże komparatorów nie dotycz/} klasy decyzyjne, tylko 
podzbiory obiektów referencyjnych możliwe dla danego obiektu wej­
ściowego, co jest do pewnego stopnia analogiczne do wspomnianego 
pojęcia. 

Zbiór referencyjny jest dla komparatora niezbędny dla celów po­
równań i zwracania wartości podobieństwa. Jednakże dla konkretne­
go komparatora na wejściu przekazywany jest podzbiór referencyjny 
Y � ref, którego elementy w konkretnym komparatorze używane SI} 
do porównai'i.. 

2.2 PODOBIEŃSTWO BAZOWE 
Funkcja przynależności do relacji rozmytej [4], zdefiniowana jako: 

11,: X x ref--; [O, 1], (4) 
gdzie ref jest zbiorem referencyjnym, a X zbiorem obiektów wejścio­
wych. Zgodnie z definicji} funkcja ta osiq,ga wartości z przedziału [O , 1], 
gdzie O oznacza brak podobieństwa, a 1 całkowitq, przynależność do re­
lacji, co w przypadku komparatorów interpretowane jest odpowiednio 
jako brak podobieństwa lub nierozróżnialność względem badanej ce­
chy. W danym komparatorze zdefiniowana jest dokładnie jedna funk­
cja przynależności. Wykorzystywana jest do obliczania wartości po­
szczególnych współrzędnych wektora bliskości (wzór (3)). Różne kom­
paratory mogq, posiadać różne funkcje przynależności, aczkolwiek nie 
jest to wymagane. Istnieje zatem możliwość użycia tej samej funkcji 
podobieństw bazowych w wielu komparatorach, lecz jej wybór po­
dyktowany jest głównie rodzajem przetwarzanych obiektów oraz roz­
wiq,zywanym problemem. 

2.3 FUNKCJA PROGOWA 
Funkcja zdefiniowana jako: 

th(z) = {� : :;: , p E [O, lj, (5) 
gdzie z jest argumentem funkcji reprezentujq,cym wartość funkcji po­
dobieństwa bazowego dla danej pary obiektów (x,y) w danym kompa­
ratorze [23]. Głównym zadaniem tej funkcji jest ograniczenie zbyt sła­
bych rozwiq,zań, np. takich, dla których podobieństwo jest zbyt niskie. 
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Jeśli wartość parametru p nie zostanie osig,gnięta, wartość podobień­
stwa ustalana jest na O. Parametr p jest określany indywidualnie dla 
każdego komparatora. Może być ustalony przez eksperta lub podlegać 
uczeniu maszynowemu. 

Mechanizm ten zwig,zany jest z pojęciem a-przekroju zbioru roz­
mytego [4]. Każdy komparator obiektów złożonych konstruuje zbiór 
rozmyty. Funkcja progowania przekształca powstały zbiór w jego p­
przekrój poprzez zastosowanie funkcji danej wzorem (5). 

2.4 REGUŁY WZBRANIAJĄCE 

Zdefiniujmy rodzinę zbiorów indeksowanych zmienng, i takg,, że dla 
każdego obiektu referencyjnego Yi istnieje zbiór reguł Rulesi. Zbiór 
ten zawiera reguły dotyczg,ce obiektu referencyjnego Yi , lecz ich argu­
mentem jest obiekt wejściowy x E X. Pojedyncza reguła może być 
zapisana w postaci predykatów powig,zanych operatorami logicznymi, 
takimi jak koniunkcja, alternatywa czy negacja [3]. Jeśli dane zdanie 
logiczne jest prawdziwe, to reguła jest spełniona. Ogólna postać reguły 
to: 

rJ: X___, {O, 1}, (6) 

gdzie j jest indeksem reguł w zbiorze Rulesi, który oznacza numer zde­
finiowanej reguły. Cały mechanizm może być modelowany w postaci 
funkcji: 

Excref (x) = maxlRules;l {r ·(x)} XE XRules; J=l J , (7) 

Od strony funkcjonalnej reguły te umożliwiajg, wyłEJ,czenie części 
rozwig,zań z przestrzeni rozważań, bez zmiany podstawowej funkcji 
podobieństwa bazowego. Upraszczajg, w ten sposób konstrukcję kom­
paratorów i zwiększajg, ich czytelność oraz łatwość zarzg,dzania zinia­
nami. 

2.5 FUNKCJA PODOBIEŃSTWA 

Funkcja określajg,ca podobieństwo pomiędzy pojedynczEJ, parg, obiek­
tów (x, y), spełniajg,ca: 

sim : X x ref___, [O, 1] (8) 

Określa ona wartość poszczególnych współrzędnych w wektorze bli­
skości v ( wzór ( 3)). Stanowi złożenie trzech zdefiniowanych wcześniej 
elementów: funkcji podobieństwa bazowego, funkcji progowania oraz 
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reguł wzbraniajg,cych. Ogólna postać tej funkcji wyrażana jest wzo­rem: 
sim(x, Yi) = {0 :( ( )) .th µ X, Yi 

E xc7;_fies.( X) = 1 V Yi (f_ Y wp.p. (9) 
gdzie x E X,yi E ref, a th oznacza funkcję progową,, µ jest funkcją, podobieństwa bazowego, Exc7;,!lesi 

jest funkcją, reguł wzbraniają,cych oraz i jest indeksem współrzędnej wektora bliskości, dla której obli­czane jest podobieństwo, a Y �ref. 
2.G FUNKCJA FILTRUJĄCA

Funkcja oznaczona jako F filtrują.ca wartości wektora v. Dobór funkcji znaczą.co wpływa na właściwości komparatora. Wynikiem działania funkcji jest zawsze wektor w postaci: 
F(v) = (h(v[l]), ... , h(v[lrefl])), (10) 

gdzie v[i] = h( v[i]) oraz h jest jedną, z funkcji idempotentnych. Przy­kładem prostej funkcji filtrują,cej jest funkcja max, która wybiera wy­niki o najwyższej wartości. Istotą, funkcji filtrują,cej jest dokonanie filtracji wyników w taki sposób, aby zminimalizować liczbę wyników niezerowych zwracanych przez komparator. W pewnym sensie jest to funkcja przekształcajg,ca wektor bliskości w wektor rzadki ( choć nie w każdym przypadku). Fil­tracja odbywa się przy współudziale wartości wszystkich współrzędnych. Realizuje założenie współzawodnictwa poszczególnych obiektów re­ferencyjnych między sobą,. Mechanizm ten operuje na pełnym zbio­rze wyników wytworzonym na podstawie wyliczenia podobieństwa dla każdej pary obiektu wejściowego z poszczególnymi obiektami referen­cyjnymi. Dzięki temu filtracja uwzględnia wszystkie kombinacje wy­ników oraz jest w stanie je porównać. Opiera się zatem na wyborze najlepszych wyników niezależnie od poziomu pojedynczych wartości podobieństwa (kontrolowanych przez inny, wcześniej opisywany me­chanizm). 
2.7 FUNKCJA WYOSTRZANIA 

Funkcja mają.ca na celu zwiększenie odległości pomiędzy wynikami najlepszymi, średnimi oraz najsłabszymi. Jej działanie koncentruje się 
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na analizie poszczególnych wartości wektora bliskości. Dziedzin<} oraz przeciwdziedzin<} tej funkcji jest wektor o wymiarze [refl Funkcja ta ma posta: 
Sh: [O, 1rf ---t [O, 1ref, (11) 

Wyostrzanie może odbywać się za pomoc<} różnych przekształceń, jednakże w niniejszej pracy używane będzie następujq,ce: 
Sh(v)[i] = ' v ' ' {max . e<>(v[i]-maxv) a > o 

O, wp.p.
(12) 

gdzie v jest wektorem bliskości, a maxv jest maksymalni} wartości<} współrzędnej wektora v w postaci: 
!ref/{ [ "]} m,axv = maxi=l v 't (13) 

Funkcja (12) jest nieliniowi} funkcji} o ciekawej własności dla współ­czynnika a > O [20]. Charakteryzuje się trzema podstawowymi cecha­mi: Vi E {1, ... ,[ref[}: (v[i] =O)⇒ (Sh(v)[i] = O), (14) 
gdzie wzór (14) oznacza zachowanie niezmienionych wartości równych zero, dzięki czemu wynik nie zostaje sztucznie zawyżony; 

Vi E {l, ... , JrefJ}: (v[i] = maxf�{ 1('u[j])) ⇒ (Sh(v)['i] = v[i]), (15)
gdzie wzór (15) oznacza zachowanie niezmienionych wartości maksy­malnych, dzięki czemu najlepszy wynik zachowuje swoje pierwotne własności; 

Vi,j E {1, ... , JrefJ}: (v[i] < v[j]) ⇒ (Sh(v)[i] < Sh(v)[j]), (16) 
gdzie wzór (16) oznacza silni} monotoniczność, co jest niezbędnym warunkiem do spełnienia zakładanej roli. 
3 UCZENIE BEZ NADZORU 
Metoda stosowana w odniesieniu do problemów, dla których zbiory testowe albo nie istnieją, albo bardzo trudno jest je skonstruować. Me­toda ta polega na wykorzystaniu wiedzy wynikającej bezpośrednio z obiektów (z danych), jej wykryciu, analizie i modelowaniu. Sprowadza 
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się do analizy skupień w danych na podstawie różnego rodzaju kryte­
riów, m.in. kryterium podobieństwa obiektów. Grupowanie danych to 
realizacja uczenia bez nadzoru. 

Poprzez odkrywanie wiedzy z danych identyfikowane są cechy, wzglę­
dem których dokonywane jest grupowanie. Problem automatycznego 
grupowania jest zagadnieniem o wysokim stopniu skomplikowania. Nie 
istnieje jeden uniwersalny algorytm grupowania dla każdego rodzaju 
danych. W każdym przypadku należy użyć wiedzy dziedzinowej o pro­
blemie i dobrać algorytm indywidualnie. Dodatkowym utrudnieniem 
jest to, iż w większości przypadków nie jest znana liczba grup, któ­
ra ma powstać w wyniku działania algorytmu. Istnieje jednak pewien 
warunek, który grupy danych powinny spełniać. Składa się on z dwóch 
punktów: 

1. Homogeniczność wewnątrz grupy
2. Heterogeniczność pomiędzy grupami

Punkt pierwszy oznacza, iż w ramach danej grupy elementy powinny 
być jak najbardziej do siebie podobne, natomiast punkt drugi okre­
śla, iż elementy różnych grup powinny być jak najbardziej od siebie 
odmienne. 

Procedura uczenia bazuje na dostQpnych danych, lecz bez nada­
nej etykiety decyzyjnej, przetwarzając je jedna po drugiej. Struktura 
grup (ang. clusters) zmienia się w procesie przetwarzania. Konstrukcja 
klastrów w trakcie przetwarzania zależy od kolejności przetwarzania 
obiektów z danych, lecz po przetworzeniu całego zbioru powinno się 
uzyskać ten sam wynik. Istotnym elementem są również parametry 
dotyczące ewaluacji wyniku, akceptowalnego podobieństwa itd. W za­
leżności od tych parametrów powstaje na wyjściu różna liczba grup 
obiektów. Liczba ta jest istotnym czynnikiem, który wpływa na jakość 
grupowania. Jako kryterium oceny poprawności grupowania stosuje się 
tzw. wskaźniki jakości grupowania [10]. Wskaźników tych jest wiele. 
Podstawowy z nich bazuje na ocenie odległości wszystkich obiektów 
od środków grup. 

4 ZAGADNIENIE UCZENIA POJEDYNCZEGO 
KOMPARATOR.A 

Jednym z zagadnień pojawiają.cym się przy tworzeniu komparatora 
oraz budowaniu rozwią,zania opartego na tej metodyce jest odpowied­
nie skonstruowanie zbioru referencyjnego. Zbiór referencyjny zawie-
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ra wybrane obiekty. W praktyce przetwarzane Sf} instancje obiektów, 
gdyż Sf} to konkretne egzemplarze danego typu obiektu. Jednakże na 
potrzeby niniejszej publikacji terminy instancja obiektu oraz obiekt 
będf} stosowane wymiennie. Opisywany problem sprowadza się do od­
powiedniego dobrania obiektów charakteryzujf}cych się takimi cechami 
i wartościami cech, dzięki którym zbiór obiektów będzie reprezenta­
tywny dla problemu postawionego do rozwif}zania, przy uwzględnieniu 
właściwości komparatora (badana cecha), jak również specyfiki obiek­
tu wejściowego. Uczenie zbioru referencyjnego będzie zatem automa­
tyczni} oraz inteligentni} metodf} wyznaczenia zbioru, który będzie w 
stanie reprezentować większość przetwarzanych obiektów. 

Wyznaczenie zbioru referencyjnego może być przeprowadzone w 
przypadku posiadania zbioru instancji obiektów oraz ustalonego kom­
paratora. Metoda ta bazuje na klastrowaniu zbioru instancji przy uży­
ciu funkcji podobieństwa. Do przeprowadzenia procedury uczf}cej wy­
korzystywana jest metoda walidacji krzyżowej w wersji leave-one-out. 
Ten rodzaj walidacji zakłada, iż dany zbiór wejściowy zostaje podzie­
lony n-krotnie na dwa podzbiory, przy czym pierwszy zbiór jest jed­
noelementowy. Proces uczenia polega na samoorganizacji obiektów w 
klastry. Metoda wyznaczania klastra bazuje na podobieństwie obli­
czanym przez komparator. Z poszczególnych klastrów wybierany jest 
obiekt reprezentujf}cy dany klaster w zbiorze referencyjnym. Istnieje 
kilka znanych metod wyboru reprezentantów klastrów. Jedne oparte 
Sf} o punkty ciężkości (centroidy), inne o maksymalizację lub minima­
lizację odległości pomiędzy poszczególnymi klastrami. W przypadku 
komparatorów stosowane mogą, być dowolne z tych metod. 

Pojedyncza iteracja uczenia została przedstawiona na rys. 1. Algo­
rytm startuje z pustym zbiorem referencyjnym. W takim przypadku 
pierwszy obiekt wejściowy staje się automatycznie jednoelementowym 
klasterem oraz reprezentantem w zbiorze referencyjnym. W każdej ite­
racji algorytmu wyznaczany jest wektor bliskości względem aktual­
nych reprezentatów klastrów. Jeśli komparator zwróci wektor niezero­
wy, obiekt wejściowy przypisywany jest do klastra reprezentowanego 
przez obiekt referencyjny, dla którego uzyskano największe podobień­
stwo. W przypadku, gdy więcej niż jeden obiekt referencyjny uzyskał 
taki} sami} najwyższf} wartość podobieństwa, należy zastosować jedną, 
z metod wyboru klastra, opisani} w literaturze [2]. Wybrana meto­
da może wskazać równorzędnie więcej niż jeden klaster, co powinno 
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skutkować połą,czeniem klastrów w jeden, gdyż obiekt zasila dokładnie 
jeden klaster. 

W przypadku, gdy wektor bliskości zwrócony został jako zerowy, 

obiekt ten tworzy nowy klaster, automatycznie go zasilają,c. Za wiel­

kość klastra odpowiadają, parametry p komparatorów, określają,ce mi­

nimalne akceptowalne podobieństwo na wyjściu komparatora. Dlatego 

też w przypadku chęci uzyskania mniejszej liczby klastrów, przy au­

tomatycznym zwiększeniu tolerancji dla różnic pomiędzy obiektami w 
ramach jednego klastra, należy obniżyć wartości parametrów p.

Analogiczna procedura stosowana jest w przypadku każdego ko­

lejnego elementu pochodzą,cego ze zbioru walidacji krzyżowej, aż do 
wyczerpania obiektów. Należy zwrócić uwagę na fakt, iż ustawienie 

zbyt rygorystycznych kryteriów jakości podobieństwa może spowodo-
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wać utworzenie oddzielnych klastrów dla każdego obiektu. Natomiast 
w przypadku, gdy wartości parametrów ustawione zostarnl, zbyt nisko, 
może się zdarzyć, iż wszystkie obiekty znajdą, się w jednym klastrze. 

Innym przykładem uczenia komparatora obiektów złożonych jest 
optymalizacja parametru progowania p. Zgodnie z definicją przyto­
czoną w sekcji 2.3, parametr podpowiada za minimalną dopuszczalną 
wartość podobieństwa występującą w wektorze bliskości danego kom­
paratora. W celu jego automatycznego wyznaczenia należy posłużyć 
się metodą nadzorowaną, tzn. taką, gdzie do dyspozyji będzie pewien 
zbiór danych, na podstawie których można będzie nauczyć algorytm 
żądanej wartości. Do wykonania tej procedury można użyć walida­
cji krzyżowej w trybie wielokrotnego próbkowania (min. IO-krotnego). 
Zbiór danych dzielimy na dwa podzbiory. Pierwszy nazywany jest zbio­
rem uczącym o liczności ½ wszystkich elementów, za drugi - zbiorem 
testowym o liczności ł wszystkich elementów. W przypadku pojedyn­
czego komparatora zagadnienie uczenia jest dość proste. Należy wy­
znaczyć wartość graniczną podobieństwa, poniżej której nie znajduje 
się żadne prawidłowe rozwiązanie. W przypadku komparatorów są to 
podobieństwa przypisane do obiektów referencyjnych, które stanowią, 
odpowiedź komparatora. Jednocześnie przy identyfikacji są to obiekty 
z maksymalną wartością podobieństwa. Do wyznaczenia tej wartości 
można użyć różnych metod. Jedną z nich jest proste przeszukiwanie 
lokalne [22]. Punktem startowym algorytmu będzie wartość: 1. Jakość: 
rozwiązania będzie określona przez funkcję w postaci: 

feval(P) = L Urecau(x) - (1 - p)), (17) 
uEU 

gdzie 
f�ecall : X ---+ {O, 1} (18)

jest funkcją zwracającą wartość 1 przy uzyskaniu poprawnej etykiety 
decyzyjnej zbioru treningowego dla pary obiektów (x, y) lub w prze­
ciwnym przypadku O. 

Im wyższa wartość funkcji (17), tym wyższa jakość rozwiązania. 
Rozwiązania sąsiednie generowane są poprzez modyfikacj wartości pa­
rametru o ustaloną stałą, np. O .Ol ( dodanie lub odjęcie). Warunek 
stopu może być zaimplementowany w postaci monitorowania powta­
rzających się rozwiązań. Po przekroczeniu wartości granicznej jakość 
rozwiązania zacznie spadać, dlatego wartość zacznie wahadłowo ro­
snąć, a następnie maleć. W momencie wykrycia tego zjawiska należy 
przerwać przetwarzanie. 
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5 PODSUMOWANIE 

Przedstawione algorytmy uczenia pozwalaj!} na dobranie niezbędnych 
parametrów i danych dla komparatora obiektów złożonych w celu 
optymalizacji jego działania. Dzięki temu każdy pojedynczy kompara­
tor może zostać uczeniu, co w konsekwencji może spowodować optyma­
lizację szerszego rozwig,zania, np. w postaci całej sieci komparatorów. 
Przedstawione podejście pozwala m. in. na automatyczne rozwig,zanie 
fundamentalnego problemu dla metod bazujg,cych na komparatorach 
jakim jest konstrukcja zbioru referencyjnego. 

W niniejszej publikacji znajduje się jedynie opis teoretyczny roz­
wig,zania. Zadaniem do rozwig,zania w dalszych badaniach pozostaje 
przeprowadzenie eksperymentów wykazujg,cych w jaki sposób zmienia 
się charakterystyka i efektywność metody rozpoznawania obiektów w 
zależności od wyuczonych parametrów i skonstruowanego zbioru refe­
rencyjnego. 

Jednakże dzięki opracowaniu opisanych metod uczenia, komparato­
ry obiektów złożonych zyskały silne narzędzie umożliwiajg,ce adaptację 
skonstruowanego rozwig,zania do warunków napotkanych w rozpatry­
wanych danych. Metoda wraz z opracowanymi algorytmami uczenia 
(uczenie struktury) może zostać zaadoptowana do iteracyjnego ucze­
nia zbioru referencyjnego przy jednoczesnej optymalizacji struktury, 
co pośrednio odpowiada poszukiwaniu bireduktów, znanych ze zbio­
rów przybliżonych 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. 
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