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Algorytmy uczenia sie relacji podobienstwa
z wielowymiarowych zbioréw danych

(Autoreferat rozprawy doktorskiej)

Andrzej Janusz

Streszczenie

Pojecie podobienstwa pelni istotna role w dziedzinach uczenia maszynowego i sztucznej
inteligencji. Jest ono powszechnie wykorzystywane w zadaniach dotyczacych nadzorowanej
klasyfikacji, grupowania, wykrywania nietypowych obiektéw oraz planowania [2, 24, 38].
Ponadto w dziedzinach takich jak wyszukiwanie informacji (ang. information retrieval) lub
wnioskowanie na podstawie przykladéw (ang. case-based reasoning) pojecie podobienstwa
jest kluczowe ze wzgledu na jego obecnos¢ na wszystkich etapach wyciggania wnioskdw
[1]. Jednakze samo podobiefistwo jest pojeciem niezwykle zlozonym i wymyka sie prébom
Scistego zdefiniowania. Stopien podobienstwa miedzy dwoma obiektami moze by¢ rézny w
zaleznodci od kontekstu w jakim sie go rozpatruje. W praktyce trudno jest nawet ocenié
jako$¢ otrzymanych stopni podobienstwa bez odwotania sie do zadania, ktéremu maja
stuzyé. 7Z tego wlasnie powodu modele oceniajace podobienistwo powinny byé¢ wyuczane
na podstawie danych, specjalnie na potrzeby realizacji konkretnego zadania.

W niniejszej rozprawie opisano model podobienstwa zwany Regulowym Modelem
Podobienstwa (ang. Rule-Based Similarity) oraz zaproponowano algorytm tworzenia tego
modelu na podstawie danych. Wykorzystuje on elementy teorii zbioréw przyblizonych
[27] do konstruowania funkcji podobienstwa pozwalajacej aproksymowaé podobienstwo
w zadanym kontekscie. Konstrukcja ta rozpoczyna sie od wykrywania zbioréw
wysokopoziomowych cech obiektéw. Moga by¢ one interpretowane jako istotne aspekty
podobienstwa. Majac zdefiniowane tego typu cechy mozliwe jest wykorzystanie idei modelu
kontrastu cech Tversky’ego [37] (ang. feature contrast model) do budowy precyzjnej oraz
zgodnej z obserwacjami psychologéw funkcji podobienstwa dla rozwazanego problemu.
Dodatkowo, niniejsza rozprawa zawiera opis dwoch rozszerzen Regulowego Modelu
Podobienstwa przystosowanych do dzialania na danych o bardzo wielu atrybutach. Staraja
sie one wlaczy¢ do modelu szerszy zakres aspektéw podobienstwa. W pierwszym z nich
odbywa sie to poprzez konstruowanie wielu zbioréw cech z reduktéw decyzyjnych. Aby
zapewni¢ ich zréznicowanie, zaproponowano algorytm laczacy heurystyke zachlanng z
elementami losowymi. Podejécie to jest szczegdlnie wskazane dla zadan zwiazanych z
problemem malej liczby obiektéw i duzej liczby cech (ang. the few-objects-many-attributes
problem), np. analizy danych mikromacierzowych. Podobny pomyst moze by¢ réwniez
wykorzystany w dziedzinie analizy tekstow. Realizowany jest on przez drugie z
proponowanych rozszerzen modelu. Laczy ono metode semantycznego indeksowania z
algorytmem obliczania bireduktéw informacyjnych, aby reprezentowaé¢ teksty dobrze
zdefiniowanymi pojeciami.

Funkcja podobienstwa zaproponowanego modelu moze by¢ wykorzystana do klasyfikacji
nowych obiektow oraz do taczenia dokumentéw tekstowych w semantycznie spdjne grupy.
Eksperymenty, ktérych wyniki opisano w rozprawie, dowodza, ze zaproponowane modele
moga skutecznie konkurowaé¢ nawet z powszechnie uznanymi rozwiazaniami.

Stowa kluczowe: Regutowy Model Podobienstwa, Nauka Podobienstwa, Teoria Zbiordw
Przyblizonych, Model Kontrasu Cech Tversky-ego, Rozumowanie Oparte na Przyktadach,
Ekstrakcja Cech
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1 Opis problemu

Umiejetnos¢ identyfikacji podobnych obiektow pelni fundamentalng role w procesie
podejmowania decyzji i uczenia sie [28, 29, 36]. Fakt ten zauwazony zostal przez
wielu znakomitych naukowcéw, ktérzy poswiecili swe badania odkrywaniu wlasnosci
podobienstwa i projektowaniu modeli pozwalajacych automatycznie mierzyé stopien
podobienstwa miedzy zadanymi obiektami [7, 8, 9, 37]. Niestety ze wzgledu na
ztozonos¢ 1 subiektywny charakter tego pojecia, jak dotad nikomu nie udato sie
podaé¢ jego Scistej definicji. Mimo to podobienstwo jest wykorzystywane przez liczne
algorytmy uczenia maszynowego w zastosowaniach takich jak nadzorowana klasyfikacja,
grupowanie oraz identyfikacja nietypowych obiektéw [1, 25, 35]. Niestety, ze wzgledu na
trudnoéci zwiazane z manualnym wyborem modelu podobienstwa dla danych, skutecznosé
algorytméw wykorzystujacych podobienstwo bywa czesto ograniczona. Problem ten jest
szczegbdlnie widoczny, gdy dane dotyczace interesujacych obiektéw posiadaja bardzo duza
liczbe atrybutéw [4].

Tematem rozprawy jest problem uczenia sie, w jaki sposéb oceniaé, czy w danym
kontekscie dwa wskazane obiekty sa do siebie podobne. W tym celu wykorzystywano juz
bardzo wiele modeli, ktore miaty taczy¢ intuicyjne wlasnoéci podobienistwa postulowane
przez psychologéw z wydajnoscig i dokladnos$cia w zastosowaniach. Duza cze$é¢ z nich
bazowala na réznego rodzaju metrykach odlegtoéci. W podejsciu tym obiekty traktowane
sg jak punkty w przestrzeni metrycznej zdefiniowanej przez ich cechy, a podobienstwo
miedzy obiektami jest nierosnaca funkcja ich odlegtoéci. Obiekty uznaje si¢ za podobne,
jesli sa dostatecznie blisko w tak zadanej przestrzeni [4, 37]. Modele tego typu mozna
czesto poprawié, przypisujac wagi do atrybutéw w celu wyrazenia ich istotnosci dla modelu.
Optymalizacja takich wag skutkuje lepszym dopasowaniem do danych. Algorytmy, ktore
temu stuza, mozna zatem traktowaé jako przykilady metod uczenia sie podobienstwa z
danych. Byly one tematem wielu badan, np. [5, 24, 33, 38, 40].

7 jednej strony modele tego typu moga sie wydawaé zgodne z intuicja — obiekty
posiadajace zblizone wartosci na atrybutach powinny byé podobne. Jednakze z drugiej
strony psychologowie tacy jak Amos Tversky empirycznie udowodnili, ze w niektérych
kontekstach podobienstwo nie posiada wtasnosci narzucanych przez miary odlegtosci, takich
jak symetria, czy tez zachowywanie wlasnosci tréjkata [7, 37]. Sytuacja ta zdarza sie
szczegOlnie czesto, gdy rozpatruje sie obiekty o bardzo duzej ztozonoéci, ktére czestokroé
sa opisane duza liczbg cech. Dzieje sie tak, poniewaz zlozone obiekty moga byé do siebie
podobne w jednym aspekcie a jednoczeénie niepodobne w innych. Zatem aby zdecydowad,
ktore z mozliwych aspektéw podobienstwa sa wazniejsze, konieczna jest dodatkowa wiedza
na temat kontekstu [8, 9, 37].

Ponadto zaleznosci miedzy lokalnym (tj. ograniczonym jedynie do pewnych cech lub
aspektéw) a globalnym podobienstwem moga byé wysoce nieliniowe i, aby je uchwycié,
konieczne jest przejscie na poziom bardziej ogdlnych charakterystyk obiektéw. Ze wzgledu
na potencjalnie nieograniczong liczbe tego typu cech w praktyce czesto niemozliwym jest,
aby konstrukcja wysokopoziomowych charakterystyk dla rozpatrywanego zbioru danych
zajmowali si¢ eksperci. Rowniez z tego powodu wysokopoziomowe cechy oraz metody
ich agregacji powinny by¢ automatycznie wyuczane na podstawie dostepnych danych.
Oczywiscie, tak jak i w innych zagadnieniach uczenia maszynowego, algorytmy uczenia
sie podobienstwa powinny réwnowazy¢ ztozonos$é oraz skutecznosé [25, 35]. Tworzenie za
bardzo skomplikowanego modelu moze by¢ zbyt kosztowne obliczeniowo, aby mozna byto
wykorzystaé¢ taki model do rozwiazywania rzeczywistych probleméw. Ponadto model taki
moglby zbytnio dopasowywac sie do danych wykorzystywanych do nauki, co czesto prowadzi
do stabych wynikéw dla nowych obiektéw.

W rozprawie omoéwiono problem uczenia sie¢ oceniania podobienstwa w kontekscie



narzuconym przez wykonywane zadanie (np. klasyfikacja, grupowanie, itp.). Na podstawie
obserwacji psychologéw zajmujacych sie badaniem podobienstwa sformutowano wymagania
dotyczace budowy oraz pozadanych wtasnosci modelu. Opisano réwniez wyzwania zwigzane
z tym problemem oraz propozycje praktycznych rozwiagzan. Na koniec sprawdzono
skuteczno$é¢ zaproponowanych metod przez liczne eksperymenty na prawdziwych zbiorach
danych. Gléwne rezultaty rozprawy mozna zatem podzieli¢ na cztery kategorie:

1. Analiza i poréwnanie wlasnoéci znanych modeli podobienstwa z punktu widzenia
metod analizy danych i sztucznej inteligencji.

2. Propozycja ogélnego modelu podobienstwa (nazwanego Regulowym Modelem
Podobienstwa) wraz z charakterystyka jego wybranych wlasnosci.

3. Propozycja trzech algorytméw konstruowania modelu Regutowego Modelu
Podobienstwa na podstawie réznych typoéw danych.

4. Implementacja oraz empiryczna ewaluacja jakosci zaproponowanych algorytméw na
licznych zbiorach danych o réznej charakterystyce i w kontekécie réznych zadan.

Wiekszoé¢ =z opisywanych czastkowych wynikéw byla juz prezentowana na
miedzynarodowych konferencjach i warsztatach. Zostaly one opublikowane w ponad
dwudziestu artykutach, ktére ukazaly si¢ w recenzowanych materiatach konferencyjnych
oraz w renomowanych czasopismach. Publikacje autora rozprawy dotyczace budowy oraz
zastosowan Regulowego Modelu Podobiehstwa to m.in. [10, 11, 12, 14, 15, 17, 20].
Na ksztalt prezentowanego modelu duzy wplyw mialy réwniez inne kierunki badan
prowadzonych przez autora. Dotyczyly one takich zagadnien jak problem selekcji cech,
czy tez uczenie sie przy uzyciu zespoldéw Kklasyfikatoréow [13, 16, 18, 19, 21, 23,
31, 39]. Ponadto nienadzorowana wersja zaproponowanego modelu podobienstwa byta
zainspirowana do$wiadczeniami autora z pracy nad metodami wyszukiwania informacji i
semantycznym indeksowaniem dokumentéw tekstowych prowadzonej w ramach projektu
SYNAT [22, 32, 34] (jedynie wybrane publikacje). Dwie sposréd publikacji autora
zostaly nagrodzone na miedzynarodowych konferencjach. Praca [22] otrzymala tytul
Najlepszej Pracy konferencji RSCTC’2012, a za prace [19] autor otrzymal Nagrode im.
Zdzistawa Pawlaka, przyznawang podczas konferencji FedCSIS’2012. Ponadto prowadzone
badania zaowocowaly sukcesami na migedzynarodowych konkursach analizy danych, miedzy
innymi pierwszym miejscem podczas Australasian Data Mining 2009 Analytic Challenge:
Ensembling [13, 16] oraz trzecim miejscem w konkursie IEEE ICDM Contest: TomTom
Traffic Prediction for Intelligent GPS Navigation — the GPS task. Autor wspétorganizowat
rowniez konkurs RSCTC’2010 Discovery Challenge: Mining DNA Microarray Data for
Medical Diagnosis and Treatment [39] oraz pelnil role przewodniczacego komitetu
organizacyjnego konkursu JRS’2012 Data Mining Competition: Topical Classification of
Biomedical Research Papers [18].

2 Gléwne wyniki rozprawy

Model podobienstwa, bedacy najwazniejszym wynikiem rozprawy, ma swoje zrédto w teorii
zbioréw przyblizonych (ang. rough set theory) [27]. Aby lepiej przedstawié¢ jego budowe
i dzialanie, nalezy odwolaé si¢ do kilku podstawowych poje¢ z tej dziedziny. W teorii
zbioréw przyblizonych dostepna wiedza o danym zbiorze obiektow z uniwersum () jest
reprezentowana poprzez system informacyjny S = (U, A), gdzie U C Q jest skoficzonym
niepustym zbiorem obiektéw, a A jest skonczonym niepustym zbiorem atrybutéw (cech)
tychze obiektow. Jesli dodatkowo w zbiorze cech systemu informacyjnego jest wyrdzniony



jeden lub wiecej atrybutéw, wedle ktérych dzieli sie obiekty na klasy, to system taki
nazywamy decyzyjnym. Wyrdznione atrybuty systemu decyzyjnego nazywamy atrybutami
decyzyjnymi lub w skrécie decyzjami. System taki oznaczamy poprzez S; = (U, AU {d}).

Majac dany system informacyjny S, mozemy przyblizaé pojecia odpowiadajace
dowolnym podzbiorom jego obiektéw przy uzyciu zbioréw opisanych za pomoca formutl
jezyka logiki decyzyjnej L4, okreslonych na wartosciach atrybutéw. W szczegdlnoscei, jesli
interesujace nas pojecie! odpowiadajace zbiorowi obiektéw X C U, to powiemy, ze zbiorem
przyblizonym dla tego pojecia jest para (X, X), gdzie

X = {uelU:[uls C X},

X = {ueU:[uanX #0}.

W powyzszej formule [ulga = {u' € U : Vaea a(v') = a(u)}. Zbiory takie nazywamy
klasami nierozréznialnoéci w S, a zbiory X i X nazywamy odpowiednio dolnym i gérnym
przyblizeniem X.

Zbiory przyblizone mozna réwniez wykorzystywaé do aproksymowania dowolnych
relacji. Niezmiernie istotny jest przy tym odpowiedni wybor przestrzeni aproksymacji [30].
Przestrzen, ktéra generuje zbyt mate klasy nierozréznialnosci, moze pozwala¢ na bardzo
dokladne przyblizanie pojeé lub relacji na dostepnym zbiorze obiektéw, lecz przyblizenie
to moze okazaé si¢ mylne dla nowych obiektéw. Z tego powodu przy wyborze przestrzeni
aproksymacji stosuje si¢ Regule Minimalnego Opisu (ang. Minimum Description Length). Z
realizacja tej heurystycznej reguty w kontekscie zbioréw przyblizonych zwiazane jest pojecie
reduktu decyzyjnego. Reduktem decyzyjnym nazwiemy minimalny? podzbiér atrybutéw
DR C A, ktory nie laczy ze soba klas nierozréznialnosci obiektéw posiadajacych rézne
decyzje, o ile byly one rozréznialne w pelnym systemie decyzyjnym. Mozliwe jest rowniez
zdefiniowanie reduktu dla systeméw informacyjnych bez wyréznionej decyzji jako podzbioru
atrybutéw, ktoéry nie zmniejsza liczby nierozréznionych obiektéw w stosunku do pelnego
zbioru cech. Redukty takie nazywamy informacyjnymi.

2.1 Analiza i poréwnanie wtasnosci znanych modeli podobienstwa

Podobienstwo mozna traktowaé jako binarng relacje 7 pomiedzy obiektami z rozwazanego
uniwersum §2. Wiele badan empirycznych prowadzonych przez psychologéw i kognitywistéw
pokazalo, ze percepcja podobnych obiektéw u ludzi jest istotnie zalezna od czynnikéw
zewnetrznych, takich jak dostepna informacja, wczesniejsze doswiadczenia zyciowe
badanych oraz kontekst [8, 37]. Ten ostatni czynnik jest szczegdlnie wazny. Przykladowym
kontekstem dla oceny podobienstwa moze byé atrybut decyzyjny rozwazanych obiektow.
W kontekscie tym mozemy wyrézni¢ pewna przydatna wlasno$é relacji podobienstwa —
jesli dwa obiekty sa podobne to musza naleze¢ do tej samej klasy decyzyjnej. Wlasnosé te
mozemy wykorzysta¢ w czasie nauki podobienstwa dla zadanego systemu decyzyjnego.

Do przyblizania relacji podobienistwa bardzo czesto wykorzystuje sie specjalne funkcje
zwane funkcjami lub miarami podobienstwa. W rozprawie podjeto prébe formalnego opisu
wlasnosci, jakie powinna posiadaé¢ funkcja podobienstwa pasujaca do zadanej relacji:

Definicja 1 (Wtaéciwa funkcja podobienstwa).

Niech T bedzie relacja podobienstwa pomiedzy obiektami z uniwersum 2, U C Q bedzie
zbiorem znanych obiektow a Sim : U x Q — R bedzie funkcjg. Dodatkowo dla dowolnego
A € R okreslmy T(“S;\i)m = {(u1,u2) € U x U : Sim(uy,u2) > A}. Funkcje Sim nazwiemy
wla$ciwg funkcjg podobienstwa dla T na zbiorze obiektow U wtedy i tylko wtedy, gdy istniejq
€1,€2 € R, €1 > €2, takie, Ze spelnione sq oba poniisze warunki:

W teorii zbioréw przyblizonych pojecia utozsamia sie ze zbiorami obiektéw, ktére do nich naleza.
20znacza to, ze zaden z wlasciwych podzbioréw reduktu nie spelnia tej definicji.



1. |7'(*Z7)”l > 0 oraz T(*Z?)n zawiera sie w T,

2. (U xU) \T(*zg)n‘ > 0 oraz T(i;’gl jest nadzbiorem T.
Kazdy ze zbioréw T('S;\i)m dla wtasciwej funkcji podobienstwa dla relacji 7 moze byé
traktowany jako pewne przyblizenie tej relacji wewnatrz zbioru U x U. Pierwszy z warunkéw
w Definicji 1 wymaga, by poczawszy od pewnej liczby €; wszystkie pary nalezace do
przyblizen definiowanych przez wlasciwg funkcje podobienstwa byly prawdziwie w tej
relacji. Wilasnos$¢ ta implikuje, ze w kontekscie klasyfikacji i dla dostatecznie duzych A
obiekty z kazdej pary w 7'(S>\i)m posiadaja te samg warto$¢ decyzji. Drugi warunek méwi, ze
istnieje pewna warto$¢ graniczna es, ze dla A < eg wszystkie pary podobnych obiektéw sa

zawarte w zbiorze T(‘S;\i)m. Warunki te moga by¢ odczytywane jako pewna analogia do pojecia

zbioru przyblizonego, jako ze zbiory 7“27)” i T*Z?)n moga by¢ traktowane jako, odpowiednio,
dolne i gorne przyblizenie relacji podobienstwa 7.

Metody analizy danych i sztucznej inteligencji wykorzystuja bardzo wiele funkcji
mierzacych podobienstwo. Podstawowa 1 zarazem najcze$ciej uzywana klasa miar
podobienstwa sa funkcje bazujace na metrykach odleglosci (ang. distance-based similarity
functions). Rozprawa zawiera obszerny przeglad tego typu miar wraz ze wskazaniem ich
najciekawszych wtasnosci oraz zastosowan. We wszystkich modelach opartych na metrykach
odlegtoéci podobienistwo jest nierosnagca funkcja odlegtosci pomiedzy wektorowymi
reprezentacjami poréwnywanych obiektéow. Ich cecha wspdlng jest to, ze generowane
przez nie przyblizenia relacji podobienstwa posiadajg szereg wlasnosci narzuconych przez
metryke. Na przyklad dowolne przyblizenie relacji podobienstwa bazujace na funkcji
odleglosci posiada wlasnos¢ symetrii, co jest sprzeczne z wynikami badan psychologéw
zajmujacych sie percepcja [8, 37]. Ponadto, jako ze modele bazujace na odleglosci
niejednokrotnie wybiera sie¢ w sposéb niezalezny od danych, nie sg one w stanie braé
pod uwage jakiegokolwiek kontekstu ani réznic w istotnoéci poszczegdlnych aspektéw
podobienstwa. Problem ten mozna czeSciowo rozwigzal poprzez rozdzielenie ewaluacji
podobienistwa na poziomie lokalnym oraz globalnym (ang. the local-global principle).

Przyktadem innego podejscia do zagadnienia mierzenia podobienstwa jest model
kontrastu cech Tversky’ego [37]. W modelu tym obiekty nie sa reprezentowane przez
wektory wartosci atrybutéw, lecz przez zbiory ich wysokopoziomowych, niejednokrotnie
abstrakcyjnych cech. Jako réwnanie modelu Tversky zaproponowat:

Sim(z,y) = 0f(X NY) — (af (Y \ X) + BF(X\ V),

gdzie zbiory X 1Y sa binarnymi charakterystykami obiektéw, f jest skala interwalowa (ang.
an interval scale), a nieujemne stale 0, a, 3 sa parametrami modelu.

Wybér odpowiednich cech pozwala modelowi Tversky’ego uchwyci¢ kontekst, w ktérym
oceniane jest podobienstwo. Dodatkowo, w zaleznosci od wartosci parametrow @, a, G
przyblizenia podobienstwa uzyskane przy pomocy modelu kontrastu cech moga posiadac
rozne wilasnosci, np. jedli a # 3, to wynikowa relacja nie bedzie symetryczna. W praktyce
trudno jest jednak dobrze okresli¢ zbiér mozliwych wysokopoziomowych cech obiektéw,
co istotnie ogranicza zastosowania tego modelu. Jedna z gtéwnych motywacji Regutowego
Modelu Podobienstwa jest cheé¢ przezwyciezenia tego problemu.

Rozprawa zawiera roéwniez opis hierarchicznego modelu podobienstwa, w ktorym
poszczegblne aspekty podobienstwa polaczone sa w sie¢ [2, 10]. Struktura taka, zwana
ontologia podobienstwa, wyznaczana jest dla konkretnych zastosowan przez ekspertéw. W
modelu tym, dla okreslenia stopni podobienstwa miedzy parami obiektéw, konieczne jest
wyznaczenie osobnych klasyfikatoréw dla kazdego z aspektéw. Wejsciem dla klasyfikatorow
odpowiadajacych aspektom znajdujacym sie wyzej w hierarchii sa wyniki klasyfikatoréw
z nizszych pozioméw. Takie wielopoziomowe podejécie do uczenia sie¢ podobienstwa jest



wyjatkowo elastyczne i pozwala automatycznie wyuczaé sie ztozonej agregacji lokalnych
podobienstw. Wada tego podejscia jest zlozonosé obliczeniowa oraz potrzeba duzego
zaangazowania ze strony ekspertéw podczas manualnego etykietowania danych do nauki.

2.2 Proponowany model uczenia sie podobiennstwa z danych

Motywacja dla Regulowego Modelu Podobienstwa sa obserwacje psychologéw, ktérzy
zauwazyli, ze relacja podobienstwa moze posiada¢ inne wtasnosci niz modele bazujace
na metrykach. W pracach takich jak [7, 37] podwazono zasadno$¢ wszystkich wlasnosci
cechujacych podejscie oparte o funkcje odlegloéci, wliczajac w to nawet zwrotnosé
czy symetrie. Zauwazono réwniez, ze z jednej strony podobiefistwo powinno sie
ocenia¢ na podstawie wysokopoziomowych cech, lecz z drugiej strony informacje o
cechach tego typu rzadko sa dostepne bezposrednio w zbiorach danych [2, 9]. Z tego
powodu konstrukcja modelu podobienstwa zaproponowanego w rozprawie zaklada etap
automatycznego wykrywania wysokopoziomowych charakterystyk obiektow opisanych w
systemie informacyjnym. Wazne jest aby proces ten odbywal sie zgodnie z kontekstem
dla oceny podobiefnistwa. Istotne cechy obiektéw traktuje sie jako rodzaj argumentow za
lub przeciw podobienistwu poréwnywanych obiektéow. Funkcja podobienstwa Regutowego
Modelu Podobienstwa agreguje te argumenty w sposéb analogiczny do modelu kontrastu
cech Tversky’ego. Jednakze w przypadku zaproponowanego modelu wagi poszczegolnych
rodzajow argumentéw nie musza by¢ nadawane przez eksperta, lecz sa okre$lane
bezpoérednio na podstawie danych, z uwzglednieniem wplywu innych obiektéw na kontekst
dla oceny podobienstwa zadanej pary.

Aproksymacja
poje¢ podobienstwa
i niepodobienstwa
do poszczegdinych
obiektow

Dyskretyzacja i
generowanie reduktéw
decyzyjnych osobno
dla kazdej klasy

Generowanie
regut decyzyjnych
i wzbraniajgcych

Argumenty
za
podobien-
stwem
dla Klasy 1

H Redukt
System . dla : Regutowy
Decyzyjny asy Model
Argumenty Podobienstwa
przeciw

podobien-
stwu
dla Klasy 1

Rysunek 1: Schemat budowy Regulowego Modelu Podobienstwa.

Rysunek 1 przedstawia schemat budowy Regutowego Modelu Podobienstwa dla
przypadku, w ktérym podobienstwo oceniane jest w kontekscie problemu decyzyjnego.
Wysokopoziomowe cechy obiektéw w proponowanym modelu sa wtedy definiowane przez
lewe strony regul decyzyjnych (ang. decision rules) i wzbraniajacych (ang. inhibitory
rules). Reguly te generowane sa z reduktéw decyzyjnych wyliczonych z danych, osobno
dla kazdej klasy decyzyjnej. Zbiory cech wyznaczone przez reguly decyzyjne moga stanowic
argumenty za podobienstwem dwdch obiektéw, a te wyznaczone przez reguly wzbraniajace
Swiadcza przeciwko podobienstwu. Dla i-tej klasy decyzyjnej beda one oznaczane przez
Fiy i Fy), gdzie:



Ry = {0 (o a=0) e muesia},
Ry = {61 (6 ~a=0) € Ruser)

gdzie ¢ to formula jezyka L, odpowiadajace lewej stronie pewnej reguly. Zbiér
odpowiadajacy znaczeniu ¢ w U oznaczaé¢ bedziemy przez ¢(U), a fakt posiadania cechy ¢
przez obiekt u odnotujemy poprzez u E ¢.

W Regutowym Modelu Podobienstwa przyblizanie relacji podobienstwa odbywa sie
poprzez aproksymacje pojecia bycia podobnym do poszczegdlnych obiektéw z danych.
7 punktu widzenia teorii zbioréw przyblizonych tego typu pojecia sa dobrze okreslone.
Przyblizenie pojecia bycia podobnym do obiektu u mozna zdefiniowaé jako zbiér tych
obiektow z U, ktére posiadaja przynajmniej jedna ceche z F(j):

SIM(u) = | o(U)

¢eF(j)Auh¢

Jedli reguty wykorzystane do wyznaczania zbioru FZ-Jr byly pewne, to zbiér SIM)(u)
odpowiada on dolnemu przyblizeniu tego pojecia. Analogicznie mozemy zdefiniowaé
przyblizenie pojecia niepodobienstwa do u:

DISy(w) = | (V)
PEF ;) NuF)
Dla wygody zdefiniujmy réwniez zbiér obiektéw posiadajacych przynajmniej jedng ceche z
F.~, ktoéra jest wspélna z w:
Z DISy(u) = |J ¢(U)
$EF ;) NuFd
Dodatkowo niech STM (u) = STM(,(u) oraz DIS(u) = Dlsg(u) (u).

W Regutowym Modelu Podobienistwa stopien podobienstwa obiektu u; do wy mierzy
sie sprawdzajac, na ile uo pasuje do poje¢ bycia podobnym i bycia niepodobnym do uq.
Wykorzystuje sie w tym celu dwie funkcje:

[SIM (ur) 0 STM gy ()|

‘SIM(U1)|+CSZ'm ’

Similarity(uy,uz) =

‘DIS(ul) N Dfsgl(ul)(uQ)’
|DIS(u1)| + Cais

Dissimilarity(ui, ug) =

Dodatnie state Cg;;, oraz Cy;s mozna traktowaé jako parametry modelu. W ogdlnym
przypadku sa one konieczne by uniknaé¢ dzielenia przez zero, lecz jesli zalozymy, ze wszystkie
reguly wykorzystane przy konstrukcji modelu sa pewne oraz pokrywaja wszystkie obiekty
z U, funkcje Similarity i Dissimilarity beda dobrze okreélone nawet dla Cyg;, = Cyis = 0.

Funkcja podobienstwa proponowanego modelu agreguje wartoséci funkcji Similarity i
Dissimilarity dla danej pary obiektéw. Mozna ja wyrazié¢ jako:

Simprps(uy,us) = F(Similarity(ul,UQ), Dissimilarity(ul,UQ)) (1)

gdzie FF : R x R — R jest dowolng funkcja monotonicznie rosnaca wzgledem
pierwszego argumentu (wartosci Similarity) oraz monotonicznie malejaca ze wzgledu
na drugi argument (warto$¢ Dissimilarity). W rozprawie omoéwiono szereg wlasnosci
tak skonstruowanej funkcji podobienstwa oraz pokazano, ze przy pewnych zalozeniach
dotyczacych regut wykorzystywanych przy konstrukcji modelu funkcja Simppsg posiada
wlasnosé z definicji 1 dla relacji podobienstwa w kontekscie klasyfikacji.



Budowa Regulowego Modelu Podobienstwa czesto wymaga konstrukcji reduktu
decyzyjnego ze zbioréw danych zawierajacych atrybuty numeryczne. W takim przypadku
pojecie reduktu musi zostaé przedefiniowane. Najczesciej rozumie sie je jako zbidr atrybutow
wraz z cieciami zadanymi na zbiorach ich wartodci tak, by po zamienieniu ich na przedziaty
nowo powstate atrybuty symboliczne spelnialy klasyczng definicje reduktu. Jednym z
wynikéw rozprawy jest efektywny algorytm bazujacy na [26], ktéry pozwala generowaé
tego typu redukty.

Algorytm tworzenia proponowanego modelu zostal zmodyfikowany w celu dopasowania
go do probleméw wymagajacych analizy danych wielowymiarowych (np. powyzej 1000
atrybutéw). Powstaly w ten sposéb dwa rozszerzenia pierwotnego modelu. Pierwsze
z nich zaprojektowano w celu uczenia sie podobienstwa w kontekécie klasyfikacji z
danych, w ktorych liczba atrybutéw moze kilkaset razy przekracza¢ liczbe dostepnych
obiektéw. Podejscie to wykorzystuje pojecie dynamicznego reduktu decyzyjnego [3] do
konstruowania wielu zréznicowanych zbioréw wysokopoziomowych cech reprezentujacych
rézne aspekty podobienstwa. Lokalne podobienstwa wzgledem poszczegblnych aspektow
moga by¢ agregowane w sposdb analogiczny do agregacji drzew decyzyjnych w algorytmie
Laséw Losowych (ang. Random Forest):

1 N
Simprps(u1,us) = N Z (S’szBS ul,u2)) (2)

W  rozprawie zawarto propozycje algorytmu generowania wielu zréznicowanych
dynamicznych reduktow decyzyjnych.

Drugie rozszerzenie dla Regulowego Modelu Podobienstwa ma na celu umozliwienie
uczenia sie podobienstwa dokumentéw tekstowych w kontekscie wyznaczonym przez ich
semantyke. Aby to umozliwi¢, dokumenty reprezentowane sg przez zbiory pojeé¢ zwigzanych
z ich tematyka. Tworzy sie je przy pomocy algorytmu laczacego metode semantycznego
indeksowania [6, 22] oraz nowatorska technike konstruowania bireduktéw informacyjnych
[20, 31].

Definicja 2 (Biredukt informacyjny).

Niech S = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Pare (B, X), gdzie B C A a X C U,
nazwiemy bireduktem informacyjnym wtedy i tylko wtedy, gdy B rozréznia wszystkie pary
obiektow z X 1 sq spelnione nastepujgce warunki:

1. Nie istnieje zZaden podzbior C' C B, ktory rozréznia wszystkie obiekty w X.
2. Nie istnieje Zaden nadzbior Y 2 X, ktorego wszystkie obiekty sq rozrdzZnione przez
atrybuty z B.

Wykorzystanie bireduktéw informacyjnych sprawia, ze na proces oceniania podobienstwa
w proponowanym modelu mozna patrze¢ jak na rodzaj interakcji pomiedzy agentami.
Kazdy z wygenerowanych bireduktéw moze odpowiadaé¢ jednemu agentowi, posiadajacemu
unikatowe do$wiadczenie (zbiér znanych przykladéw) oraz wlasne preferencje (zbior cech,
przez pryzmat ktérych agent patrzy na dane). W ten intuicyjny sposéb mozna uchwycié
rozne punkty widzenia na semantyke poréwnywanych tekstow. W rozprawie przedstawiono
efektywny algorytm generowania bireduktow informacyjnych.

2.3 Empiryczna ewaluacja zaproponowanych rozwigzan

Wszystkie algorytmy zaproponowane w rozprawie zostaly gruntownie przetestowane w
serii eksperymentéw na réznych zbiorach danych. W testach z podobienstwem w kontekscie
klasyfikacji obiektéw wykorzystano zaréwno referencyjne tablice danych z repozytorium
UCI (ang. UC Irvine Machine Learning Repository: http://archive.ics.uci.edu/ml/)
jak 1 rzeczywiste zbiory mikromacierzy pobrane z repozytorium ArrayExpress


http://archive.ics.uci.edu/ml/

(http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress). Eksperymenty 2z nienadzorowanym modelem
uczenia sie podobienstwa tekstéow zostaly przeprowadzone na zbiorze artykuléw
naukowych z dziedziny biomedycyny uzyskanych z repozytorium PubMed Central
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc).

Wszystkie eksperymenty opisane w rozprawie zostaly przeprowadzone w $rodowisku
Systemu R (http://www.r-project.org/). W czasie testéw wykorzystano biblioteki apriori,
class, cluster, e1071, kknn, parallel oraz randomForest. Dla wydajnosci cze$é¢ kodu zostata
napisana bezposrednio w jezyku C i wywotywana z poziomu R poprzez interfejs . C. Skrypty
oraz zbiory danych pozwalajace powtérzy¢ najwazniejsze eksperymenty opisane w rozprawie
sa dostepne na zyczenie.

Jako$¢ testowanych modeli w kontekscie klasyfikacji byta weryfikowana poprzez
ewaluacje skutecznoéci algorytmu 1-NN, dzialajacego z odpowiadajacymi im funkcjami
podobienstwa. Jako miare skutecznos$ci wykorzystano srednia dokladno$é (ang. accuracy)
oraz $rednia zrownowazona dokladnosé (ang balanced accuracy). Skutecznosé te okreslano
na podstawie wielokrotnej weryfikacji krzyzowej (ang. cross-validation) z podzialem na
pie¢ lub dziesieé zbioréw (w zaleznosci od zbioru danych). Istotnosé réznic w wynikach
weryfikowano za pomocg testu statystycznego.

Pierwotna wersje Regutowego Modelu Podobienstwa poréwnano m.in. z metoda uczenia
sie podobienstwa wykorzystujaca algorytm genetyczny do wyznaczania wag lokalnych
podobienstw oraz z modelem laczacym podejscie bazujace na metryce odleglodci z
technikami selekcji istotnych atrybutéw. O ile w testach na standardowych zbiorach
danych z UCI duze réznice w wynikach (na korzy$¢ Regulowego Modelu Podobienstwa)
zanotowano jedynie dla zbioréw danych zawierajacych atrybuty symboliczne, to w
wynikach dla wielowymiarowych danych mikromacierzowych widaé¢ byto wyrazna przewage
zaproponowanego modelu.

Zaproponowane rozszerzenie przeznaczone dla danych wielowymiarowych zdecydowanie
przewyzszylo jakoscia wszystkie inne z testowanych modeli. Dodatkowo eksperymenty na 11
zbiorach danych mikromacierzowych pokazaty, ze model ten moze z sukcesem konkurowac
nawet z takimi algorytmami klasyfikacji jak Lasy Losowe (ang. Random Forest), czy SVM.

Ewaluacja modelu podobienistwa tekstéw polegala na sprawdzeniu jego przydatnosci
w zadaniu nienadzorowanego grupowania artykuléw z dziedziny biomedycyny. Do
kazdego dokumentu w wykorzystanym korpusie przypisano pojecia (tematy gléwne)
z ontologii MeSH (ang. Medical Subject Headings, http://www.nlm.nih.gov/mesh/) z
wykorzystaniem wlasnej implementacji algorytmu ESA (ang. Explicit Semantic Analysis)
[6]. Zaproponowany model poréwnano z klasycznym podej$ciem bazujacym na mierze
kosinusowej oraz dwoma innymi miarami podobienstwa tekstow. Jako$é¢ wynikéw
grupowania oceniana byla zaréwno miarami wewnetrznymi [35], jak i poprzez sprawdzanie
spéjnosci tematycznej otrzymanych grup dokumentéw. Wyniki zaproponowanego modelu
dowiodly jego przydatnos$ci w ocenianiu podobienstwa tematycznego tekstow.

3 Podsumowanie

W rozprawie poruszony zostal problem uczenia sie relacji podobienstwa z danych
przechowywanych w systemach informacyjnych. Relacja ta z jednej strony powinna posiadaé
naturalne wlasnosci podobienstwa i odzwierciedlaé¢ ludzka percepcje [7, 8, 9, 37], a z
drugiej powinna cechowaé sie przydatnoscia w rozwigzywaniu praktycznych problemoéw
zwiazanych z analizg danych. Szczegdlng uwage po$wiecono sytuacji, w ktérej poréwnywane
obiekty posiadaja bardzo duza liczbe atrybutéw. W takim przypadku czesto zawodza
najpowszechniej wykorzystywane modele bazujace na metrykach odlegltosci [4, 37].
Zaproponowany zostal model podobienstwa, w ktéorym tak jak w modelu kontrastu
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cech Twersky’ego wektorowa reprezentacja obiektéw zostala zamieniona na reprezentacje
przez zbiory wysokopoziomowych cech. W modelu tym, nazwanym Regulowym Modelem
Podobienstwa, ocena stopnia podobienstwa miedzy parg obiektéw zalezy nie tylko od
samych wartosci atrybutéw, lecz takze od kontekstu w jakim dokonuje si¢ poréwnania.
Kontekst ten zalezy zaréwno od zadania jakiemu stuzy ocena podobienstwa, jak i od innych
obiektow opisanych w dostepnym w zbiorze danych. Ta szczegdlna cecha proponowanego
modelu sprawia, ze pozostaje on w zgodzie z obserwacjami poczynionymi przez wielu
psychologéw zajmujacych sie tym problemem [7, 8, 9, 37].

Regutowy Model Podobienstwa wykorzystuje pojecia z teorii zbioréw przyblizonych
zaproponowanej przez Zdzistawa Pawlaka [27]. Na proces uczenia sie podobienstwa w
tym modelu mozna spojrze¢ jak na konstruowanie przestrzeni przyblizen, ktora jest
odpowiednia dla przyblizania pojecia bycia podobnym do obiektow dostepnych w systemie
informacyjnym, w z gory zadanym kontekscie. Podczas budowy modelu korzysta sie z
technik wyboru istotnych atrybutéow, ktére od lat rozwijane sa w ramach teorii zbioréw
przyblizonych. Ponadto funkcja podobienstwa modelu skonstruowana jest przez analogie do
funkcji niepewnosci oraz funkcji zawierania, znanych z klasycznej teorii Prof. Pawlaka [30].

W rozprawie opisane sa trzy algorytmy budowania Regutowego Modelu Podobienstwa,
przystosowane do dzialania z trzema réznymi typami zbioréw danych. Pierwszy z nich
jest odpowiedni dla uczenia sie podobienstwa w kontekscie klasyfikacji z systemdow
decyzyjnych posiadajacych standardowa liczbe atrybutéw (nie wieksza niz kilkadziesiat).
Kolejny algorytm sprawdza sie rowniez dla danych o bardzo duzej liczbie atrybutéw
(tj. wiekszej niz 1000). Ostatni z zaproponowanych algorytméw ma zastosowanie przy
uczeniu sie podobienstwa tekstéw w kontekscie ich znaczenia. Wszystkie z zaproponowanych
rozwigzan zostaly gruntownie przetestowane w serii eksperymentéw na réznych zbiorach
danych. Ich wyniki pokazuja, ze Regulowy Model Podobienstwa stanowi dobra alternatywe
dla klasycznych modeli. Dzigki jego intuicyjnym wlasnoSciom oraz skutecznosci nie
tylko jest on w stanie utatwi¢ uzyskiwanie dobrych wynikéw w zadaniach zwigzanych
z wspomaganiem podejmowania decyzji czy klasyfikacja, lecz moze takze zaoferowad
ekspertom zrozumiate dla nich wyjasnienia dokonywanych wyboréw poprzez wskazanie
motywujacych je przyktaddow.
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