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Abstrakt Piispévek se zabyva problematikou ziskdvani logickych tvr-
zen{ z dat, tedy témi metodami dobyvén{ znalost{ z dat (data mining),
jejichz vysledky lze vyjadrit v jazyce néjaké formélni logiky. Je podén vel-
mi stru¢ny piehled Sirokého spektra rozmanitych metod tohoto typu, jak
metod vychézejicich ze statistickych piistupt, tak i metod spocivajicich
na principech strojového uceni, a je poukdzano na specificky charak-
ter metod zalozenych na umélych neuronovych sitich. Pro ilustraci jsou
podrobnéji popsiny dvé konkrétni metody ziskavani logickych tvrzeni
z dat. Jednou z nich je metoda Guha, kterd vychazi z observacni logiky
a je pravdépodobné nejstarsi metodou ziskdvani pravidel z dat vubec.
Druhou je metoda zalozend na po Castech linedrnich vicevrstvych per-
ceptronech.

1. Uvod

Siroké spektrum metod pro dobyvéni znalosti z dat (data mining) s sebou
piinasi velkou rozmanitost ruznych forméalnich reprezentaci, v nichz mohou byt
ziskané znalosti zachyceny, napt. rozhodovaci a asocia¢ni pravidla, klasifikaéni
hierarchie, shluky, regresni funkce, pravdépodobnostni sité ¢i dalsi grafické struk-
tury. Vétsina téchto reprezentaci je specifickd pro urécité tiidy metod, napt. kla-
sifika¢ni hierarchie pro klasifikaci, shluky pro shlukovou analyzu, regresni funkce
pro linedrni a nelinearni regresni analyzu. Dusledkem toho je, ze metody zachy-
cujici znalosti ziskané z dat pomoci téze formalni reprezentace byvaji typicky
zalozené na podobnych principech, a to i v pfipadech, kdy jde o metody zcela
rozdilného puvodu. Tak napiiklad se shluky se setkdvame v metodach vyvi-
nutych ve statistické shlukové analyze, v metoddch vyvinutych v teorii fuzzy
mnozin i v metodach pochazejici z umélych neuronovych siti — pfi studiu vSech
konkrétnich metod, v nichz se pouzivaji, vSak zjistime, ze principy, na nichz tyto
metody spocivaji, jsou si ve skutecnosti velmi blizké.

7 této obecné charakteristiky vsak existuje jedna velmi vyznamna vyjimka
— reprezentace ve formé tvrzeni néjaké formalni logiky. Takova tvrzeni, obvykle
nazyvand logickd pravidla nebo prosté jen pravidla, se pouzivaji k zachyceni
znalosti ziskanych z dat ve velmi mnoha metodach a tyto metody jsou zalozeny
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Obr. 1. Hlavn{ oblasti a technologie pouzivané v dobyvéni znalosti z dat (data mining)

na znacné rozmanitych principech. Cilem tohoto ptispévku je naznacit vyznam
ziskavani pravidel z dat prostfednictvim strué¢ného prehledu hlavnich t¥id metod,
v nichz se s nim Ize setkat. Tento piehled se pro stru¢nost omezuje pouze na
oblasti a technologie, které jiz v dobyvani znalosti z dat maji relativné pevné
misto (Obr. 1). Pozornost proto neni vénovéna ziskdvani pravidel z dat v téch
oblastech dobyvani znalosti, které jsou teprve ve stadiu vyzkumu, jako napf.
ziskdvéani pravidel z dat pomoci teorie neostrych mnozin [1,2]. Naproti tomu
prispévek upozoriiuje na specificky charakter ziskavani pravidel z dat pomoci
umeélych neuronovych siti. Pfehled metod ziskdvani pravidel z dat je podan velmi
zhusténé, pro ilustraci jsou vSak popsany dva konkrétni priklady téchto metod,
véetné jedné metody zalozené na umeélych neuronovych sitich.

Lapidarné 1ze metody ziskavani pravidel z dat charakterizovat jako metody,
jejichz vstupem je mnozina dat a vystupem mnozina pravidel. Prvni z téchto
mnozin lze pokladat za extenziondlné vyjddrenou relaci na kartézském soucinu
obort hodnot jednotlivych atributu, zatimco druhou lze naopak interpretovat
pomoci intenziondlné vyjadrené relace, jez by v néjakém smyslu méla odpovidat
extenzionalni relaci na vstupu. Vstupni relace se dnes obvykle ziskava z relaéni
databéze, kde je bud pfimo ulozena jako tabulka, nebo ji lze odvodit z ulozenych
tabulek pomoci operaci rela¢ni algebry. V minulosti byla typicky ziskdavana jako
nestrukturovany soubor dat nebo konstruovana pomoci naviga¢nich operaci pii
prochézeni hierarchickych nebo sitovych (codasylovskych) databdzi. Vystupn{
mnozina pravidel muze byt vyjadiena v jazyce jakékoliv formalni logiky. V exi-



stujicich metodach ziskavani pravidel z dat je touto logikou vzdy bud néjaka
booleovska logika nebo nékterd z fuzzy logik.

2.  Prvni piiklad — metoda Guha

Pravdépodobné nejstarsi metodou ziskavani pravidel z dat je metoda Guha
(General unary hypotheses automaton), rozpracovand v 60. — 70. letech ¢eskymi
matematiky [3]. Pravidla, kterd Guha ziskdvé z dat, jsou tvrzeni observacni logi-
ky, coz je booleovskd predikatova logika se zobecnénymi kvantifikatory. Mdme-li
soubor dat o n objektech, je pravdivostnim ohodnocenim booleovského predikatu
¢ na téchto objektech vektor ||| € {0,1}", zatimco pravdivostnim ohodno-

cenim tvrzeni (Qx)(¢1(x), ..., pm(x)) sestdvajiciho z m booleovskych predikdti
©1, -5 Pm a m-arniho zobecnéného kvantifikatoru @ je hodnota
[(Qz)(1(2), ..., em ()l = Tl - - lemll), (1)

kde Tfg oznacuje {0, 1}-hodnotovou funkei na mnoziné m-sloupcovych binérnich
matic, tedy Tfq : Up—, {0, 1}*™ — {0, 1}, nazgvanou pravdivostni funkce kvan-
tifikdtoru Q. V metodé Guha jsou pritom ziskavana z dat pouze tvrzeni velmi
specialniho typu:

— vzdy maji tvar (~ z)(p(x), ¥ (x)), zjednodusené zapisovany ¢ ~ 1, s boole-
ovskymi predikaty ¢ a 1 a bindrnim zobecnénym kvantifikdtorem ~;

— pravdivostni funkce kvantifikdtoru ~ je vzdy konstruovana jako funkce ctyi-
polni tabulky pravdivostnich ohodnoceni predikatu ¢ a 1):

I ~ 9l = Tt(agp, bo,y, Cops dp,p), (2)

kde

Tf : N — {0, 1}, (3)

agy = #{i el = 9]l = 1}, (4)
boy = #{i: [lelli = 1 & [[¢]]; = 0}, ()
oy = #{i: [lells = 0 & [|9]li = 1}, (6)
de.y = ##{i: [lelli = llll: = 0}. (7)

S pouzitim znaceni #S pro pocet prvka mnoziny S. Ackoliv pravdivostni funkci
Tt spliaujici (3) — (7) lze definovat zcela abstraktné, definice zobecnénych kvan-
tifikdtoru nejcastéji pouzivanych v aplikacich byly ve skuteCnosti inspirovany
statistickou analyzou dat. Konkrétné jde o nasledujici kvantifikatory:



. Kvantifikdtor —¢, oznacovany jako fundovand implikace s prahem 6 € (0, 1]
se pouzivd k ziskdni odpovidajictho observa¢niho tvrzeni (tj., ¢ —¢ )
v zavislosti na hodnoté nestranného odhadu podminéné pravdépodobnosti
Dy|p Ze pravdivostni ohodnocent predikdtu v je “1”7 za podminky Ze pravdi-
vostni ohodnoceni predikatu ¢ na témze objektu je “1”. Pravdivostni funkce
tohoto kvantifikatoru je definovana:

1 pii ;%5 >4,

8
0 jinak. ®)

Tf.,(a,b,c,d) = {

. Kvantifikator —>!9’a, oznacovany jako dolni kritickd implikace s prahem 6 €

(0,1] se pouzivé k ziskédni observa¢niho tvrzeni ¢ —>f9, o ¥ na zékladé testu
hypotézy py|, < 6 proti alternativé py|, > ¢ pomoci binomidlniho testu na
hladiné vyznamnosti «. Jeho pravdivostni funkce je definovana:

a+b
1 pii atbypi(] _ g)atb—i <
Tf*}'g (a7 ba c, d) = PH i;z ( ¢ ) ( ) =4 (9)
’ 0 jinak.
F

. Koneéné Fisheriv kvantifikdtor ~EF a x?-gkvantifikdtor ~§2 se pouzivaji
k ziskani odpovidajicich observac¢nich tvrzeni o ~I ¢ a ¢ ~§2 1 na zakladé
testovani nezavislosti ohodnoceni predikdtu ¢ a 1 proti alternativé pozitivn{
zéavislosti téchto ohodnoceni. Piitom Fishertv kvantifikator odpovidé testo-
vani pomoci Fisherova jednostranného faktoridlového testu na hladiné vy-
znamnosti o, zatimco y2-qkvantifikdtor odpovida testovéni pomoci x? testu
na asymptotické hladiné vyznamnosti a. Tyto kvantifikdtory maji nésledujici

pravdivostni funkce:

min(a+b,a+c) <a+c>( b+bd )
i, i ) \atb—i)
TE e (a, b, ¢, d) = 1 pfiad>bcA Z (a+b+c+d) < a, (10)
a i=a a+b
0 jinak,
v (a+b4c+d)(ad—be)? 2
TE (ab e d) =4 PHOT> 0N G ataranrg = Xi(l = 20),
e 0 jinak.
(11)

Obrézek 2 ukazuje typicky piiklad tvrzeni ziskanych metodou Guha, v tomto

pripadé z jednoho z nejznaméjsich testovacich souboru dat, Fisherovych dat

o kosatcich.

Statistickou analyzou dat jsou inspirovany rovnéz nedavné zobecnéni metody
Guha pro ziskdvéani tvrzeni fuzzy logiky z dat [4,5].



1 < petal length <3 H!oAs,vo5 class = Setosa
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Obr. 2. Ukéazka tvrzeni ziskanych metodou Guha ze zndmych Fisherovychd dat o ko-
satcich

3. Dalsi metody ziskavani pravidel z dat

Pfes svuj historicky vyznam je Guha dnes jiz pouze jednou z Sirokého spek-
tra metod dobyvani znalosti z dat, jejichz vystup lze formélné reprezentovat
jako pravidla. Pfipominku si rozhodné zaslouzi pfinejmensim nésledujici dalsi
zastupci téchto metod:

Nékolik ¢asto pouzivanych metod ziskdva z dat asociacni pravidla, tj. tvr-
zeni booleovské logiky, ktera plati v datech s alespon predepsanou spolehlivosti
a jsou podporovéna alespon predepsanym procentem pifpadu [6,7,8,9]. Prave
tyto metody predstavuji nejblizsi piibuzné metody Guha mezi modernimi me-
todami dobyvéani znalosti z dat. Pravda, dvé desetileti, kterd je od vzniku me-
tody Guha oddéluji, pfinesla fadu terminologickych posunu. Tak napf. jiz sdm
termin ,,asocia¢ni pravidla” navozuje parlelu s t¥idou zobecnénych kvantifikatora
pouzivanych v metodé Guha a oznacovanych jako asociacni kvantifikdatory. Ve
skutecnosti vsak asocia¢ni pravidla ziskdvdna z dat metodami pozitymi v cito-
vanych pracech jsou vzdy booleovskymi implikacemi, diky ¢emuz tyto metody
odpovidaji mnohem uzsi tiidé implikacénich kvantifikatoru. Terminologické od-
lisnosti vSak pouze znesnadnuji rozpoznani prekvapivé silné podobnosti mezi mo-
dernimi metodami pro ziskdvani asocia¢nich pravidel a metodou Guha. Ukéazala
to neddvnd srovnavaci analyza obou pristupu v [10].

Pri ziskavani asociacnich pravidel neni nijak na prekazku, jestlize se predpo-
klady (levé strany implikace) dvou ¢&i vice pravidel prekryvaji. Naopak, nemald
¢ast dat, z nichz pravidla ziskavame, byva typicky popsana pomoci predpokladu
nékolika pravidel soucasné. Soubory pravidel s prekryvajicimi se predpoklady
jsou v8ak nevyhodné, pokud je chceme pouzit ke klasifikaci dat, a zejména po-
kud na jejich zakladé chceme ¢init néjaka rozhodnuti. V takovych situacich
se pouzivaji metody, jejichz vysledkem jsou soubory booleovskych implikaci
s neprekryvajicimi se predpoklady. Pravidla uvedeného typu nazyvame rozho-



dovact pravidla. K nejvyznaméjsim zastupcum metod pro ziskdvani rozhodo-
vacich pravidel z dat patf{ metody AQ [11,12],CN2 [13], a zejména velka sku-
pina metod oznacovanych jako rozhodovaci stromy [14,15,16]. Soubory pravidel
ziskanych pomoci této skupiny mohou byt diky své hierarchické struktufie snad-
no vizualizovény jako grafy stromového typu, ¢emuz rozhodovaci stromy vdéci
pravidel je pfi¢inou zna¢né popularity této tiidy metod — pokud je vyska stro-
mu dostatecné nizka, jsou ziskana pravidla velmi dobfe srozumitelna. Navic jsou
rozhodovaci stromy velmi robustni viéi chybam v datech, nebot hranice oblasti
odpovidajicich platnosti antecedentu jednotlivych pravidel jsou v jejich pripadé
po ¢éastech konstantni a zpravidla nijak nezavisi na datech ve vétsi vzdalenosti.

Na prelomu mezi asociaénimi a rozhodovacimi pravidly jsou fuzzy rozhodovaci
pravidla. I v jejich ptipadé jde o implikace, avsak o implikace néjaké fuzzy logiky.
I tato pravidla se pouzivaji k rozhodovani a klasifikaci, avsak fuzzy logika obecné
neumoziuje dosdhnout toho, aby se predpoklady ruznych pravidel nepiekryvaly,
takze vysledek aplikace vSech ziskanych pravidel je nikoliv konkrétni rozhodnuti
¢i tfida, ale fuzzy mnozina na mnoziné vsech rozhodnuti ¢i tfid. Dobry teoreticky
popis fuzzy rozhodovacich pravidel lze najit v [17], k nejzndméjsim metoddm pro
ziskdvani takovych pravidel patii ANFIS [18,19] and NEFCLASS [20,21].

Induktivni logické programovdni (ILP) spocivd vpodstaté v indukei intenzi-
ondln{ definice relace (kterd md pravé formu logickych pravidel) na zdkladé ex-
tenzionalniho popisu té jeji ¢asti a té ¢asti jejiho dopliku, které jsou k dispozici
v datech, tj. na zdkladé pozitivnich a negativnich piikladu této relace v datech
[22,23]. Pfitom se muze vyuzivat znalosti zachycenych v jiz existujicich intenzi-
onalnich definicich jinych relaci. Dnes jiz existuje celd fada implementovanych
ILP systému, pro indukci relace odpovidajici jedinému konceptu i pro soucasnou
indukci vice relaci odpovidajicich ruznym konceptium, pro indukci déavkovym i
inkrementalnim zptisobem, pro interaktivni i neinteraktivni indukci.

Ziskavdnd pravidel z dat pomoci genetickijch algoritmau je dnes pravdépodobné
nejrozpracovanéjsi aplikaci genetickych algoritmu v dobyvani znalost{ z dat [24].
Pouziti genetickych algoritmu k ziskdvani pravidel z dat je mozné diky to-
mu, ze genetické algoritmy jsou optimalizacni metodou, kterd pracuje pouze
s funkénimi hodnotami optimalizované funkce. Tou je v piipadé ziskdvani pravi-
del z dat obvykle néjaka charakteristika vysledného souboru ziskanych pravidel,
napf. jeho celkovd spravnost, pfesnost ¢i uplnost, ale také ruzné charakteristiky
zajimavosti ziskanych pravidel, nebo kombinace vice charakteristik. Jako kazda
jind metoda pro optimalizaci obecnych funkei i genetické algoritmy musi starto-
vat z néjakého predem dodaného pocatecniho ¢lenu itera¢ni posloupnosti, ktera
v idedlnim ptipadé konverguje k hledanému optimu funkce. Na rozdil od jinych
optimaliza¢nich metod vSak genetické algoritmy hledaji optimum pomoci celé
populace iterac¢nich posloupnosti, proto potfebuji i celou populaci poc¢ateénich
¢lenu, tvoricich dohromady vychozi generaci optimalizovanych jedincu. Ziskani
této vychozi generace pfedstavuje samostatny problém, intenzivné studovany
jak v ramci genetickych algoritmu obecné, tak v souvislosti s jejich pouzitim



k ziskdvani pravidel z dat [24,25]. Pokud jde o vlastni optimalizaci, tj. aplika-
ci genetickych operdtoru selekce, kifzeni a mutace na jedince tvorici populaci,
pouzivaji se pii ziskavani pravidel z dat dva principidlné odligné ptistupy. Tzv.
Pittsbursky pristup vychazi z toho, ze cilem neni ziskani jednotlivych pravidel,
ale celého souboru pravidel co nejlépe popisujiciho data. Jedinci, na které se
aplikuji genetické operatory, jsou proto celé soubory pravidel, a v kazdé genera-
ci se ziska celd populace takovych souboru. Naproti tomu v tzv. Michiganském
pristupu jsou jedinci jednotlivéa pravidla a v kazdé generaci se ziska populace pra-
videl. Michigansky ptistup je tudiz vypocetné jednodussi, musi vSak externé resit
problémy s nekonzistenci a redundanci pravidel, které v piipadé Pittsburského
pristupu lze snadno zabudovat jiz pfimo do genetickych operatoru.

4. Specificita metod zalozenych na neuronovych sitich

Vsechny dosud zminéné metody ziskdvani pravidel z dat maji jeden dulezity
spole¢ny rys — pravidla jsou ziskdvana pfimo z extenziondlné vyjadiené vstupni
datové relace, mezi touto relaci a pravidly se znalosti neuchovéavaji v zadné dalsi
forméalni reprezentaci. Tento rys vS8ak presto neni univerzalnim rysem vsech me-
tod ziskdvani pravidel z dat. Pfesnéji feceno, nema jej jedna dulezitd tiida me-
tod, kterd zde dosud zminéna nebyla — metody zaloZené na umélych neuronovich
sttich. VSimnéme si na zavér prave této tiidy metod ponékud podrobnéji.

Ve skutecnosti jiz zobrazeni, které sit realizuje, reprezentuje znalosti pre-
nesené do ni v prubéhu uceni z dat, znalosti o tom, jak jsou urc¢ité hodnoty
vstupnich proménnych korelovany s ur¢itymi hodnotami vystupnich proménych.
Tyto znalosti jsou reprezentovany c¢astecné pomoci architektury sité, predevsim
ale pomoci mnohorozmeérného vektoru parametri, ktery spolecné s architekturou
zobrazeni realizované siti jednoznacné urcuje. Napt. V ptipadé vicevrstvych per-
ceptronu jsou takovymi parametry vdhy vSech spoju mezi sousednimi vrstvami
sité a aktivacni prahy véech skrytych a vystupnich neuront. Je to pravé tato ,,roz-
prostiend” reprezentace pomoci architektury a parametru realizovaného zobra-
zeni, které vicevrstvé perceptrony vdéci za své vynikajici aproximaéni vlastnosti
(viz napf. [26,27,28,29]). Clovéku je viak tato reprezentace mnohem méné sro-
zumitelnd nez logickd pravidla (v terminologii, kterou oblast dobyvani znalost{
z dat prevzala z kognitivnich véd, ma reprezentace znalosti V umélych neuro-
novych sitich vysoky , datovy fit”, ale nizky ,, mentélni fit”). Proto se jiz od konce
osmdesatych let studuji metody extrakce pravidel z umélych neuronovych siti
([30,31,32,33,34,35,36,37,38], odkazy na metody publikované pied rokem 1999
lze nalézt v piehledovych ¢lancich [39,40,41]). Dues jiz téchto metod existuje
jsou expresivnost metody (booleovské a fuzzy metody), jeji transparentnost,
slozitost a univerzalnost, piipustné typy promeénnych odpovidajicich vstupum
a vystupum sité, jakoz i korektnost, tuplnost, pfesnost a vérnost ziskavanych
pravidel. Jejich spole¢nym rysem vsSak je, Ze pracuji nejenom s informacemi
o dvojicich vektoru ze vstupniho a vystupniho prostoru sité, které byly pouzity



jiz k jejimu trénovéani, ale v mensi ¢i vét$i mife i s informacemi o dvojicich
ziskanych s vyuzitim zobrazeni realizovaného siti. Nékteré z metod pracuji do-
konce pouze s dvojicemi ziskanymi s vyuzitim realizovaného zobrazeni, trénovaci
dvojice vibec nepotiebuji. V metodach ziskavéni pravidel z dat zalozenych na
umeélych neuronovych sitich je proto zobrazeni realizované siti vzdy vlozeno mezi
data a vysledna pravidla, a jemu odpovidajici reprezentace pomoci architektury
a parametru predstavuje pfechodnou reprezentaci znalosti, z niz teprve meto-
da vychazi pro ziskani reprezentace ve formeé logickych pravidel. Tato vlozena
prechodnd reprezentace znalosti piedstavuje dulezity specificky rys metod za-
lozenych na umélych neuronovych sitich, odlisujici je od ostatnich typa metod
ziskavani pravidel z dat.

5. Druhy priklad — po castech linearni vicevrstvé
perceptrony

Vétsina dosud navrzenych metod pro ziskadvani pravidel z umélych neuro-
novych siti spo¢iva do zna¢né miry na heuristikach. Metod, jejichz vlastnosti 1ze
studovat matematicky, existuje pouze nékolik. Pro ilustraci metod ziskavani pra-
videl z dat zalozenych na umélych neuronovych siti bude nyni nastinéna jedna
z nich.

Je to metoda pro ziskavani pravidel z vicevrstvych perceptronu se spojitymi
sigmoidnimi aktivaénimi funkcemi, zalozend na prechodu od puvodniho per-
ceptronu k perceptronu s po ¢astech linedrnimi aktiva¢nimi funkcemi, tzv. po
¢astech linedrnich vicevrstvych perceptronu [42]. Takovy ptrechod je mozny diky
hustoté prostoru po ¢dstech linedrnich sigmoidnich funkei v prostoru spojitych
sigmoidnich funkci a diky tomu, Ze vSechny algoritmy pro trénovani vicevrstvych
perceptront se spojitymi aktivaénimi funkcemi jsou itera¢ni. Soubor vah a prahi,
ktery algoritmus nalezne v koneéném poctu kroku, a tomuto souboru odpovi-
dajici zobrazeni F', které sit realizuje, tudiz obecné nejsou vzhledem k pouzité
ucici posloupnosti (z1,y1),..., (zp,yp) dvojic vstupnich a vystupnich vektoru
optimélni, tj. neminimalizuji nesoulad mezi (y1,...,yp) a (F(z1),...,F(zp)),
méfeny napt. ¢tvercem jejich euklidovské vzddalenosti. Lze pouze pro libovolné
dané € > 0 nalézt e-suboptimalni zobrazeni, pro néz je nesoulad mezi vektory
(Y1,---,Yp) & (F(z1),...,F(zp)) nejvyse € nad minimem. A suboptimalita je
invariantni vzhledem k po ¢astech linedrni aproximaci aktiva¢ni funkce v tom
smyslu, ze pii kazdych konstantach ¢ > § > 0 se ke kazdému §-suboptimédlnimu
zobrazeni F', které je realizovano néjakym vicevrstvym perceptronem se spoji-
tou sigmoidni aktivaéni funkei da sestrojit takova po ¢astech linedrni aproximace
této aktivacni funkce, ze zobrazeni G, které pri ni sit realizuje, je porad jesté
e-suboptimalni (pfesnd formulace této vlastnosti je uvedena v [42]).

7 vicevrstvého perceptronu s ny vstupnimi neurony které odpovidaji pro-
ménnym Xi,...,X,, a no vystupnimi neurony, které odpovidaji proménnym



Y1, ..., Y, lze potom jiz snadno ziskat disjunkce booleovskych pravidel tvaru

no
(X1, Xp) P> N\ Y€V, (12)

j=1
kde P je néjaky mnohostén ve vstupnim prostoru sité a Vi,...,V,, jsou pod-
mnoziny oborit hodnot proménnych Y7, ...,Y,, (typicky néjaké intervaly). Pra-

vidla tvaru (12) se diky linearité mnohosténu snadno uklddaji v paméti a déle
matematicky zpracovavaji, jejich srozumitelnosti je vSak na prekazku obtiznd in-
terpretace formule (X1,...,X,,) € P v pfipadé obecného mnohosténu P (Obr.
3), zvlasté je-li dimenze n; vysoka. Proto se obvykle po ziskdni pravidla tva-
ru (12) snazime pfidat dalsi krok, totiz ndhradu mnohosténu P nj-rozmérnym
kvddrem H (Obr. 4). Tim ptejde (12) v pravidlo

Axievi— Avien, (13)

i=1 j=1

kde V{,...,V, jsou podmnoziny oborit hodnot proménnych Xi,..., X,,. Pra-
vidlo tvaru (13) je jiz snadno srozumitelné, a nadto systém pravidel, ktery takto
ziskame, je v disjunktivni normalni formeé. Zda si muzeme dovolit mnohostén P
kvadrem H opravdu nahradit, zavisi na nasi nespokojenosti s body, které bud
lezi v P ale nelezi v H, nebo naopak. Za zna¢né obecnych predpokladu lze tuto
nespokojenost vyjadrit jako up(PAH), kde pup je monotonn{ nezdpornd mira na
R kterd muze zdviset na P, a PAH oznacuje symetricky rozdil mnozin P a H.
V implementaci popsané v [42]) se jako miry pp pouzivd empirické podminéné
pravdépodobnosti dané daty a podminéné mnohosténem P, a pro nahrazeni P
kvadrem H je tfeba splnéni nasledujicich tii podminek:

(i) pp(PAH) nepiekracuje predem danou toleranci e,
(ii) pp(PAH) ma v H minimum na mnoziné {up(PAH') : H' je kvddr v R},
(iii) P ma neprézdny prunik s daty.

V souvislosti s pravé zminénou metodou stoji za zminku, Ze pomoci po
¢astech linedrnich perceptront lze ziskdvat z dat rovnéz tvrzeni jedné z hlavnich
fuzzy logik, Lukasiewiczovy logiky, byt dosud navrzené algoritmy maji dvojité
exponencidln{ slozitost, a tudiz nejsou prakticky pouzitelné [43].

6. Zavérecné shrnuti

Tento ptispévek se snazil naznacit vyznam metod ziskavani pravidel z dat
jakozto velmi roz§ifeného typu metod dobyvani znalosti z dat. Byla podana
obecné charakteristika metod ziskdvani pravidel z dat, kterd byla ilustrovana
na prikladu klasické metody Guha. Ve druhé ¢asti prispévku bylo poukédzano na
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Obr. 3. Dvojrozmérny fez sjednocenim
mnohosténtt  ve vstupnim prostoru
sité odpovidajicich antecedentum (lev-
ym strandm) pravidel nalezenych k za-
danému konsekventu (pravé strané)
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Obr. 4. Dvojrozmérna projekce kvad-
ri ve vstupnim prostoru sité, kterymi
bylo mozno nahradit na zdkladé vyse
uvedenych podminek (i) — (iii) nékteré
z mnohosténu na Obr. 3

specificky charakter metod ziskavani pravidel z dat zaloZzenych na umélych neu-
ronovych sitich. Rovnéz tento typ metod byl ilustrovan na konkrétnim ptikladu.

Prispévek byl pripraven v ramci projektu 1ET100366419 ”Intelligent Mo-
dels, Algorithms, Methods and Tools for the Semantic Web Realization” pro-
gramu Informac¢ni Spolecnost, a za podpory ustavniho vyzkumného zaméru

AV(0Z10300504.
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