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Abstrakt Př́ıspěvek se zabývá problematikou źıskáváńı logických tvr-
zeńı z dat, tedy těmi metodami dobýváńı znalost́ı z dat (data mining),
jejichž výsledky lze vyjádřit v jazyce nějaké formálńı logiky. Je podán vel-
mi stručný přehled širokého spektra rozmanitých metod tohoto typu, jak
metod vycházej́ıćıch ze statistických př́ıstup̊u, tak i metod spoč́ıvaj́ıćıch
na principech strojového učeńı, a je poukázáno na specifický charak-
ter metod založených na umělých neuronových śıt́ıch. Pro ilustraci jsou
podrobněji popsány dvě konkrétńı metody źıskáváńı logických tvrzeńı
z dat. Jednou z nich je metoda Guha, která vycháźı z observačńı logiky
a je pravděpodobně nejstarš́ı metodou źıskáváńı pravidel z dat v̊ubec.
Druhou je metoda založená na po částech lineárńıch v́ıcevrstvých per-
ceptronech.

1. Úvod

Široké spektrum metod pro dobýváńı znalost́ı z dat (data mining) s sebou
přináš́ı velkou rozmanitost r̊uzných formálńıch reprezentaćı, v nichž mohou být
źıskané znalosti zachyceny, např. rozhodovaćı a asociačńı pravidla, klasifikačńı
hierarchie, shluky, regresńı funkce, pravděpodobnostńı śıtě či daľśı grafické struk-
tury. Většina těchto reprezentaćı je specifická pro určité tř́ıdy metod, např. kla-
sifikačńı hierarchie pro klasifikaci, shluky pro shlukovou analýzu, regresńı funkce
pro lineárńı a nelineárńı regresńı analýzu. Důsledkem toho je, že metody zachy-
cuj́ıćı znalosti źıskané z dat pomoćı téže formálńı reprezentace bývaj́ı typicky
založené na podobných principech, a to i v př́ıpadech, kdy jde o metody zcela
rozd́ılného p̊uvodu. Tak např́ıklad se shluky se setkáváme v metodách vyvi-
nutých ve statistické shlukové analýze, v metodách vyvinutých v teorii fuzzy
množin i v metodách pocházej́ıćı z umělých neuronových śıt́ı – při studiu všech
konkrétńıch metod, v nichž se použ́ıvaj́ı, však zjist́ıme, že principy, na nichž tyto
metody spoč́ıvaj́ı, jsou si ve skutečnosti velmi bĺızké.

Z této obecné charakteristiky však existuje jedna velmi významná výjimka
– reprezentace ve formě tvrzeńı nějaké formálńı logiky. Taková tvrzeńı, obvykle
nazývaná logická pravidla nebo prostě jen pravidla, se použ́ıvaj́ı k zachyceńı
znalost́ı źıskaných z dat ve velmi mnoha metodách a tyto metody jsou založeny
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Obr. 1. Hlavńı oblasti a technologie použ́ıvané v dobýváńı znalost́ı z dat (data mining)

na značně rozmanitých principech. Ćılem tohoto př́ıspěvku je naznačit význam
źıskáváńı pravidel z dat prostřednictv́ım stručného přehledu hlavńıch tř́ıd metod,
v nichž se s ńım lze setkat. Tento přehled se pro stručnost omezuje pouze na
oblasti a technologie, které již v dobýváńı znalost́ı z dat maj́ı relativně pevné
mı́sto (Obr. 1). Pozornost proto neńı věnována źıskáváńı pravidel z dat v těch
oblastech dobýváńı znalost́ı, které jsou teprve ve stádiu výzkumu, jako např.
źıskáváńı pravidel z dat pomoćı teorie neostrých množin [1,2]. Naproti tomu
př́ıspěvek upozorňuje na specifický charakter źıskáváńı pravidel z dat pomoćı
umělých neuronových śıt́ı. Přehled metod źıskáváńı pravidel z dat je podán velmi
zhuštěně, pro ilustraci jsou však popsány dva konkrétńı př́ıklady těchto metod,
včetně jedné metody založené na umělých neuronových śıt́ıch.

Lapidárně lze metody źıskáváńı pravidel z dat charakterizovat jako metody,
jejichž vstupem je množina dat a výstupem množina pravidel. Prvńı z těchto
množin lze pokládat za extenzionálně vyjádřenou relaci na kartézském součinu
obor̊u hodnot jednotlivých atribut̊u, zat́ımco druhou lze naopak interpretovat
pomoćı intenzionálně vyjádřené relace, jež by v nějakém smyslu měla odpov́ıdat
extenzionálńı relaci na vstupu. Vstupńı relace se dnes obvykle źıskává z relačńı
databáze, kde je bud’ př́ımo uložena jako tabulka, nebo ji lze odvodit z uložených
tabulek pomoćı operaćı relačńı algebry. V minulosti byla typicky źıskávána jako
nestrukturovaný soubor dat nebo konstruována pomoćı navigačńıch operaćı při
procházeńı hierarchických nebo śıt’ových (codasylovských) databáźı. Výstupńı
množina pravidel může být vyjádřena v jazyce jakékoliv formálńı logiky. V exi-



stuj́ıćıch metodách źıskáváńı pravidel z dat je touto logikou vždy bud’ nějaká
booleovská logika nebo některá z fuzzy logik.

2. Prvńı př́ıklad – metoda Guha

Pravděpodobně nejstarš́ı metodou źıskáváńı pravidel z dat je metoda Guha
(General unary hypotheses automaton), rozpracovaná v 60. – 70. letech českými
matematiky [3]. Pravidla, která Guha źıskává z dat, jsou tvrzeńı observačńı logi-
ky, což je booleovská predikátová logika se zobecněnými kvantifikátory. Máme-li
soubor dat o n objektech, je pravdivostńım ohodnoceńım booleovského predikátu
ϕ na těchto objektech vektor ‖ϕ‖ ∈ {0, 1}n, zat́ımco pravdivostńım ohodno-
ceńım tvrzeńı (Qx)(ϕ1(x), . . . , ϕm(x)) sestávaj́ıćıho z m booleovských predikát̊u
ϕ1, . . . , ϕm a m-árńıho zobecněného kvantifikátoru Q je hodnota

‖(Qx)(ϕ1(x), . . . , ϕm(x))‖ = TfQ(‖ϕ1‖, . . . , ‖ϕm‖), (1)

kde TfQ označuje {0, 1}-hodnotovou funkci na množině m-sloupcových binárńıch
matic, tedy TfQ :

⋃∞
k=1{0, 1}k,m → {0, 1}, nazývanou pravdivostńı funkce kvan-

tifikátoru Q. V metodě Guha jsou přitom źıskávána z dat pouze tvrzeńı velmi
speciálńıho typu:

– vždy maj́ı tvar (∼ x)(ϕ(x), ψ(x)), zjednodušeně zapisovaný ϕ ∼ ψ, s boole-
ovskými predikáty ϕ a ψ a binárńım zobecněným kvantifikátorem ∼;

– pravdivostńı funkce kvantifikátoru ∼ je vždy konstruována jako funkce čtyř-
polńı tabulky pravdivostńıch ohodnoceńı predikát̊u ϕ a ψ:

‖ϕ ∼ ψ‖ = Tf(aϕ,ψ, bϕ,ψ, cϕ,ψ, dϕ,ψ), (2)

kde

Tf : N 4
0 → {0, 1}, (3)

aϕ,ψ = #{i : ‖ϕ‖i = ‖ψ‖i = 1}, (4)
bϕ,ψ = #{i : ‖ϕ‖i = 1 & ‖ψ‖i = 0}, (5)
cϕ,ψ = #{i : ‖ϕ‖i = 0 & ‖ψ‖i = 1}, (6)
dϕ,ψ = #{i : ‖ϕ‖i = ‖ψ‖i = 0}. (7)

S použit́ım značeńı #S pro počet prvk̊u množiny S. Ačkoliv pravdivostńı funkci
Tf splňuj́ıćı (3) – (7) lze definovat zcela abstraktně, definice zobecněných kvan-
tifikátor̊u nejčastěji použ́ıvaných v aplikaćıch byly ve skutečnosti inspirovány
statistickou analýzou dat. Konkrétně jde o následuj́ıćı kvantifikátory:



1. Kvantifikátor →θ, označovaný jako fundovaná implikace s prahem θ ∈ (0, 1]
se použ́ıvá k źıskáńı odpov́ıdaj́ıćıho observačńıho tvrzeńı (tj., ϕ →θ ψ)
v závislosti na hodnotě nestranného odhadu podmı́něné pravděpodobnosti
pψ|ϕ že pravdivostńı ohodnoceńı predikátu ψ je “1” za podmı́nky že pravdi-
vostńı ohodnoceńı predikátu ϕ na témže objektu je “1”. Pravdivostńı funkce
tohoto kvantifikátoru je definována:

Tf→θ
(a, b, c, d) =

{
1 při a

a+b ≥ θ,

0 jinak.
(8)

2. Kvantifikátor →!
θ,α, označovaný jako dolńı kritická implikace s prahem θ ∈

(0, 1] se použ́ıvá k źıskáńı observačńıho tvrzeńı ϕ →!
θ,α ψ na základě testu

hypotézy pψ|ϕ ≤ θ proti alternativě pψ|ϕ > θ pomoćı binomiálńıho testu na
hladině významnosti α. Jeho pravdivostńı funkce je definována:

Tf→!
θ,α

(a, b, c, d) =

1 při
a+b∑
i=a

(
a+b
i

)
θi(1− θ)a+b−i ≤ α,

0 jinak.
(9)

3. Konečně Fisher̊uv kvantifikátor ∼Fα a χ2-qkvantifikátor ∼χ2

α se použ́ıvaj́ı
k źıskáńı odpov́ıdaj́ıćıch observačńıch tvrzeńı ϕ ∼Fα ψ a ϕ ∼χ2

α ψ na základě
testováńı nezávislosti ohodnoceńı predikát̊u ϕ a ψ proti alternativě pozitivńı
závislosti těchto ohodnoceńı. Přitom Fisher̊uv kvantifikátor odpov́ıdá testo-
váńı pomoćı Fisherova jednostranného faktoriálového testu na hladině vý-
znamnosti α, zat́ımco χ2-qkvantifikátor odpov́ıdá testováńı pomoćı χ2 testu
na asymptotické hladině významnosti α. Tyto kvantifikátory maj́ı následuj́ıćı
pravdivostńı funkce:

Tf∼F
α

(a, b, c, d) =


1 při ad > bc ∧

min(a+b,a+c)∑
i=a

(
a+c
i

)(
b+d
a+b−i

)(
a+b+c+d
a+b

) ≤ α,

0 jinak,

(10)

Tf∼χ2
α

(a, b, c, d) =

{
1 při ad > bc ∧ (a+b+c+d)(ad−bc)2

(a+b)(c+d)(a+c)(b+d) ≥ χ2
1(1− 2α),

0 jinak.
(11)

Obrázek 2 ukazuje typický př́ıklad tvrzeńı źıskaných metodou Guha, v tomto
př́ıpadě z jednoho z nejznáměǰśıch testovaćıch soubor̊u dat, Fisherových dat
o kosatćıch.

Statistickou analýzou dat jsou inspirovány rovněž nedávná zobecněńı metody
Guha pro źıskáváńı tvrzeńı fuzzy logiky z dat [4,5].



1 ≤ petal length ≤ 3→!
0.8,0.05 class = Setosa

0.1 ≤ petal width ≤ 0.6→!
0.8,0.05 class = Setosa

0.6 ≤ petal width ≤ 1.6→!
0.8,0.05 class = Versicolor

5 ≤ petal length ≤ 7→!
0.8,0.05 class = Virginica

1.6 ≤ petal width ≤ 2.6→!
0.8,0.05 class = Virginica

1 ≤ petal length ≤ 3 & 0.1 ≤ petal width ≤ 0.6 ∼F
0.01 class = Setosa

3 ≤ petal length ≤ 5 & 0.6 ≤ petal width ≤ 1.6 ∼F
0.01 class = Versicolor

5 ≤ petal length ≤ 7 & 1.6 ≤ petal width ≤ 2.6 ∼F
0.01 class = Virginica

Obr. 2. Ukázka tvrzeńı źıskaných metodou Guha ze známých Fisherovýchd dat o ko-
satćıch

3. Daľśı metody źıskáváńı pravidel z dat

Přes sv̊uj historický význam je Guha dnes již pouze jednou z širokého spek-
tra metod dobýváńı znalost́ı z dat, jejichž výstup lze formálně reprezentovat
jako pravidla. Připomı́nku si rozhodně zaslouž́ı přinejmenš́ım následuj́ıćı daľśı
zástupci těchto metod:

Několik často použ́ıvaných metod źıskává z dat asociačńı pravidla, tj. tvr-
zeńı booleovské logiky, která plat́ı v datech s alespoň předepsanou spolehlivost́ı
a jsou podporována alespoň předepsaným procentem př́ıpad̊u [6,7,8,9]. Právě
tyto metody představuj́ı nejbližš́ı př́ıbuzné metody Guha mezi moderńımi me-
todami dobýváńı znalost́ı z dat. Pravda, dvě desetilet́ı, která je od vzniku me-
tody Guha odděluj́ı, přinesla řadu terminologických posun̊u. Tak např. již sám
termı́n ”asociačńı pravidla” navozuje parlelu s tř́ıdou zobecněných kvantifikátor̊u
použ́ıvaných v metodě Guha a označovaných jako asociačńı kvantifikátory. Ve
skutečnosti však asociačńı pravidla źıskávána z dat metodami požitými v cito-
vaných pracech jsou vždy booleovskými implikacemi, d́ıky čemuž tyto metody
odpov́ıdaj́ı mnohem užš́ı tř́ıdě implikačńıch kvantifikátor̊u. Terminologické od-
lǐsnosti však pouze znesnadňuj́ı rozpoznáńı překvapivě silné podobnosti mezi mo-
derńımi metodami pro źıskáváńı asociačńıch pravidel a metodou Guha. Ukázala
to nedávná srovnávaćı analýza obou př́ıstup̊u v [10].

Při źıskáváńı asociačńıch pravidel neńı nijak na překážku, jestliže se předpo-
klady (levé strany implikace) dvou či v́ıce pravidel překrývaj́ı. Naopak, nemalá
část dat, z nichž pravidla źıskáváme, bývá typicky popsána pomoćı předpoklad̊u
několika pravidel současně. Soubory pravidel s překrývaj́ıćımi se předpoklady
jsou však nevýhodné, pokud je chceme použ́ıt ke klasifikaci dat, a zejména po-
kud na jejich základě chceme činit nějaká rozhodnut́ı. V takových situaćıch
se použ́ıvaj́ı metody, jejichž výsledkem jsou soubory booleovských implikaćı
s nepřekrývaj́ıćımi se předpoklady. Pravidla uvedeného typu nazýváme rozho-



dovaćı pravidla. K nejvýznaměǰśım zástupc̊um metod pro źıskáváńı rozhodo-
vaćıch pravidel z dat patř́ı metody AQ [11,12],CN2 [13], a zejména velká sku-
pina metod označovaných jako rozhodovaćı stromy [14,15,16]. Soubory pravidel
źıskaných pomoćı této skupiny mohou být d́ıky své hierarchické struktuře snad-
no vizualizovány jako grafy stromového typu, čemuž rozhodovaćı stromy vděč́ı
za své jméno. Ještě d̊uležitěǰśı je, že právě snadná vizualizovatelnost źıskaných
pravidel je př́ıčinou značné popularity této tř́ıdy metod – pokud je výška stro-
mu dostatečně ńızká, jsou źıskaná pravidla velmi dobře srozumitelná. Nav́ıc jsou
rozhodovaćı stromy velmi robustńı v̊uči chybám v datech, nebot’ hranice oblast́ı
odpov́ıdaj́ıćıch platnosti antecedent̊u jednotlivých pravidel jsou v jejich př́ıpadě
po částech konstantńı a zpravidla nijak nezáviśı na datech ve větš́ı vzdálenosti.

Na přelomu mezi asociačńımi a rozhodovaćımi pravidly jsou fuzzy rozhodovaćı
pravidla. I v jejich př́ıpadě jde o implikace, avšak o implikace nějaké fuzzy logiky.
I tato pravidla se použ́ıvaj́ı k rozhodováńı a klasifikaci, avšak fuzzy logika obecně
neumožňuje dosáhnout toho, aby se předpoklady r̊uzných pravidel nepřekrývaly,
takže výsledek aplikace všech źıskaných pravidel je nikoliv konkrétńı rozhodnut́ı
či tř́ıda, ale fuzzy množina na množině všech rozhodnut́ı či tř́ıd. Dobrý teoretický
popis fuzzy rozhodovaćıch pravidel lze naj́ıt v [17], k nejznáměǰśım metodám pro
źıskáváńı takových pravidel patř́ı ANFIS [18,19] and NEFCLASS [20,21].

Induktivńı logické programováńı (ILP) spoč́ıvá vpodstatě v indukci intenzi-
onálńı definice relace (která má právě formu logických pravidel) na základě ex-
tenzionálńıho popisu té jej́ı části a té části jej́ıho doplňku, které jsou k dispozici
v datech, tj. na základě pozitivńıch a negativńıch př́ıklad̊u této relace v datech
[22,23]. Přitom se může využ́ıvat znalost́ı zachycených v již existuj́ıćıch intenzi-
onálńıch definićıch jiných relaćı. Dnes již existuje celá řada implementovaných
ILP systémů, pro indukci relace odpov́ıdaj́ıćı jedinému konceptu i pro současnou
indukci v́ıce relaćı odpov́ıdaj́ıćıch r̊uzným koncept̊um, pro indukci dávkovým i
inkrementálńım zp̊usobem, pro interaktivńı i neinteraktivńı indukci.

Źıskáváńı pravidel z dat pomoćı genetických algoritm̊u je dnes pravděpodobně
nejrozpracovaněǰśı aplikaćı genetických algoritmů v dobýváńı znalost́ı z dat [24].
Použit́ı genetických algoritmů k źıskáváńı pravidel z dat je možné d́ıky to-
mu, že genetické algoritmy jsou optimalizačńı metodou, která pracuje pouze
s funkčńımi hodnotami optimalizované funkce. Tou je v př́ıpadě źıskáváńı pravi-
del z dat obvykle nějaká charakteristika výsledného souboru źıskaných pravidel,
např. jeho celková správnost, přesnost či úplnost, ale také r̊uzné charakteristiky
zaj́ımavosti źıskaných pravidel, nebo kombinace v́ıce charakteristik. Jako každá
jiná metoda pro optimalizaci obecných funkćı i genetické algoritmy muśı starto-
vat z nějakého předem dodaného počátečńıho členu iteračńı posloupnosti, která
v ideálńım př́ıpadě konverguje k hledanému optimu funkce. Na rozd́ıl od jiných
optimalizačńıch metod však genetické algoritmy hledaj́ı optimum pomoćı celé
populace iteračńıch posloupnost́ı, proto potřebuj́ı i celou populaci počátečńıch
člen̊u, tvoř́ıćıch dohromady výchoźı generaci optimalizovaných jedinc̊u. Źıskáńı
této výchoźı generace představuje samostatný problém, intenzivně studovaný
jak v rámci genetických algoritmů obecně, tak v souvislosti s jejich použit́ım



k źıskáváńı pravidel z dat [24,25]. Pokud jde o vlastńı optimalizaci, tj. aplika-
ci genetických operátor̊u selekce, kř́ıžeńı a mutace na jedince tvoř́ıćı populaci,
použ́ıvaj́ı se při źıskáváńı pravidel z dat dva principiálně odlǐsné př́ıstupy. Tzv.
Pittsburský př́ıstup vycháźı z toho, že ćılem neńı źıskáńı jednotlivých pravidel,
ale celého souboru pravidel co nejlépe popisuj́ıćıho data. Jedinci, na které se
aplikuj́ı genetické operátory, jsou proto celé soubory pravidel, a v každé genera-
ci se źıská celá populace takových soubor̊u. Naproti tomu v tzv. Michiganském
př́ıstupu jsou jedinci jednotlivá pravidla a v každé generaci se źıská populace pra-
videl. Michiganský př́ıstup je tud́ıž výpočetně jednodušš́ı, muśı však externě řešit
problémy s nekonzistenćı a redundanćı pravidel, které v př́ıpadě Pittsburského
př́ıstupu lze snadno zabudovat již př́ımo do genetických operátor̊u.

4. Specificita metod založených na neuronových śıt́ıch

Všechny dosud zmı́něné metody źıskáváńı pravidel z dat maj́ı jeden d̊uležitý
společný rys – pravidla jsou źıskávána př́ımo z extenzionálně vyjádřené vstupńı
datové relace, mezi touto relaćı a pravidly se znalosti neuchovávaj́ı v žádné daľśı
formálńı reprezentaci. Tento rys však přesto neńı univerzálńım rysem všech me-
tod źıskáváńı pravidel z dat. Přesněji řečeno, nemá jej jedna d̊uležitá tř́ıda me-
tod, která zde dosud zmı́něna nebyla – metody založené na umělých neuronových
śıt́ıch. Všimněme si na závěr právě této tř́ıdy metod poněkud podrobněji.

Ve skutečnosti již zobrazeńı, které śıt’ realizuje, reprezentuje znalosti pře-
nesené do ńı v pr̊uběhu učeńı z dat, znalosti o tom, jak jsou určité hodnoty
vstupńıch proměnných korelovány s určitými hodnotami výstupńıch proměných.
Tyto znalosti jsou reprezentovány částečně pomoćı architektury śıtě, předevš́ım
ale pomoćı mnohorozměrného vektoru parametr̊u, který společně s architekturou
zobrazeńı realizované śıt́ı jednoznačně určuje. Např. V př́ıpadě v́ıcevrstvých per-
ceptron̊u jsou takovými parametry váhy všech spoj̊u mezi sousedńımi vrstvami
śıtě a aktivačńı prahy všech skrytých a výstupńıch neuron̊u. Je to právě tato ”roz-
prostřená” reprezentace pomoćı architektury a parametr̊u realizovaného zobra-
zeńı, které v́ıcevrstvé perceptrony vděč́ı za své vynikaj́ıćı aproximačńı vlastnosti
(viz např. [26,27,28,29]). Člověku je však tato reprezentace mnohem méně sro-
zumitelná než logická pravidla (v terminologii, kterou oblast dobýváńı znalost́ı
z dat převzala z kognitivńıch věd, má reprezentace znalost́ı V umělých neuro-
nových śıt́ıch vysoký ”datový fit”, ale ńızký ”mentálńı fit”). Proto se již od konce
osmdesátých let studuj́ı metody extrakce pravidel z umělých neuronových śıt́ı
([30,31,32,33,34,35,36,37,38], odkazy na metody publikované před rokem 1999
lze nalézt v přehledových článćıch [39,40,41]). Dnes již těchto metod existuje
několik deśıtek a navzájem se lǐśı v celé řadě aspekt̊u, z nichž nejd̊uležitěǰśı
jsou expresivnost metody (booleovské a fuzzy metody), jej́ı transparentnost,
složitost a univerzálnost, př́ıpustné typy proměnných odpov́ıdaj́ıćıch vstup̊um
a výstup̊um śıtě, jakož i korektnost, úplnost, přesnost a věrnost źıskávaných
pravidel. Jejich společným rysem však je, že pracuj́ı nejenom s informacemi
o dvojićıch vektor̊u ze vstupńıho a výstupńıho prostoru śıtě, které byly použity



již k jej́ımu trénováńı, ale v menš́ı či větš́ı mı́̌re i s informacemi o dvojićıch
źıskaných s využit́ım zobrazeńı realizovaného śıt́ı. Některé z metod pracuj́ı do-
konce pouze s dvojicemi źıskanými s využit́ım realizovaného zobrazeńı, trénovaćı
dvojice v̊ubec nepotřebuj́ı. V metodách źıskáváńı pravidel z dat založených na
umělých neuronových śıt́ıch je proto zobrazeńı realizované śıt́ı vždy vloženo mezi
data a výsledná pravidla, a jemu odpov́ıdaj́ıćı reprezentace pomoćı architektury
a parametr̊u představuje přechodnou reprezentaci znalost́ı, z ńıž teprve meto-
da vycháźı pro źıskáńı reprezentace ve formě logických pravidel. Tato vložená
přechodná reprezentace znalost́ı představuje d̊uležitý specifický rys metod za-
ložených na umělých neuronových śıt́ıch, odlǐsuj́ıćı je od ostatńıch typ̊u metod
źıskáváńı pravidel z dat.

5. Druhý př́ıklad – po částech lineárńı v́ıcevrstvé
perceptrony

Většina dosud navržených metod pro źıskáváńı pravidel z umělých neuro-
nových śıt́ı spoč́ıvá do značné mı́ry na heuristikách. Metod, jejichž vlastnosti lze
studovat matematicky, existuje pouze několik. Pro ilustraci metod źıskáváńı pra-
videl z dat založených na umělých neuronových śıt́ı bude nyńı nast́ıněna jedna
z nich.

Je to metoda pro źıskáváńı pravidel z v́ıcevrstvých perceptron̊u se spojitými
sigmoidńımi aktivačńımi funkcemi, založená na přechodu od p̊uvodńıho per-
ceptronu k perceptronu s po částech lineárńımi aktivačńımi funkcemi, tzv. po
částech lineárńıch v́ıcevrstvých perceptron̊u [42]. Takový přechod je možný d́ıky
hustotě prostoru po částech lineárńıch sigmoidńıch funkćı v prostoru spojitých
sigmoidńıch funkćı a d́ıky tomu, že všechny algoritmy pro trénováńı v́ıcevrstvých
perceptron̊u se spojitými aktivačńımi funkcemi jsou iteračńı. Soubor vah a prah̊u,
který algoritmus nalezne v konečném počtu krok̊u, a tomuto souboru odpov́ı-
daj́ıćı zobrazeńı F , které śıt’ realizuje, tud́ıž obecně nejsou vzhledem k použité
učićı posloupnosti (x1, y1), . . . , (xp, yp) dvojic vstupńıch a výstupńıch vektor̊u
optimálńı, tj. neminimalizuj́ı nesoulad mezi (y1, . . . , yp) a (F (x1), . . . , F (xp)),
měřený např. čtvercem jejich euklidovské vzdálenosti. Lze pouze pro libovolné
dané ε > 0 nalézt ε-suboptimálńı zobrazeńı, pro něž je nesoulad mezi vektory
(y1, . . . , yp) a (F (x1), . . . , F (xp)) nejvýše ε nad minimem. A suboptimalita je
invariantńı vzhledem k po částech lineárńı aproximaci aktivačńı funkce v tom
smyslu, že při každých konstantách ε > δ > 0 se ke každému δ-suboptimálńımu
zobrazeńı F , které je realizováno nějakým v́ıcevrstvým perceptronem se spoji-
tou sigmoidńı aktivačńı funkćı dá sestrojit taková po částech lineárńı aproximace
této aktivačńı funkce, že zobrazeńı G, které při ńı śıt’ realizuje, je pořád ještě
ε-suboptimálńı (přesná formulace této vlastnosti je uvedena v [42]).

Z v́ıcevrstvého perceptronu s nI vstupńımi neurony které odpov́ıdaj́ı pro-
měnným X1, . . . , XnI

a nO výstupńımi neurony, které odpov́ıdaj́ı proměnným



Y1, . . . , YnO
lze potom již snadno źıskat disjunkce booleovských pravidel tvaru

(X1, . . . , XnI
) ∈ P →

nO∧
j=1

Yj ∈ Vj , (12)

kde P je nějaký mnohostěn ve vstupńım prostoru śıtě a V1, . . . , VnO
jsou pod-

množiny obor̊u hodnot proměnných Y1, . . . , YnO
(typicky nějaké intervaly). Pra-

vidla tvaru (12) se d́ıky linearitě mnohostěnu snadno ukládaj́ı v paměti a dále
matematicky zpracovávaj́ı, jejich srozumitelnosti je však na překážku obt́ıžná in-
terpretace formule (X1, . . . , XnI

) ∈ P v př́ıpadě obecného mnohostěnu P (Obr.
3), zvláště je-li dimenze nI vysoká. Proto se obvykle po źıskáńı pravidla tva-
ru (12) snaž́ıme přidat daľśı krok, totiž náhradu mnohostěnu P nI -rozměrným
kvádrem H (Obr. 4). T́ım přejde (12) v pravidlo

nO∧
i=1

Xi ∈ V ′i →
nO∧
j=1

Yj ∈ Vj , (13)

kde V ′1 , . . . , V
′
nI

jsou podmnožiny obor̊u hodnot proměnných X1, . . . , XnI
. Pra-

vidlo tvaru (13) je již snadno srozumitelné, a nadto systém pravidel, který takto
źıskáme, je v disjunktivńı normálńı formě. Zda si můžeme dovolit mnohostěn P
kvádrem H opravdu nahradit, záviśı na naš́ı nespokojenosti s body, které bud’
lež́ı v P ale nelež́ı v H, nebo naopak. Za značně obecných předpoklad̊u lze tuto
nespokojenost vyjádřit jako µP (P∆H), kde µP je monotonńı nezáporná mı́ra na
<nI , která může záviset na P , a P∆H označuje symetrický rozd́ıl množin P a H.
V implementaci popsané v [42]) se jako mı́ry µP použ́ıvá empirické podmı́něné
pravděpodobnosti dané daty a podmı́něné mnohostěnem P , a pro nahražeńı P
kvádrem H je třeba splněńı následuj́ıćıch tř́ı podmı́nek:

(i) µP (P∆H) nepřekračuje předem danou toleranci ε,

(ii) µP (P∆H) má v H minimum na množině {µP (P∆H ′) : H ′ je kvádr v <ni},

(iii) P má neprázdný pr̊unik s daty.

V souvislosti s právě zmı́něnou metodou stoj́ı za zmı́nku, že pomoćı po
částech lineárńıch perceptron̊u lze źıskávat z dat rovněž tvrzeńı jedné z hlavńıch
fuzzy logik,  Lukasiewiczovy logiky, byt’ dosud navržené algoritmy maj́ı dvojitě
exponenciálńı složitost, a tud́ıž nejsou prakticky použitelné [43].

6. Závěrečné shrnut́ı

Tento př́ıspěvek se snažil naznačit význam metod źıskáváńı pravidel z dat
jakožto velmi rozš́ı̌reného typu metod dobýváńı znalost́ı z dat. Byla podána
obecná charakteristika metod źıskáváńı pravidel z dat, která byla ilustrována
na př́ıkladu klasické metody Guha. Ve druhé části př́ıspěvku bylo poukázáno na
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Obr. 3. Dvojrozměrný řez sjednoceńım
mnohostěn̊u ve vstupńım prostoru
śıtě odpov́ıdaj́ıćıch antecedent̊um (lev-
ým stranám) pravidel nalezených k za-
danému konsekventu (pravé straně)
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Obr. 4. Dvojrozměrná projekce kvád-
r̊u ve vstupńım prostoru śıtě, kterými
bylo možno nahradit na základě výše
uvedených podmı́nek (i) – (iii) některé
z mnohostěn̊u na Obr. 3

specifický charakter metod źıskáváńı pravidel z dat založených na umělých neu-
ronových śıt́ıch. Rovněž tento typ metod byl ilustrován na konkrétńım př́ıkladu.

Př́ıspěvek byl připraven v rámci projektu 1ET100366419 ”Intelligent Mo-
dels, Algorithms, Methods and Tools for the Semantic Web Realization” pro-
gramu Informačńı Společnost, a za podpory ústavńıho výzkumného záměru
AV0Z10300504.

Literatura

1. Khoo, L., S.B., T., Zhai, L.: A rough-set approach for classification and rule
induction. Internationa Journal of Advanced Manufacturing Technology 15 (1999)
438–444

2. Mak, B., Munakata, T.: Rule extraction from expert heuristics: A comparative
study of rough sets with neural networks and id3. European Journal of Operational
Research 136 (2002) 212–229
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