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Abstrakt Mezi nova feSeni klasifika¢nich uloh patii pristupy inspiro-
vané socidlnim chovanim spoleCenstev hmyzu - véel, termitti nebo mra-
vencu. V této praci pfindsime kritickou analyzu systému Ant-Miner a
uvadime jeho vylepsenou verzi. Uvadime nejprve analyzu ¢asové naroc-
nosti pavodniho algoritmu GUI Ant-Miner. Ukdzeme, ze datovad sada
Wisconsin Breast Cancer pouzitd pro experimenty ve vsech predcho-
zich publikovanych ¢lancich neni vhodna. Poté popiseme novou verzi,
Ant-Miner™, véetné nového pravidla pro uréeni kvality naucenych dat.
Uvadime vysledky experimentt s timto systémem a porovnani s jinymi
uéicimi algoritmy.
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1 Inspirace

Koncept klasifika¢nich tloh je v oblasti dolovani znalosti jiz dlouho znam a hojné
vyuzivan. Pomoci uéici mnoziny obsahujici piiklady (databazové polozky — pfi-
fazeni hodnot z pevné danych domén kazdému ze sady pevné danych atributi),
u nichz je znama nélezitost k jedné z predefinovanych t¥id , je zkonstruovan kla-
sifikdtor — program schopny rozt¥idit priklady, jejichz t¥ida dosud zndma neni.
Zakladni koncept vSak zanechdvd mnoho prostoru pro konkrétni realizaci tilohy,
zejména pak pro konstrukei klasifikdtoru, jeho strukturu a odpovidajici zptisob
pouziti.

Mezi neklasicka feseni patfi pristupy inspirované biologickymi systémy, mimo
jiné socialnim chovanim pozorovanym ve spolecenstvech hmyzu — véel, termit,
mravencl — a oznacovanym jako swarm intelligence [3,7]. V principu se vzdy
jednéd o totéz. V zasadé€ primitivni agenti nezavisle na sobé pracuji na svém
jednoduchém, dil¢im tkolu. Vhodné spojeni vysledkt prace jednotlivych agentt
vSak vede k vynofeni se poznani na Grovni problému jako celku.

Vypocetni systémy inspirované chovanim socidlnitho hmyzu jsou intenzivné
zkoumény od poloviny 90. let [3]. V tomto textu se zabyvame metodami poude-
nymi z chovani mravendich kolonii [4], které byly Gspésné pouzity pfedevsim pro
optimaliza¢ni llohy a tlohy prohledévani, ale téz nap¥. pro analyzu pocitacovych
siti nebo dobyvani znalosti.
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V dobyvani znalosti se ¢asto toto paradigma vyuziva pro shlukovani dat.
Pro tlohy klasifika¢ni byla od roku 2001, kdy se objevil prvni navrh algoritmu
Ant-Miner [9], navrZena celd rodina algoritmil z tohoto névrhu vychézejicich [5,
8,10].

V této studii jsme si dali za cil zjis-
téni vhodnosti tohoto algoritmu pro
feSeni realnych tloh. V dosud publi-
kovanych ¢lancich byl totiz tento al-
goritmus pouzit pouze pro klasifikaci
malych soubori dat, z nichz nejvétsi
obsahoval necelych 700 ptikladt. Ve
vsech dosavadnich studiich téz chybi
diskuse ¢asové naroc¢nosti. Proto jsme
se zamérili na velké datové mnoziny a
na analyzu casové narocnosti. Navr-
hujeme navic nové kriterium kvality
pravidel, které u vétsiny testovanych
datovych sad zvysSuje presnost klasi-
fikace. V nésledujici kapitole nejprve
popiseme hlavni myslenku, z niz tato
skupina algoritmi vychéazi a poté v ka-
pitole 3 podrobnéji pivodni algorit-
mus Ant-Miner. Nové kriterium kva-
lity pravidel a dalsi modifikace ptvod-
niho algoritmu a implemetace nového
systému Ant-Miner™ jsou popsiny v
kapitole 4. Kapitola 5 prinasi popis
datovych soubort v experimentech po-
uzitych. Kapitola 6 uvadi popis experiemntt. Jejich vysledky jsou obsahem né-
sledujicich kapitol. Analyza ¢asové naroc¢nosti implementace GUI-Ant-Miner je
popséna v kapitole 7. Porovnani nové implementace Ant-Miner™ s ptivodnim
GUI Ant-Minerem a porovnani Ant-Mineru™ s jinymi u¢icimi algoritmy piinasi
kapitola 8. Kapitola 9 se vénuje diskusi vysledkt a zavérecna kapitola 10 shrnuje
hlavni vysledky a uvadi sméry dalsi prace.

2 Umeélé kolonie mravencu pro klasifikaci

Systém, jehoZ popisu je vénovana tato préce, se inspiroval mravenéi kolonii a
jejim zplisobem lokalizace zdroji - potravy nebo stavebniho materialu. V takové
kolonii jsou veskeré nutné informace sdélovany doslova za pochodu, bez potieby
jakéhokoliv fidiciho centra a dokonce bez primé komunikace na trovni jedinci.
Hlavnimi prvky pfevzatymi ze skuteéné mravenci kolonie jsou mravenci-agenti
budujici cesti¢ky (v nasem piipadé ve formé klasifika¢nich pravidel) a jejich
schopnost zanechévat na téchto cestickdch béhem navratu do mravenisté — byla-
li jejich vyprava tspésna — feromonové stopy umoznujici vznik pozitivni zpétné
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vazby. Ta zptsobi v koneéném disledku hromadéni mravenct ve frekventova-
nych koridorech spojujicich mravenisté s néjakym vyhodnym zdrojem potravy
nebo stavebniho materidlu. V nasem pripadé bude timto zdrojem skupina uci-
cich ptikladi jedné t¥idy a cesta k ni se stane soucasti klasifikatoru jako jedno z
klasifika¢nich pravidel.

Jak bylo feceno, isp€sni mravenci pii navratu do mravenisté znaci svou cestu
feromonem. Ti, kteri nasli kratsi cestu, a tedy lepsi FeSeni, se po této cesté
vydéavaji Castéji a i jejich feromonova stopa je silnéjsi nez u jejich méné tspésnych
spolubydlicich. Postupné tak pfibyva mravenci, ktefi jdou po této silnéjsi stopé.
Je-li touto stopou cesta mezi riznymi termy < atribut >=< hodnota >, vytvaii
tak klasifika¢ni pravidlo.

3 Algoritmus Ant-Miner

3.1 Vstupy a vystupy

Vstupem algoritmu (viz obr. 2) je u¢ici mnozina ve formé relace, kde fadek od-
povida jednomu piikladu a sloupce uvadéji hodnoty jednotlivych atributt. Jeden
z atributi oznacuje tifidu klasifikace a pfiklady jsou klasifikovany do konecéného
poctu t¥id. Ant-Miner generuje na zakladé ucicich dat klasifikator, ktery je tvo-
fen usporadanym seznamem pravidel typu [F <podminky> THEN <tfida>.
Kazdé pravidlo mé tvar

IF atribut, = hodnotaq A ... A atribut, = hodnota, THEN <trida> ,

kde n je pocet atributii ucicich ptikladi. Protoze prvni ziskané pravidlo bylo
nauceno na kompletni uc¢ici mnoziné a kazdé dalsi na mensi a mensi mnoziné,
relevance ostatnich pravidel klesid spoleéné s jejich poradim. To se odréazi ve
frekvenci jejich vyuziti, protoze pii klasifikaci jsou na kazdy priklad aplikovana
klasifika¢ni pravidla v tom poradi, v jakém byla ziskdna. Predikovanou tfidou se
pak stava trida pravidla, které jako prvni pokrylo dany priklad. Pred samotnym
spusténim systému musi byt pro kontrolu pribéhu zminénych hlavnich cykla
urceny hodnoty nésledujicich parametri:

Max-pocéet-nepokrytych-pFikladt — maximalni povoleny pocet uci-
cich prikladi nepokrytych nalezenymi pravidly;
Min-pokryti-pravidla — minimalni pocet uéicich pfikladd, jenz musi
byt pokryt kazdym kandidatnim pravidlem;

Pocet-mravencu — maximélni podet mravenct (tj. raznych kandidat-
nich pravidel) v ramci jednoho priichodu vnéjsim cyklem;
Max-stejnych-pravidel — maximalni povoleny pocet mravenci, ktefi
dospéli ke shodnému pravidlu (v rdmci jednoho priichodu vnéjsim cyk-
lem).

Genericky algoritmus je na obr 2. Rizné implementace se potom budou lisit v
kurzivou vysazenych operacich.
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‘ U¢iciMnozina = { vSechny udéici pfiklady }; ‘
Spocti mnozstvi informace v kazdém termu atribut=hodnota;
NaucenaPravidla = [J;
WHILE (card(U¢iciMnozina) > Max-pocet-nepokrytych-piikladii)
i=1; /* index mravence */
N_konverg=1; /* pro test konvergence*/
Inicializuj cesty stejngm mmnoZstvim feromonu;
REPEAT
Vytvor pravidlo P; ;
Prorez pravidlo P; ;
Aktualizuj podle P; feromonové stopy ;
IF (P; = P,—1) THEN N konverg++ ELSE N _konverg=1 ;
i++
UNTIL i > Pocet-mravenci OR N _konverg > Max-stejnych-pravidel;
Vyber nejlepsi pravidlo z P;;
Pridej toto pravidlo do seznamu NaucendPravidla;
Modifikuj ucici mnozinu
/* napt. zru§ vSechny piiklady pokryté timto pravidlem */ ;
END WHILE

Obrézek 2. Ant-Miner (podle [9])

3.2 Uceni a profezavani pravidel

Pro vSechny termy < atribut >=< hodnota > je nejdiive odhadnuta jejich dis-
kriminaéni schopnost jako mnozstvi informace svazané s jednotlivymi hodnotami
atributtt u¢ici mnoziny méfené pomoci entropie [6,12]. Mnozstvi feromonu je na
pocatku stejné u vsech hodnot vsech atributi.

Kostru uciciho algoritmu tvofi dvojice vnofenych cykld. Vnitini cyklus je
zodpovédny za konstrukci kandidatnich pravidel, ze kterych je pti kazdé iteraci
vnéjsiho cyklu vybrano pravé jedno pravidlo finalni, jez se stava soucasti klasifi-
katoru. Vnéjsi cyklus probiha tak dlouho, dokud neni findlnimi pravidly pokryta
pozadovana ¢ast ucici mnoziny.

Ve vnitinim cyklu kazdy z mravenct postupné vytvoii jedno kandidatni pra-
vidlo. Pravidla jsou budovana inkrementalné (term po termu) formou pravdé-
podobnostniho vybéru ovlivnéného mnozstvimi informace a feromonu ptisluseji-
cimi jednotlivym atributovym hodnotdm. Prace mravence je u konce, jakmile je
kazdému z atributii pfifazena né&jaka hodnota (plné kandidatni pravidlo) nebo
klesne-li pokryti pravidla pod stanovenou hodnotu Min-pokryti-pravidla (¢as-
tetné kandidatni pravidlo). Tfidou pravidla je tfida s vétSinovym zastoupenim
mezi pripady uéici mnoziny, které jsou pravidlem pokryty.
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Hotové kandidatni pravidlo (at jiz uplné, ¢i netplné) je poté profezano, aby
se zabranilo preuceni. Profezani pravidla je postupem opac¢nym k jeho budo-
vani: termy jsou po jednom z upravovaného pravidla odstranovany tak dlouho,
dokud se zvysuje jeho kvalita Q. V kazdém kroku profezani je odebran praveé ten
term, jehoz odstranéni zvysi kvalitu pravidla nejvice. Protoze vlivem odstranéni
nékterych termt mize dojit ke zméné t¥idy pravidla, je potieba pfed zjisténim
kvality profezaného pravidla znovu urcit jeho t¥idu. Vysledné profezané kandi-
datni pravidlo je porovnano s predchozim nalezenym kandidatnim pravidlem,
aby mohla byt posouzena pravidlova konvergence.

Po vystoupeni z vnitiniho cyklu je z mnoziny nalezenych kandidatnich pravi-
del vybrano kandidatni pravidlo o nejvyssi kvalité, pfidano do vysledného klasi-
fikdtoru a ptiklady jim pokryté jsou odstranény z ucici mnoziny. Neklesl-li pocet
prikladi v ucici mnoziné pod hodnotu fidici proménné Max-pocet-nepokrytych-
ptikladd, je po reinicializaci systému (tj. rovnomérné redistribuce feromonové
stopy a vypoc¢teni diskriminacni schopnosti pro hodnoty atributi, jenz se i na-
déle vyskytuji v pfikladech u¢ici mnoziny) zahdjena nové iterace vnéjsiho cyklu.
V opacném piipadé je budovani klasifikdtoru u konce.

4 Ant-Minert

Nase implementace zachovava zakladni schéma algoritmu, rozsituje jej vsak o
nové kriterium kvality a odstranuje nékteré chyby ptvodniho navrhu.

4.1 Kriterium kvality

Pavodni kriterium kvality Q nauceného pravidla [9] je v systému Ant-Miner
definovano takto:

Q = (truePos/(truePos + falseNeg)) * (trueNeg/(falsePos + trueNeg)),

kde truePos (falsePos) je pocet piikladi pokrytych pravidlem, t.j. plati pro né
podminka pravidla a patficich (nepat¥icich) do tfidy predikované pravidlem,
falseNeg (trueNeg) je potom pocet piikladéi nepokrytych pravidlem a patiicich
(nepatficich) do t¥idy predikované pravidlem. Pfi implementaci ptivodniho na-
vrhu vsak nékolikrat doslo k situaci, kdy se systém choval nevhodné ¢i pfimo
nekorektné. Stalo se tak sice pfi praci s velmi malymi datovymi mnozinami (ma-
ximalné 7 ptipadt), vyskyt podobnych piipadtim vSak nelze vyloucit u libovolné
velkych datovych mnozin.

Je-1i hodnota entropie libovolné atributové hodnoty maximalni moznd, rovna
se z ni odvozena hodnota pro vybér termu < atribut >=< hodnota > nule.
Takovych termt se v uc¢ici mnoziné mize obecné vyskytnout mnoho. V krajnim
pripadé se to mize tykat vSech termt, coz by zcela znemoznilo pokracovani
ve vypoctech. Tyto nulové hodnoty jsou proto v nasi implementaci nahrazeny
malym kladnym nenulovym ¢&islem (0.000001).

P#i vypoctu kvality pravidla podle ptivodniho navrhu navic mtze dojit k
déleni nulou, a to pokud jsou hodnoty trueNeg a falsePos obé rovny nule. Ve
zminénych piipadech je vzorec kritéria kvality pravidla zjednodusen na
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Q = (truePos/(truePos + falseNeg)) * (1/(falsePos + 1))

V navrhu zminéné kritérium kvality pravidel nemusi byt pro potfeby uzivatele
vyhovujici. Zvlasté hodné zamysleni je vyuziti extrémné nizkého poctu atributi
pii budovani klasifika¢nich pravidel - ¢asto byva v pravidle vyuzit pouze jeden
atribut. V systému je proto implementovano druhé kritérium kvality

Q2 = (1/numExamples)*(truePos/ (falsePos + 1))

4.2 Konstrukce defaultniho pravidla

P1i vybirani t¥idy defaultniho pravidla - tj. pravidla, které se pouzije, pokud
nebylo pouzito zadné z naucenych - mize nastat situace, kdy je ucici mnozina
préazdné (jakkoliv je nastaven parametr Max-poéet-nepokrytych-pfikladd, po-
sledni nalezené pravidlo muze pokryt vSechny zbyvajici pfipady ucici mnoziny).
Za téchto podminek nelze uzit postupu, pfi kterém je za t¥idu prazdného pra-
ale mize byt prazdné pravidlo nezbytné. Problému lze pfedejit uréenim nejcas-
téji se vyskytujici tfidy pred nalezenim prvniho klasifika¢niho pravidla. Pokud
je i po nalezeni posledniho klasifika¢niho pravidla uéici mnozina neprazdna, je
proménné uchovavajici hodnotu nejcastéji se vyskytujici tiidy prepsana dle pi-
vodniho navrhu.

4.3 Implementace

Ant-Miner® je implementovan v javé. Systém se sklad4 ze &tyt tiid:

Centre je centralni t¥idou Fidici béh systému a pofadi vSech jeho vypocti;
obsahuje veskeré proménné s nastavitelnymi prametry, metodu main, v jejimz
téle jsou implementovany hlavni cykly ptivodniho navrhu, a vysledny klasifikator.

Ant je tfidou reprezentujici jedince mravenci kolonie a jejich kandidatni pra-
vidla. Metody souvisejici pfimo s budovanim ¢i profezavanim klasifika¢nich pra-
videl jsou volany prostiednictvim této tridy.

Tiida DataFiller obstarava nacitani dat ze zdrojovych soubord a jejich
prevod do vnitinich datovych struktur. VSechny vypocty systému, byt volané i
z jinych trid, jsou provadéné uvniti metod tfidy DataFiller.

ACSException je tridou pro objekty typu vyjimka. Vypotadavéa se s chybami,
ke kterym mize dojit v pribéhu prace systému.

Pii jednom spusténi systému dojde k vytvoreni pravé jednoho objektu t¥idy
Centre a pravé jednoho objektu tiidy DataFiller. Pocet objektt tridy
ACSException (Ant System Colony Exception) je zavisly na po¢tu chyb, ke kte-
rym dojde béhem préce systému (ideélné tedy nula, jinak jedna). Pocet objektt
tiidy Ant (tj. poCet mravenctl) podilejicich se na vypoctech v rdmci jednoho
béhu systému je zavisly na vstupnich datech, hodnotach parametri systému a
v neposledni fadé také pribéznych vysledcich jeho vypocti. Jejich pocet neni
nijak omezen.
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5 Datové soubory

V experimentech byly pouzity nésledujici datové soubory z UCI Repository [2]:

Breast Cancer Wisconsin 699 ptikladi, 9 spojitych atributt
King-rook-vs-king-pawn 959 ptikladii, 36 nominélnich atributt
(ndhodné vybrano z celkovych 3196 piikladi)
Yeast 1484 prikladd, 7 spojitych atributt
Waveform21 5000 prikladi, 19 spojitych atributi

Wisconsin Breast Cancer Data jsme zvoili proto, ze stejnd data byla pouzita
ve vSech pfedchozich studiich o Ant-Mineru. Velké datové soubory King-rook-
vs-king-pawn, Yeast, Waveform21 byly vybrany tak, aby se lisily jak v poctu
pitkladi (od 959 do 50001) tak v poctu spojitych a nomindlnich atributt. Protoze
Ant-Miner umi pracovat jen s nominélnimi atributy, byly vSechny spojité nejdiiv
diskretizovany. Doména kazdého spojitého atributu byla rozdélena na intervaly
stejné délky (Weka [1], metoda Discretize, defaultni nastaveni).

6 Experimenty

Cilem experimentt bylo zjistit

1. zévislost doby uéeni, pfesnosti klasifikace a velikosti klasifikitoru (velikosti
mnoziny pravidel a délky téchto pravidel) na parametrech systému a
2. pouzitelnost Ant-Mineru pro velké datové soubory

Pro prvni cil jsme pouzili implementaci GUI Ant-Miner, kterou vytvofili autofi
puvodniho ndvrhu [9] a ktera je volné dostupnd nahttps://sourceforge.net///
projects/guiantminer. Souhrn vysledkd najde ¢tenadf v kapitole 7, uplné vy-
sledky pak v priloze.

Protoze GUI Ant-Miner nedovoluje zpracovavat vétsi datové soubory, pro
odpovéd na druhou otdzku jsme pouzili nagi implementaci Ant-Miner, Vysledky
a porovnani s dalsimi ucicimi algoritmy jsou naplni dalsi kapitoly.

Vsechny vysledky byly ziskdny 10tislozkovou kiizovou validaci. Kriteriem
kvality byla pfesnost, tj. pomér poctu spravné klasifikovanych prikladd ku vsem
prikladim, pricemz kazdy priklad byl klasifikatorem klasifikovan do pravé jedné
tridy.

7 Analyza ¢asové naro¢nosti GUI Ant-Mineru

Pro tuto analjzu jsme zvolili data Wisconsin Breast Cancer, protoze byla po-
uzita ve vSech pfedchozich studiich o algoritmu Ant-Miner [5,8-10]. Defaultni
nastaveni GUI Ant-Mineru bylo

! Horni hranici 5000 pifkladd jsme zvolili kvili velké asové naroénosti uéeni.
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Pocet-mravenci = 5
Min-pokryti-pravidla = 5
Max-pocet-nepokrytych-prikladid = 10
Max-stejnych-pravidel = 10

Implementace GUI Ant-Miner se ukézala jako velice nestabilni. Pro defaultni
nastaveni vypocet probéhne bez potizi, pfi jiném vsSak cykli nebo havaruje. To
nastalo asi v 30% béhi.

Navic i kdyz datova sada Wisconsin Breast Cancer byla pouZita pro expe-
rimenty ve vSech predchozich publikovanych ¢lancich, neni rozhodné vhodna.
Napf. presnost uceni nezavisi na velikosti kolonie mravenct, dokonce pro dva
mravence dava prijatelny vysledek.

Minimalni pocet priklada pokrytych pravidlem

[ T I
16 Primeérna dé1}<a pravi.dla —6— _|
Pocet pravidel - - + --
Cas (/10 sec) ——
14+ Chyba)(_
12 + L |
10 + |
Xeool Xewanil
sk T el T LT y |
6 B —
! | | |
2 3 4 5

Pocet mravencu

Obrazek 3. Zavislost na minimalnim pokryti

S rostoucim poctem mravencu roste délka doby uceni, avsak presnost ani
pocet a délka pravidel se neméni. Pro kolonii 300 mravenct presahla doba uceni
1 hodinu, aniz doslo k zvySeni pfesnosti.

Zajimava je vSak zavislost na pokryti neboli sile pravidel, tj. na minimal-
nim poé¢tu pitkladt pravidlem pokrytych (obr. 3). Pfedevsim se zménou pokryti
presnost zlistava stejné. Se zvySujicim minimidlnim pokrytim vSak Ant-Miner
generuje jednodussi hypotézu. Klesa totiz jak pocet pravidel - z 15ti na 12 - tak
jejich délka - z 16ti na 11. Pfitom se dokonce zkracuje doba uceni.
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V zavislosti na Max-stejnych-pravidel se stale presnost neméni. S klesajicim
parametrem vsSak rychle klesa doba uceni. Pocet a slozitost pravidel ztustava
témér stejna.

Nevhodnost datové sady Wisconsin Breast Cancer je nejlépe vidét na za-
vislosti na maximalnim poc¢tu nepokrytych piikladi Pfesnost uceni se vyrazné
neméni az do hodnoty 250 nepokrytych piikladt. Pritom klesd vyrazné pocet a
délka pravidel a doba uceni.

8 Vysledky experimentti s Ant-Miner™

V této kapitole popiSeme experimenty s novou verzi algoritmu s upravenym
kriteriem kvality. Porovname téZ presnost uceni tohoto algoritmu s vysledky
¢asto pouzivanych algoritmii strojového uceni.

Jak je vidét z tab. 1, nové kriterium kvality naucenych pravidel zvysilo pfes-
nost uceni u tii se ¢tyr datovych soubori, jen u Yeast doslo ke snizeni. Cena,

Tabulka 1. Srovnéani vysledkti pro ptvodni a nové kriterium kvality

Piavodni kriterium kvality Nové kriterium kvality

Presnost Pravidel Cas Presnost Pravidel Cas
Wisc.BC 92.3% 12 29vt 94.0% 24  1lmin
KRKS 82.4% 9 15min 93.3% 33 45min
Wav21 70.0% 14 1h 74.5% 413 2h
Yeast 41.4% 15 15vt 35.0% 70 14min

Tabulka 2. Srovnani pfesnosti pro rtizné ucici algoritmy

Baseline Ant-Miner™ J48 NB AdaBoost DTable
Wisc.BC 65.5% 94.0% 94.1% 97.3% 95.0% 95.7%
KRKS 52.2% 82.4% 98.8% 87.5% 93.1% 96.2%
Waveform21  33,9% 74.5% 76.7% 81.0% 70.4% 73.2%
Yeast 31.2% 35.0% 59.1% 59.1% 40.7% 57.4%

kterou za to zaplatime, je vétsi pocet naucenych pravidel a z toho vyplyvajici
vétsi ¢asova narocnost.

Druhé &ast experiment? se tykala porovnani Ant-Mineru® s jinymi ucicimi
algoritmy. V tab. 2 sloupec Baseline znaci presnost pfi klasifikaci do nejpocetnéjsi
tfidy. Pro srovnani jsme pouzili implementace algoritmu rozhodovacich stromu
[12], naivni bayesovsky klasifikdtor (NB) [6], AdaBoost a rozhodovaci tabulky
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(DTable), vSe v implementaci Weka [1]. Ant-Minert nikde nedosahl nejvyssi
presnosti a jen u Waveform21 neskon¢il jako posledni.

9 Diskuse

Velkou vyhodou algoritmi z rodiny Ant-Mineru je snadné ovladani. VSechny
Ctyti parametry — velikost kolonie mravenci, minimalni pocet piiklada pokrytych
pravidlem, minimalni pocet mravenci pro prijeti pravidla a maximalni pocet
prikladd nepokrytych zadnym pravidlem — jsou velmi intuitivni. Nepominutelny
je téz psychologicky efekt. Predstava kolonie velmi jednoduchych agenti, kteri
jsou schopni fesit slozity problém, aniz zndme pfesné jejich chovéni, je vzrusujici.

Na druhou stranu mé tento pFistup — navzdory Sesti letim od své prvni
implementace — fadu nedostatkti. Tim hlavnim je ¢asova narocnost. Pro data
waveform21 trvalo uceni (10tislozkova kiizova validace) 2 hodiny. Vice jsme se
tomuto problému vénovali v kapitole 7. Na velkjch ucicich mnozinach se ne-
prokazalo tvrzeni z [9] o tom, Ze pfesnost uceni je vySSi neZ u jinych udicich
algoritmii.

10 Zavér

Nové kriterium kvality vede ke zvyseni piesnosti uceni za cenu vyssi ¢asové né-
ro¢nosti. Bez ohledu na tento vysledek vSak ani algoritmus Ant-Miner™ neni
kompetitivni na vétsich datovych souborech s jinymi ucicimi algoritmy, a to
predevsim kvili dlouhé dobé uceni. Jak vSak vyplyva z analyzy v kapitole 7,
tuto dobu je mozné pfi vhodném nastaveni parametrii vyrazné zkratit bez zhor-
Seni presnosti uceni. Tento proces je mozné automatizovat pouzitim metalear-
ningu. Algoritmus se d4 snadno modifikovat na any-time algoritmus a predevsim
jeho vypocet distribuovat. V [5] je popséna paralelizovand varianta tohoto al-
goritmu. Kromé tohoto pristupu je ovsem mozné distribuovat kolonii mravenct,
distribuovat data horizontalné nebo vertikalné a vyuzit hlasovacich metod (napf.
comittee-based learning).
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Priloha: Vysledky GUI Ant-Mineru pro data Wisconsin Bre-
ast Cancer

1. Pocéet mravencu

No. ants | Accuracy Rate | No. Rules | No. Conditions | Time
2 | 92,56% +/- 0,92% | 12,0 +/- 0,21 | 11,1 +/- 0,28 | 71
3 | 91,56% +/- 0,81% | 12,5 +/- 0,17 | 11,6 +/- 0,16 | 93
4 | 92,42, +/- 1,11% | 12,5 +/- 0,17 | 11,5 +/- 0,17 | 113
5 | 91,99% +/- 1,3% | 11,9 +/- 0,18 | 11,0 +/- 0,15 | 105
6 | 92,28}, +/- 1,23} | 12,3 +/- 0,26 | 11,4 +/- 0,34 | 128
7 | 92,13% +/- 1,05% | 12,0 +/- 0,21 | 11,1 +/- 0,28 | 117
8 | 91,84% +/- 0,78% | 11,7 +/- 0,3 | 10,8 +/- 0,29 | 127
9 | 92,56% +/- 1,08} | 12,0 +/- 0,21 | 11,3 +/- 0,21 | 146
10 | 92,13% +/- 0,93% | 12,3 +/- 0,26 | 11,6 +/- 0,34 | 147

2. Minimalni pocet prikladu pravidlem pokrytych

Min.cases| Accuracy Rate | No. Rules | No. Conditions | Time
2 | 91,41 +/- 0,65% | 15,1 +/- 0,43 | 16,1 +/- 0,81 | 124
3 | 92,13% +/- 0,57% | 13,2 +/- 0,39 | 12,8 +/- 0,61 | 109
4 | 91,42%, +/- 1,38} | 13,5 +/- 0,34 | 13,6 +/- 0,64 | 114
5 | 91,99% +/-1,3% | 11,9 +/- 0,18 | 11,0 +/- 0,15 | 105
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3. Maximalni pocet stejnych pravidel

Rules f.c|  Accuracy Rate | No. Rules | No. Conditions | Time
2 | 92,99}, +/- 0,758% | 12,2 +/- 0,33 | 11,2 +/- 0,33 | 26
4 | 91,71% +/- 1,02}, | 12,1 +/- 0,18 | 11,2 +/- 0,2 | 63
6 | 91,69% +/- 1,37% | 12,4 +/- 0,22 | 11,7 +/- 0,3 | 75
8 | 92,13} +/- 0,57% | 12 +/- 0,15 | 11,1 +/- 0,23 | 95
10 | 91,99% +/- 1,3% | 11,9 +/- 0,18 | 11,0 +/- 0,15 | 105
4. Maximalni pocet nepokrytych prikladua
Uncovered|  Accuracy Rate | No. Rules | No. Conditions | Time
10 | 91,99% +/-1,3% | 11,9 +/- 0,18 | 11,0 +/- 0,15 | 105
12 | 92,56% +/- 1} | 11,7 +/- 0,26 | 11,0 +/- 0,37 | 103
14 | 92,56% +/- 0,974l 11,6 +/- 0,22 | 10,7 +/- 0,26 | 104
16 | 91,7 +/-0,9% | 11 +/- 0,21 | 10,1 +/- 0,28 | 130
18 | 92,13% +/- 1,13}l 10,9 +/- 0,28 | 10,3 +/- 0,45 | 121
20 | 92,274 +/- 0,94%] 10,8 +/- 0,13 | 10,0 +/- 0,15 | 107
30 | 92,12% +/- 1,24%] 9,2 +/- 0,13 | 8,3 +/- 0,16 | 93
50 | 92,13% +/- 1,69%] 7,3 +/- 0,15 | 6,4 +/-0,16 | 84
100 | 93,42} +/- 1,05%] 5,0 +/-0 | 4,2 +/- 0,13 | 68
200 | 93,13% +/- 0,76%] 4,0 +/-0 | 3,2 +/- 0,13 | 58
250 | 93,27% +/- 0,93%] 3,0 +/-0 | 2,2 +/- 0,13 | 54
300 | 87,55% +/- 1,57%h| 2,0 +/-0 | 1,1 +/-0,1 | 52
Annotation:

How An Ant Colony Mines Data

We discuss several drawbacks of Ant-Miner, a learning system that was inspired
by behavior of social insects. First we bring experimental analysis of time com-
plexity of the original algorithm. We show that Wisconsin Breast Cancer data
that was used in most of experiments is not appropriate. Then we describe a new
version, Ant-Miner™ and also a new quality criterion. We compare performance
of Ant-Miner with Ant-Miner* and Ant-Miner™ with other learning algorithms.



