Poj mové shlukovéani.

0. Uvod.

Nadledujici text se tyka tzv. pojmového shlukovani (conceptual clustering). Pokusime se v ném popsat
podktatu této problematiky z hlediska strojového u&eni a dva zakladn{ pohledy na ni; tato dichotomie nas pak
povede k chapéni pojmového shlukovani jakoZto procesu prohledavani odehravajiciho se ve tiech rovinach.
V dalgich ¢astech pak ponékud obsirngji (i kdyz stale ne detailng) piedstavime n€které ze systémi, o nichz se
v piedchozim textu v narazkach zmiiujeme.

Takovyto text je ptedevsim informativni a nemtize jit p¥ili§ do hloubky. Je proto prokladan fadou odkaz na
literaturu, v niz jsou detailng pojednany systémy, o nichZ zde bude (tteba jen ve stru¢né zmince) Fec.
Samoziejmé je téZ uvedena literatura ptrehledovéjsiho charakteru ([ 3 ],[ 5 1), pouZita pii jeho ptiprave.
Celkové by mél tento text slouzit jako ivod do problému a piehlednd informace pro interesujiciho se Ctendte i
jako zdroj (n€kterych) literarnich prament pro vadzného zijemce.

1. Podstata pojmového shlukovani.

Jednim ze zékladnich problémid, se kterymi se pti zpracovani dat setkavame, je konstrukce smysluplnych
klasifikaci na mnoziné pozorovanych objektil. Jinak fe¢eno jde o vyhledavani smysluplnych ,,obrazci* nebo
,»shlukt v datech. Pon€kud uréit&ji mizeme tlohu formulovat nasledujicim zptisobem. M&me danu mnozinu
objektt (instanci) O a mnozinu atributt (charakterizujicich tyto objekty); pro kazdy atribut je dan obor jeho
moznych hodnot. Kazdy objekt je pak reprezentovan vektorem hodnot, kterych jednotlivé atributy nabyvaji na
tomto objektu. Ukolem je nalézt mnozinu shluki (podmnozin mnoziny O) takovou, Ze mé ,,vysokou kvalitu*
vzhledem k dané mite kvality.

Tato tloha byla podrobnég studovéna a fe§ena metodami numerické taxonomie, coz byly metody vyvinuté
v pfirodnich a socialnich védach prave pro ucely vytvareni klasifika¢nich schémat nad mnozinami dat. Klicovym
pojmem je pfitom mira podobnosti objektli (tedy funkce, kterd dvojicim objekti , nebo Iépe dvojicim vektort
hodnot atributii, které tyto objekty popisuji, pfifazuje n¢jaké &islo — jejich podobnost). Shluky jsou potom
takové podmnozZiny objektd, jejich vnitini podobnost (tedy podobnost dvojic objektli nalezejicich témuz shluku)
je vysoka a soucasné vné&jsi podobnost (tedy podobnost dvojic objekti ndlezejicich riznym shlukim) je mala. Je
ziejmé, ze smysluplnost takovéto miry podstatn€ zavisi na vyb&ru atributli a na tom, zda jsou relevantni pro
popis ,,skute¢né“ podobnosti objektt.

V konven¢ni analyze dat je podobnost dvou objektli 0; a 0, dana jednim ¢islem — hodnotou miry podobnosti
(podobnostni funkce) na vektorech hodnot reprezentujicich 0, a 0,. Takovéto miry podobnosti jsou kontextoveé
nezavislé (nezavislé na okoli). Studovaly se i kontextové zavislé miry podobnosti, kde podobnost objekti 0;a0,
nezavisi pouze na nich samotnych, ale i na dalsich objektech mnoziny O. Ptikladem takové miry miize byt
prevracend hodnota tzv. vzajemné vzdélenosti ( viz [ 6 ]). Pfedstavme si, Ze uspofadame viechny objekty z O
podejgjich euklidovské vzdalenosti od 0, a kazdému piitadime jeho pofadi (objekt nejbliz§i 0, ma ptifazeno
pofadi 1); podobné& usporddame viechny objekty podle jejich vzdalenosti od 0, a opét jim piitadime jejich
pofadi. Vzdjemnou vzdélenosti 0, a0, pak budeme rozumét soucet potadi objektu 0; v usporadani objekti
vzhledem k 0, a pofadi objektu 0, pii uspofadani objekti vzhledem k 0. Podolnost 0,a o, tedy z&visi na
jelich vztazich k ostatnim objektiim z O

| v takovémto ptipadé viak pretrvava jedna podstatna nevyhoda, spogivajici v tom, Ze takovéto miry jsou stale
pojmoveé nezavislé; jinymi slovy, Ze zavisi pouze na vlastnostech jednotlivych objektli (jak jsou popisovany
pomoci atributli a jejich hodnot) ale nikoli na ,,vn&j$ich“ pojmech, které se nedaji odvodit z vlastnosti objekt,
ale jsou uZzite¢né pro charakterizaci shluki jako celki. Jestg jinak feeno, pfi pouziti pojmove nezavislé miry
podobnosti jsou vysledné shluky definovany svou extenzi, tedy vy¢tem svych prvki. Shlukovad metoda pak
musi byt vybavena zv1astni schopnosti rozpoznavat shluky (konfigurace objektt), které odpovidaji jistym
pojmim (a tedy umoziiuji popsat shluky intenziondlng — jako mnoziny objekti splilujicich n&jakou vlastnost).

Diva-li se ¢lovek na obrazek
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Patrn¢ fekne, Ze body v roving jsou usporddany do dvou kosoétvercli. Body 0; a 0, , jakkoliv jsou ksobg
navzajem blize, neZ ke kterémukoliv jinému bodu, umisti tedy do riznych shlukti. To znamena, Ze ¢lovek
nevytvafi tyto shluky na zéklad¢ vzdalenosti dvojic bodl, nybrz na zdklad€ pojmové sounalezitosti. Body
vytvéteji shluk, jestlize spoleéné reprezentuji tyZ pojem — v nasem piikladu je timto pojmem ,.kosoltverec™.
Uvedeny pfiklad ilustruje zakladni ideu, vedouci k pojmovému shlukovani. Z tohoto pahledu zévisi mira
podobnosti objektll 0, a0, nikoli pouze na téchto objektech a na objektech z jejich ,,okoli* ale téz na mnoziné
pojmt, pomoci nichZz miizeme charakterizovat (popsat) 01 i 0, spole¢né. Pojmové shlukovani tedy
neidentifikuje shluky pouze jako mnoziny objektti, ale odhaluje také jejich implicitni pojmovou strukturu.
Shluky jsou definovany jak vy¢tem svych prvkl (extenzionalné) tak formuli, urcujici vztah naleZeni objektu do
shluku (intenzionaln&). Kvalita vytvofené mnoziny shlukl zavisi jak na kvalit objektd a jejich reprezentace tak
na kvalité pojmil, které mohou byt pouzity pfi charakterizovani shlukl (a ktera se d4 méfit napt.,,jednoduchosti
pojmd, jejich ,,vhodnosti“ apod.).

2. Pojmové shlukovani jako roz§ifeni postupili numerické taxonomie..

K metoddm pojmového shlukovani mizeme ptistupovat ze dvou hledisek. S jednim piistupem jsme se jiz
seznamili — pojmové shlukovani se chape jako rozsifeni (¢i analogie) technik numerické taxonomie. Budeme se
mu nyni vénovat ponékud podrobnéji. Druhym pohledem, ktery se diva na pojmové shlukovani jako na metodu
tzv. u¢enf pozorovanim — chapaného v jistém kontrastu k ,,pouhému® uceni z p¥ikladti — se budeme zabyvat
pozdgji.

Literatura o numerické taxonomii ([ 1 ] ) rozliduje t¥i skupiny metod. Optimaliza¢ni metody vytvaii (nijak
nestrukturovanou) mnozinu po dvou disjunktnich shlukd, jinymi slovy rozklad mnoziny O. Pfi své ¢innosti
hledaji globaln& optiméalni rozklad na k shlukii (K je pfirozené &islo pfedem dané uZivatelem); to oviem ma za
nasledek jejich znagnou vypocetni naro¢nost a omezuje jejich pouZziti na malé mnozina objektd a/nebo malé
hodnoty ¢&isla k.

Hierarchické metody vytvari (kofenové) klasifikaéni stromy na mnozing objektt O, kde li sty jsou jednotlive
objekty a ,,vnitini* uzly stromu reprezentuji shluky objektl. Kazdy ,,fez* takovéhoto stromu na néjaké hlading
(tj. mnoZina viech shluki reprezentovanych uzly lezicimi na zvolené hlading) je rozkladem O. Hierarchické
metody mtizeme dale délit na rozdélovaci (divizibilni), které generuji klasifika¢nf strom shora-doli a slu¢ovaci
(aglomerativni), které ho generuji zplisobem zdola-nahoru. Kvalita rozkladu vytvoteného néjakym
hierarchickym postupem zavisi obvykle na fad¢ ,,lokalnich“ rozhodnuti. Pfi pouziti rozdélovaci techniky je uzel
¢astecné vytvoreného klasifikacniho stromu dale délen nezavisle na jinych (nerodi¢ovskych) uzlech stromu.
Tim, Ze se v hierarchickych postupech uziva ,,lokalnich“ rozhodovani, jsou tyto metody v porovnani
soptimalizaénimi mén¢ vypocetné naro€né (coz oviem mize byt znehodnoceno pravdépodobné mensi kvalitou
vysledného rozkladu).

Ttetim typem jsou tzv. skupinové (clumping) metody, vytvarejici mnozinu shlukd, jejiz prvky (tedy jednotlivé
shluky) nejsou nutng po dvou disjunktni. moznost ,,ptekryvani“ n&kterych shluki plyne z toho, Ze metoda
tohoto typu nezavisle zpracovava urcity podet shluki, které mohou byt , hostiteli (nového) objektu, ktery
potebujeme klasifikovat (zatadit).

Stejnym zplisobem mizeme ti{dit i metody a techniky pojmového shlukovani. Tak naptiklad tzv. shlukovad
modul (Clustering Module nebo také Partioning Module) programu CLUSTER/2 (viz[ 12] ; o tomto systému
budeme podrobné&ji mluvit pozdé&ji) realizuje optimaliza¢ni metodu; pro danou mnozinu objektti O a parametr k
vytvéii optimalni k-rozklad (rozklad nak disjunktnich shlukt). Tento postup je vypocetné narocny a neni
realizovatelny pro velké hodnoty &isla k. Hierarchicky modul (Hierarchy-building Module) téhoz programu je
zase piikladem hierarchické metody. Vytvaii klasifika¢ni strom zplisobem shora-dolt (je to tedy rozdélovaci
technika); pro dany uzel klasifika¢niho stromu vola shlukovad modul s malou hodnotou k a vybirajeho
optimalni rozklad.

Jinymi ptiklady rozd€lovacich hierarchickych postupt jsou systémy DISCON ([ 7]) nebo RUMMAGE
([ 21D Oba vytvéieji monoteticky klasifikaéni strom (hrany vychézejici z jednoho uzlu jsou ohodnoceny
riiznymi hodnotami téhoZ (jednoho) atributu. Naproti tomu hiererchicky modu z CLUSTER/2 chodnocuje
hrany konjunkcemi hodnot n€kolika atributd (vytvati tedy tzv. polytetickou klasifikad). DISCON se od obai
dalgich zde zminovanych systémi (a vlastné od vétsiny hierarchickych technik) odlifuje v tom, ze vytvari
optimalni klasifika¢ni strom (mé&feno poctem uzl uplného stromu), zatimco RUMMAGE a CLUSTER/2 délaji
pouze ,,lokalng optimalni* klasifikaci (tj. pro dany uzel vytvaieji jeho optimalni déleni nezavisle na déleni jinych
uzl) a ,,vefi“, Ze vysledny strom bude mit ,,vysokou kvalitu®. Pfikladem systému uzivajiciho slucovaci
hierarchickou techniku vytvateni klasifika¢niho stromu je MK 10 ([ 13] ).

Mez systémy pojmového shlukovani pomoci skupinovych (clumping) metod jsou UNIMEM (viz[ 10] ,[5];
k tomuto systému se je$t€ podrobné&ji vratime), z dalgich napiiklad GLAUBER ([ 8]).



3. Pojmové shlukovani jako uéeni pozorovanim.

Pohled na pojmové shlukovani jako na roz§iteni metod numerické taxonomie priblizuje vstupné — vystupni
chovani fady shlukovacich algoritmti. Pro bliz§{ porozuméni jejich €innosti je uzite¢né podivat se na pojmové
shlukovani jesté z jiného pohledu — totiz jako na tzv. u€eni pozorovanim (v kontrastu s ,,pouhym* u¢enim z
ptikladi). Pii u€eni z prikladi ucitel klasifikuje objekty co do pfislusnosti k jednotlivym tfidam , zatimco
pojmové shlukovani je netizené uceni (tedy uceni bez ucitele), které uziva ohodnocovaci funkci, pomoci niz
konstituuje téidy s ,,dobrymi pojmovymi popisy; metody pojmového shlukovani tedy ohodnocuji kvalitu shluku
na zakladé jeho pojmového popisu.

Kazdy algoritmus pojmového shlukovani se musi vypofadat se dvéma ukoly. Prvnim je feseni shlukovadho
(agrega¢niho) problému, spocivajici ve vytvoieni mnoziny shlukii na dané mnozing objektt; kazdy shluk je
definovan extenzionalng, tedy vyctem svych prvki. Tento tkol namize byt feSen u€enim z piikladi, pti kterém
ptedpokladame, Ze mnozina shluk je poskytnuta externim zdrojem — u€itelem. Druhym tkolem je feSeni
charakteriza¢niho problému, tedy uréeni pojma, charakterizujicich jednotlivé (extenziondlng definované) shluky
a vytvarejicich jejich pojmové popisy. Tento kol je vlastng problém u€eni z piiklad. Oba problémy nejsou
oviem pfi pojmovém shlukovani nezdvislé; vysledek charakterizace (tedy mnozina pojmil) musi byt pouZzit pro
urceni kvality shluki objektd (tedy vysledku agregace).

Piirozenym postupem (pti pojmovém shlukovani) se tedy jevi nejprve vyfesit problém agregace a poté pouzit
né&jakou metodu uceni z ptikladii pro feseni charakteriza¢niho problému. Takto se skute¢né da strukturovat
¢innost fady stavajicich systémit (MK 10, GLAUBER, UNIMEM). V§imnéme si jesté alespoii stru¢nou
poznamkou systémii RUMMAGE a DISCON. Oba pouZivaji seznamu atributli (specifikovanych uzivatelem)

k vytvaifeni moznych rozkladi mnoZziny objekti. RUMMAGE uvazuje fadu rozkladt (kazdy z nich je urcen
riznymi hodnotami jednoho zvoleného atributu) a vybird z nich takovy, ktery ma ,nejlepsi“ pojmovy pops
vytvotfeny pomoci zbyvajicich atributii. Jinymi slovy, nejprve fesi agregaéni problém uzitim hodnot jednoho
atributu a pak vola (jako subrutinu) u€eni z piikladd, aby charakterizoval shluky v terminech ostatnich atributii.
RUMMAGE aplikuje tento postup rekurzivné na kazdy ze shluki vybraného rozkladu a tim vytvati jednu
hierarchickou klasifikaci. DISCON také pouziva hodnot jednotlivych atributli k vytvofeni moznych rozkladi.
Nevytvaii ale explicitni popis vzniklych shlukti pomoci zbyvajicich atributl, nybrz pouze se rekurzivné vola na
kazdy z nich a tim vytvaii pomoci zbyvajicich atributi klasifikaéni strom na mnozing objektt sdruzenych

v tomto shluku. Oba tyto systémy jsou zaloZzeny na zndimém algoritmu 1D3 uceni z prikladd. Nasledujici obrazek
schematicky znazorfiuje jejich agregaéni proces.
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rozklady vytvorené pomoci hodnot
Vij atributu A

rozklad 1

DamysIngji kombinuje agregaéni a charakterizadni proces systém CLUSTER/2 (piesn&ji jeho shlukovad
modul). Mé-li rozlozit vstupni mnoZinu pozorovanych objekti (treningovou mnozinu) do k digunktnich t¥id
(shluki), zvoli nejprve K jader (zarode¢nych objektli). Systém chape kazdé jadro i jako pozitivni piiklad n&jaké
ttidy (n&jakého pojmu) a ostatni jadra jako negativni ptiklady této tfidy. Pro kazdou takto indukovanou
(ur¢enou) tfidu program generuje tzv. maximalné obecné rozlisovaci (diskriminaéni) popisy Djy,....Dim; jinak
feCeno pro kazdé jadro i dostaneme jisty poCet impopis (tj. pojmii), z nichz kazdy ,,pokryva“ toto jadro (tj.
j&dro i splituje popis) a ,,nepokryva“ zadné jiné jadro (zadné jiné jadro | rizné od i popis nesplituje). Kazdy
pops D; daneho jadrai pokryva také dalsi objekty (které nejsou jadra) a tyto objekty pFifadime spolu s nim do
j-té tiidy Kj. Jsou-li viechny objekty (jadrai ne-jadra) klasifikovany pomoci t&chto rozliovacich popisti, pak
z toho, ze zminéné popisy jsou maximalng obecné vyplyva, Ze pro kazdy rozklad uréeny jejich libovolnou
kombinaci (pro kazdé jadro jeden popis) plati, Ze pro libovolny objekt obsahuje alespoii jeden shluk, do kterého
tento objekt naleZi. Nyni systém ,,zapomene* maximalné€ obecné rozliSovaci popisy a pro kazdou tidu Kj



vytvoli tzv. maximalné specificky charakteriza¢ni popis Cj. Pro kazdé jadro vybere jeden z t&chto popisii, ¢imZ
dostane soubor (ne nutné po dvou disjunktnich) shluk, které davaji klasifikaci v8ech prvki vstupni mnoziny
objektii. Maximalng specifické popisy jsou vytvareny proto, aby se zmensila moznost ,,piekryvani* shlukf pro
objekty, které nebyly obsazeny v treningové mnozing€. Zavérem je aplikovana procedura, vytvéiejici z tohoto
souboru shluki disjunktnf rozklad vstupni mnoziny objektil. Schematicky je popsany postup agregace a
charakterizacev CLUSTER/2 znazornén na nasledujicim obrazku.
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4. Pojmové shlukovani jako prohledavani.

Dosud jsme posuzovali arozliSovali metody pgjmového shlukovéani jednak z hlediska struktury rozklad,
které vytvareji jednak z hlediska jejich ¢innosti tj. zptisobii, kterymi se vyrovnavaji s feSenim problémi agregace
a charakterizace. Nyni zvolime jiny (moZno fici sjednocujici a zobeciiujici) pohled, vychazejici z jednoho ze
zakladnich paradigmat umé&l¢ inteligence a chapajici ugeni jako prohledavani; z tohoto zorného thlu nyni
popiSeme jednotlivé podprocesy, obsaZené v Uloze pojmového shlukovani. V zasadé se jedna o prohledavani
prostoru moznych rozkladii (agregaci) a jemu podiizené prohleddvani prostoru pojmi (moznych charakterizaci);
v ptipadé hierarchickych metod jde navic o (ob&ma) nadfazené prohledavani prostoru hierarchii. Je pravda, ze
tfada existujicich systémli pojmového shlukovani nebyla plivodné koncipovéna jako systémy prohledavéni,
nicméné je mozné se na né& zpétné takto divat (lze v nich nalézt charakteristické rysy, sledované a hodnocené pfi
posuzovani prohledavani). Vyhodou takovéhoto pohledu je to, Ze vyzaduje explicitni vyjadieni cile uceni a
schopnosti systému potiebnych k dosazeni (nebo alespoii aproximaci) tohoto cile; to dale umozituje odpovidat na
otazky po kvalitg ziskaného rozkladu.

4.1. Prohledavani prostoru pojmi (charakterizaci).

Jde vlastng o uceni z piikladd, coZ je oblast, v niz byl pohled ,,u€eni jakoZto prohleddvéani® prvné uplatnén.
Mezi zékladni kriteria, podle nichz miizeme algoritmy tfidit, patif jist€ smér prohleddvani. Toto kriterium je
zaloZeno na faktu, Ze popisy pojmi jsou uspofaddény (ne nutné linearn¢) co do obecnosti. Prostorem pojmi tedy
muizeme postupovat od velmi specidlni hypotézy (charakterizace) smérem k obecn&j$im popistim, pokryvajicim



ptiklady z treningové mnoziny; v takovém piipad€ mluvime o u€eni zobeciiovanim. Opaény postup zacina
svelmi obecnou hypotézou a postupuje ke specifictsj$im popistim pokryvajicim data — tzv. u€eni rozlisovanim
(by discrimination). Kone¢né& je mozné postupovat v obou smérech a konvergovat ke konzistentni hypotéze — to
je strategie spojena s Mitchellovym prostorem verzi. Ze systémd, o nichZ jsme se jiz zminili, UNIMEM a
GLAUBER uzivaji pti vytvafeni charakterizaci (popisti svych mnozin shlukii) zobeciiovani. CLUSTER/2
vytvaii charakterizaci b&hem své ¢innosti dvakrat. Jednak vytvati maximalné obecné rozliovaci popisy
diskrimina¢nim postupem jednak odvozuje maximalné specifické charakteriza¢ni popisy zobecnovanim.
RUMMAGE a DISCON vytvati pomoci hodnot jednotlivych atributt fadu moznych rozkladt; kazdou hodnotu
miZeme chapat jako maximaln& obecny rozlifovaci pojem pro skupinu objektli, kterou uruje. V tomto procesu
se nevyskytuje zadné u¢eni zobectiovanim ani rozlifovanim. RUMMAGE ale uziva zobectiovani v jiné
souvislosti a to pti odvozovani charakterizace shlukii — prvki rozkladu — pomoci téch atributtl, které se neuzivaly
pti vytvéteni tohoto rozkladu.

Druhym kriteriem je tidici strategie prohledavani. Jejich spektrum zahrnuje jak metody slepého prohledavani
(do hloubky i do 8itky) tak i heuristické prohledavani, zavisejici na néjaké funkci ohodnocujici hypotézy; uziva
se horolezeckd metoda (UNIMEM, COWEB —viz [ 4 ] ; tfeti a posledni systém, kterym se budeme zabyvat
podrobngji), tzv. beam search, neboli v&jitovité / paprskovité prohledavani (CLUSTER/2) nebo best-first
prohledavéni.

Tteti kriterium spociva v rozliseni systémi fizenych daty a fizenych modelem. V prvnim ptipadé (zahrnujicim
napiiklad systémy UNIMEM, CLUSTER/2, COWEB) operatory definované a pracujici na prostoru hypotéz
vyzaduji jako vstup data (ktera tidi prohledavani). Ve druhém se pro generovani novych hypotéz uziva néjaka
jina znalost a data se pouzivaji pouze ve fazi ohodnocovani; sem spadaji napt. DISCON nebo RUMMAGE, i
kdyz v jejich piipadg se ,,model* neboli ,,jina znalost* redukuje pouze na seznam uZivatelem predem danych
atributd, kterych systém miuiZe pouZit p¥i vytvareni klasifikaéniho schematu.

4.2. Prohledavani prostoru moZnych rozkladi (agregaci).

Co se Fidici strategie tyka, zadny z uvadénych systémi nepouziva exhaustivniho (slepé¢ho) prohledavani, pii
kterém by systematicky generoval moZzné rozklady, ohodnocoval je a vybiral nejlep3i z nich. CLUSTER/2 uziva
horolezed&ou metodu k nalezeni akceptovatelného rozkladu, pfi¢emz pouzivé charakteriza¢nich technik k
ohodnocovani svého vybéru. Ostatni ze zminovanych systémi provadéji pouze ,,degenerované prohledavani®
(hloubky jedna) prostoru agregaci, protoZe vybiraji sviij rozklad v jednokrokovém procesu. Naptiklad v
systétmech RUMMAGE a DISCON se operator generujici kandidata rozkladu omezuje pouze na vybér jednoho
atributu; systém pak automaticky generuje odpovidajici rozklad ( pro kazdou hodnotu vybraného atributu jeden
shluk), ktery je nasledné ohodnocen. GLAUBER, UNIMEM a dalsi dociluji stejného vysledku (pouze s tim
rozdilem, Ze jejich postup je fizen daty). Pouze CLUSTER/2 ma k dispozici operétor, ktery nen{ takto striktné
omezen; misto atributu vybira jadra (zarode¢né objekty), ktera mohou ale také nemusi vést k . dobrému*
rozkladu.

4.3. Prohledavéani prostoru hierarchii.

Na rozdil od uceni z prikladd, pfi kterém se vytvari pojmy na jedné Girovni, generuje se pii pojmovém
shlukovani obvykle hierarchie pojmt (strom klasifikaci). Difve diskutovana prohledavani jsou tedy vnoiena
v tomto nadiazeném (nejvyse postaveném) prohledavani prostoru klasifikaénich stromt. Pii n€m opét sledujeme
(a pouzivame pfti rozli§ovani systémil pojmového shlukovani) smér prohledavani a jeho fidici strategii.

Pokud jde o smé&r prohledavani, vét§ina systéml (naptiklad CLUSTER/2, DISCON,RUMMAGE) pouzivaji
rozdélovacich (shora-doli) metod. Zac¢inaji s jednou mnozZinou objektil a pokracuji jejich rozkladem do
podmnozin, rozkladem téchto podmnozin, atd. Je moZno si ov§em pfedstavit i obraceny postup zacinajici
jednoprvkovymi podmnozinami mnoziny viech objekti, které se postupné ,.spojuji* do vétSich mnozin.
Takovouto slu¢ovaci (zdola-nahoru) metodu pouziva napf. GLAUBER a MK 10. V psychologickeé literatuie
([ 117 ) se objevuje i navrh jakéhosi ,,smiSeného* postupu, pii kterém se nejprve vytvaii mnoziny ,,stfedni
obecnosti“ a teprve poté obecné&jsi i specidlngjsi shluky. Zhruba timto zpisobem se chova UNIMEM; v kazdém
okamziku mtze ke stavajici klasifikaci ptidat obecné&jsi i specialngj§i podmnoziny.

Pfi fizeni prohledavani prostoru hierarchii je v nékterych ptipadech (CLUSTER/2, RUMMAGE, GLAUBER
a MK 10) toto tizeni ,,degenerované. JImenované systémy totiz pouzivaji operatoril, nalézajicich optimalni
rozklad (agregaci) a charakterizaci. Prohledavani se tedy d&ji na téchto nizSich urovnich a jejich vysledkem je
optimalni klasifika¢ni strom. Naproti tomu systém DISCON ma degenerované prohledavaci schéma na nizsich
Urovnich avSak provadi best-first prohledavani prostoru hierarchii (redizuje exhaustivni ,,|ook-ahead” proces—
ohodnoti celé podstromy a preferuje ty, které maji nejmensi poCet uzIt). Podobn¢ i UNIMEM provadi
prohledavéani natéto Urovni.



4.4. Inkrementilni a neinkrementalni uceni.

Zavérem se zminime je§té o jednom rozlisovacim kriteriu, vztahujicimu se k systému pojmového shlukovani
jako celku. Jde o to, zda udeni je ¢i neni inkrementalni. Jsou-li v§echny instance (objekty) z treningové mnoziny
k dispozici souéasné (na za¢atku u¢eni), mluvime o neinkrementalnim piistupu. Jeho ptikladem je valna ¢ast
(ptedevsim star§ich) systémi; z té€ch, o nichz jsme se zmiilovali, jsou to CLUSTER/2, DISCON, RUMMAGE,
GLAUBER a MK 10. Systém UNIMEM (a nékteré nove&jsi, napt. COWEB a GCC ([ 9 ]) ) je naopak ptikladem
inkrementalniho ugeni. P¥i ném systém piijima a zpracovava instance (objekty) postupné — v kazdém okamziku
(kroku, taktu) jeden. Dtilezité ptitom je, Ze pii zpracovani jednoho objektu se neméni zasadnim zplisobem dosud
vytvotena struktura. Bez této podminky bychom kazdou — i neinkrementalni — metodu mohli povazovat za
Linkrementalni*; stacilo by po pfidani nové instance znovu aplikovat neinkrementalni metodu na rozsitenou
mnozinu instanci. Zamé&feni na inkrementalni uceni (které patrné spise odpovida uceni v realném svéte) vede
ptirozené k uz§imu propojeni provadéciho a u€iciho modulu. V inkrementalnim systému akce provadéciho
modulu (naptiklad klasifikace dané instance) ¥idi u€ici modul (naptiklad pti modifikovani{ hierarchie pojm).
Na druhé strané v neinkrementélnich systémech jsou tyto moduly od sebe odd&leny.
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