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ABSTRAKT
MINARIKOVA, Erika: Klasifikicia udajov agregacnymi funkciami. - Ekonomicka
univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej informatiky.

— Veduci zaverecnej prace: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec. — Bratislava: FHI EU, 2021, 69 s.

Na nase rozhodnutia vplyva mnoho javov a preto nam casto slizia systémy ako poradny
nastroj. Avsak, aby sme sa mohli spol'ahntit’ na rozhodnutie stroja a déverovat’ mu, musime
chapat’, ako prisiel k vysledkom a vediet ich vysvetlit ajednoducho interpretovat.
Klasifikacia je metdda, ktora nam velké mnozstvo dat rozdel'uje do prislusnych kategorii.
V nasej praci sa sustredime na triedenie dat do troch kategorii: dno, nie, mozno s inklinaciou
ku dno alebo nie, vd’aka comu vieme zachytit’ neistotu reality. Nasim ciel'om je vytvorenie
vysvetlitelného modelu klasifikacie. Na dosiahnutie ciela sme vytvorili klasifikaciu
pomocou zmieSanych agregacnych funkcii, ordinalnych stuctov tvorenych konjunktivnymi
a disjunktivnymi funkciami. Praca je rozdelena do $tyroch kapitol, obsahuje 14 obrazkov,
11 tabuliek a 32 vzorcov. Prva kapitola sktima rdzne existujuce klasifikaéné metody
a poukazujeme na ich vyhody ako aj nevyhody. Navrhli sme klasifikdciu pomocou
agregacnych funkcii a teoreticky sme si popisali ich zakladné vlastnosti. Druha kapitola sa
sustredi na ciele, metody a metodiku prace. Tretia kapitola nam prinesie vytvorenie
klasifikaéného modelu pomocou ordinalnych suctov ajeho aplikovanie na rdzne
experimenty s datami. V nasej praci sme sa zaoberali modelom, ktory spiiia podmienky
vysvetlitelnosti a interpretovatelnosti a je perspektivnym modelom pre vyuzitic umelej
inteligencie. Stvrta kapitola opisuje dosiahnutt vysledky prace a prinasa dal$ie navrhy na
jej rozsirenie. Vytvorenim transparentného a parametrizovatelného modelu sme navrhli
moznost’ vyuzitia interaktivneho strojového ucenia na zistenie tej najvhodnejsej kombinacie
funkcii na klasifikaciu a tak umoznili vytvorit' vysvetliteln aplikaciu v oblasti umelej

inteligencie.
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ABSTRACT

MINARIKOVA, Erika: Data classification by agregation functions. — University of
Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of Applied
Informatics. — Thesis supervisor: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec. — Bratislava: FHI EU, 2019,
69 pages

When we are making decisions, we are affected by many influences, so we use technical
systems as our advisor. However, we have to understand the decision-making system to
figure out how the machine reaches the solution in order to trust it and depend on it.
Classification is a method which categorizes a large amount of data. In our work, we focus
on separating entities into three classes: yes, no and maybe with the inclination towards to
yes or no. Thanks to this approach, we can catch and interpret vagueness in real world. Our
goal is to make an explainable classification model. To reach this goal, we investigate
classification by the aggregation functions of mixed behavior with the variability in ordinal
sums of conjunctive and disjunctive functions. The thesis is divided into four chapters. It
contains 14 picture 11 tables and 32 functions. The first chapter is devoted to various existing
classification algorithms, where we also examine their pros and cons. As a solution, we
suggest classification by aggregation functions and we theoretically describe their properties.
Second chapter is focused on objectives, methods and methodology of the work. The third
chapter proposes the classification model by ordinal sums and its applications on
experimental data. In our work, we focused on explainable and interpretable classification
model as well as its perspective for using Ul. The fourth chapter describes the results and
outlines further research activities. A transparent and parametrized model gives the
opportunity for the interactive machine learning to find out the most suitable combination of

functions and therefore to create an explainable application using artificial intelligence.
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classification, ordinal sums, aggregation functions, explainability, interpretability
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UVOD

Klasifikacia je Siroko vyuzivana metéda v mnohych systémoch, triedi neprehladné
mnozstvo dat na mensie mnoziny. V pravidlovych systémoch na klasifikovanie musia
pouzivatelia zadat AK-POTOM pravidla, ¢o nie je jednoduchou otazkou. Klasifikovanie
napriklad neurénovymi sietami vyzaduje mnozstvo dat oznacenych aj s vystupmi, ktoré
nemame vzdy k dispozicii. V naSej praci sme navrhli Klasifikaciu pomocou ordinalnych
suctov, kde nutne nepotrebujeme takéto data, ale pouzivatel mdze slovne popisat’ problém
klasifikacie, na zédklade ¢oho sa vytvori agregatny model pre klasifikaciu. Cielom nasej
prace je vytvorenie modelu klasifikacie, ktorého vysledky su 'ahko interpretovatelné a tak
aj jednoducho vysvetliteI'né koncovému pouzivatelovi. Vysvetlitelnost’ sa stava dolezitou
stcastou systémov hlavne v odvetvi mediciny, ale aj v ekonomike ¢i v kazdodennom Zivote,
pretoZe s Coraz viacSou sucastou a aby sme ich mohli prijat’, mali by sme im déverovat.

V prvej kapitole sa ststredime na uz existujuce klasifikaéné metody a skamame ich
vyhody anevyhody. Klasifikatné algoritmy strojového ucenia su dnes popularne na
vytvorenie aplikécii umelej inteligencie. AvSak, také algoritmy, ako napriklad neurénové
siete, sice dosahuju vel'mi dobré performac¢né vysledky, ale ich dosiahnutie je pre nas
nezname. Naopak, pravidlové systémy su jednoznacne identifikovatelné, avSak ich
komplexnostou sa stavaju neprehl'adnymi. Preto sme navrhli novy klasifikaény model
s implementovanim agregacnych funkcii. Aké maju vlastnosti, a ktoré funkcie medzi nich
patria, si blizSie opiSeme v nasej praci.

V druhej kapitole si definujeme nas$ hlavny ciel’ a suCasne Ciastkové ciele, ktoré
skimanim a nakoniec vytvorenim modelu chceme dosiahnut’. Popiseme si aj metddy, ktoré
pouzijeme na dosiahnutie nasSich ciel’'ov.

V tretej kapitole sa konkrétne pozrieme na klasifikdciu pomocou zmieSanych
agregacnych funkcii. UkdZeme si, ako moéZeme vytvorit’ klasifikaény model, ako m6Zeme
menit’ jeho spravanie, ¢o potrebujeme na to, aby sme mohli model aplikovat’. Vytvorili sme
si experimenty, na ktorych sme pozorovali, ako model klasifikacie funguje a interpretovali
sme dosiahnuté vysledky.

V stvrtej kapitole navrhneme rozsirenie nasho klasifikaéného modelu pouzitim
d’alSich agregacnych funkcii alebo zakomponovanim lingvistickych sthrnov do interpretacie

¢i vyuzitim interaktivneho Strojového ucenia, na vytvorenie aplikacie umelej inteligencie.



1  Sacasny stav klasifikacie udajov

Klasifikacia je systematické delenie do kategorii. Vyuziva sa v mnohych odvetviach,
ako napriklad v biologii, medicine, geografii, tak aj v biznise, kde sa nasla vel'ka vyhoda
Vv kategorizovani jednotlivych dat, ako zgrupovanie produktov, zakaznikov, zamestnancov,
atd. [33][44] Vyuzivanim konkrétnych algoritmov moézeme pospajat’ jednotlivé prvky
biznisu do spolo¢nych skupin. Najnovsie sa téma klasifikacie otvara v spojeni s umelou
inteligenciou a strojovym uéenim.

Cielom Kklasifikatnych metod je Kkategorizovat vstupné udaje do viacerych
preddefinovanych tried. Rozlisit' medzi sebou dva rézne javy pomocou atribatov, vlastnosti,
opisom alebo inym definovanym kritériom do kategoérii, ktoré uz dopredu pozname
a pozname aj ich charakteristiky [24].

Zijeme v dobe informaénej spolo¢nosti a ako uZ aj sdm nazov nam napoveda, je to
prave rychlo rasttica uloha informacie, ktora je dominantnou charakteristikou novej doby. Je
preto nadmieru dolezité vlastnostiam informécie rozumiet, ato znamend Studovat’
informéciu v najroznejSich podobach. Data zo snimacov, pocitadiel, masmédii a inych
zdrojov, nam vytvaraju obrovské mnozstvo dat, ktoré uz nie je pre ¢loveka jednoducho
pochopitelné. Z pohl'adu business intelligence je organizacia dat nevyhnutna pre podnik
[44]. Ich Kklasifikacia a teda hierarchické rozdelenie je délezitym krokom na ich pochopenie,
¢o nam poskytne porozumiet’ vztahom na trhu ¢i jeho segmentacii. Spracovanie dat
clovekom je naro¢na tloha, ktora by nam zabrala vel’ké mnozstvo Casu a taktiez by sme sa
nemuseli dostat’ k spravnym vysledkom. Postupne, ako sa automatizacia rozSirovala,
zlepsSovali sa aj moznosti spracovania dat a teraz mame mnoho algoritmov, nastrojov, ktoré
nam v tom pomaha;ju.

Klasifikacia je proces predikcie triedy danych vlastnosti. Triedy sa niekedy nazyvaji
ako ciele alebo kategorie [31]. Prediktivne modelovanie klasifikacie je tilohou aproximacie
funkcie mapovania zo vstupnych premennych na diskrétne vystupné premenné.

RozliSujeme klasifikdciu do dvoch tried, nazyvani ako bindrna, kedy su triedy
zvyéajne dno - nie, patri-nepatri a pod. alebo do viacerych tried. Dvojhodnotova logika
moze byt vsak v niektorych pripadoch nedostacujuca [33] [24]. V pripadoch, ked’ sa
nevieme rozhodnut’, sa nam ziada d’al$ia trieda, mozno. Avsak, aj v tomto pripade mézeme
mat’ priklady, kedy objekt viac inklinuje k nie alebo dno. Vtedy sa nam Zziada pouzitie
viachodnotovej klasifikacie. Tato oblast’ pokryva fuzzy klasifikacia [25].



Ak chceme prvky klasifikovat, musime ur¢it’ podmienky, na zaklade ktorych vieme
vytvorit’ klasifikaény model, ¢o moze byt’ niekedy t'azkou tlohou. Ak klasifikacny model
nedostatocne popiSeme, niektoré objekty mozu zostat’ nezaradené alebo budu zaradené do
zlej kategorie. Taktiez si musime déavat’ pozor, ak definujeme vel'a podmienok, aby sa
navzajom nevylucovali alebo aby sme sa v ich spleti nestratili. Experti niekedy nemusia
vediet’ exaktne matematicky alebo logicky formulovat’ podmienky, pretoZze nemusia mat’ na
to znalosti. Vd’aka fuzzy logike vieme pomocou lingvistickych suhrnou realitu lepsie
zachytit’. Pravidla potom mo6Zzu zniet’ napriklad, ak si zakaznik kupi tovar za vysoku cenu,
potom dostane velku zlavu. Fuzzy logika zalozena na paradigme vypoctov so slovami nam
ponuka moznost’ vyjadrit’ uzitocné vlastnosti pomocou velkého mnoZzstva lingvistickych
vyrazov, ktoré su I'ahSie pochopitel'né pre pouzivatel'ov a taktiez sa aj jednoduchsie definuji
[43]. Nemusime urcit’ presné ¢islo, ale povieme len ¢i je hodnota vysoka alebo nizka, ¢i bol
zékaznik malo alebo vel'mi spokojny.

Umela inteligencia nachadza uplatnenie v modernej ekonomike Vv mnohych
prikladoch v praxi. Klasifika¢né nastroje sa pouzivali uz pred rozsirenim umelej inteligencie,
ale ich vyuzitie nabralo druhy potencial masovym zberom dat.

S exponencidlnym rastom technologii nepotrebujeme len lepSie nastroje na
pochopenie zozbieranych udajov, ktoré momentalne mame, ale data nam budi pribudat’
neustale, takze musime vediet’ spracovat’ aj tie nové. Tento problém nam riesi prave strojové
ucenie, ktoré ndm prinasa také algoritmy, ktoré sa vedia ucit’ na zaklade prikladov a nasledne
nam vedia vyriesit’ aj problém s novymi, inymi datami.

Umela inteligencia (UI), nema presnt definiciu, ale volne povedané, Ul je stroj
naprogramovany tak, aby simuloval I'udské myslenie a konanie na dosiahnutie stanované¢ho
ciel’a [31]. Je to simulacia 'udske;j inteligencie.

Strojové ucenie (Machine Learning - ML) je aplikécia umelej inteligencie, ktora
poskytuje systémom schopnost’ automaticky sa ucit’ a zlepSovat zo skusenosti bez
dodato¢ného programovania ¢lovekom [31]. UI nam prinaSa pomocou ML zlepSovanie
systémov bez dodatocného zasahu vyvojara, iba na zdklade naucenych dat.

Prax klasifikdcie s Ul nadobida coraz vac¢si zmysel V podnikovom prostredi.
VyuZiva sa napriklad na vylepSenie podnikovych rozhodnuti, zvySenie produktivity, ale aj
pri inych odvetviach, ako zistenie choroby, schval'ovanie tiveru, predpoved’ poc¢asia a mnoho
d’alSich.

Doévodom, pre€o sa stava viac popularnou, je moZnost’ ziskania konkurencnej

vyhody na globalnom trhu [26], ziskat' zdkaznikov a tak prosperovat’ v dynamicky sa
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rozrastajucej ekonomike. Pomocou spravnej klasifikacie mozeme napriklad vybrat’ spravnu
marketingovu stratégiu pre zviditeInenie alebo na zdklade zozbieranych dat presne
zakaznikovi odporucit’ produkt jeho predstav. Klasifikdciu mozeme taktiez vyuzit pri
odmenovani nasich zakaznikov zl'avami na mieru, podl'a ich preferencii a ich hodnote pre
nas biznis.

Ako sme si uz uviedli mnozstvo prikladov, kde by sa klasifikacia dala vyuzit,
rovnako sa uz v sucasnosti aj v mnohych pripadoch pouziva a mnohokrat si mozno ani
neuvedomujeme, Ze ide o proces klasifikacie. Uvedieme si par prikladov, kde uZ reélne
nasadenie klasifika¢nych nastrojov pomocou Ul mézeme vidiet”:

o vyhladavace, Facebook, Netflix,

o automatické vozidla, drony,

o medicinske predpovede,

o hry,

o virtualni asistenti,

o rozpoznavanie obrazkov,

o spam filter,

o predikcia sudcovského rozhodnutia,
o online reklama.

Medzi predikéné algoritmy okrem klasifikacie patri aj regresia. Rozdiel je v tom, ze
pri klasifikacii, ako sme spominali, mame diskrétne vystupné mnoziny a pri regresii je
vystupom spojita premenna.

Klasifika¢né algoritmy strojového uéenia patria do kategérie kontrolovaného ucenia,
kedy vstupné udaje poskytuju aj vystupné kategorie alebo ciele rieSenia [32]. Z modelovacej
perspektivy, klasifikdcia pomocou strojového ucenia vyzaduje vel’ké mnozstvo vstupnych
a vystupnych dat, z ktorych sa nasledne uc¢i. Tu sa musime preto spoliehat’ iba na presnost’
dat, na zaklade ktorych algoritmus klasifikacie pracuje. Avsak, to nie je pravidlo. Data mézu
obsahovat’ mnozstvo chyb, ¢i uz obsahovat’ zli hodnotu alebo data nebudi dostatocne
diverzifikované. Ak sa systém nauci zo zlych dat, tak aj vysledné klasifikacia bude zla.
Blizsie sa nepresnosti venujeme Vv kapitole 1.3. Aj ked tréningovy datovy set nebude
obsahovat’ Ziadne nezrovnalosti, informdcie, ktoré z dat ziskame mozu byt zloZzité
a pochopitelné len expertmi Ul. Na definovanie podmienok klasifikicie musime poznat’
algoritmus, ale aj data a tieto informacie ziskame od doménovych expertov. Ti v§ak nevedia
spravne matematicky formulovat’ podmienky, hlavne napriklad pre lekarov alebo expertov

na marketing moze byt tato uloha vel'mi obt'azna. Nepozname algoritmy strojového ucenia
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apreto je tazko pochopitel'né, ako dospeli k zaverom. Aby sa l'udia mohli na systém
spolahnut,, chcu vediet, ako a preco Ul rozdelila data do tried, ¢o algoritmom strojového
ucenia chyba a preto nie su doverné.

Ul a ML meni st¢asné pozeranie sa na technoldgie a spracovanie dat. V sucasnosti
je k dispozicii vel'a klasifikacnych algoritmov, ale nie je mozné dospiet’ k zaveru, ktory
z nich je lepsi ako ostatné. Zavisi to od aplikacie a povahy dostupného suboru udajov. Vel'mi
obl'ibenym algoritmom vyuzivanym na klasifikaciu v Ul su neurénové siete, rozhodovaci
strom, Naive Bayes. Inym popularnym spdsobom klasifikacie je klasicky pravidlovy systém
a pravidlové systémy rozsirené 0 fuzzy logiku. V d’alSej cCasti si ich zakladné vlastnosti

v kratkosti predstavime a porovname ich vyhody a nevyhody.

1.1 Pravidlové systémy

NajznamejSie klasifikovanie, ktorého vyhody aj nevyhody boli popisané uz
v mnohych publikaciach je pomocou pravidlovych systémov [24] [43]. Kazda trieda
klasifikacie je presne popisana a objekt patri do danej triedy alebo nepatri. Problémom
s ostrymi hranicami tried sme sa venovali aj v bakalarskej praci [36], kde sme poukazali na
jej nevyhody a predstavili sme rieSenie opisanych problémov pomocou fuzzy pravidlovych
systémov.

Fuzzy pravidlové systémy predstavuju doleziti oblast vo vyuziti fuzzy mnozin
a fuzzy logiky. Roz8iruji nam klasické pravidlové systémy s ostrymi hranicami o flexibilitu,
ponukaji nam zachytenie nejednoznac¢nych dat a zvysSuju ndm pravdivost’ vystupov, ktoré
sa viac priblizuji k rozhodovaniu ¢loveka. Vytvorenym fuzzy klasifikaénym modelom
mozeme matematicky zachytit’ aj vyrazy ako perspektivny a menej perspektivny zakaznik
alebo vykonny a menej vykonny zamestnanec. Opis situacie pomocou lingvistickych
vyrazov je bliz§i k T'udskému vyjadreniu aj pochopeniu, ako zlozité matematické funkcie.

Vyjadrenim mnozin pomocou lingvistickych vyrazov nedefinujeme ich presné
hranice, ale hranice sa budi navzajom prelinat’. Preto prvok méze patrit’ do viacerych tried
naraz s urcitym stupiiom prislusnosti, kedy plati suma jednotlivych prislusnosti sa rovna 1
[34]. Stupne prislusnosti nam predstavuju pravdivostné hodnoty z intervalu [0,1]. Spajanim
dvoch alebo viacerych pravdivostnych hodnét, vypocitanim vyslednej hodnoty prislusnosti,
sa zaobera viachodnotova logika [37]. Bola zalozena na jednoduchsie popisanie objektov

realneho sveta, kedy je tazsie urcit’ ¢i objekt jednoznacne patri do danej skupiny alebo nie.
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Ked porovname klasifikovanie pomocou klasického a fuzzy pravidlového systému
na zaklade dvoch atribttov a ich parametrov, fuzzy klasifikacia nam prinasa spravodlivejsie
vysledky, teda vysledky zodpovedajuce blizsie realite. Fuzzy model sa odklana od
klasickych striktnych hranic a meni sa na hodnotu, prislusnost’ do danej triedy. Rozne
matematické funkcie nam poskytuji Siroku Skdlu moznosti vypoctu miery prisluSnosti
jednotlivych objektov do vsetkych tried [25].

Grafické znazornenie pravidlového systému s ostrymi hranicami do troch tried:
ano - A, nie — N, mozno -M mdzeme vidiet' na obrazku 1. Ilustraény priklad zobrazuje
klasifikdciu pomocou dvoch atribatov, ale vSeobecne kazdy pravidlovy systém mdze byt

rozs§ireny na n (n € N) atribatov.

Atr 2

5 ;1 Atr 1

Obrazok LKlasicky model klasifikacie s ostrymi hranicami tried, zobrazujuci triedy: ano (A), nie (N), mozZno (M)

Zdroj : Viastné spracovanie

Klasifikacny priestor opisujeme AK-POTOM pravidlami. Pravidla opisujuce
klasifikaciu s ostrymi hranicami triedy:
- AKAtrl< aAAtr2<a POTOMN
- AKAtrl< aAAtr2>a POTOM M
- AKAtrl> aAAtr2<a POTOM M
- AKAtrl> a AAtr2>3 POTOM A

Na porovnanie obrazok 2 nam predstavuje Kklasifikaciu fuzzy pravidlovym
systétmom, kde vidime, ze prvok Ei1 Ciasto¢ne patri do vSetkych Styroch tried, priCom
>, u;(Ey) = 1. Na vypocet vyslednej hodnoty, s akou prislusnostou inklinuje prvok do
triedy ano alebo nie, nam slazia trojuholnikové normy (t-normy). Medzi najCastejSie
pouzivané t-normy patria minimova, su¢inova a Lukasiewiczova [25] , vo fuzzy logike sa

pouzivaji na vytvorenie konjunkcie.
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T-normy mézeme vyuzit’ aj na agregovanie atributov opisujuci klasifikovany objekt.
Napriklad ak zdkaznik nakupuje Casto a zaroven vo vysokej hodnote tovaru, potom dostane
vysoku zlavu. Teda t-normy vyuzijeme aj v AK, aj v POTOM casti pravidla, kde mozeme
implikaciu modelovat t-normou [19]. Funkénym vyjadrenim vypocétu pravdivostnych
hodndt roznych akregacnych funkcii, nielen t-normiem, sa budeme bliz§ie zaoberat’

v podkapitole 1.4,

Pravidla opisujuce fuzzy klasifikaény priestor:
- AK Atrl je nizky A Atr2 je nizky, POTOM N
- AK Atrl je nizky A Atr2 je vysoky, POTOM M
- AKAItrl je vysoky A Atr2 je nizky, POTOM M
- AKALtrl je vysoky A Atr2 je vysoky, POTOM A

Atr2

o E1

E*

0 1 Atr 1

Obradzok 2 Fuzzy klasifikacny model troch tried: ano (A), nie (N), mozno (M)

Zdroj : Viastné spracovanie

Problém klasickych pravidlovych systémoch je, ze ndm poskytuju nespravodlivé
rozdelenie do tried. Situaciu, kedy dva podobné vstupy daju rozdielne vysledky v klasickych
pravidlovych systémoch, sme vyriesili pomocou flexibilnych tried, kedy podobné vstupy
maji podobné vystupy. Nevyhodou, ktort moéZeme vidiet pri klasifikovani pomocou fuzzy
logiky je, Ze na vypocet prislusnosti do danej kategorie musime experimentalne uréit’ viac
parametrov. Teda tento druh klasifikacie je ndro¢ny na urcenie velkého mnoZzstva konstant
uréujucich vlastnosti tried [4]. Musime oznacit, ktora hodnota je vysoka, ktora nizka a to pri
kazdej mnoZine.

Aj ked’ pocet definovanych tried moze byt teoreticky vd’aka asociativnosti t-noriem

akykol'vek, idealny pocet je od 3 do 9 tried [4]. Pri viacerych triedach sa modze stat
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klasifikacia neprehladna a zaroven narocna na dohladanie vztahov k jednotlivym
vlastnostiam triedy, Cize vysvetlitel'nost’ vysledku by sa znizovala.

Fuzzy pravidlové systémy nam prinasaji uplatnenie v mnohych oblastiach
a predstavuje nam silny nastroj na rieSenie problémov. Ale pri zvySovani presnosti a teda
pridavani d’alSich pravidiel, zvySujeme komplexnost’ systému, ¢o sa nam odraza zas na inych
jeho vlastnostiach, ako je napriklad aj vysvetlitelnost’, ktord je pri fuzzy systémoch
kIa¢ovou.

Ako sme si uz uviedli aj v predchadzajucej kapitole, v sucasnosti sa do praxe viac
a viac dostava pojem umeld inteligencia a strojové ucenie, ktoré nadm prindSa noveé
klasifikacné algoritmy. V d’al$ej kapitole si uvedieme hlavné vlastnosti umelej inteligencie

a strojového ucenia.

1.2 Klasifika¢né algoritmy strojového ucenia

Umela inteligencia je pomerne mladou vednou disciplinou, jej zaciatok sa datuje
rokom 1956. V tomto roku na konferencii v Dartmouth College, New Hampshire, po
prvykrat formulovali oblast’ tejto vednej discipliny a dostala pomenovanie umela
inteligencia.

Koncom 50. rokov F.Rosenblattem vyvinul model neurénu, schopny simulovat
¢innost’ nervovej ststavy zivych organizmov [22]. Tymto vyznamnym modelom polozil
zéklad vyskumu v oblasti klasifikdcie arozpoznavania, teda v oblasti automatického
zarad’'ovania objektov, javou a situécii do tried. Vyskum jednoduchych neurénovych sieti
rozbehol taktiez vyvoj prvych algoritmov strojového ucenia.

Strojové ucenie, ako aj samotna umeld inteligencia nemaju presne vymedzené
definicie. Zmyslom strojového ucenia je program, ktory si dokaze sam z prikladov odvodit’
popisy alebo definicie pojmu ana zéklade ziskania tohto poznatku nasledne vykonat
klasifikaciu [31].

Klasifikacia je problém, ktory vyzaduje algoritmy ML, ktoré sa ucia ako priradit’ data
z domény k jednotlivych triedam. V praxi sa objavuje mnoho klasifika¢nych uloh a na kazdy
pripada Specialny pristup rieSenia. Preto sa aj vyvoju klasifika¢nych algoritmov venuje
nalezitd pozornost’, aby vysledky boli ¢o najpresnejsie a kopirovali vysledky, ktoré by sme
dostali od cloveka. V ML rozliSujeme kontrolované a nekontrolované ucenie. Pri
kontol'ovanom uceni st vstupné ako aj vystupné hodnoty opisané vlastnostami. Na zaklade

naucenych suvislosti z dat vie klasifikovat’ nové data. Pri nekontol'ovanom uceni nevieme
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vystupné hodnoty a algoritmus na zaklade vtupnych dat najde podobnost’ a definuje triedy.
Dalej sme sa venovali iba kontrolovanému uéeniu a spominame iba doleZité aspekty
stvisiace s nasimi zavermi, d’al§ie podrobnnosti mozete vidiet’ v literaturach, na ktoré sa
odvolavame.

NajdolezitejSou podmienkou kontrol'ovaného ucenia je dostupny set dat, ¢o ndm
moze prinasat’ nasledujiuce problémy [30]:

1. Neredlne alebo malo pravdepodobné hodnoty

2. Chybajuce hodnoty v datovom sete (Chybajuce zaznamy klasifika¢nej triedy)

3. Nedostato¢ny pocet zaznamov

4. Datovy set obsahuje nerelevantné informacie

5. Problém nulovej chybovosti

6. Mozn4a diskriminacia

1. Detekcia anomalii (outlier detection) nam sluzi na ndjdenie nerealnych alebo malo
pravdepodobnych hodndt, ktoré by nam mohli skreslit’ vysledky klasifikaéného modelu.
Pred tym, ako datovy set pouzijeme na ucenie, by sa mali také hodnoty prepisat’ alebo
jednoducho odstranit’. Na obrazku 3 mézeme vidiet body E; a E> st extrémne hodnoty, su
vynimkou medzi ostatnymi oranzovymi bodmi a bod Ez ndm predstavuje odl’'ahla hodnotu,
pravdepodobne chybny zaznam. Ak by sme si predstavili, Ze modré body predstavuju
zékaznikov, ktori si tovar kupia, tak zakaznici E1 aE> st vynimky medzi skupinou
zékaznikov s podobnymi vlastnost’ami, ktori si dany tovar nekupili. Ez bude zakaznik so zle
zadanymi hodnotami atributov, pretoze dané nadobudnuté hodnoty nie su v definovanej
Skale.

2. Mnozina trénovacich dat nie je dobrej kvality alebo presnejSie vstupné data
nepokryvaju jednu vyznamnu cast’ klasifikacného priestoru. T Cast’ ktoru pokryvaju data,
algoritmy ako napriklad neurénova siet’ zvladne perfektne, ale ked’ pridu nové data, ktoré
maju byt klasifikované do nepreskumanej Casti klasifikacného priestoru, neurénova siet’
zlyha [30].

3. Problémom su aj tlohy, kde nie je velky objem dat. Napriklad v odporucacich
systémoch st to nie ¢asto kupované vyrobky s vacS§im poctom atribitov (napr. domy a byty),
oproti odportiéani knih a filmov (relativne lacné a Casto kupované) [2] alebo choroby
s nizSou frekvenciou vyskytu [23].

4. Nadbytocné data v tréningovom sete dat zvySuje komplexnost’, zabraiuje modelu

rychlejSie a efektivnejSie pracovat. Velkym problémom je aj vzdjomné zavislost’ dat, ¢o
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ovplyvnuje presnost. Vtedy potrebuje model d’alSie data, Co zvySuje naro¢nost’ aj problém
ziskania vel'kého objemu dat.

5. Pri trénovani modelu strojového ucenia moze nastat’ problém nulovej chybovosti
alebo inak, sto percentnej presnosti. To znamend, Ze nau¢eny model bude natol’ko zlozity,
ze vSetky tréningové data sa budu rovnat’ o¢akavanému vysledku. Problém je to prave preto,
pretoze stratime generalizaciu, ktord je podstatou pri strojovom uceni. Vysledkom novych
testovacich dat je velka chybovost, pretoze nauc¢eny model je prilis komplexny. Situaciu

nam zndzornuje obrazok 3.

\'.EI IEE

Obrazok 3 Porovnanie 2 klasifikacnych modelov: graf vlavo nam predstavuje nulovii chybovost a graf vpravo
predstavuje generalizovany model

Zdroj : Viastné spracovanie

6. Nekonzistentnost’ dat nam sposobuje problém, kedy nauceny model klasifikacie
sa nau¢i aj napriklad zlozvyky spolo¢nosti [28]. Napriklad, ak zozbierané data viac
preferovali muzov pri prijimani do povolania, aj nau¢eny model bude taktiez preferovat’
muzov.

V nasledujucej kapitole sa budeme podrobnejSie tymito problémami zaoberat’ a aj
navrhnutymi rieSeniami.

Neurdnové siete st jeden z najznadmejsich algoritmov vyuZivanym pri strojovom
uceni. Pocitace sa ucia na zdklade analyzy vstupnych dat, ktoré st uz dopredu oznacené,
teda hovoria nam aj o vystupe [31]. Neurdénové siete na zaCiatku vyZzaduji vel’ké mnozstvo
dat, ktoré¢ im sluZzia ako zaklad na u€enie. Po dostato¢nom definovani jednotlivych tried, vie
pocitac sam roztriedit’ nové vstupné tidaje na zaklade uZ naucenych skiisenosti.

Neurénové siete funguju na zéklade principu fungovania neurénov v ludskom

mozgu. Vstupné data z nezavislych premennych sa najprv kombinujl (najcastejSie pomocou
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funkcie s¢itania) a potom sa pouzivaju ako vstupy do urcitého typu aktivacnej funkcie, ktora
produkuje vystupné data [21]. Je to siet’ zostavenych z vypocitanych jednotiek (neurénov),
ktoré su navzajom poprepajané ohodnotenymi vahami [6]. V procese ucenia sa aktualizuju
hodnoty véhovych spojeni. Vystupné data sa porovnavaji s ocakavanymi hodnotami
a nastavenie siete sa optimalizuje dovtedy, kym sa pomocou procesu spdtného ucenia
nedosiahne najmensia mozna chyba a optimalne prepojenie medzi vstupmi a vystupmi.

Zaklad neurénovych sieti tvoria vrstvy a na zéklade poctu vrstiev rozliSujeme rozne
druhy [21]. Kazdy obsahuje minimalne tri vrstvy uzlov (neurénov): vstupna vrstva, skryta
vrstva/ vrstvy a vystupna vrstva.

V modeli mdze byt niekol’ko skrytych vrstiev v zavislosti od zlozitosti funkcie, ktort
bude model mapovat’. Mat’ viac skrytych vrstiev umozni modelovat’ zlozité vztahy. Ked’ je
viak vela skrytych vrstiev, trénovanie a nastavenie vin trva vela ¢asu.

Avs$ak najvdac¢Sou nevyhodou neurdénovych sieti je tazké porozumenie spdsobu
uloZenia znalosti v ich Struktare. V rozsiahlych maticiach véh st ndjdené zakonitosti ulozené
tak distribuovanym spdsobom, Ze do nich nevidime [31]. Dalsou nevyhodou je zla
interpretovatel'nost’ modelu v porovnani s inymi modelmi, ako st rozhodovacie stromy alebo
uz uvedené pravidlové systémy, kvoli neznamemu symbolickému vyznamu za naucenymi
vahami.

Algoritmus rozhodovacieho stromu je jeden z klasickych algoritmov strojového
ucenia. Sklada sa z listov, ktoré nam predstavuji ohodnotenia a uzlov, ktoré obsahuju testy
hodnot atributov [31]. Pri klasifikacii prechadzame stromom od hora na dol a porovnavame
postupne testy v uzloch. Vysledky ndm urcuju, ktorou vetvou d’alej budeme pokracovat’.
Cize rozhodovacie stromy nam postupne zistuji vlastnosti objektu pytanim sa otazok
a zuzovanim vyslednych moznosti [5]. Pri velkom mnoZstve dat dostaneme vela uzlov
a mozeme sa stratit’ v zlozitosti rieSenia.

Jednoduchy algoritmus na klasifikdciu s dobrymi vysledkami je aj Naive Bayes,
ktory vysledok hlada na zaklade spolo¢nych vlastnosti definovanych tried [5]. Ked'ze
atributy su zavislé, predpoklad nemusi byt platny a taktiez sa dostdvame do problému pri
nulovej pravdepodobnosti.

Dalsou moznost'ou si hybridné systémy, kde st jednotlivé Gasti klasifikacie riesené
podla toho, ktoré systémy st na dany problém vhodné. Napriklad neuro-fuzzy systémy. Tie
nam vsak prinasaju taktiez d’alSie nevyhody. Napriklad vel'ké naroky na vstupné a vystupné

data na urcenie jednotlivych parametrov v klasifikaénych podmienkach.
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Algoritmy umelej inteligencie st vel'mi presné a flexibilné a mozu byt aplikované
vo velkom mnozstve aplikacii. Avsak, vysledny model je povazovany za takzvanu ,,Ciernu
skrinku®, teda modely, ktorych spravanie nie je mozné vysvetlit’.

Vyvojom vednej discipliny umeld inteligencia sa ukéazalo, Ze rozhodujuce pre vysoka
efektivitu systémov umelej inteligencie s znalosti. Vyznamnu Cast’ expertnych znalosti
tvoria znalosti nepresné, neurcité, vagne. Preto je tedria spracovania neurcitosti v znalostiach
a datach vel'mi dolezitou Castou tedrie umelej inteligencie.

V nasledujticej kapitole sa budeme venovat problematike neurcitosti znalosti

a vysvetlite'nosti algoritmov.

1.3 Vysvetlitel’'nost’ v strojovom uceni

Ako sme si uviedli, vSetky algoritmy strojového ucenia vyuzivaju velké mnozstvo
vstupnych dat, aby sa naucili spravnemu vysledku. Rovnako aj pri pravidlovych a fuzzy
pravidlovych systémoch potrebujeme data opisujuice mnoziny, V tomto pripade aj experta,
aby ur¢il pravidla.

Ak uvazujeme o probléme ziskania pravdivych a kompletnych vstupnych
a vystupnych udajov, na zaklade ktorych vyberame naSe rieSenie, tak tento problém je
spolo¢ny pre vSetky modelovacie procesy ¢i sa jedna o fuzzy alebo nie [4]. Otazka vyberu
vstupnych a vystupnych dat a vlastnosti tychto udajov su spolo¢né pre vsetky systémy.

Velka vicsina udajov a znalosti, ktoré vyuzivame pri rozhodovani ¢i riadeni, je do
urcitej miery neista. Aj ked niektory vyrok povazujeme za pravdivy, na zaklade prostredia
sa moze jeho pravdivost’ menit’ [10]. ZovSeobecnena tedria informacie si zobrala za ulohu
Studovat’ informaciu vo vzt'ahu k neuréitosti. Objavom teérie fuzzy mnozin a tedrie fuzzy
mier sa rozSiruje ramec pre formalizovanie neurcitosti. Vlastnost' fuzzy logiky je
prirodzenym jazykom opisat’ existujuce javy pomocou fuzzy pravidiel. Pre matematické
formalizovanie je kI'a¢ova, pretoze nam pontika logicky zaver vysvetlitelny pre ¢loveka.

Dévody, preco je vysvetlitelnost’ podstatna [4]:

- Integracia: Vo vysvetlitelnych modeloch ziskané vedomosti mézeme jednoducho
overit’ a pridat’ do mnoziny znalosti. PresnejSie mozeme overit’, ¢i dany vystup je
novym odvodenym faktom a moéZze byt pridany do povodnych podmienok.

- Interakcia: Vyuzivanie prirodzeného jazyka ako nastroja na interpretovanie

vysledkov prinasa jednoduchsiu interakciu stroja a ¢loveka. Interakciou sa mysli
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tvorenie podmienok, pravidiel clovekom pre stroj, ako aj interpretaciu vysledkov
strojom pre ¢loveka.

- OveritePnost’: Ziskané¢ vedomosti mézeme l'ahko overit’ podl'a uz zndmych znalosti.
Vdaka tejto schopnosti vieme l'ahko urcit’ pripadné nekonzistentnosti, ktoré mozu
mat’ rozne priciny. Takato detekcia je dolezita pri zdokonal'ovani procesov.

- Dovernost’: Najdolezitejsim dovodom pouzitia vysvetlitelnych algoritmov je 'ahké
presvedéenie pouzivatela 0 ich funk¢nosti a spolahlivosti. Ak je systém schopny
vysvetlit ako dospel k vysledku, pouzivatel moéZze byt spokojny, ako je vystup

spracovany.

Vysvetlitelnost’ systémov ma okamzity dopad na aplikacie realneho sveta. Ich
vyuzitie je vitané vo vSetkych oblastiach, kde centrom je ¢lovek. Napriklad:
- Zivotné prostredie:

Zivotné prostredie je vel'mi Sirokou témou s velkym mnoZstvom premennych
anepresnych charakteristik a v sucasnosti aj velmi aktudlnou témou. VyuZitie
pocitacovych vypocétov figuruje hlavne pri tvorbe modelu rozhodovania. Na zaklade
vysvetlitelného modelu mézeme pochopit’ vplyv okolitych javov na vysledné
rozhodnutie systému. Napriklad na spravodlivé rozdelenie prostriedkov pre obnovu
na zaklade prinosov a d’alSich parametrov.

- Financie:

V tomto sektore je vztah pocitacov a ¢loveka vel'mi blizky. Finan¢ni experti
pouzivaju pocitacové riesenie pri tvoreni rozhodnuti na finanénych trhoch, kde sa
priamo vysledky dotykaju Cloveka. Napriklad, ak by banka pouzila klasifikacny
model zaloZzeny na neurdnovej sieti a vystupom by bolo, Ze klient nedostane tuver,
klient by sa zaujimal o dovody, preco nie. Ak nevieme vysvetlit' klientovi preco,
mozeme o neho prist’.

- Priemysel:

Vyuzitie vysvetlitelnych systémov je pouzivané napriklad pri zisteni pri¢iny

chyby alebo v robotike ako lokaliza¢ny systém, na zaklade analyzy pohybu.
- Medicina:

V medicine je nesmierne dolezité, aby sme sa na systém mohli spol'ahnut’.

Prikladom vyuzitia je napriklad podporny rozhodovaci systém na diagnostiku

chorob.
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- Spolo¢nost’:
V dnesnej dobe sme ovplyviiovani novymi technologiami nie len
v pracovnom, ale aj socialnom prostredi. Pouzitim vysvetlitelnych systémov
napriklad pri analyze spravania na socialnych siatiach, ndm pomoze lepsie pochopit’

ich dopad.

Na zéklade zozbieranych informacii povazujeme vlastnost vysvetliteInost’
Vv klasifikacnych algoritmoch za vel'mi d6leziti. Na klasifikaciu ndm slizi mnoho nastrojov,
od klasického pravidlového systému S ostrymi hranicami tried, az po algoritmy umelej
inteligencie.

Pravidlové systémy a ich rozsirenie o fuzzy logiku nam prinasaju vysvetliteI'nost’
riesenia, ale sa stavaju pri velkom pocte atributov neprehl’adné, komplexné a nezobraziteI'né
[24].

Algoritmy umelej inteligencie nam prindsaju sice dobré vysledky, ako z mnohych
experimentov a prac [30] m6zeme vidiet, ale neodpovedajii nam na otazku preco a ako. Ako
sme sa dostali k vysledku? Preco objekt bol zaradeny do danej triedy? Chyba nam
vysvetliteInost’ a I'ahka interpretovatel'nost’ a teda aj dovera v systémy.

Vdaka mnohym vyhodam sa algoritmy UI zacali Siroko vyuZzivat najma
v priemyselnej oblasti, zacali sa nad’alej skiimat’ a zvySovat naroky na ich vykon, ¢o viedlo
k vacsej komplexnosti systémov. Aj ked’ nové algoritmy spliiajii poziadavku na zvysenie
vykonnosti, systémy sa zmenili na tzv. ,,Cierne skrinky* a preto vyvolavaju neistotu vo
vysledkoch. Nevieme, ako K jednotlivym zaverom prisli a preto sa tento vystup stiva menej
doveryhodnym, ¢o nam zabranuje vyuzit' technoldgiu v kritickych oblastiach, ako je
medicina, kde je presnost’ nevyhnutna. Na zaklade tohto vyvoja sa preto nadobuda otazka,
ako zvysit doveru v systémy a teda prichadza do zaujmu vysvetlitena UI. [28] nam pontka
prehl’ad literatry a taxonémiu metdd, ktoré sa danou problematikou zaujimaju.

Mnozstvo dat vyuZzité na ucenie modelu ndm zvySuje prediként ¢i klasifikacnu
schopnost’ a taktieZ zvySuju pozadovanu presnost. AvSak na druhej strane vysvetlit
vnutorné fungovanie systému sa stdva o to obt'aznejsie, otdzku spravnosti dat nam vobec
nerieSia a preto vysledky su tazko interpretovate'né koncovému pouzivatelovi.

Ako sme si naznacili, mame nepriamu umeru medzi vykonom UI modelov,
spravnostou dosiahnutych vysledkov a vysvetlitelost'ou, resp. interpretovatelnostou
modelu. Rozdiel medzi tymito dvomi pojmami je, Ze interpretovatelnost’ ndm hovori o tom,

preco sme dany vysledok dostali. Predstavuje vztah medzi vstupom a vystupom, teda dovod,
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na zaklade ktorého zo vstupu bol konkrétny vystup. Vysvetlitel'ost’ sa viaze k logike modelu
strojového ucenia, vnutornej Struktiure modelu, jeho implementacii. Predstavuje
mechanizmus modelu, ako dosiahol vysledok, ako sa ucil. Hovori nam o pochopeni
algoritmu, ktorym sme dostali vysledky. K odstraneniu ,Ciernej skrinky* potrebujeme
naplnit’ oba pojmy, ako aj pre¢o. Ak su dosiahnuté oba pojmy, vznikaji takzvané ,biele
skrinky* (white-box/glass-box). Na jednej strane mame ,Cierne skrinky* s vysokym
vykonom anizkou vysvetlitelnostou ana druhej méame ,biele skrinky®, ktoré su
vysvetlitelné a jednoducho interpretovatelné ale ich Struktura, dizajn, je jednoduchy
a komplexné systémy t'azko zachyti, resp. pri komplexnych systémoch sa stava Struktira
neprehl'adna a preto sa nam aj vysvetlitelnost’ straca.

Systémy, ktoré¢ st taZzko interpretovatelné, nie su tak doveryhodné, hlavne
v odvetviach, kde je nevyhnutna aj z moralnych dévodov (medicina, samo jazdiace auta)
alebo aby sme zostali spravodlivi, ako napriklad v bankovnictve.

Pri otazke, ako dosiahnut’ viac doveryhodné systémy, sa dostavame k d’alSiemu
pojmu a to je interaktivne Strojové ucenie (Ul). Tento pojem sa este vel'mi neobjavuje [22].
Ako sme si uviedli, tak jednym pohladom na vysvetlitel'nost’ je zmenit’ ,,black-box* na
,white-box““ a to mézeme dosiahnut’ tym, ze ¢lovek by bol stcast'ou algoritmu systému.
Algoritmus by nebol 100% automatizovany, len na zaklade vstupnych dat, ale bol by
ovplyvneny podmienkami experta. Clovek by na za¢iatku nie len uréil pravidla a oznadil
vstupy a vystupy, ale bol by aj sucCastou algoritmu a manazoval ho, aby napriklad moznosti,
0 ktorych nemame dostatocné informacie na nau¢enie modelu, boli zahrnuté s rovnakou
intenzitou ako ostatné [23].

V nasej praci sa zaoberame modelom, ktory spifta podmienky vysvetlitelnosti
a interpretovatelnosti a je perspektivnym modelom pre vyuzitie UI. Preto mne sa zaoberali
d’alsim spdsobom klasifikacie udajov a to pomocou agregacnych funkcii. Agregacné funkcie
si presne definované a matematicky dokdzané a odvodené. To ndm zabezpecuje, Ze presne
vieme, ako sme sa k vysledku dostali. Agrega¢nych funkcii existuje velké mnozstvo
a Vv d’alsich castiach tedrie sa budeme snazit’ priblizit' zakladné a najznamejSie z nich.
Ukazeme si mnohé priklady, pri ktorych pouzijeme rozne funkcie, aby vysledok odpovedal
realite. Tu sa dostavame K problému, ako spravne vybrat, ktora funkcia bude ta
najvhodnejsia na konkrétny priklad klasifikacie. Tuto odpoved’ €asto pozna expert, ktory
vie, ako ma vysledok vyzerat' alebo ndm na zéklade uZ definovanych prikladov moze
pomoct’ aj umeld inteligencia. Ked’Ze v procese bude figurovat’ aj ¢lovek, vysledok nam

nebude neznamy.
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1.4 Agregacné funkcie

Ak mame hovorit’ o agreganych funkciach, pozrime sa najskdr vSeobecne, o
agregacné funkcie su. Je to matematicky nastroj, ktorého funkciou je znizenie poctu ¢isel do
jedine¢ného reprezentujuceho, zmysluplného cisla [13]. VSeobecne hovorime o zgrupovani
informécii do jednotného vysledku. O ¢islach hovorime prave preto, pretoze v pocitacovych
modeloch nakoniec pracujeme s ¢islami.

Agregaéné funkcie hraju doleziti rolu v mnohych technickych otazkach, ktorym
dnes celime. Su Siroko vyuzivané v matematike a aplikovanej matematike (Statistike,
matematika rozhodovania), pocitacovych a technickych vedach (napr. umela inteligencia,
opera¢ny vyskum, teoria informacii, rozpoznavanie vzorov a analyza obrazu, dolovanie dat),
ekonomike a financiach (napr. tedria hier, teéria hlasovania, rozhodovanie), spolocenskych
vedach (napr. reprezentaéné meranie, matematicka psychologia), ako aj mnohych d’alsich
oblasti aplikovanej fyziky a prirodnych vedach.

Siroké vyuzitie agregaénych funkcii nam hovori, ako je tito téma overena, $iroko
Studovana, matematicky podlozena a vysvetliteI'na a preto jej vyuzitie popisujeme aj Vv tejto
praci. Agregacia, zhlukovanie informacii, je dolezitou sucastou systémov zalozenych na
znalostiach, od rozhodovacich procesov po strojové ucenie. Mozeme teda povedat’, ze
agregacia spaja sucasne rdzne informacie, za u¢elom dosiahnutia zaveru alebo rozhodnutia.

Nasim zdmerom je vybrat také agregacné funkcie, ktoré nam transformuju vstupy na
vystupy tak, aby bol porovnatel'ny s realitou. Zmysel agrega¢nych funkcii (taktiez volanych
aj agregacné operatory) je spojit, kombinovat’ vstupy. Vstupy napriklad vo fuzzy logike st
reprezentované ako stupne prisluSnosti, alebo ich méZzeme nazvat’ stupne preferencie, sila
dokazu alebo miera podpory hypotézy, atd’. [8] Teda mame definované hodnoty, ako dany
objekt spiia rozne vlastnosti kategorie a nasou otazkou je, aka je vysledna kombinécia, aky
je nas vystup.

Agregaéna funkcia je funkcia n > 1 argumentov, ktora mapuje n-rozmerny
(dimenziovy) vektor na hodnoty z intervalu [0,1], f: [0,1]" — [0,1] s vlastnostami:

- limitujace podmienky: f(1,1..1)=1
f(0,0..0)=0
- monotoénnost: x <y =>1f(x) <f(y)pre kazdé x,y € [0,1]". 1)
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Agregacné funkcie delime do nasledovnych tried [14]:
o konjunktivne (vysledok je medzi 0 a minimalnou hodnotou vstupného
vektora, vratane hrani¢nych hodnot),
o disjunktivne (vysledok je medzi maximalnou hodnotou vstupného vektora
a 1, vratane hrani¢nych hodnét),
o strednohodnotové (vysledok je medzi minimalnou a maximalnou hodnotou
vstupného vektora, vratane hrani¢nych hodnot),

o ich kombinacia — zmieSané.

Podmienky (1) nam predstavuj vlastnosti, ktoré ma kazda agregacna funkcia. Inak
povedané, funkcia, ktora spifia minimélne (1) sadu podmienok, moZeme povazovat za
agregacnu funkciu. Z tohto vyplyva, ze napr. implikacia a ekvivalencia nie si agregacné
funkcie. Agrega¢né funkcie mozeme opisat’ aj d’alSimi dodatoénymi vlastnostami, ktoré
vSak nemusia platit’ pre vSetky funkcie, ale su doplnkové pre konkrétne typy funkcii. St nimi
kontinuita, asociativnost, symetria, existencia absorbujuceho elementu, existencia
neutralneho elementu, idempotencia, kompenzacia, vyvazovanie, posilnenie, invariancia
(nemenost’), sémanticka interpretovatelnost’, moznost’ pridania vah [8] [13] [15].

MozZzno sa vam naskytla otazka ¢i1 st podmienky agregacnych funkcii moc
ohranicujuce. Teda v redlnom svete sa vacSinou nedostavame do situacie, kedy mame
hodnoty z intervalu iba od 0 po 1, ale vyskytuju sa nam rézne hodnoty. Otazkou zostava ¢i
pouzitie rozdielnych rozsahov prinesie nie¢o nové do matematickej agregacie. Odpoved’ou
je nie. Agregacné funkcie su izomorfné, to znamena, vsetky agrega¢né funkcie na intervale
[a, b] mézu byt zamenené pomocou jednoduchej linearnej transformacie na agregacni
funkciu na intervale [0, 1] [8]. Preto vyber rozsahu je otazkou vysvetliteInosti a nie typu
agragacnej funkcie.

Transformdcia z jedného intervalu na druhy je jednoducha a mdze byt vykonana
roznymi sposobmi. Popis réznych transformacii najdeme v mnohych publikaciach [8].

Pri klasifikacii do tried, spajame hodnoty prislusnosti do jednotlivych kategorii
pomocou agregaénych funkcii. Zakaznik ziska zl'avu alebo nie, zamestnanec dostane
odmenu alebo nie pri pravidlovych systémoch a pri fuzzy logike dostaneme variabilnejSie
odpovede.

Kazdy zo spominanych prikladov ndm predstavuje situdciu, kedy je objekt opisany
vlastnymi kritériami, parametrami a hodnotou do akej miery ich spiiia. Nagim cielom je

spojit’ ich do vyslednej hodnoty, na ¢o ndm slizi mnoho agrega¢nych funkcii. To, aka
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agregacnu funkciu zvolime, zélezi na danej situacii, aké hodnoty agregujeme a aky
oc¢akavame vysledok. Napriklad, aritmeticky priemer je neutralnou agrega¢nou funkciou
a pouzijeme ho, ak chceme, aby vsetky hodnoty z domény boli do vysledku zaratané, Cize je
plnekompenzacnou agregacnou funkciou, neeliminuje na zéklade ziadnej hodnoty z
domény. PouZiva sa napriklad pri vypocte priemeru zo znamok, hl'adani priemerného veku.
Ak agregujeme hodnoty viacerych atributov, pricom jedna hodnota je 0 a druha 1, vysledok
je 0,5, preto je aritmeticky priemer pne kompenza¢na neutralna agrega¢na funkcia [15].

Vysledok bude medzi najvyS$Sou a najnizSou vstupnou hodnotou pre vsetky
stredohodnotové funkcie. V pripade geometrického priemeru vysledok je nizsi alebo rovny
ako pre aritmeticky priemer a Vv pripade vyskytu hodnoty 0 vysledok je 0. Tato funkcia
manazuje pripady, ked’ vSetky atomické poziadavky musia byt splnené a vysSie hodnoty
¢iastone kompenzujl nizsie.

V situacii vybere astronauta, by sme funkciu aritmeticky priemer nemohli pouzit,
pretoze, ak vietky kritéria spiia perfektne, ale stadi jedno kritérium nedostatoéne, neméze
skusky prejst. Pri funkcii aritmeticky priemer by sa jedna nedostatoéna hodnota
kompenzovala d’al$imi dobrymi a vysledok by nezodpovedal realite. V takychto prikladoch
potrebujeme funkciu, ktord nam zabezpeci, aby vSetky atomické poziadavky boli aspon
CiastoCne splnené a aj ked’ je iba jedna hodnota z celej domény nizka, vysledok znizuje.

Opacny priklad méme pri diagnostike pacienta. Kazdd choroba je opisana
mnozstvom priznakov, ktoré dant chorobu charakterizuju. Ak pacient nedisponuje vSetkymi
zZ nich, neznamena, Ze dané ochorenic nema. Vtedy staci ak aj jeden priznak sa objavuje vo
vel’kej intenzite a ostatné v nizkej, aby sme boli na pozore, pretoze pacient moze potrebovat’
liecbu. Teda aj ked’ iba jedna hodnota z domény je vysokd a ostatné nizke, potrebujeme
zvyraznit vysledok na vyssiu hodnotu.

Dalej sa mozeme dostat’ do situdcie, kde vysledok nizkych hodnét sa znizuje,
vysokych hodnét sa zvySuje apri kombinécii dostdvame stredni hodnotu. Typickym
prikladom méze byt situicia, ked ndm nizke hodnoty znamenaji negativne informécie
a vysoké hodnoty pozitivne. Preto pri nizkych, negativnych hodnotich chceme znizit
anaopak pri vysokych, pozitivnych, chceme vysledok zvyraznit. Pri zmieSanych
informaciach aj pozitivnych aj negativnych, potrebujeme vypocitat’ stredni hodnotu. To
modzeme ilustrovat’ na priklade klasifikacného priestoru na obrazku 2 . Napriklad, ak mame
dva atribtty, ktoré opisuju spravanie zdkaznikov, vysoké hodnoty oboch atributov zvyraznia
perspektivnost’ zékaznika, nizke hodnoty zvyraznia jeho neperspektivnost’ a mix vysokych

a nizkych hodnét znamenaju viac-menej perspektivneho zakaznika. Dal§im prikladom méze
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byt rozhodnutie ¢i investovat’ alebo nie. Existuju rozne vplyvy trhu, ktoré nam predstavuju
klasifika¢né atributy, na zaklade ktorych sa rozhodujeme [8]. Ako sme videli, rozne
priklady, vyzaduji rdzne agregaéné funkcie. Niekedy vyzaduje aby sa hodnoty
spriemerovali, inokedy aby sa posilnili v prospech danej triedy, daného rozhodnutia,

inokedy naopak, aby hodnoty vysledok znizili. Dalej si ich formalne popiseme.

1.4.1 Strednohodnotové agregacné funkcie:

Agregacnd funkcia sa sprava ako strednohodnotova, ak pre kazdé x plati:

min(x) < f(x) < max(x) (2

Funkcie patriace do kategérie strednohodnotovych funkcii vracaji vystupna
hodnotu, ktora je védc¢Sia ako najmens$ia hodnota vstupnej domény a mensia, ako je jej

najvacsia hodnota.

Priklady strednohodnotovych funkeii:
1. Priemery (aritmeticky - Mw(X), geometricky - Gw(X), harmonicky- Hw(X),
kvadraticky Qw(X), vazeny)

Vzt'ah medzi priemermi:
Hw(X) < Gw(X) < Mw(X) < Qw(x) 3

kde X = X1, X2,..., Xn— predstavuje vstupny vektor.

Pri stednohodnotovych funkciach taktiez plati dualita, vysledky dudlnych funkcii by

mali opa¢né usporiadanie v nerovnici ako v (3).

Aritmeticky priemer:

n

M@= (xer) @)

i=1

Je to jedind logicky neutrdlna agregacnd funkcia, pretoze je sdm sebe duédlnou
funkciou, plne kompenza¢na, monoténna, spojita, symetricka, asociativna, idempotentna

a stabilna pre linedrne transformacie.
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Geometricky priemer:
1

Gy (x) = (ﬁ xi) 5)

i=1

3|

Geometricky priemer je konjunktivne polarizovana funkcia, dava vysledky mensie
ako aritmeticky priemer, ale nie je konjunktivna funkcia. Je to spojita, symetricka funkcia,
nema neutralny element, ma 0 ako anihilator. Jeho dualna funkcia, dosahuje vysledky medzi

aritmetickym priemerom a maximalnou hodnotou vstupného vektora a jej anihilator je 1.

Kvadraticky priemer:
1

() = (1_[ xl-)n ©)

i=1

Kvadraticky priemer je disjunktivne polarizovany, podobne ako dudlna funkcia ku
geometrickému priemeru, ale nema anihilator. Je to striktne rastica, idempotentna, nema
neutralny element a spojitd. Vysledok kvadratického priemeru bude vzdy niz$i ako

maximalna hodnota vstupného vektora, pretoze neobsahuje anihilator.

2. Median

Hodnotu medidnu ziskame tak, Ze usporiadame hodnoty vstupnej domény od
najmensej po najvicsiu a vyberieme stredny element. Ak sa v strede nachadzaju dva
elementy, vypocitame ich aritmeticky priemer. Vlastnosti medianu zahffiaju limitujice

hodnoty, monotonnost, symetriu, idempotenciu a taktiez ma kompenzacnt vlastnost’.

3. Quasi-aritmeticky priemer
Vsetky priemery patria do triedy quasi-aritmeticky priemer. Matematicka

formulacia [1]:

M(x) = f* [%Z f(xi)] )
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Je generalizacnou strednohodnotovou funkciou. Zmenou funkcie f (pomocou
aditivneho generdtora f) mozeme generovat’ rdzne priemery, pricom funkcia f je striktne
monoténna a pokracujica:

- Ked f(t) =t dostaneme aritmeticky priemer,
- Ked f(t) = - log t dostaneme geometricky priemer,
- Ked f(t) = t* dostaneme harmonicky priemer,

- Ked f(t) = t* dostaneme kvadraticky priemer.

1.4.2 Konjunktivne a disjunktivne agregacné funkcie

Agregacna funkcia sa sprava ako konjunktivna, ak pre kazdé x plati:
f(X) < min(X) = min (Xg, X2, ..., Xn) (8)
Agregacnd funkcie sa sprava ako disjunktivna, ak pre kazdé x plati:

f(x) > max(x) = max (X1, X2, ... , Xn) 9)

Pre vSetky konjunktivne agregacné funkcie plati, Ze ich vyslednd hodnota je mensia
alebo rovnaka ako minimum vstupnych hodno6t a naopak pre vSetky disjunktivne agregaéné
funkcie plati, Ze ich vysledna hodnota bude vicsia alebo rovna ako maximum vstupnych
hodnot.

Typickymi konjunktivnymi funkciami je skupina triangularnych noriem (t-normiem)
a typickymi disjunktivnymi funkciami je skupina triangularnych konormiem (t-konoriem)
a na zaklade ich vlastnosti si aj jednotlivé tieto triedy popiSeme.

Sucasnu podobu t-noriem a t-konoriem popisali Schweizer a Sklar [42]. Predstavuja
nam zovSeobecnenie dvojhodnotovej boolean logiky na viachodnotovt logiku na intervale
[0,1]. T-normy nam zovSeobecnuju ,,and” operator a t-konormy ,, or “ operator.

T-normy aj t-konormy st komutativne, monoténne, asociativne a maji neutralny
prvok, ktorym sa liSia. T-normy maji neutralny prvok cislo 1 a t-konormy maji neutralny

prvok 0.

Priklady t-normiem:
1. Minimum: Tm(x) = min(x)
2. Produkt: Tp(x) = [1i%; x;
3. Lukasiewicz: Ti(x) = max(0,Y}7-, x; — (n — 1))

X; ,ak x; = 1preVj #i

4. Drasticky sain :To(x)= { ) o
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Priklady t-konoriem:
1. Maximum: Sm(X) = max(x)
2. Dualny produkt (pravdepodobnostny sucet) : Sp(x) =1 — [[i=,(1 — x;)
3. Dualny k Lukasiewicz: S (x) =min(1,X7%, x;)

X; ,ak x; = 0preVj #i
1 ,inak

4. Drasticky sucet: Sp(X) :{
T-normy at-konormy st navzajom dualne funkcie, ¢o je vel'mi dolezité pri ich
definovani a ich pouzitel'nosti. Navzajom dualne funkcie maji rovnaké vlastnosti. Minimum
je najvacSou t-normou a maximum je najmensou t-konormou a zaroven su jediné
idempotentné funkcie, hrani¢né funkcie so stredohodnnotovymi funkciami (vzorce 2,8,9).
Drasticky sucin je najmensou t-normou a drasticky sucet je najvaésou t-konormou. V praxi
sa velmi nevyuzivaju, ale si zaujimavé z matematického hladiska ako funkcie, ktoré

ohrani¢uju t-normy a t-konormy.

1.4.3 Zmiesané agregacné funkcie

V niektorych situaciach vyZzadujeme, aby boli posilnené vysoké hodnoty a naopak
znizovany vysledok agregovanim nizkych hodnot. Samotné t-normy a t-konormy nam
neposkytuju tento obojsmerny kompenzaény efekt, napr. jedna slaba hodnota pri pouZiti
t-konoriem nam neznizi vysledok a v pripade vysokych a nizkych hodnét vysledok nie je
strednd hodnota. Pri zmieSanych agregacnych funkcidch sa vysledok meni podl'a vstupov.
To, ako sa bude funkcia spravat’, teda aké vysledky ndm ponukne, sa odvija od vstupnych
dat.

Trieda zmieSanych agregac¢nych funkcii zahfiia r6zne agregacné funkcie, medzi ktoré
patria uninormy, kompenza¢né T-S funkcie, ST-OWA, symetrické sthrny arozne

generatory funkcii.

Zakladné vlastnosti zmieSanych agrega¢nych funkecii:
1. Rodzne spravanie na jednotlivych intervaloch vstupnych dat:
- [0,e]? - konjunktivne spravanie — vlastnosti ako t-normy
- [e,1]% - disjunktivne spravanie — vlastnosti ako t-konormy
- na zostavajucom intervale [0,e] X [e,1] sa funkcia sprava ako stredohonotova
agregacnd funkcia.
2. Absorbujuci element

28



Dualita
Komutativnost’
Idempotencia — iba pre neutralny element

Striktna monotonnost’

N o g bk~ w

Kompenzacény efekt

Priklad zmiesanych agrega¢nych funkcii — Uninormy

Uninorma pre dve vstupné hodnoty je funkcia dvoch premennych U : [0,1]> — [0,1]
[8]. Fodor, Yager a Rybanov [17] predstavili skupiny agregaénych funkcii, ktoré sa spravaju
ako konjunktivne pri nizkych vstupnych hodnotich, ako disjunktivne pri vysokych
vstupnych hodnotach a ako strednohodnotové, ak st vstupné hodnoty nizke aj vysoké. Tieto
funkcie obsahuji neutradlny element, ktory ndm tvori hranicu medzi vysokymi a nizkymi
hodnotami, ktory lezi na otvorenom intervale ]0,1[. Ak sa neutralny element rovna 1, funkcia

ma vlastnosti t-noriem a ak 0, tak ma vlastnosti t-konoriem [8].

T, x;
= =X I 1 —x (10)

Vlastnosti funkcie (10) na zaklade vstupného intervalu:

n
- konjunktirna na intervale [0 ; %]

.. , . 1 1"
- disjunktivna na intervale [E ; 1]
- strednohodnota na zostavajucom intervale.
Funkcia je asociativna, symetrickd S neutrdlnym elementom 5 anespojita na

hraniciach intervalu [0;1]™. V praxi vSak mdZe byt problematicky pevne stanovany

neutrdlny element bez moznosti prispdsobenia.

Existuju aj rézne triedy generalizovanych agrega¢nych funkcii - napriklad:
F(xy)=x*y (11)

- KEDa=b=1, POTOM je funkcia su¢inova t-norma,

- KED a=b=1/2, POTOM geometricky priemer

- KEDa<1Ab<1,a+b=1POTOM vihovy geometricky priemer

- KED a>1Ab>1 POTOM konjunktivna funkcia, ktora nie je t-norma.

Vysledok je medzi 0 a min ale neplatia vSetky axiomy pre t-normy.
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Existuje vel'’ké mnozstvo agrega¢nych funkcii. Su kategorizované do Styroch skupin,
v ramci ktorych su rozne podskupiny, ako napriklad, trojuholnikové normy, konormy,
priemery, Choquet a Sugeno integraly.

Otazkou je, ako vybrat’ vhodnu agregacnt funkciu pre Specificku aplikaciu. Je jedna
agregacna funkcia dostato¢na alebo by sme mali pouzit’ rozne agregac¢né funkcie na roznych
Castiach aplikacie.

Dal§imi vlastnostami, ktoré treba brat’ do avahy pri vyberani vhodnej agregaénej
funkcie je jednoduchost, efektivnost, jednoduchost’ vysvetlenia, atd’. Neexistuju Ziadne
vSeobecné pravidla vyberu aje to na tvorcovi systému. V nasledujicom vyjadreni sa
sustredime na prvé dve kritéria: byt v sulade s vyznamovo dolezitymi vlastnostami
agregacnych funkcii a dosahovanie chceného vystupu z poZzadovanych vstupov.

Formalne zapisany problém vyberu: Spokojnost’ bliziaca sa k rovnosti f(xx) =~ yk sa
zvy€ajne premiefia na minimalizacny problém.

Min//r// - funkcia f spiia P1,P2,
Il - odchylka
I — vektor odlisnosti medzi cakanou hodnotou a vypocitanou hodnotou
P1, P2 - vlastnosti

Formalne sme popisali jeden z mnoho existujucich sposobov ako optimalizovat’
vyber funkcie. Z uvedeného vyplyva, Ze uloha klasifikdcie moze byt rieSena mnozstvom
odlisnych algoritmov a funkcii. R6zne vysledky totiz dosiahneme kombinaciou modelov
s odlisnou $truktarou, odlisnym sposobom definovania parametrov, réznymi hodnotiacimi
funkciami alebo Specifickou pracou s datami. V rdmci prehl'adnosti a zrozumitel'nosti potom
vysledny algoritmus najéastejSie identifikujeme prave pomocou jednoznacne definovanych
komponentov. Pri rieSeni konkrétnej ulohy klasifikacie nie je unosné testovat’ vSetky
existujuce spdsoby. Skalu vhodnych algoritmov a funkcii najéastejsiec obmedzujeme na
zaklade poziadaviek doménového experta. To mdze sucasne naznacit’ komponenty vhodné
na rieSenie ulohy. V d’alSom kroku si vysvetlime tvorbu ordindlnych suctov a ich aplikaciu

na rozne modelové priklady.
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2  Ciel prace, metodika prace a metody skimania

Matematické modely nam uz od nepamiti slazili na opis prirodnych javov.
Matematicky model je zovSeobecnenie realneho javu a slizi ndm ako Sablona pre podobné
pripady. Problémom je velké zlozitost reality, preto pri teoretickom opise vela faktorov
neberieme do uvahy, ¢o nam zabezpecCuje jednoduchsie pochopenie reality a naslednu
aplikaciu. V nasej praci sa vSak snazime ¢o najblizsie priblizit’ l'udskému rozhodovaniu, aby
sa ¢lovek mohol spolahnit’ na systémy v akejkol'vek oblasti.

Nasim cielom je spracovat’ poziadavky pouZzivatelov pomocou matematického
modelu a vytvorit’ tak klasifikacny model transparentny pre kazdého pouzivatel'a. Téma
klasifikacie je dnes horticou tému hlavne kvoli moznostiam vyuzitia umelej inteligencie a jej
aplikacie, strojové ucenie. Avsak tieto systémy su technicky ndrocné a pre koncového
pouzivatela mnohokrat nepochopitelné. Preto naSim hlavnym cielom je vytvorenie
klasifikaéného modelu, ktory bude ¢o naviac zobrazovat realitu a zaroven bude jednoznacne
vysvetlitelny a interpretovatelny.

Popri hlavnom cieli sme si taktieZ definovali stvisiace €iastkové ciele:

— spravodliva klasifikacia objektov,

— Spracovanie poziadaviek definovanych lingvistickymi vyrazmi pomocou
agregacnych funkcii,

— vytvorenie klasifikacného modelu pomocou ordinalnych suctov,

— teoreticky navrh klasifikacného modelu na sposobe interaktivneho strojového
ucenia.

Pri plneni nasho ciela vyuzijeme poznatky 2z oblasti agregacnych funkcii
a ordinalnych suctov. V nasej praci chceme poukézat na zlozitost’ existujucich systémov
a tym aj ich tazka aplikovatelnost’ v kritickych odvetviach. VysvetliteI'nost’ systémov sa
stava dolezitou témou v oblasti technologii a hlavne umelej inteligencie a strojového ucenia,
kde &ast’ kontroly nechdvame na stroji. Jednym zo 6 priorit Komisie Eurépskej Unie na
obdobie 2019-2024 je pripravenost’ Europy na digitalny vek, ktoré zahfna aj opatrenia k Ul,
a to podporu excelentnosti a budovanie dovery v oblasti Ul [16]. NaSa praca sa zameriava
na inovativnu klasifikaciu, ktora sa ukézala ako perspektivna podpora pre Ul. Vystupom
naSej prace chceme dosiahnut’ parametrizovatelny model, ktory mézeme menit’ na zaklade
poziadaviek zakaznika. V praktickej Casti experimentujeme S datami, aby sme porovnali

vystupy jednotlivych modelov, interpretovali ich spravanie a dosiahnuté vysledky.
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Na naplnenie nasSich cielov vyuzijeme nasledujiice metody:

— metdda analyzy — celt problematiku sme si rozdelili na mensie Casti, ktoré sme
podrobne skumali. Skimali sme rézne zdroje, venovali sme sa jednotlivym
klasifikaénym metdédam, ako aj ich aplikovaniu v Ul. Matematicky sme si opisali
zakladné agregacéné funkcie a v d’alSej Casti si ukdzeme ich spéjanie na ordinalne
sucty a tak vytovrenie nového klasifikaéného modelu. Skiimali sme charakteristické
znaky jednotlivych faktorov, vztahy medzi poznavanymi faktami a snazili sa najst
pri¢inné suvislosti a kauzalne zakonitosti,

— metoda komparécie — pri porovnani vysledkov z roznych klasifikacnych modelov,
kedy vyuzijeme agregacné funckie r6znych vlastnosti,

— metoda interpreticie — pri pouziti grafov a tabulieck na zobrazenie ziskanych
vysledkov,

— metdoda dedukcie — pri opise vysledkov dosiahnutych roéznymi aplikovanymi
modelmi,

— metoda syntézy — pri zovSeobecneni vysledkov z konkrétneho prikladu klasifikacie,

— testovanie — overili sme si o¢akavané spravanie funkcii ich aplikovanim na priklady.

Na vytvorenie modelu sme pouzili programovaci jazyk python. Prostredie, v ktorom
sme model tvorili, sa nazyva Jupyter notebook. Je to open-source webova aplikacia, ktora
upoziiuje vytvorenie a zdielanie zdrojovych kédov, dokumentacii, vizulacii, rovnic a textu.
Je taktiez vhodny na vytvaranie numerickych simulacii, Statistickych modelov, na datové
vizualizicie, strojové ucenie a ovel’a viac.

Data pouzité na experimentovanie s klasifikaciou sme ziskali z verejne dostupnej
databazy, the UCI Machine Learning Repository[18], ktora obsahuje kolekciu roznych setov
dat, ktoré pontika pre komunity na empirické analyzy algoritmov strojového u¢enia. V nasej
praci sme konkrétne vyuzili datovy set, South German Credit Data Set, ddta Nemeckej banky
0 klientoch, ktori si podali ziadost o tiver. Data su strune popisané, avSak pre nase
podmienky doplnime data o vymyslené modelové situdcie a budeme pozorovat, ako sa

zmeni vysledok.
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3  Vysledky prace

Vysledky prace, ako aj konkrétny postup, ktorym sme ich dosiahli, st opisané
Vv nasledujucej Casti. Najskor si predstavime ordindlne sucty, teoreticky popiSeme ich tvorbu
a uvedieme si konkrétne priklady klasifikacie pri pouziti roznych agrega¢nych funkcii. Na
prikladoch si vysvetlime ich vlastnosti a ako ich mozeme aplikovat’ do redlnych situdcii.
Potom si zoberieme konkrétnu sadu dat, uvedieme si modelové priklady a aplikujeme na
nich nas vytvoreny model. Na zaver si interpretujeme nase vysledky a navrhneme mozné

rozsirenie klasifikaéného modelu o nové vlastnosti.

3.1 Predpoklady Klasifikacie pomocou zmieSanych agregacnych funkcii

Ako sme si v teoretickej Casti uviedli, na klasifikaciu udajov existuje mnoho metod,
predstavili sme si ich vyhody ajnevyhody. Zamerali sme sa hlavne na v stucasnosti
najzndmejsie metody klasifikécie, ako st pravidlové systémy a neurénové siete. Neurénové
siete ako klasifika¢ny nastroj v Ul nam prinasaju dobré vysledky, ale nevieme vysvetlit’, ako
sme sa k vysledkom dostali. Naopak pravidlové systémy nam poskytuja jasné dovody, ale
ich komplexnostou sa ich presnost’ znizuje. V nasSej praci vytvorime preto klasifikacny
model vyuzitim ordindlnych suctov, ktoré su jasne definované a preto dosiahnutie vysledkov
je vysvetliteI'né na zéklade vlastnosti funkcii a taktieZ nam otvaraju moznost’ vyuzit’ r6zne
agregacné funkcie a tym pokryt’ rozne situdcie vyzadujtce klasifikaciu.

V nasej praci sa zaoberame klasifikaciou, ktord ndm rozdel'uje vstupné data na tie,
ktoré spiiiajti nase podmienky vyjadrené atributmi a tie, ktoré nesplnaju. Vysledny model
klasifikdcie ndm vSak nedéva striktné rozdelenie vstupnych dat, ale ich prislusnost’ do
kategodrie, Co nam zabezpeci zachytenie vagnosti.

Predpokladom, aby sme vstupné data mohli klasifikovat’ pomocou ordindlnych
suctov je splnenie vlastnosti agregacnych funkcii (1), ktoré sme uviedli v kapitole 1.4.
Nevyhnutnou podmienkou je, aby sme vstupné udaje transformovali na interval [0,1].

V nasej praci sme vyuzili linedrnu transforméciu:

0 pre atrl < minimum
atri-Dy
X=\p.-p, Pre atrl € (D, Dy) (12)
1 pre atrl = maximum
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Klasifikaciu pomocou dvoch atriblitov mézeme vidiet na obrazku 4. V grafe
mozeme vidiet pomenovanie tried na N (nie), ktora pozaduje vyjadrenie konjuktivnymi
funkciami, trieda A (ano), vyjadrena disjunktivnymi funkciami atrieda M (mozno),
vyjadrend strednohodnotovymi funkciami.

Atr 2

1

0 ,'1 Atr 1

Obrazok 4 Klasifikacny priestor trojhodnotovej logiky pre dva atributy

Zdroj : Viastné spracovanie

Vyuzitie ordindlnych suctov nam zabezpeci, aby vysoké hodnoty posiliiovali nase
vysledky ku kategorii A a naopak, nizke stupne prislusnosti znizovali vysledok a priblizovali
sa ku N. Zmiesané vysoké aj nizke hodnoty nam spadaja do kategdrie mozno (M) [9].

Ak by sme vyuzili t-normy (t-konormy) na celom intervale, dosiahli by sme
neziaduce vysledky. Na ilustrativnom priklade si ukdzeme preco a ako moézeme vyuzitim
ordindlnych suctov tymto nevyhodam predist. V priklade sa budeme sustredit’ iba na
disjunktivne agregacné funkcie, ale vd’aka dualite mézeme rovnakou logikou zhodnotit’ aj
konjunktivne funkcie. Ako sme si uz aj v prvej kapitole pri opise vlastnosti disjunktivnych
funkcii spomenuli, vysledok po aplikovani disjunktivnej agregacnej funkcie je vacsi ako
maximum vstupnych hodnot. Inak mézeme povedat’, ze vysledok je zvySeny vd’aka pouzitiu
disjunktivnej funkcie. V niektorych pripadoch vsak takyto jav zvySenia vysledku nie je
ziadany. Ako priklad si méZeme uviest klasické odporacacie systémy, ktoré sa v sti€asnosti
masovo vyuZzivaju. Odporucacie systémy navrhuju pre pouzivatel’a podobné produkty podla
jeho predchadzajucich zaujmov. Vyber vhodnych produktov je realizovany na zéklade
niekol’kych vopred danych kritérii. Matematicky moZeme dant situdciu zapisat’ nasledovne:
Mame vstupujuci vektor X, ktory nam predstavuje stupne prislusnosti jednotlivych alternativ
i-tej vlastnosti. Nasim cielom je agregovat’ stupne prislusnosti a na zaklade vysledku
zhodnotit, na kolko je dany produkt relevantny pre konkrétneho zikaznika. Cim viac

vlastnosti spiiia dany prvok, tym je relevantnejsi. Produkty st potom zoradené a zobrazené
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zakaznikovi. Na zaklade opisanej situacie mézeme povedat, ze vlastnosti funkcie, ktoré pri
agregacii jednotlivych stupiiov prislusnosti vyzadujeme, su nasledovné:
- Funkcia musi byt kontinualna — musi zohl'adnit’, ak vyssia prislusnost, potom
vyssia vyslednd hodnota
- Funkcia mé neutralny element O - ak jednu z vlastnosti nespliia produkt vobec,
neznamena, ze je menej relevantny, ale nemeni nam vysledok
- Funkcia je symetricka
Na zéklade tychto predpokladov mézeme povedat, Ze spominané vlastnosti nam
spiiiaju disjunktivne funkcie. Avsak ukazme si konkrétny vypodet:
- Pre Lukasiewiczovu t-konormu:
Vstupny vektor: x = (0,1;0,1;0,1;...;0,1) pren = 10

10
S.(x) = min(l,z 01)=1
i=1

Ako vidime, vysledok je 1, a teda produkt s danym vektorom prisluSnosti by sme
zékaznikovi odporucili ako najlep§iu moznost'.
- Pre pravdepodobnostny sucet (dudlna funkcia k sa¢inovej t-norme)

Vstupny vektor: x = (0,3;0,3;..0,3) pre n = 10

10
Sp(x)=1-— 1_[(1 ~03) =097
i=1

Z vysledku taktiez mézeme vidiet, ze produkt by bol vysoko odporucany. Na
prikladoch pozorujeme, ze aj pri vel'mi nizkej splnitel'nosti atribitov, sa nam vysledna
hodnota po agregacii zvySuje. V nasom priklade nam tato vlastnost’ vytvara neziaduci efekt.
Ak by jeden produkt spiial vlastnosti s vi¢Sou intenzitou, ale napriklad len v jednom alebo
dvoch atributoch, produkt by nas systém neodporucil alebo by ho odporucil s menSou vahou
ako produkt, ktory spliia vlastnosti sice viac, ale s malou intenzitou. Pri¢om zakaznik kupi
radSej produkt s vyraznejSou jednou alebo dvomi vlastnostami, ako produkt, ktory dobre
nespifia ani jednu vlastnost. Tento jav modzeme vidiet vo vietkych nami doposial
spominanych funkciach. Jedinou vynimkou je funkcia maximum pre t-konormy (minimum
pre t-normy). Avsak maximum (minimum) nam neposkytuje ziadne ovplyvnenie vyslednej
hodnoty vstupnymi. Vysledna je len ta, ktord v jednej vlastnosti je najvyraznejsia, €o tiez nie
je postacujtce.

Preto v naSom konkrétnom priklade, ale aj inych a podobnych situdciach sa vyziva

sposob posilnenie intenzity prislusnosti na spravnom mieste (noble reinforcement) [8] [7]
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[46], kedy vysoké hodnoty posiliiuju nas vysledok, pricom nizke hodnoty ho znizuji. Na
zaklade zisteni sme si preto zadefinovali hranicu medzi vysokymi a nizkymi hodnotami
z intervalu ]0,1[. Na obrazku 4 vidime tito hranicu ako parameter a. Avsak teraz sa otvara
diskusia, ako najvhodnejsie ju uréime. Na hranicu vplyva mnoho faktorov, ako napriklad,
¢o povazujeme za vysoky stupen prislusnosti, ¢i skor produkty nadobudaju vysoké alebo
nizke hodnoty, aké je ich variabilita a pod. Na zjednodusenie Sme na naSich prikladoch tito
hranicu vyjadrili ako presné Cislo. Pri komplexnejSich klasifikaciach sa moze hranica
vyjadrit’ pomocou fuzzy Cisla alebo hranice medzi skupinami ako fuzzy mnoziny. Obrazok
4 zobrazuje rozdelenie klasifikatného priestoru ostrymi hranicami, kde hranicu tvori
parameter a, ktory je sti¢asne neutralny element. Matematicky vyjadrené, vstupny interval
[0,1] si rozdelime na subintervaly [0,a] a [a,1], na ktorych sem aplikovali funkcie s r6znym

spravanim. Na to ndm sluZzia ordinalne sicty a gama operator.

3.2 Klasifikacia pomocou gama operatora

Gama operator je operator, ktory spaja spravanie t-noriem a t-konoriem. Ma
kompenzaény charakter ateda svojim spravanim je porovnatelny aj TIudskému
rozhodovaniu. Gama operator je exponencialnou kombinaciou dvoch konkrétnych funkcii —
su¢inovej t-normy a jej dualnej funkcie, t-konormy pravdepodobnostny sucet [8]. Gama
operator bol predstaveny v publikacii od autorov Zimmermann and Zysno [46] ako
konkrétny priklad aplikovania dvojice dudlnych funkcii t-normy a t-konormy. Neskor sa
operator generalizoval na T-S operatory, kde moézeme dosadit’ aj inti dvojicu dualnych
funkcii [8] [39].

Vseobecny matematicky zapis je nasledovny:

n 1-v) n 14
Yalx,y) = (1_[ xi) * <1 — 1_[(1 — xl-)) (13)

i=1
Za podmienok:
- v€[0]]

- nje dizka vstupného vektora X.

Iny tvar gama operatora [25]:

) =a-p] [x+ y<1 -] Ja —xa) (14

kde y predstavuje neutralny element.

36



Pri vypocte pomocou gama operatorov nam staci uviest’ iba jeden parameter, gamu,
na obrazku 4 je zobrazeny ako a. Hodnotu gamy ziskame od experta alebo mézeme urcit’
pomocou strojového ucenia zo vstupnych dat. Ak ale v konkrétnom priklade, kedy mame
vSetky vstupné hodnoty rovné 0,5 a chceme, aby aj vysledna hodnota sa rovnala 0,5,
parameter gama sa musi rovnat' 0,5. Rovnako, ak by sme mali rovhomerné rozdelenie
vstupnych udajov alebo by sme vyzadovali, aby vSetky parametre mali rovnaky vplyv na
vysledok, aj v takom pripade sa musi parameter gama rovnat’ 0,5. Za tychto podmienok
stratime flexibilitu v ureni parametra gama a teda aj flexibilitu vypoctu.

Dalgimi vlastnostami, ktoré gama operator nenadobuida je idempotentnost. Tu

zostava otvorena otazka, €1 ju vyZadujeme alebo nie.

3.3 Klasifikacia pomocou ordinalnych sactov

Ordinalne sucty su silnym nastrojom, ktory nam umoziuje vytvorit’ nové t-normy/
t-konormy zo Sirokej Skaly uz existujicich. Najskor si vSeobecne popiseme ako sa ordindlne
sucty vytvaraju a potom si ukazeme konkrétne priklady.

Tvorbu, ako aj priklady si ukaZzeme pouzitim iba dvoch parametrov, pre jednoduchsiu
ilustraciu grafov, ako aj ich vysledkov.

Doménu vstupnych hodndt pre agregacné funkcie definujeme ako jednotkovy
Stvorec [0,1]%, ako vidime na obrazku 5. Na diagonéle tohto $tvorca definujeme mensie
Stvorce, subintervaly [ai, bi]% ktoré budi definované vlastnou funkciou, t-normou. Zvysny
priestor definujeme pomocou t-normy, minimum [8]. Vysledna funkcia je taktiez t-normou,
ktort volame ordinalny sucet.

Definicia: nech (Ti)i=1.x je rodina t-noriem a ] ai, bi [? je rodina neprazdnych,
navzajom nezavislych otvorenych subintervalov z [0,1]. Funkcia T : [0,1]> — [0,1]

definovana

a; + (b — a;) * T, ( — u) ,(x,y) €la; —b; [* (15)

bi—ai 'bi—ai

T (x,y) = .
min(x, y) ,inak

je potom t-norma nazyvanda ordinalny sucet scitancov < a;,b;,Ti>, i=1, ..., K.
Ordinalne suéty predstavuju nadstavbu pre t-normy a t-konormy. Predstavuji nové

funkcie, ktoré sa skladaji z kombindcie uz existujicich. Kazda t-norma je trivialny ordinalny

sucet iba s jednym sc¢itancom.
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Zovseobecnenie ordinalnych suctov sme si popisali iba na t-norméch, avSak pre
dudlnost’ funkcii ordinalne sucty s vyuzitim t-konorm sa vypocitaji analogicky.

Vdaka roznorodosti funkcii nam ordinalne sucty ponukaju cestu, ako si vytvorit
vlastné funkcie spravajuce sa podl'a nasich pozadovanych vlastnosti.

Ako sme spominali, najskor si analyzujeme rozne moznosti ordinalnych suctov, ¢o
nam prinasaju, aké vlastnosti, na zdklade coho budeme vediet’ vybrat’ vhodnu funkciu pre
konkrétne definované poziadavky. Na ilustrdciu si uvedieme konkrétne priklady
klasifikacie. Na demonstraciu vyuzijeme vZzdy rovnaké data, aby sme vysledky 'ahko mohli

porovnat’.

0,1) (1,1

SRR
=

min S

e
o

o
SRR
SRR
e
Sl
AR,

s

min

R
T

(0,0) ] (1,0)

Obrazok 5 Vytvorenie ordindlneho sictu pomocou t-noriem

Zdroj : Viastné spracovanie

De Beats a Mesiar predstavili iny tvar ordinalneho suctu [35]:
a) B1, B2:[0,1]> — [0,1]

A y)=a.B (1AZ,1A2)+ (1-a). B,(0Vi=,0VED (16)
b) A1:[0,a]> — [0,a], Az : [a,1])* — [a,1]
A(x,y) = A, (aAx,a Ny ) + A, (aVx,aVy) —a (17)

V naSich d’al$ich vypoctoch sme pracovali stvarom ordinalneho stétu (17). Pre
zjednodusenie ratame iba s dvomi parametrami X a y, parameter a nam predstavuje neutralny

element a hrani¢né hodnoty st 0 a 1. V (16) nam B: predstavuje konjunktivnu funkciu a Bz
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disjunktivnu, rovnako ako A v (17) je konjunktivna na intervale [0, a]? a disjunktivna na

intervale [a,1]%.

3.4 Rozne funkcie dosadené do ordinalnych stuctov

V nasledujticej Casti si ukdzeme spravanie ordindlnych suctov pri pouziti réznych
funkcii. Na demonstraciu pouzijeme funkcie s réznymi vlastnost’ami, aby sme poukazali na
variabilitu dosiahnutych vysledkov. Na zachovanie poziadaviek z obrazka 4, pre triedu N
sme uvazovali s konjunktivnou funkciou, pre triedu A s disjunktivnou funkciou a pre triedu
M so stredonohodnotovou funkciou. Na zaklade jednotlivych vlastnosti moézeme
experimentalne urcit' najvhodnej$iu funkciu na klasifikdciu udajov pri konkrétnych
prikladoch. Z exaktne definovanych funkcii vieme zdévodnit’ spravanie modelu a teda

vysvetlit’ klasifikaciu.

3.4.1 Produk? a pravdepodobnostny sucet

Vlastnosti  ordinalneho suétu vyjadreného striktnymi funkciami  produkt

a pravdepodobnostny sucet si zobrazime graficky na obrazku 6.

0,1) D
y
-1+ 2x +
Xty-%
2y - 2xy
2xy Xty-%
0,0
(0,0) Y < (L0

Obrdzok 6 Graficka interpretdcia ordindlneho suctu pre t-normu produkt, t-konormu pravdepodobnostny stcet a
aritmeticky priemer

Zdroj : Vlastné spracovanie

Na zaciatku si overime splnitel'nost’ podmienok agrega¢nych funkcii a nasledne si
vysvetlime funkcie pouzité na vypocet agregacie.

Kvali splnitel'nosti podmienok (1) agreganych funkcii, naSe hrani¢né hodnoty su 0,
1, pozri obrazok 6. Ak je jedna z hodnét O a druha je mensia ako neutralny element, tak

vysledok je 0. Rovnaka zékonitost’ plati pre vysledok 1. Ako neutrdlny element sme si
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v nasom priklade zvolili hodnotu 0,5. Hodnota parametra sa méze menit’ podl'a vstupnych
dat a o¢akavanych vysledkov, ale pre nase ilustrativne priklady predpokladdme rovnomerné
rozdelenie vstupnych hodnot na intervale [0,1] ataktiez chceme zachovat rovnaku
proporcionalitu medzi nizkymi a vysokymi hodnotami, preto a = 0,5.

Ako sme uz spomenuli, na vypocet konjunktivneho spravania pouzijeme sucinova
t-normu a disjunktivneho jeho dualnu funkciu. Avsak, aby sme dosiahli spravne vysledky
pre stredné hodnoty, musime vzorce upravit. Teda, aby pri vstupnom vektore x(0,5,..0,5)
vyjadrujacom splnitelnost’ parametrov, bola vysledna hodnota taktiez 0,5, musime povodné
konjunktivne a disjunktivne funkcie spravne matematicky zmenit. Pévodné funkcie, ako
sme si v prvej kapitole uviedli, maju charakter znizovania (zvySovania pri disjunktivnych
funkciach) vystupu, €o nie je pri neutralnom elemente spravne. Neutralny element nam
nemdze zmenit' vysledok. Ak by sme zachovali povodnu funkciu sucinovej t-normy,
vysledok bude mensi ako neutralny element. Pozrime si spominant situaciu na priklade:

Sucinova t-norma:  Te(X,y)=X*y

Ter(0,5; 0,5) = 0,25

Upraveny vzorec pre su¢inovu t-normu: Ai(x, y) = 2xy (18)
A1(0,5;0,5)=0,25*2=0,5

Pravdepodobnostny stucet: Sp(X,y)=X+y—-X*y
Sr(0,5;0,5) =0,75

Upraveny vzorec pre pravdepodobnostny sucet: A2 (X, y) =-1 +2x + 2y - 2xy (19)
A2(0,5;0,5)=0,5

Strednohodnotovli funkcia si vyjadrime pomocou aritmetického priemeru.
Aritmeticky priemer je jedind hodnotovo neutralna funkcia. Vypocet:

Am (X, y) = Aw(x, )+ Ax(a,y) —a,kdea="%

Am (X, Y) = Aux, o) T Ao(te, y) - Va=x+y -1 (20)
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Tabulka 1 Vysledok klasifikdcie, ked' a = 0,5, A1 je t-norma produkt a Az je t-konorma pravdepodobnosiny sticet,
stednohodnotova funkcia je vyjadrena aritmetickym priemerom

ENTITA  ATR1 ATR2 X y VYSLEDOK
El 20 50 0,2 0,5 0,2
E2 20 20 0,2 0,2 0,08
E3 20 40 0,2 0,4 0,16
E4 30 90 0,3 0,9 0,7
ES 80 20 0,8 0,2 0,5
E6 80 80 0,8 0,8 0,92
E7 80 90 0,8 0,9 0,96
ES 100 0 1 0 0,5
E9 100 100 1 1 1

E10 0 0 0 0 0
E1l 60 10 0,6 0,1 0,2
E12 50 50 0,5 0,5 0,5

Zdroj : Viastné spracovanie

Na vSetkych prikladoch ztabulky 1 moézeme vidiet kompenzacné vlastnosti
pouzitych funkcii. Priklady E1 — E3 nam zobrazuju konjunktivne spravanie, E4, E5
strednohodnotové a E6, E7 disjunktivne spravanie. Na prikladoch E5, E8 a E12 vidime, ze
strednohodnotova funkcia sa sprava ako aritmeticky priemer, pretoze obe hodnoty rovnako
vplyvaji na vysledok. Avsak pri vysledkoch E4 a E11 pozorujeme, ze vysledok nie je
aritmeticky priemer, ale v E4 vysoka hodnota zvySuje vysledok a naopak v E11 nizka
hodnota znizuje vysledok.

Alternativou pre tento typ ordindlneho suctu moze byt zmena strednohodnotovej
funkcie, napriklad na geometricky priemer. Stale nam zostavaji predpoklady, ako aj
v predchadzajicom priklade, mame 2 vstupné parametre, neutralny element je %2, t-norma aj
t-konotma zostava rovnaka. Preto sa nam vysledky menia iba pri vstupnych hodnotach, kedy

je jedna hodnota nizka a jedna vysoka. Grafickt interpretaciu mézeme vidiet’ na obrazku 7.

@D (1,1)

y
-1+ 2x +
2xy
2y - 2xy
2xy 2xy
0,0
(0,0) 0= 05 < (1LO)

Obrazok T Grafickad interpretdcia ordindlneho suctu pre t-normu produkt, t-konormu pravdepoodbnostny stcet a
geometricky priemer

Zdroj : Vlastné spracovanie
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Vypocet pre strednohodnotovi funkciu — geometricky priemer:
Vzorec pre geometricky priemer dostaneme aplikovanim quasi-artimetického
priemeru ako strednohodnotov funkciu [25], podkapitola 1.4.1.
Vyjadrenie strednohodnotovej funkcie pre oridinalny stcet:
Am (X, y) = Aw(x, a)+ Ax(a,y) —a,kdea="1% (21)
Vyjadrenie strednohodnotovej funkcie pomocu quasi-aritmetického priemeru pre

ordinalny sucet:

1) =g (9(m () + 9 (42 (9)) -9 () @)

Ked g(t)=-log t, potom dostaneme geometricky priemer.

(x2)(20)

Aq
Ag(x,y) = = 2xy (23)

2

Vysledky z tabulky 2 oproti tabul’ke 1 sa menia iba v pripade, ak jeden zo vstupnych
atributov je viacsi ako neutrdlny element a jeden mens$i. Hlavny rozdiel moZeme vidiet
v priklade E8, kde ofakavame strednohodnotevé spravanie, ale vysledok je 0. Je to preto,
lebo 0 je anihilator pre geometricky priemer a naopak 1 je anihilator pre jeho dualnu funkciu.
Na zaklade naSich vypoctov mdézeme povedat, ak by sme vyzadovali v klasifikécii plnu
kompenzaciu pri jednoznacnom splneni alebo nesplneni podmienky, pouzitim

geometrického priemeru vieme tato skutocnost’ zachytit’.

Tabulka 2 Vysledok klasifikacie, ked’ a = 0, A1 je produkt, Az je pravdepodobnostny siicet a ako strednohodnotova
funkcia je pouZity aritmeticky priemer

ENTITA ATR1 ATR2 X y vysledok
El 20 50 0,2 0,5 0,2
E2 20 20 0,2 0,2 0,08
E3 20 40 0,2 0,4 0,16
E4 30 90 0,3 0,9 0,48
E5 80 20 0,8 0,2 0,32
E6 80 80 0,8 0,8 0,8
E7 80 90 0,8 0,9 0,9
E8 100 0 1 0 0
E9 100 100 1 1 1

E10 0 0 0 0 0
E11 60 10 0,6 0,1 0,1
E12 50 50 0,5 0,5 0,5

Zdroj : Vlastné spracovanie
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Na vypocet spravania ,,mozno* mozeme pouzit ktorukol'vek strednohodnotovi
funkciu. Niektoré z nich, ako aj ich vlastnosti, sme opisali v kapitole 1.4.1. Jednou z nich,
ktora sme si aj uviedli, je Quasi-aritmeticky priemer, ktora nam predstavuje rodinu
priemerov. Tento tvar nam prinasa vacsiu flexibilitu pri tvorbe ordinalneho suctu [8]. Vd’aka
jej vlastnostiam mozeme funkciu priemer generovat’ podl'a zmeny aditivneho generatora g

a tak nam prinasa vacsiu flexibilitu pri urCovani strednohodnotovej funkcie.

3.4.2 Lukasiewiczova t-norma a t-konorma

Ako dalSiu obmenu vo funkcii ordindlneho stétu zmenime disjunktivnu
a konjunktivnu funkciu. Nilpotentné funkcie, Lukasiewiczova t-norma a t-konorma nam
prinasaju d’alSie zaujimavé vlastnosti. V prechddzajucom priklade, ak sme mali vo vektore
vstupnych hodnot vSetky nizke hodnoty, vysledna hodnota bola nizka, ale stale nie 0. Pri
Lukasiewiczovej t-norme moze byt vysledok 0. Ak vstupny vektor obsahuje iba nizke
hodnoty, pre pouzivatel'a to znamena , ze tdto moznost’ nie je atraktivna. Rovnako to plati aj
pri dudlnej funkcii, ked’ vstupny vektor obsahuje vysoké hodnoty, vysledok agregacie nam
da 1. Podobne ako v predchadzajucom priklade povodné funkcie musime upravit’ a ako
neutralny element taktiez ratame s hodnotou 0,5. Pouzité funkcie st zobrazené na obrazku 8

a ich spravanie si vysvetlime na datach v tabul’ke 3.

0,1) (LD
y
med(0,1, min(l,
x+ty-4) | xty-})
max(0; med(0,1,
x+ty-%)| xty-—')
(0,0) (1,0)

a=0,5 X

Obrdzok 8 Graficka interpretdcia ordindlneho suctu pre Lukasiewicovu t-normu, Lukaziewiczovu t-konormu a
aritmeticky priemer

Zdroj : Vlastné spracovanie
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- Pouzité funkcie:

Lukasiewiczova t-norma: T (X,y)=max (0, x+y-1)

Ai1(X,y)=max (0, x+y—"%) (24)
Lukasiewiczova t-konorma: Si(x,y)=min(1,x+y)

Ax(X,y)=min(1,x+y-%) (25)
Strednohodnotova funkcia: Am(X,y)=med (0,1,x+y—"%) (26)

Na priklade E6, E7 z tabul’ky 3 vidime, Ze vysoké vstupujice hodnoty nam daji
vysledok 1 a naopak v priklade E2 vyrazne nizke hodnoty nam daja vysledok 0. Taktiez
moZeme vidiet proporcionalitu medzi ostatnymi hodnotami. Vysledky v prikladoch
E4,E5,E8,E11,E12 sa zhoduju s vysledkami v tabul’ke 1. V oboch prikladoch sme vyuzili
aritmeticky priemer ako strednohodnotova funkciu, preto sa nam aj vysledky zhoduju.
Taktiez moZeme pouZit' aj iné¢ strednohodnotové funkcie, ako napriklad geometricky
priemer, ktory ndm poskytuje rovnakeé vlastnosti, ako sme si si uviedli v tabul’ke 2.

Z grafu mézeme vidiet, Ze zapis spravania na jednotlivych intervaloch mdézeme

zaznacit’ aj jednou funkciou. Pozri obrazok 9.

Tabulka 3 Vysledok klasifikacie, ked’ a = 0,5, A1 je Lukasiewiczova t-norma a Az je Lukasiewiczova t-konorma

ENTITA ATR1 ATR2 X y VYSLEDOK
El 20 50 0,2 0,5 0,2
E2 20 20 0,2 0,2 0
E3 20 40 0,2 0,4 0,1
E4 30 90 0,3 0,9 0,7
E5 80 20 0,8 0,2 0,5
E6 80 80 0,8 0,8 1
E7 80 90 0,8 0,9 1
E8 100 0 1 0 0,5
E9 100 100 1 1 1

E10 0 0 0 0 0
E1l 60 10 0,6 0,1 0,2
E12 50 50 0,5 0,5 0,5

Zdroj : Vlastné spracovanie

Ak by sme na vypocet pouzili funkciu z obrazka 9, vysledky by sa zhodovali
s vysledkami v tabulke 3.
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(0,1) (L.1)

Xxty-'2

(0,0 x (L0

Obrazok 9 Zjednodusena grafickd interpretacia ordindlneho suctu pre Lukasiewiczovu t-normu a t-konormu

Zdroj : Viastné spracovanie

3.4.3 T-norma minimum a t-konorma maximum
Dalsie funkcie, ktoré mozeme pri tvorbe ordinalnych stétov pouzit st minimum
a maximum. Su to idempotentné funkcie a nemaju kompenzac¢ny charakter, ¢o moze byt

neziadtce. Graficka interpretacia je zobrazena na obrazku 10 a priklady Vv tabul’ke 4.

y
xty-% max (X, y)
min (X, ¥) xty-»
(0,0) o 05 X (1,0)

Obrazok 10 Grafickd interpretdcie ordindlneho siuctu pre t-normu minimum, t-konormu maximum a aritmeticky priemer

Zdroj : Viastné spracovanie

Ako mozeme vidiet’ na prikladoch E1 — E3, vystupnd hodnota po agregicii je vo
vSetkych troch pripadoch rovnaka, 0,2, aj ked’ vstupné hodnoty druhého atributu sa menia.
Ordinalny sucet pri vyuziti t-normy minimum nezachytdva kompenzaciu druhého parametra.
V pripadoch E4, E5, E8, E11, E12 vidime spravanie strednohodnotovej funkcie, kde sme

opat’ pouzili aritmeticky priemer.
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Tabulka 4 Vysledok klasifikacie, ked a = 0,5, A1 je t-norma minimum a Az je t-konorma maximum

ENTITA ATR1 ATR2 X y VYSLEDOK
El 20 50 0,2 0,5 0,2
E2 20 20 0,2 0,2 0,2
E3 20 40 0,2 0,4 0,2
E4 30 90 0,3 0,9 0,7
ES 80 20 0,8 0,2 0,5
E6 80 80 0,8 0,8 0,8
E7 80 90 0,8 0,9 0,9
ES 100 0 1 0 0,5
E9 100 100 1 1 1

E10 0 0 0 0 0
E1l 60 10 0,6 0,1 0,1
E12 50 50 0,5 0,5 0,5

Zdroj : Viastné spracovanie

Funkcie, ktoré sme si predstavili maji rozne vlastnosti, z ¢oho nam vyplyva, ze nam
pokryju rozne pripady klasifikdcie udajov. Vlastnosti, ktoré ndm pokryvaji funkcie su
napriklad striktnost, nilpotentnost’, idempotentnost’. Naviac, striktné a nilpotentné funkcie
vieme vytvorit’ pomocou aditivnych operatorov, ¢o znamena, ze mézeme priradit’ funkciu
na zaklade dat, ktoré nam predstavuji doménu udajov na trénovanie.

Jedina logicky neutrdlna agrega¢na funkcia je aritmeticky priemer, ostatné st
konjunktivne alebo disjunktivne polarizované. Ako sme aj videli na prikladoch,
strednohodnotova funkcia nemusi byt vZzdy rovnaka, ale taktiez mozeme vybrat’ z roznych
moznosti, podla potreby vysledkov. Ak vyuzijeme strtednohodnotovt funkciu aritmeticky
priemer, vysledné hodnoty vstupného vektora stupniov prislusnosti budu rovnaké pre vsetky
typy ordinalnych suctov. Ako moézeme vidiet' v tabulkéach 1, 3, 4, aj ked’ sme pouzili r6zne
funkcie pre konjuknktivne a disjunktivne spravanie, vysledok pri strednohodnotovom
spravani je rovnaky. Okrem aritmetického priemeru sme si demonstrovali pouzitie aj inej
strednohodnotovej funkcie, geometricky priemer. Geometricky priemer nam dava niZSie
vysledky ako aritmeticky priemer a zaroven jeho anihilétor je 0. Taktiez pozorujeme, Ze vo
vsetkych pripadoch pri vstupnom vektore (0,5; 0,5) je vzdy vysledok 0,5. Na zaklade tychto
teoretickych poznatkov, ktoré su popisané v rdéznych publikaciach, ako aj ich dokazy,
mozeme formalizovat’ vysledky a vysvetlit’ vyber pouzitej funkcie [7] [12] [25].

Pri definovani vypoctu klasifikacie pomocou ordinalnych sictov je potrebné vybrat’
vhodnu funkciu konjunkcie a disjunkcie a taktiez parameter a, ¢o nam otvara Siroké

spektrum moznosti. Vhodnu funkciu volime na zéklade definovani klasifika¢ného priestoru
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pouzivatelom. Vdaka lingvistickému opisu a vlastnosti funkcii, budeme vediet' presne
vysvetlit dovod klasifikdcie jednotlivych prvokov. V nasledujucej casti si ukdzeme
vytvorenie konkrétneho klasifikacného modelu na zéklade definovanych poziadaviek

a aplikujeme ho na data, ktorych vyslednu klasifikaciu potom interpretujeme.

3.5 Klasifikacia Ziadatel’ov o uver v banke

V predchadzajucej kapitole sme si na prikladoch opisali vlastnosti funkcii a teraz si
predstavime set dat, na ktorom si definujeme nieckol’ko modelovych prikladov a rieSenie,
ako vysledny klasifikaény model vyzerd. Spominané data nam predstavuju data klientov
nemeckej banky, na zéaklade ktorych klientom schvalia alebo neschvalia uver. Datovy set
obsahuje 20 popisnych atribttov, z toho 14 kategorickych, 3 ordinalne a 3 binarne. Vsetky
atribtity st ohodnotené [18], preto je datovy set pouzitelny aj pre vysvetlitelnu UL Chybajt
vSak definované podmienky klasifikovania a preto si ich sami ur¢ime. Vsetky hodnoty
atributov su Ciselne vyjadrené a plati pravidlo, ¢im vysSie ¢islo, tym nam hodnota atribatu
prinaSa mensie riziko a teda klient je pre nas perspektivne;jsi.

Nase modelové priklady predpokladajii s nasledujucim scenarom: Banka chce
pouzivat’ model klasifikacie ako poradny nastroj ¢i schvalit’ klientovi tver alebo nie.
Pomocou modelu vidime, ktoré poziadavky klient spina alebo nespiia a s akou
prislusnostou. Na zdklade vysledkov modelu potom zamestnanec méze posudit’ zavaznost’
nesplnenia poziadaviek a rozhodnut’ sa podl'a vysledkov klasifikacie 0 poskytnuti averu. AK
uver nie je klientovi schvaleny, na zaklade systému zistime dovody a interpretujeme ich

klientovi.

Postup vytvorenia klasifikacného modelu:
A) Uprava dat — aby sme splnili podmienky (1) agregaénych funkcii
B) Agregacia atomickych atributov do jednej hodnoty, ak je potrebna
C) VoIba vhodného modelu, aby sme splnili podmienky klasifikacie objektov do tried
zadané pouzivatelom

D) Klasifikacia a interpretacia vysledkov

Krok A) Uprava dat
Kvoli splneniu nevyhnutnych podmienok agregaénych funkcii, musime vstupné data

transformovat’ na interval [0,1]. VSetky atributy popisujiuce nasich klientov st numerické,
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preto transformacia nie je problém. Aby sme mohli klasifikaciu vysvetlit, potrebujeme

stanovené pravidla od experta, tie vSak data, ani Stadia, ktora ich popisuje neposkytuje, preto

si sami uvedieme na prikladoch modelové situacie.

Na upravu dat sme pouzili linearnu transformaciu, ako sme aj vysSie spomenuli

S ur¢enim maximalnej a minimalnej hodnoty splnenia kritéria. Transformaciou sa nebudeme

hlbsie zaoberat’, pretoze to nie je napln nasej prace, ale pre potreby klasifikacie sme to museli

spravit. Algoritmus na upravu udajov na interval [0,1] sme pouzili rovnaky pri vSetkych

modelovych prikladoch.

Banka si uchovava nasledujtce informacie o ziadatel'och:

1.
2.

w

N g A

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

Stav uctu — stav uctu klienta v banke (kategorickd)

soba — dizka poskytnutia uveru v mesiacoch (ordinélna)

historia Gverov — historia dodrziavania predchadzajucich alebo sucasnych
uverovych zmluv (kategoricka)

ucel — dovod potreby uveru (kategoricka)

hodnota — vyska uveru (ordinalna)

uspory — uspory klienta (kategoricka)

dizka zamestnania — doba, ako dlho je klienta zamestnany u siéasného
zamestnavatel'a (kategorickée)

vySka splatok - splatky averu, ako percento disponibilného prijmu dlZznika
(kategorickeé)

osobny status — kombinécia: pohlavie a rodinny stav (kategoricka)

veritelia — d’alsi veritel’ Giveru, ak existuje (kategoricka)

dizka byvania — doba, kol’ko klient Zije v si¢asnom ubytovani (kategorické)
majetok — klientov najviac hodnotny majetok (kategoricka)

vek (ordinalna)

iné druhy uverov - uvery od inych poskytovatel'ov (kategorickd)

byvanie — typ ubytovania, v ktorom klient v sucasnosti Zije (kategoricka)

pocet uveroV — pocet uverov vratane sucasného (kategoricka)

praca — druh prace (kategorickd)

zavisli I'udia — pocet l'udi, ktori finan¢ne zavisia od klienta (binarna)

telefon — ¢i klient vlastni telefon na svoje meno (binarna)

zahrani¢ny pracovnik — ¢i klient pracuje v zahranic¢i (binarna)
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Pri spojitych hodnotach atribatov, ktorymi st doba, hodnota a vek sme si urcili

maximalnu a minimalnu hodnotu a upravili sme data linearnou transformaciou, vzorec (12).

Tabul’ka 5 nam predstavuje ohranic¢ujice hodnoty pre 3 spojité atributy.

Tabulka 5 Parametre transformacnej funkcie

Nizka hodnota pre atribut DOBA
Vysoka hodnota pre atribut DOBA

60

Nizka hodnota pre atribit HODNOTA
Vysoka hodnota pre atribuit HODNOTA

1000
10000

Nizka hodnota pre atribut VEK
Vysoka hodnota pre atribit VEK

30
40

Zdroj : Viastné spracovanie

Kategorické hodnoty atributov sme transformovali tak, Ze najnizSie ohodnotenie

atributu zodpoveda 0, najvysSie 1 a medzistupne proporéne zodpovedaji hodnoteniu

Z povodnych dat. Priklad transformécie atribitu historia uverov moézete vidiet’ v tabulke 6.

Tabulka 6 Transformacia kategorickej premennej atributu HIST UVEROV

HIST_UVEROV
OHODNOTENIE

TRANSFORMACIA
OHODNOTENIA

0 (meskanie so splatkami)

1 (kriticky Gcet/iné uvery)

2 (ziadne uvery)

3 (vSetko splaten¢)

4 (predchadzajuci aver v tejto

banke + vSetko splatené)

0
0,25
0,5
0,75
1

Zdroj : Vlastné spracovanie
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Tabulka 7 Hodnoty vSetkych atributov vybranych klientov

ID_KLIENTOV 72 81 238 786 790 814
STAV_UCTU 1 1 1 0.5 0.5 0.5
DOBA 0.556 0.556 0 0 0.167 0.056
HIST_UVEROV 0.5 1 0.5 0.25 0 0.25
UCEL 0.3 0.3 0.2 0 0 0.1
HODNOTA 0.013 0.024 0 0 0.008 0.042
USPORY 0.6 1 0.2 0.4 0.2 0.2
DLZKA_ZAM 1 1 0.4 0.4 0.4 1
VYSKA_SPLATOK 1 1 0.25 0.25 0.5 0.5
STATUS 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5
VERITELIA 0.333 0.333 0.333 0.333 0.333 0.333
DLZKA_BYVANIA 1 0.5 0.75 0.25 0.25 1
MAJETOK 0.75 0.75 0.25 0.5 0.25 1
VEK 0.9 1 0 0.2 0 1
|_DRUHY_UVEROV 1 1 1 0.667 1 0.333
BYVANIE 0.667 0.667 0.333 0.667 0.333 1
POCET_UVEROV 0.25 0.25 0.25 0.25 0.5 0.25
PRACA 0.75 0.75 0.5 0.5 0.25 1
ZAVISLI_LUDIA 1 1 0.25 1 1 0.25
TELEFON 0.25 1 0.25 0.25 0.25 1
ZAHR_PRAC 1 1 1 1 1 1

Pozndmka: Tabulka je konvertovand kvéli jej velkosti: Prvy stlpec predstavuje opis hodnét jednotlivych klientov. Kazdy
dalsi stipec predstavuje hodnoty jedného klienta s 1D v prvom riadku.
Zdroj : Viastné spracovanie

Krok B) Agregacia atomickych atribatov do jednej hodnoty

V nasich modelovych prikladoch sme klasifikovali na =zéaklade dvoch
komponovanych parametrov, ktorymi si KLIENT a UVER. Opisné atribaty sme rozdelili
na dve skupiny a komponovali sme ich jednotlivé hodnoty do jednej vysledne;j:

- Osobné informacie (10 atribatov) - KLIENT

- Informacie o uvere (10 atributov) — UVER

Klasifikaény parameter KLIENT je zloZeny z atributov dizka zamestnania, osobny
status, dizka byvania, majetok, vek, byvanie, praca, zavisli l'udia, teleféon a zahranicny
pracovnik. A parameter UVER sp4ja atributy stav uctu, doba, histdria uverov, ucel, hodnota,
uspory, vyska splatok, veritelia, iné druhy Gverov a pocet Gverov.

Na zaklade tychto dvoch skupin atribatov (KLIENT a UVER) sme klasifikovali
nasich klientov do 3 tried: dno, nie alebo mozno. K agregacii atribitov do jednotlivych
skupin sme pouzili aritmeticky priemer, pretoze nemame ziadne iné informacie ako atributy

spolu agregovat’ a aritmeticky priemer (20) je neutralnou funkciou.
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Prvy modelovy priklad

Poziadavky na schvalovanie Gverov:

Ak st obe skupiny atribatov splnené s vysokou mierov, uver urcite schvalime. Ak
st obe s nizkou mierou, ur€ite Gver neschvalime. Ak je jedna vysoka a druha nizka, skor sa
priklaname k neschvaleniu tveru, pricom chceme zachovat, aby podobni klienti mali

podobné vysledky.

Krok C) Definovanie modelu klasifikacie klientov do 3 tried
Pouzité agregac¢né funkcie v klasifikacnom modeli:

- trieda N: konjunktivna funkcia - Lukasiewiczova t-norma (24),
- trieda A: disjunktivna funkcia - Lukasiewiczova t-konorma (25),

- trieda M: strednohodnotova funkica - geometricky priemer (23).

(0.1)
(1.1
. )
min(1,
2xy
X+y-—1%)
max(0, 2xy
x+ty-—1%)
0.0 '
(0,0) Y < (LO)

Obrazok 11 Klasifikacny priestor prvého modelového prikladu

Zdroj : Viastné spracovanie

Na zaklade existujucich informacii sme pouzili ako konjunktivnu funkciu
Lukasiewiczovu t-normu, ako disjunktivnu jeho dualnu funkciu, Lukasiewiczovu t-konormu
a ako strednohodnotovii funkciu, geometricky priemer. Banka nepotrebuje, aby klient spifial
obe skupiny parametrov na 100%, ale staci ak st tesne pod hranicou 100%, preto sme zvolili
Lukasiewiczovu t-konormu a rovnako to plati aj pri nizkych hodnotach, kde sme zvolili
Lukasiewiczovu t-normu, ktoré su nilpotentné funkcie. Banka je opatrna, ked’ je jedna
skupina atrititov slaba a druha dobra, preto sme pouzili geometricky priemer, ktory zniZuje
vysledky. Klasifikacny priestor a pouZité funkcie na klasifikaciu ndm zobrazuje obrazok 11.
Tabulka 8 nam zobrazuje vybrané zdznamy klasifikécie.
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Tabulka 8 Vysledky prvého modelového prikladu, pri pouziti Lukasiewiczovej t-norme, t-konorme a geometrického

priemeru

ID UVER KLIENT VYSLEDOK
847 0.607 0.95 1
997 0.686 0.875 1
81 0.646 0.842 0.99
179 0.701 0.792 0.99
72 0.555 0.807 0.86
814 0.256 0.875 0.45
238 0.373 0.423 0.3
931 0.273 0.552 0.3
210 0.409 0.382 0.29
786 0.265 0.527 0.28
790 0.321 0.423 0.24

Zdroj : Viastné spracovanie

Krok D) Interpretacia vysledkov:

Klient s ID 790 splnil obe skupiny atribatov s nizkou intenzitou, preto jeho vysledna
klasifikacia sa znizuje. Klient s 1D 847 aj sID 997 splnil obe podmienky s vysokou
intenzitou, apreto jednoznacne ziskaju tver. Klient s ID 814 splnil skupinu atribtov
predstavujucich tver s nizkou intenzitou a druha skupinu atributov predstavujacich klienta
splnil s vysokou intenzitou, vysledna klasifikacia sa nam v8ak znizuje. Dévody, preco klient
skor nedostane tver si mézeme konkrétne vymenovat’ pre klienta s ID 786. V tabulke 7
mozeme vidiet’ jednotlivé hodnoty atributov. DOBA, na ktort klient ziada Gver je vel'mi
kratka a HODNOTA, ktoru Ziada je vel'mi nizka, ¢o je pre banku nevyhodné. Preto hodnota
UVER je nizka. Hodnotu trochu zvysili atributy ako STAV_UCTU, ktory je priemerny,
uspory, ktoré su tiez nizke, ale nie nulové. Pri atributoch o osobnych informaciach mézeme
vidiet’, ze niektoré su priemerné napriklad BYVANIE (je v prendjme) a ostatné nizke, ako

napriklad VEK (je to mlady ¢lovek).

Druhy modelovy priklad

Poziadavky na schvalovanie Giverov:

Ak obe skupiny atributov klienta buda splnené s nizkou intenzitou, tak sa znizuje
moznost’ ziskat’ uver. Ak su hodnoty nizke aasponn jeden znich je O, potom uver
jednoznacne neschvalime. Ak s hodnoty prislusnosti skupin atributov vysoké, tak Gver skor
schvalime. Ak je aspoil jeden z komponovanych parametrov splneny na 100 %, tak Gver

jednoznacéne schvalime. Ak je jedna skupina vlastnosti Splnena s vysokou a druhu s nizkou
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intenzitou, ¢o zahtia aj 100% splnenie (1) alebo nesplnenie(0), tak vysledna hodnota je
nejednozna¢na arozhodne sa az zamestnanec po pohovore s klientom. Podmienky
klasifikacie sa sprisnili na zdklade vonkajsich vplyvov, preto na tych klientov, ktori maju
vel'mi vysoké skore, ale nie 1, sa zamestnanec na preverenie osobne pozrie do podkladov

a ti s priemernym skore su pozvani na dodatocny pohovor.

Krok C) Definovanie modelu klasifikacie klientov do 3 tried:
Pouzité agregacné funkcie v klasifikacnom modeli:

- trieda N: konjunktivna funkcia - su¢inova t-norma (18),

- trieda A: disjunktivna funkcia - st¢inova t-konorma (19),

- trieda M: strednohodnotova funkica - aritmeticky priemer (20).

Spravanie na jednotlivych klasifika¢nych triedach modelu sa nam meni.
V konjunktivnej aj disjunktivnej Casti pozadujeme striktné spravanie a preto pouZzijeme
suc¢inova t-normu a t-konormu. Ako strednohodnotovi funkciu aplikujeme aritmeticky
priemer, aby sme zachovali neutralitu ovplyvnenia vysledku jednotlivymi skupinami

atribatov.

Tabulka 9 Vysledky druhého modelového prikladu, pri pouziti sucinovej t-norme, t-konorme a aritmetického priemeru

ID UVER KLIENT VYSLEDOK
847 0.607 0.95 0.96
997 0.686 0.875 0.92

81 0.646 0.842 0.89
179 0.701 0.792 0.88

72 0.555 0.807 0.83
814 0.256 0.875 0.63
238 0.373 0.423 0.33
931 0.273 0.552 0.32
210 0.409 0.382 0.31
786 0.265 0.527 0.29
790 0.321 0.423 0.27

Zdroj : Vlastné spracovanie

Krok D) Interpretacia vysledkov
Ako vidime z tabul’ky 9, klient s ID 847 uz jednoznacne nie je adept na uver, pretoze
ani jeden z parametrov nespliiia v plnej vyske, aviak jeho zaradenie je stale vysoké. Naopak

Klient s ID 814 vidime, ze si polepsil, pretoze nizka intenzita prvého atributu neznizuje
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celkovy vysledok, ale oba parametre sa rovnako zohladiuji vo vysledku. V tomto
modelovom priklade si m6zeme popisat’ klienta s ID 72, aby sme zistili, preco sa vysledok
priklafia skor k schvaleniu averu. Po agregacii atributov do skupiny UVER je vysledna
hodnota skor vysokd. STAV_UCTU je vyborny (klient nema ziadne dlhy). Hodnota pozicky
je sice nizka, ale je na dlhsi ¢as a splatky st pre banku vyhovujice. Druhu skupinu atributov
spiia este vo vyssej miere, o nam zvysuje vysledok. Je to celkom mlady &lovek byvajuci
V podnijme, ale neméa rodinu a ma dlhodobé zamestnanie. Hodnoty jednotlivych atributov

mozete vidiet’ v tabulke 7.

Treti modelovy priklad:

Poziadavky na schval’ovanie uverov:

Ak st obe skupiny atribitov splnené s nizkou intenzitou, tak urcite klient nedostane
uver. Ak st oba vysoké, tak skor tiver schvalime, ale s istotou, iba ak je jeden zo skupin

atribatov je splneny na 100%.

Krok C) Definovanie modelu klasifikacie klientov do 3 tried:
Pouzité agregacné funkcie v klasifikanom modeli:

- trieda N: konjunktivna funkcia - Lukasiewiczova t-norma (24),
- trieda A: disjunktivna funkcia - pravdepodobnostny stcet (19),

- trieda M: strednohodnotova funkica - aritmeticky priemer (20).

Ako moézeme vidiet’ z poziadaviek, podmienky na agregovanie nizkych a vysokych
hodnét nemusia zniet' rovnako anemusia mat rovnaké vlastnosti. Kombinujeme
klasifikovanie z predchadzajucich dvoch prikladov. Nepouzijeme preto na seba dualne
funkcie, ale ako konjunktivnu funkciu pouzijeme nilpotentnu, Lukasiewiczovu t-normu, ako
disjunktivnu funkciu pouZzijeme striktni, pravdepodobnostny sucet a ako strednohodnotovil
funkciu pouzijeme aritmeticky priemer.

Vysledky klasifikacie tretieho modelového prikladu mézeme vidiet’ v tabul’ke 10.
Krok D) Interpretacia vysledkov:

Pri porovnani vysledkov mézeme pozorovat, Ze klienti s ID 847, 997, 81, 179, 72,
814, 931 maju rovnaké skore ako v tabul'ke 7 a klienti s ID 238, 210, 786, 790 majt rovnaké
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skore ako pri vysledkoch v prvom modeli, tabul’ka 6. Na agregaciu dat v jednotlivych

pripadoch sme pouzili rovnaké funkcie, preto sa nam vysledky zhoduju.

Tabulka 10 Vysledky klasifikacie tretieho modelového prikiadu, pri pouZiti Lukasiewiczovej t-normy,
pravdepodobnostného suctu a avitmetického priemeru.

ID UVER KLIENT VYSLEDOK
847 0.607 0.95 0.96
997 0.686 0.875 0.92

81 0.646 0.842 0.89
179 0.701 0.792 0.88

72 0.555 0.807 0.83
814 0.256 0.875 0.63
931 0.273 0.552 0.33
238 0.373 0.423 0.3
210 0.409 0.382 0.29
786 0.265 0.527 0.29
790 0.321 0.423 0.24

Zdroj : Viastné spracovanie

Ako vidime vo vsetkych troch tabulkach 8, 9, 10, vysledky nie st velmi
polarizované na hrani¢né hodnoty 1 a 0, pretoze sme extrémne hodnoty agregovanim do
skupin parametrov aritmetickym priemerom zmiernili. Model ndm preto poskytuje
v mnohych pripadoch nejednoznacnost’, priklana sa skor ku schvaleniu alebo neschvéleniu,
ale nedava nam jednoznac¢ne vysledky, ¢o nemusi byt ziadlce, zalezi na poziadavkach
Klienta. Ak by sme pozadovali viac polarizované hodnoty, mdzeme hranice posunut’ a tak
odstranit’ vel’kll nejednoznacnost’.

Predstavme si modelov situdciu na nasom prvom priklade. Zadanie klasifikacie znie
rovnako, preto pouzijeme Lukasiewiczovu t-normu a t-konormu a ako strednohodnotovu
funkciu pouZijeme aritmeticky priemer, kde posunieme hranicu, aby sme dostali nizsie
vysledky, ako aj povodné zadanie vyzadovalo. Uvedent situdciu mézeme vidiet’ na obrazku
12. Model predstavuje pdvodny klasifikacny priestor a Sipky ndm znazornuji pozadované
zmeny modelu.

Na splnenie poziadaviek musime upravit matematicky model. Existuje mnoho
funkcii s ur€itym spravanim, ale taktieZ existuji aj parametrické funkcie, ktoré menia
spravanie na zaklade zmeny parametra. Pozname napriklad Yager, Frank, Schweizer a Sklar,
Dombi [8] [27]. VSeobecne tieto skupiny funkcii obsahuji bezne pouzivané t-normy aj

t-konormy, ako aj ich hrani¢né hodnoty.
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Obrazok 12 Zmena klasifikacného priestoru po zmene parametra klasifikacnych funkcit

Zdroj : Viastné spracovanie

Predstavime si vlastnosti rodiny funkcii Schweizer a Sklar [42].

Rodina t-noriem je definovana nasledovne:

min(x, y) pre A= —o
s Tp(x,y) preA=0
T700y) =15 Tplx,y) pre A= (27)

1
(max(x* + y* — 1,0))* inak

Rodina t-konoriem je definovana nasledovne:

max(xl )’) pTe /1 = —O00
Tp(x,y) prel=0
S306y) =1 Tp(xy) pre A = o (28)

1

1—(min((1-0*+ (1 -»"-10))"  inak

Povodnu rodinu funkeii s konjunktivnym spravanim musime upravit’ na interval
[0;0,5] a rodinu funkcii s disjunktivnym spravanim na interval [0,5;1], aby sme ich mohli
pouzit' v ordinalnych suctoch. Zmena parametra pre konjunktivnu funkciu ovplyviiuje

hranicu vyznacenu ¢ervenou na obrazku 13.
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Konjunktivna funkcia: parametrizovana Lukasiewiczova t-norma upravena pre

pouzitie v ordindlnom sucte:

TL(x,y) = (max (0, x* + y* — 0,5%))3 (29)
- akA=1-povodna funkcia — Lukasiewiczova t-norma (24)

- ak A>1 —viac restriktivna

- ak A <1 —menej restriktivna

(0.1)
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(0.0) x (LO)

Obrazok 13 Zmena klasifikacného priestoru po zmene parametra pre konjunkturnu funkciu

Zdroj : Viastné spracovanie

Disjunktivna funkcia: parametrizovana Lukasiewiczova t-konorma upravena pre

pouzitie v ordinalnom sucte:
1
SL(x,y) = (min (1,x* + y* — 0,5))2 (30)
- ak A =1 - povodna funkcia - Lukasiewiczova t-konorma
- ak A>1 —viac restriktivna
- ak A <1 —menej restriktivna
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Obrdazok 14 Zmena klasifikacného priestoru po zmene parametra pre disjunktivau funkciu

Zdroj : Vlastné spracovanie
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Zmena parametra v disjnuktivnej funkcii ovplyviiuje hranicu vyznacenu ¢ervenou na
obrazku 14.

Strednohodnotova funkcia moéze byt vyjadrena ako power priemer (31)
(generalizovana funkcia, ktora vyjadruje aj kvadraticky priemer) [8]. Na zaklade parametra

dostaneme aritmeticky alebo geometricky priemer, taktiez minimum a maximum.

A(x,y) =(05x"+0,5y)r ,—0<r < (31)

Strednohodnotovéa funkcia: parametrizovana funkcia power priemer upravend na

ordinalny sucet:

1
AX,y)=(x"+y"—=0,5")r (32)
- akr =1 - originalna funkcia — aritmeticky priemer (20)
- akr>1-menej restriktivna, viac sa priklana k triede A

- akr < 1-viac restriktivna, viac sa priklana k triede N

Na zéaklade obrazku 12 vidime, Ze konjunktivne spravanie chceme zmenit’ na viac
restriktivne, disjunktivne spravanie na menej restriktivne a strednohodnotové spravanie je
pesimistické. Preto hranicu pre triedu N sme posunuli vyssie, teda prisnejsie a hranicu triedy
A nizSie. Na zaklade poziadaviek sme si urcili hodnoty parametrov 1 ar:

- Konjunktivna funkcia: viac restriktivna - A > 1— A =3

- Strednohodnotova funkcia: viac restriktivna - A <1 —> A =-1

- Disjunktivna funkcia: menej restriktivna > r<1—r=-1

Tabulka 11 Vysledky prvého modelového prikladu po zmene parametrov klasifikacnych funkcii

ID UVER KLIENT  VYSLEDOK
847 0.607 0.95 1
997 0.686 0.875 1

81 0.646 0.842 1
179 0.701 0.792 1

72 0.555 0.807 0.961
814 0.256 0.875 0.329
931 0.273 0.552 0.288
238 0.373 0.423 0.142
210 0.409 0.382 0
786 0.265 0.527 0.272
790 0.321 0.423 0

Zdroj : Viastné spracovanie
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Vysledky klasifikacie prvého modelového prikladu s upravenymi hranicami moézeme
vidiet' v tabul’ke 11. MoéZeme pozorovat, Ze vysledky si viac polarizované a preto je
jednoduchsie pre zamestnanca banky urcit’, kto ziska tver, kto nie a na postidenie nejasnosti

zostane menej klientov.

Na vytvorenie klasifikacnych modelov sme pouzili programovaci jazyk python.
Python je moderny programovaci jazyk, jeho autorom je Guido van Rossum (1989) a jeho
popularita stale rastie. Je univerzalny, vhodny na vytvorenie aplikacii na analyzu dat [38],
spracovanie médii a preto sme ho pouzili aj my na vytvoreneie ndsho parametrizovatel'ného
klasifikaéného modelu. Model méze byt potom l'ahSie rozsiriteI'ny na aplikaciu analyzy dat
S pouzitim strojového u€enia. Pouzité data st ulozené v csv stiboroch, ktoré mézeme l'ahko
pomocou python kniZnice os nacitat’ a d’alej manipulovat’ s datami. Vysledky Klasifikacie
taktiez zapiSeme do pdvodného csv suboru atak mézu byt distribuované v réznych
platformach, ktoré subor csv podporuju. Napriklad v kanceldrskom nastroji MS Excel, ktory
je uzivatel'ovi jednoducho pristupny a 'ahko sa v nom vysledky d’alej spracovavaju alebo
interpretuju [11]. Python okrem iného nam poskytuje vyhody rychleho spracovania aj
vel’kého objemu dat a jednoduchej syntaxe programovania.

Ako moézeme na jednotlivych vystupoch modelov pozorovat’, klasifikovanie
niektorych klientov sa ve'mi nemenilo. Napriklad klient s ID 72 nadobtidal hodnoty {0,86;
0,83; 0.961}. Ale naopak, napriklad klientovi s ID 814 sa prislusnost’ zaradenia
Vv klasifikacnom modeli celkom vyrazne menila. Vysledky klasifikacie nadobudali hodnoty
{0,45; 0,63; 0.329}. Tu moézeme vidiet, aké su velmi dolezité uvodné klasifikacné
podmienky. Zmenou postoja experta sa ndm meni aj klasifika¢ny model a preto aj jeho
vysledky. Definicia klasifikacného modelu klientom je vel'mi klIacova aj kvoli
interpretovatel’nosti vysledkov. Takto moézeme l'ahko vysvetlit, preco sa nam hodnota
menila, ktoré atriblity najviac spdsobili zmeny a pod.

Ako mdzeme z modelovych prikladov pozorovat, roznorodost’ funkcii ndm pokryva
mnoho praktickych prikladov. Vdaka r6znym vlastnostiam funkcii vieme rozne opisy reality
pouzivatel'ov l'ahko zachytit. Teda priblizujeme sa k realite, neskresl'ujeme ju. Vieme
matematicky vyjadrit’ aj vagnost’ a dostat’ vysledky, ktoré vieme interpretovat. Modelové
priklady sme si ukédzali na datach poradného systému pre banky. AvSak model moZeme
aplikovat’ aj do prostredia mediciny, kde ndm jednotlivé atribty predstavuju symptomy
chordb a klasifikaény model nam méze pomoct pri diagnostikovani choroby [23]. Taktiez

mdzeme model pouzit’ aj na motivaciu zakaznikov, kde méZeme zédkaznikov s podobnymi
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zvykmi podobne motivovat’ [33]. Alebo ako odportcaci systém napriklad na realitnom trhu,
¢i hladanie dovolenky a odporu¢enie tej najlep$ej moznosti, ktora bude spiiat’ nase
poziadavky.

V nasej praci sme vytvorili modelové situdcie klasifikacie a pozorovali sme, ako sa
menili vyslekdy pri zmene funkcii a parametrov. Dal§im krokom moZe byt porovnanie
vysledkov klasifikcaie s ocakavanymi vysledkami. Vytvorenie aplikacie na optimalizaciu
klasifikaéného priestoru, by mohla byt’ nadstavba na nase vysledky inovativnej klasifikacie.
Ked sme na zdklade pouzivatelovych poZiadaviek zistili, Ze na klasifikaciu je vhodna
nilpotentna funkcia, zvolili sme Lukasiewiczovu t-normu. Ale tu nam zostava otazka, ¢i je
tou najvhodnejSou funkciou. Vd’aka poziadavkam vysvetlenymi vyrazmi prirodzeného
jazyka aplikujeme na model iba funkcie, ktoré spiiiaju tieto poziadavky. Po zvoleni vhodne;
kategorie funkcii by sme mohli jej parametre naucit’ na zaklade existujucich prikladov a dat,
pre ktoré vieme vysledok. Ako sme si uviedli pri rodine funkcii Schweizer a Sklar, zmenou
parametra dostavame rozne spravanie modelu. Ale uréenie vhodného parametra je pre
experta takmer nemozna uloha. Na zaklade uz existujucich vstupno-vystupnych dat, by sme
vedeli optimalizovat’ parameter, aby sa vysledky ¢o najblizsie zhodovali s realitou.

Porovnanim  vysledkov s ofakavanymi pomocou automatizacie ziskame
najvhodnejsie hodnoty parametrov s najmenSou odchylkou na vyuzitic v danej ulohe
klasifikacii dat. Opisany postup je iba navrh na vytvorenie klasifika¢ného modelu pomocou

strojového ucenia pre budicu pracu.
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4 Diskusia

Klasifikacny model vytvoreny pomocou ordindlnych sictov nadm pontika novy
pohlad na klasifikaciu. Kedze pozname konkrétny algoritmus klasifikacie a vieme na
zaklade pouzivatelovych podmienok aj povedat’ preco, teda ho vieme vysvetlit' aj
interpretovat’, dostavame model vysvetlitelnej (,,glass-box*) klasifikacie. Vieme vysvetlit,
znamena, ze pozname agregacnu funkciu na klasifikovanie a vieme odovodnit’ aj jej
vlastnosti. Vieme interpretovat’, povedat’, preco z danych vstupnych parametrov sme dostali
dany vystup. Model ndm taktiez nedava vysledky striktnej klasifikacie, ale vyjadruje
prislusnost’ do kategorie. Vd’aka aplikovaniu teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky preto vieme
zachytit’ vagnost’ dajov a interpretovat’ vysledky. V nasom modeli sme predpokladali
definovanie vstupnych podmienok expertom, ktory pozna dant problematiku a vie popisat’,
aké vysledky chce dosiahnut. Vdaka ordindlnym st¢tom sme vedeli zachytit' nepresné
vyjadrenie podmienok a taktiez vieme zachytit' rézne poziadavky pouzivatela vdaka
variabilnosti modelu.

Vyhody klasifikacie pomocou ordinalnych stuctov:

— Zachytenie vagnosti - Klasifika¢ny priestor ndm zachytdva klasifikaciu do 3 tried:
ano, nie, mozno. Avsak vysledok modelu nam nevyjadruje exaktné zaradenie prvku,
ale jeho prislusnost’. Teda vieme povedat, ku ktorej moznosti prvok viac inklinuje
a s akou intenzitou.

— MozZnost’ pouzitia menej atributov - ZvySovanim atributov sa prehladnost’
klasifikaéného modelu znizuje. Siroka $kala agrega¢énych funkcii nAm zmensi ich
mnozinu na skupiny atributov (komponované parametre).

— Spolahlivost’ — Vieme odovodnit’ vysledky klasifikacie, aj popisat’ postup, ako sme
sa k nim dostali.

— Lingvistické vyrazy - Na opis vstupnych podmienok moze pouzivatel’ pouzit’ kratke
opisné vety, neiselné vyrazy. Pre expertov su jednoduchsie definovatel'né, taktiez
nam zahrituju vagnost’ informacii, nefixujeme sa na presné Cisla a su blizsie aj
koncovému pouzivatel'ovi [10]. Vd’aka nim vieme vysledky 'ahSie interpretovat’ a st
pochopitelnejSie. My sme si vyuzitie lingvistickych vyrazov ukazali iba na
definovani vstupnych podmienok, ale ich pouzitie méZe byt ovel’a vécsie, napriklad
pri definovani atribitov, ich vztahov aich S$truktary pre lepSie pochopenie

transformacie na interval [0,1].
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V nasej praktickej ulohe, kde sme experimentovali s datami, sme zvolili podl'a opisu
poziadaviek napriklad striktnu st¢inova t-normu, ¢i nilpotentna funkciu Lukasiewiczovu
t-normu. Avsak otazkou zostava ¢i by ina striktna, ¢i nilpotentna funkcia neklasifikovala
data lepsie. Tato dedukcia a moznost’ parametrizovat’ model ndm otvara moznost’ vyuZitia
strojového ucenia na najdenie tej najvhodnejSie funkcie a jej parametrov, na zaklade
vstupno-vystupnych dat.

Zmenu vysledkov v modeli po zmene parametrov sme si ukazali na rodine funkcii
Schweizer a Sklar. Na zaklade nauceného parametra lambda - 1 (27) (28) zo vstupno-
vystupnych dat sa mézeme odvolat’ na podstatu funkcii klasifikacie (striktnd, nilpotentna,
min, nekontinualna). Taktiez konjunktivna a disjunktivna funkcia nemusia byt dualne,
pretoze ak by lamba bola vacsia ako 0, tak potom dostaneme CistGi t-normu a naopak
t-konormu. Teda parameter nam vysvetli, preco sa funkcia sprava ako sa sprava a pre€o nam
poskytla dané odpovede. Pre ¢loveka je takmer nemozné urcit’ parameter, ale ak mame data,
pre ktoré vysledok pozname alebo pouzivatel’ nam povedal, aky ma byt vysledok, potom
modzeme strojovym ucenim nastavit’ parameter lambda - A, ktory ma hodnotu 1 pre
Lukasiewiczovu t-normu.

Aj na vyjadrenie strednohodnotovej funkcie mozeme pouzit’ parametrickl funkciu,
ako sme si ukazali na priklade power priemer. Parameter r (30) uréime z dat. Spominané
skuto¢nosti nas priviedli Kk transparentnej a vysvetlitelnej klasifikacii, kde aj vstupné
parametre su flexibilné, s inklinovanim k triede dno alebo nie.

Podobne mézeme ur¢it’ parametre aj pre iné agregaéné funkcie. Vdaka tymto
predpokladom by sme ziskali vysvetlitelny klasifikacny model strojového ucenia. V praci
sme si popisali niektoré najznamejsie algoritmy vyuzivané v strojovom uceni, ktoré vsak st
narotné¢ na vstupny objem dat asu takzvané ,Cierne skrinky“, nevieme jednoznacne
vysvetlit, ako prisli k zdverom. Pri uceni klasifikacného modelu pomocou ordinalnych
suctov, by sme taktiez potrebovali vstupné data a nepredisli by sme nevyhodam, ktoré sme
popisali v kapitole 1.2 a 1.3. Preto potrebujeme interakciu ¢loveka (human-in-the-loop) [23],
aby vol'ba funkcie bola jasna alebo boli pokryté aj priklady, kde nam chybaju data. Extrémne
hodnoty atributov a anomalie nam ries$i transformacia dat [3]. Vytvorenie takéhoto nastroja
umelej inteligencie, kde vyZadujeme interakciu ¢loveka nazyvame interaktivne strojové
ucenie (1Al — interactive Al) [22]. V nasom konkrétnom priklade pri vytvoreni interaktivnej
UI klasifikacie by experti urcili subdoménu funkcii na zaklade poZiadaviek a potom podla
dat, by sa vybrala ta najvhodnejsia. TaktieZ by ndm mohli ur¢it’ ¢i ma byt klasifikacia viac

alebo menej restriktivna, na zéklade ¢oho by sme vedeli akym smerom (na kladné alebo
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zaporna hodnoty) mame ucit’ parametre funkcii. Vytvorenie takého modelu je navrhom na
pokracovanie na zaklade nasich teoretickych zisteni.

DalSou otazkou zostava vhodné transformécia na interval [0,1]. Ako sme si uZ aj
naznacili, vyuzitie lingvistickych stihrnov tu nadobtida novy zmysel, kedy na zaklade popisu
expertom aplikujeme vhodnu transformacnt funkciu. V nasej praci sme si len pokryli
linedrnu transformaciu. Dalsim krokom analyzy by bolo, ako transformovat’ iné datové typy
ako obrazky alebo text, nerovnomerné rozdelenie dat, nepresné informacie, napriklad
vyjadrené pomocou fuzzy cisiel alebo ako by sme transformovali data, ak vysoka a nizke
hodnoty st pre nas dolezité (nadobtidaju hodnotu 1) a stredné hodnoty su menej dolezité
(nadobudaji hodnotu 0).

Vel'mi zaujimavou témou moZe byt automatické generovanie lingvistickych sahrnov
z vysledkov klasifikacie [43].

Ako sme videli aj v nasom priklade klasifikacie Ziadatel'ov o uver, klienti boli
popisani mnohymi atributmi. Doteraz sme sa bavili o klasifikacii iba na zaklade dvoch
atribitov. Avsak jednou z vlastnosti agregacnych funkcii je asociativnost’, ako sme si uviedli
Vv kapitole 1.4. Teda agregacné funkcie mdézeme pouzit’ na agregaciu n (n € N) atribttov
a preto by sme mohli klasifikaciu l'ubovolne rozsirovat.

Atributy klientov v banke sme vSak pre prehladnost’ zgrupovali do logickych
kategorii, na zaklade ktorych sme az klientov klasifikovali. Tu sa nam tieZ otvara priestor na
otazky, ako spravne agregovat’ atributy, aby najlepSie zachytili realitu. Klasifikacia mdze
byt’ rozsirena 0 dokladnejsi opis vstupnych atribatov. Napriklad poziadavky, ktory atribut
ma vysSiu vahu, ktoré medzi sebou suvisia alebo ktory atribut je odvodeny od druhého.
Priklad opisu atributov:

AK ATRI je nizky a (ATR2 a ak je mozné aj ATR3 su vysoké) a ( vicsina podmienok

z {ATR4..ATRn} je vysoko splnenych) potom je zavaznost vysoka.

Taktiez zaujimavé modzu byt situacie kolizie atomickych podmienok, napriklad

stCasny vyskyt symptomov A, B, C je menej vyznamy ako vyskyt A,G. Takuto situaciu

zachytavaju Choquet integraly [7].
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ZAVER

V nasej praci sme vytvorili model klasifikacie do troch tried: dno, nie a mozno
s flexibilnymi hranicami pomocou ordindlnych suctov konjunktivnych a disjunktivnych
funkcii, s moznostou priklonit’ sa na stranu dno alebo nie. Takyto postoj klasifikacie sa
vyuzije, ak nemame k dispozicii dostato¢ny objem vstupnych dat s oznac¢enim aj ich vystupu
(na ucenie z dat) alebo ak nemame AK-POTOM pravidla.

Na zaciatku sme porovnali uz existujuce klasifikacné metody. Algoritmy strojového
ucenia nam prinasaju vysoku presnost’, ale nevieme, ako sa k vysledkom dostali. Pravidlové
systémy su jasne vysvetlitelné modely, ale na druhej strane komplexnost'ou sa stavaji menej
presné. Nami navrhnuty model nam prinasa novy pristup ku klasifikacii s vysvetlitelnym
vystupom.

Nas vytvoreny model vyuziva agregatné funkcie, ordindlne sucty, na klasifikaciu
dat. Klasifikacia pomocou ordinalnych suc¢tov vyzaduje najskor informacie od experta na
popis klasifikacného problému, ako sa klasifikuja vysoké hodnoty vstupnych atribttov, ako
sa klasifikuji nizke hodnoty atributov a popripade ako sa klasifikuje kombinacia vysokych
a nizkych hodno6t. Rozsireny model mdze obsahovat’ aj opis agregacie parametrov alebo opis
transformacie dat na interval [0,1]. Na zaklade informacii sa zostavi konkrétny klasifikacny
model, ktory nam po nacitani vstupnych dat vypocita vystup.

Vdaka transparentnosti modelu je klasifikacia vysvetliteI'na a preto je aj lahSie
interpretovatel'nd koncovym pouzivatelom. Ddvera v systémy je vel'mi uzito¢na, hlavne ak
ich pouzivame v kritickych oblastiach, ako je medicina, kedy ide o I'udské zivoty, alebo pri
autonomnych dopravnych prostriedkoch. Technologie su sucastou nasho kazdodenného
zivota, pomahaju nam rozhodovat’ sa, preto je vel'mi dolezité, aby sme sa vedeli na ich
rozhodnutie spol'ahnut’.

Vytvoreny klasifika¢ny model sme aplikovali na konkrétny datovy set a pozorovali
sme vysledky. Na modelovych prikladoch sme si ukazali vytvorenie klasifikaénych
algoritmov na mieru podla poziadaviek, demonstrovali sme, ako sa moze klasifikacia menit’
zmenou funkcii ¢i parametrov a ukazali sme si, ako d’alej vieme model rozSirovat’, aby sme
nestratili jeho zédkladné vlastnosti.

Parametricky model klasifikdcie ndm otvara moznost vyuzit' strojové ucenie na
ziskanie najvhodnejsej funkcie na klasifikaciu a jej parametrov. V nasej praci sme teoreticky
opisali moznost’ vyuzitia nasho modelu v aplikacii umelej inteligencie, s moznostou

vysvetlenia dosiahnutych vysledkov a ich interpretovania.
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