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EWOLUCYJNE WNIOSKOWANIE GRAMATYCZNE

W monografii zostala podjgta wazna i ptodna zaréwno teoretycznie, jak i praktycznie tematyka
wnioskowania gramatycznego (maszynowego uczenia gramatyk). Zaproponowano nowy model
ewolucyjnego wnioskowania gramatycznego, ktérego zasadniczym przeznaczeniem jest indukcja
gramatyki bezkontekstowej. Konstrukcja nowego modelu ewolucyjnego wykorzystuje mechanizm
uczenia stosowany w uczacych si¢ systemach klasyfikujacych. W modelu klasyfikatorami sa produk-
cje gramatyki bezkontekstowej podane w postaci normalnej Chomsky’ego, natomiast otoczeniem, do
ktérego adaptuje sig system, jest zbidr uczacy sktadajacy si¢ z przyktadowych zdan opatrzonych ety-
kieta okres$lajaca przynalezno$¢ lub brak przynalezno$ci zdania do poszukiwanego jezyka. Celem
uczenia jest poprawna klasyfikacja zdan uczacych. Poniewaz zbiér klasyfikatoréw tworzy zestaw
produkcji gramatyki, poprawna klasyfikacja etykietowanych zdan oznacza wyindukowanie poszuki-
wanej gramatyki jezyka. Model §ledzi produkcje uzyte podczas analizy zbioru uczacego i po jej za-
konczeniu oblicza funkcje dopasowania kazdej produkcji. Nowe produkcje gramatyki sa odkrywane
podczas procesu indukcji przez mechanizm pokrycia oraz algorytm genetyczny. W pracy mozna wy-
odrebnic¢ dwie czgsci.

Pierwsza czg$¢ pracy wprowadza w tematyke wnioskowania gramatycznego, ewolucyjnego
przetwarzania oraz uczacych si¢ systemow klasyfikujacych. W szczeg6lnosci zaprezentowano aktu-
alny stan badan w zakresie indukcji gramatyki bezkontekstowej, nowy sposéb kategoryzacji ucza-
cych sig systemow klasyfikujacych oraz ich podstawowe modele w jednolitym ujgciu.

W drugiej czgsci pracy zaproponowano oryginalny model ewolucyjnego wnioskowania gra-
matycznego, dedykowany indukcji gramatyki bezkontekstowej. Architekturg i dzialanie nowego
modelu opisano, postugujac sig¢ kategoriami uczacego sig¢ systemu klasyfikujacego. Wprowadzono
tzw. mechanizm ptodnos$ci produkcji, ktéry wraz z mechanizmem $cisku oraz operatorem gene-
tycznym inwersji ma przeciwdziala¢ wysokiej epistazie populacji produkcji modelu. Zdefiniowano
nowe operatory pokrycia dostosowane do uzytej metody parsowania oraz estymatory doktadnosci
i kosztu indukcji. Przeprowadzono indukcj¢ jezykéw regularnych z tzw. zbioru Tomity, wybra-
nych formalnych jezykéw bezkontekstowych, a takze obszernych korpuséw jezykowych. Ekspe-
rymenty wykazaty, ze model uzyskuje dla kazdej z badanych klas jezyka wyniki poréwnywalne
z najlepszymi ze znanych w literaturze przedmiotu, i to nie tylko wéréd metod ewolucyjnych,
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a w wielu wypadkach lepsze. Przeprowadzono badania symulacyjne modelu, ktérych celem bylo
eksperymentalne stwierdzenie wtasno$ci proponowanego modelu ewolucyjnego. Poza wnioskami
szczegOtowymi osiagnigto réwniez interesujace wyniki dotyczace ogélnych mechanizméw ewolu-
cyjnych, jak wplyw selekcji turniejowej i §cisku na nacisk selektywny czy rola nowego operatora
pokrycia pelnego w procesie ewolucji populacji uczacego si¢ systemu klasyfikujacego. Wskazano
na jedno z mozliwych praktycznych zastosowan modelu, poza badanym juz w monografii obsza-
rem inzynierii lingwistycznej, jakim jest genomika obliczeniowa. Rozpatrywano zadanie rozpo-
znawania sekwencji telomerowej u cztowieka oraz poszukiwania regi onu promotorowego u bak-
terii E. coli. Model w obecnej implementacji moze by¢ zastosowany na wysokim poziomie
estymatora swoistosci do rozpoznawania regiondw nienalezacych do sekwencji promotorowych.
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Uczenie maszynowe (machine learning) obejmuje problematyke konstruowania pro-
gramOw komputerowych potrafiacych pozyskiwaé, na podstawie wprowadzonej informa-
cji, nowa wiedzg lub poprawia¢ wiedzg juz posiadang (Michalewicz 1996). W ostatnich
latach zaobserwowa¢ mozna szczegdlnie intensywny rozwdj tej dziedziny i to zaréwno
w sferze badan podstawowych, jak i zastosowan. Algorytmy uczenia maszynowego sa
podstawowymi metodami inzynierii wiedzy, systeméw doradczych, eksploracji danych,
inteligentnych systeméw wyszukiwania i filtrowania informacji, przetwarzania obrazéw
i jezyka naturalnego, robotyki, a od niedawna réwniez bioinformatyki. Jako dziedzina
interdyscyplinarna uczenie maszynowe opiera si¢ na koncepcjach i rezultatach m.in. staty-
styki, sztucznej inteligencii, filozofii, teorii informacji, biologii, psychologii, teorii decyzji,
teorii ztozonosci obliczeniowej oraz informatyki.

Jedna z zywo rozwijajacych si¢ metod uczenia maszynowego jest wnioskowanie gra-
matyczne (grammar induction), ktére podejmuje problematyke uczenia jezyka (a precy-
zyjniej gramatyki lub réwnowaznego automatu) na podstawie przyktadowych zdan. Od
algorytmu uczacego oczekuje si¢ generalizacji polegajacej na umiejetnosci generacji
1 akceptacji zdan wychodzacych poza zbiér uczacy. Problem indukcji gramatyki jest zde-
finiowany przez:

e klas¢ indukowanego jezyka,

e dostepno$¢ danych uczacych, ktére moga naleze¢ do jezyka (przykiady pozy-
tywne), do jezyka nie naleza (przyklady negatywne) lub tez dostarczaja dodatkowych
informacji,

e wreszcie przez rozmiar danych uczacych.

Zgodnie z twierdzeniem Golda (1967) niemozliwa jest indukcja dowolnego jezyka
z hierarchii Chomsky’ego jedynie na podstawie przyktadéw poprawnych, a uzupet-
nienie zbioru uczacego o zdania negatywne pozwolito dotychczas na znalezienie
efektywnych, tj. dziatajacych w czasie wielomianowym, algorytméw uczacych jedy-
nie dla wyrazef regularnych i réwnowaznych im automatéw skonczonych (determini-
stic finite automaton, DFA).

Dla klasy jezykéw bezkontekstowych nie sa znane efektywne algorytmy wniosko-
wania. Uzupetnianie zbioru uczacego o odpowiednie zapytania rowniez nie gwaran-
tuje identyfikacji gramatyki bezkontekstowej w czasie wielomianowym. Algorytmom
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uczacym dostarcza si¢ dodatkowej informacji w postaci przyktadéw spoza indukowa-
nego jezyka (negatywnych), zbiory uczace niosa ze soba dodatkowa informacj¢
strukturalna, formutuje si¢ alternatywne reprezentacje gramatyk bezkontekstowych,
ogranicza si¢ zadanie uczenia do pewnych podklas jezyka, wreszcie stosuje si¢ meto-
dy bayesowskie. Jednak pytanie o wielomianowa ztozonos¢ algorytméw indukcji
gramatyk bezkontekstowych jest wciaz bez odpowiedzi (Angluin 2001). Jednoczesnie
indukcja gramatyk bezkontekstowych to wazne zagadnienie ze wzgledéw praktycz-
nych, bowiem gramatyka bezkontekstowa moze modelowa¢ nie tylko strukture jezy-
kéw programowania, jezykOw naturalnych, ale takze danych biologicznych. Uczenie
gramatyk bezkontekstowych znajduje zastosowanie m.in. w rozpoznawaniu wzorcow
(pattern recognition) oraz w rozpoznawaniu mowy (speech recognition). Algorytmy
uczenia jezyka lub rownowaznej gramatyki pozwalaja tez modelowac sposéb, w jaki
cztowiek uczy si¢ jezyka (language acquisition). Budowa algorytméw uczacych sig
gramatyk bezkontekstowych jest zatem dzisiaj jednym z otwartych i zarazem krytycz-
nych probleméw wnioskowania gramatycznego (de la Higuera 2000).

Cel, jaki stawia przed soba prezentowana monografia, jest dwojaki. Po pierwsze,
w monografii zaproponowano i eksperymentalnie przebadano nowy model ewolu-
cyjny, ktérego zasadniczym przeznaczeniem jest indukcja gramatyki bezkonteksto-
wej z zastosowaniem wnioskowania gramatycznego. Konstrukcja nowego modelu
ewolucyjnego, nazwanego GCS (Grammar-based Classifier System), wykorzystuje
mechanizm uczenia stosowany w uczacych si¢ systemach klasyfikujacych (learning
classifier systems). ldea uczenia uczacych si¢ systeméw klasyfikujacych, po raz
pierwszy podana przez Hollanda i zastosowana w (Holland i Reitman 1978), opiera
si¢ na prostej zasadzie adaptacji regut okreslajacych dziatanie modelu do otoczenia,
w ktérym model dziata. Adaptacja modelu polega na sprawdzaniu i poprawie efek-
tywnos$ci istniejacych regut oraz generowaniu nowych regut, dostosowanych do
otoczenia. W modelu GCS regutami (klasyfikatorami) sa produkcje gramatyki bez-
kontekstowe] podane w postaci normalnej Chomsky’ego, natomiast otoczeniem
zbidr uczacy sktadajacy sie z przyktadowych etykietowanych zdan. Etykieta zdania
okresla jego przynaleznos$¢ lub brak przynaleznosci do poszukiwanego jezyka. Ce-
lem uczenia modelu jest poprawna klasyfikacja zdan uczacych. Poniewaz zbiér kla-
syfikatoréw tworzy zestaw produkcji gramatyki, wigc poprawna klasyfikacja ety-
kietowanych zdan oznacza wyindukowanie poszukiwanej gramatyki jezyka. Model
GCS $ledzi produkcje uzyte podczas analizy (parsowania) zbioru uczacego i po jej
zakonczeniu oblicza funkcje dopasowania kazdej produkcji. Nowe produkcje gra-
matyki sa odkrywane przez mechanizm pokrycia (covering) oraz algorytm gene-
tyczny. Algorytm genetyczny, wykorzystujac wybrana metodg selekcji, $cisku oraz
warto$ci dopasowania produkcji, poszukuje efektywniejszej populacji klasyfikato-
rOw po zakonczeniu petnej analizy zbioru uczacego. Mechanizm pokrycia, w prze-
ciwienstwie do algorytmu genetycznego, dziata w trakcie parsowania zdania ucza-
cego. Dodaje on do populacji klasyfikatorow takie produkcje, ktére w danej sytuacji
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srodowiskowej umozliwiaja dalszy rozbiér zdania. Rozbiér zdan tworzacych oto-
czenie modelu realizowany jest przez algorytm CYK'.

Drugim celem monografii jest proba wypelnienia luki w polskim piSmiennictwie
na temat wnioskowania gramatycznego’, w tym wnioskowania gramatycznego korzy-
stajacego z metod ewolucyjnych. Nie ma obecnie, wedtug wiedzy autora, zadnego
zwartego opracowania w jezyku polskim na ten temat, nie ma artykutéw, ktére by
poruszaly t¢ problematyke’, a internetowa przegladarka Google znajduje na polskich
stronach nieliczne odwotania do terminu grammar induction. Wydaje si¢ zasadnym,
by tak wazna i ptodna teoretycznie oraz praktycznie metoda uczenia maszynowego
doczekata si¢ odregbnego opracowania w jezyku polskim.

Monografia podzielona jest na 6 gléwnych rozdziatéw, poprzedzonych wstgpem
i zakonczonych podsumowaniem oraz 3 zatacznikami.

W rozdziale 1 wprowadzono w tematyke wnioskowania gramatycznego. Po zdefi-
niowaniu zadania, jakie stawia przed soba wnioskowanie gramatyczne, oraz pewnych
charakterystycznych dla tej metody uczenia maszynowego wtasnosci podano obszary
zastosowan z licznymi referencjami bibliograficznymi. Nastgpnie, po uprzednim
przytoczeniu podstawowych pojec z teorii automatéw i jezykéw, scharakteryzowano
paradygmaty uczenia stosowane przez wnioskowanie gramatyczne. W zalezno$ci od
przyjetego modelu uczenia formutuje si¢ nie tylko r6zne wtasnosci procesu wniosko-
wania, ale réwniez rézne algorytmy uczace. Oméwiono model identyfikacji w grani-
cy, model PAC, zasad¢ minimalnej dlugo$ci kodu i uczenie na podstawie zapytan.
W podrozdziale 1.5 zebrano proponowane w literaturze podejscia do problemu induk-
cji gramatyki bezkontekstowej. Oméwiono indukcje na podstawie nieetykietowanego
tekstu, indukcj¢ wspomagana dodatkowa informacja w postaci pewnych danych
strukturalnych, indukcje pewnych podklas jezykéw bezkontekstowych niezawieraja-
cych wszystkich skoficzonych jezykéw, indukcj¢ alternatywnych reprezentacji gra-
matyk, obecnie bardzo czgsto spotykana w literaturze przedmiotu, gtéwnie za sprawa
udowodnionych interesujacych wtasnosci uczenia — indukcj¢ stochastycznych grama-
tyk i wreszcie indukcj¢ z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji. Ten ostatni typ
wnioskowania zastal oméwiony najobszerniej, ze szczegdlnym uwzglednieniem sto-
sowanych metod ewolucyjnych. W podrozdziale 1.5.6 przedstawiono réwniez propo-
nowane przez autora niniejszej monografii oryginalne podejscia do omawianej pro-
blematyki, w ktérych zastosowano automat ze stosem, takze w wersji rozmytej,
ewoluowany przy zastosowaniu réznych typéw kodowania posredniego, tablicowa
reprezentacje¢ produkcji gramatyki czy tez kanoniczny uczacy si¢ system klasyfikacyj-
ny. Doswiadczenia uzyskane podczas stosowania réznorodnych metod i reprezentacji

! Algorytm CYK jest szerzej oméwiony w podrozdz. 1.5.7.

%> Wnioskowanie gramatyczne nie ma ustabilizowanej terminologii polskiej. W (Przepiérkowski i in.
2003) termin grammar induction przettumaczony zostat na automatyczng indukcje gramatyk.

3 Poza tekstami autora.
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zaowocowaty koncepcja nowego modelu ewolucyjnego GCS bazujacego na ogdlnej
architekturze uczacego si¢ systemu klasyfikujacego. Model GCS jest przedmiotem
trzech rozdziatéw monografii. Rozdziat 1 zamyka przedstawienie dziatajacego w cza-
sie szesciennym i wykorzystywanego przez model GCS algorytmu CYK, ktéry bada
przynalezno$¢ tancucha do jezyka bezkontekstowego.

W rozdziale 2 krétko scharakteryzowano ewolucyjne algorytmy, dzielac je na pro-
gramowanie ewolucyjne, strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne i programowa-
nie genetyczne.

Przedmiotem rozdzialu 3 sa uczace si¢ systemy klasyfikujace, zaliczane przez
Goldberga (1989) do genetycznych systeméw uczacych si¢ (genetic-based machine
learning systems), a Michalewicza (1996) do genetycznych metod uczenia maszyno-
wego. W rozdziale przedstawiono generyczng architekture takiego systemu oraz za-
proponowano wtlasng kategoryzacj¢ istniejacych implementacji (poza klasycznym
podzialem na systemy stosujace podejécie Michigan oraz Pitt) wg kryterium zasiggu
chromosomu, miary uzyteczno$ci i metody reprezentacji klasyfikatora, stosowanego
w module odkrywczym mechanizmu i wreszcie pamigci systemu. Kazda kategoria
zostata poddana dyskusji i opatrzona obszerna bibliografia. Rozdziat konczy si¢
szczegblowym opisem najcze¢sciej cytowanych w literaturze przedmiotu modeli sys-
teméw klasyfikujacych: LCS, ZCS, XCS oraz ACS wraz z obszarami zastosowan
istniejacych realizacji systemow.

W kolejnych trzech rozdziatach monografii przedstawiono oryginalny model GCS,
stanowiacy propozycje nowej metody ewolucyjnego wnioskowania gramatycznego.
W rozdziale 4 przedstawiono zasadnicze elementy nowego modelu oraz opis jego
komputerowej realizacji. Rozdzial rozpoczyna formalnie zdefiniowane zadanie klasy-
fikacji, jakie stawiane jest przed modelem pracujacym w $rodowisku zdan uczacych.
Nastepnie, tytutem wprowadzenia w problematyke, zamieszczony zostat nieformalny
opis modelu, po ktérym oméwiono podstawowe elementy sktadajace si¢ na model.
Zdefiniowano formalnie klasyfikator modelu, podano wzory na jego przystosowanie
oraz zinterpretowano wystepujace w definicji klasyfikatora parametry jego tzw. ptod-
nos$ci. Przedstawiono w ujgciu formalnym ewoluowana przez model gramatyke oraz
zdefiniowano architektur¢ modelu w kategoriach uczacego si¢ modelu klasyfikujace-
go. Oméwiono podstawowe mechanizmy modelu odpowiedzialne za uczenie, tj. me-
tody pokrycia, $cisk oraz algorytm genetyczny wraz z metodami selekcji i operatorami
genetycznymi. Prezentacje sktadowych modelu konczy przedstawienie korekcji zbioru
produkcji oraz zestawu parametréw modelu. Opis modelu GCS zamyka jego algoryt-
miczny zapis wraz z krétka prezentacja komputerowe;j realizacji.

W rozdziale 5 monografii zawarto wyniki szeroko przeprowadzonych badan sy-
mulacyjnych modelu, celem ktérych miato by¢ nie tylko eksperymentalne zbadanie
wtasno$ci modelu GCS, ale réwniez poréwnanie mozliwosci modelu z innymi algo-
rytmami. We wstepnej czgsci rozdziatu zdefiniowano estymatory symulacji, za pomo-
ca ktérych oceniano doktadno$¢ i koszt indukcji oraz doktadno$¢ generalizacji zbioru
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testowego. Nastgpnie scharakteryzowano zastosowane podczas eksperymentéw zbiory
uczace i testowe. Model GCS indukowal gramatyki dla wyrazen regularnych naleza-
cych do tzw. zbioru Tomity, dla wybranych, najczg$ciej stosowanych w literaturze
przedmiotu, formalnych jezykéw bezkontekstowych oraz obszernych korpuséw jezy-
kowych. Wszystkie symulacje przeprowadzano dla tego samego, domyslnego zbioru
parametréw modelu, ktéry — czego dowiodly p6zniejsze empiryczne badania wtasno-
$ci modelu — nie byt zbiorem parametréw o optymalnych wartos$ciach dla Zzadnego
z indukowanych jezykéw. Takie podejscie pozwala na ominigcie oddzielnego proble-
mu, jakim jest poszukiwanie zestawu optymalnych parametréw algorytmu ewolucyj-
nego przy jednoczesnym zatozeniu, ze badany algorytm dziata wystarczajaco dobrze
w okre§lonym zakresie wartos$ci poszczegdlnych parametrow. Eksperymenty wyka-
zaty, ze model GCS uzyskuje dla kazdej z badanych klas jezyka, tj. regularnej i bez-
kontekstowej, wyniki poréwnywalne z najlepszymi ze znanych w literaturze przed-
miotu, i to nie tylko wéréd metod ewolucyjnych, a w wielu wypadkach lepsze.
W podrozdz. 5.6 opisano przeprowadzone badania symulacyjne modelu, ktérych ce-
lem byto eksperymentalne stwierdzenie wlasnosci proponowanego modelu ewolucyj-
nego. Poza wnioskami szczegétowymi osiagnigto rowniez interesujace wyniki doty-
czace ogb6lnych mechanizméw ewolucyjnych, jak wptyw selekcji turniejowej i Scisku
na nacisk selektywny czy rola nowego operatora pokrycia petnego w procesie ewolu-
cji populacji uczacego si¢ systemu klasyfikujacego.

W rozdziale 6 wskazano na jedno z mozliwych praktycznych zastosowan modelu
GCS, chociaz juz indukcja korpuséw jezykowych, opisana w rozdz. 5, jest przykta-
dem udanej implementacji modelu w obszarze inzynierii lingwistycznej. Zbadano
réwniez mozliwosci uzycia modelu w genomice obliczeniowej. Rozpatrywane byto
zadanie rozpoznawania sekwencji telomerowej u cztowieka oraz poszukiwania regio-
nu promotorowego u bakterii E. coli.

W rozdziale 7 monografii podsumowano uzyskane wyniki oraz zakreslono dalsze
plany badawcze.



1. Wnioskowanie gramatyczne

1.1. Wprowadzenie

Wnioskowanie gramatyczne (grammar induction, automata induction, grammati-
cal inference, GI) (Gold 1967, Pinker 1979, Angluin i Smith 1983, Fu i Boot 1986) to
wedtug definicji Vasanta Honovara umieszczonej na stronach internetowych organi-
zacji ICGI* (International Community of Grammatical Induction) uczenie gramatyk’
i jezykéw na podstawie przyktadowych danych. Maszynowe uczenie gramatyk znaj-
duje zastosowanie w takich dziedzinach nauki, jak:

e uczenie maszynowe (machine learning),

e syntaktyczne rozpoznawanie wzorcOw (syntactic pattern recognition),

e teoria automatéw i jezykéw formalnych (automata and formal language theory),

e lingwistyka obliczeniowa (computational linguistics),

e biologia obliczeniowa (computational biology),

e rozpoznawanie mowy (speech recognition),

e przetwarzanie jezyka naturalnego (natural language processing),

e drazenie danych (data mining)6.

Pomimo tak szerokiego zastosowania wnioskowania gramatycznego, nie ma w lite-
raturze zwartego, ksiazkowego opracowania zagadnienia, sa natomiast dostgpne mniej
lub bardziej obszerne wprowadzenia lub przeglady (Lee 1996, Sakakibara 1997, de la
Higuera 2000, Honovar i de la Higuera 2001).

Przyktadowymi danymi, na podstawie ktérych uczacy, nazywany tez maszyna wnio-
skujaca (inference machine) lub algorytmem uczacym (learning algorithm), prébuje
zbudowa¢ model, moga by¢ dane sekwencyjne lub strukturalne, tj. ciagi znakéw
(string), stowa, drzewa, grafy. Indukowana (induced, inferred) gramatyka moze by¢

* http://eurise.univ-st-etienne. fr/gi/

3 lub ekwiwalentnych automatéw.

® Pojecie data mining, oznaczajace automatyczna analize (eksploracje) danych w celu wykrycia istot-
nych motywdéw i wzorcéw, w jezyku polskim ttumaczy si¢ na drqzenie danych, eksploracja danych,
zgtebianie danych, dogtebna analiza danych, odkrywanie wiedzy lub... nie ttumaczy si¢ w ogdle.
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nastgpnie zastosowana do klasyfikacji danych wcze$niej nieobserwowanych przez
uczacego, do kompresji danych lub modelowania tychze danych.

Cechami charakterystycznymi wnioskowania gramatycznego sa:

¢ dane wejsciowe — zwykle utworzone na skonczonym alfabecie, dyskretne i o nie-
ograniczonym rozmiarze,

e wyniki — wynikiem jest zwykle gramatyka lub automat, ktérych gtéwna cecha
jest mozliwos¢ interpretacji przez cztowieka,

e 7ztozono$¢ — nawet proste problemy klasyfikowane sa jako trudne obliczeniowo,

e r6znorodno$¢ zastosowan,

e ciagle niewielka liczba zakonczonych sukcesem wdrozen przemystowych.

1.2. Obszary zastosowan

Szukanie struktur, wzorcéw, regularnosci, gramatyk czy moze automatéw jedynie
na podstawie dostgpnych danych wejsciowych stanowi problem wielu, czgsto odle-
glych, obszaréw nauki. W podrozdziale przedstawiony zostanie przeglad najwazniej-
szych zastosowan wnioskowania gramatycznego.

Robotyka i sterowanie

W pracach (Dean i in. 1992, Rivest i Schapire 1993, Kungas 2001) uzyto GI
w nawigacji mobilnych robotéw, a Luzeaux (1996) zastosowat ten typ wnioskowania
w modelu inteligentnego sterowania. Bardziej teoretyczne prace dotycza modelowania
tzw. systeméw krytycznych z uzyciem automatéw Biichiego’ (Verdi i Wolper 1986,
Saoudi i Yokomori 1993, de la Higuera i Janodet 2001).

Syntaktyczne rozpoznawanie wzorcow

Syntaktyczne rozpoznawanie wzorcéw to jedno z pierwszych zastosowan wnio-
skowania gramatycznego w latach siedemdziesiatych ubiegtego wieku. Z tego tez
okresu pochodzi stosunkowo obszerna literatura. Z nowszych prac wymieni¢ mozna
(Lucas i in. 1994) opisujaca uczenie konturéw obrazéw czy tez (Ron i in. 1995) po-
dejmujaca zadanie rozpoznawania znakéw. W (Ney 1992) znajduje si¢ przeglad lite-
ratury.

Lingwistyka obliczeniowa

Whnioskowanie gramatyk regularnych (regular grammar inference) lub réwno-
waznych im automatéw skonczonych stanowi przedmiot badan od ponad trzech
dekad (Trakhtenbrot i Barzdin 1973, Gold 1978, Angluin 1981, Valiant 1984, An-
gluin 1987a, Schapire 1990, Oncina i Garcia 1992, Dupont 1996, Sakakibara 1997).
Dobrym podsumowaniem stanu badan w tej dziedzinie jest ksiazka (Honovar i de la
Higuera 2001).

" Biichi I.R. (1960), On a decision method in restricted second order arithmetic, Proc. Conf. Logic
Method and Philos. of Sci., California, Stanford Univ. Press.
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Jezyki regularne sa najwicksza klasa jezykdw, dla ktérej mozna znalez¢ efektywne
algorytmy uczenia. Dla gramatyk bezkontekstowych oraz automatéw ze stosem jak
dotad nie znaleziono algorytméw wielomianowych, ktéry to fakt stymuluje coraz to
nowe podejscia (Dupont 1994, Huijsen 1993, Kammeyer i Belew 1996, Keller
i Lutz 1997, Keller i Lutz 2005, Lucas 1994, Wyard 1991, Zhou and Grefenstette
1986, Charniak 1993, Korkmaz i Ucoluk 2001, Lankhorst 1995, Smith i Witten 1996,
Unold 2003, Unold 2005b, Unold 2005e).

Innym obszarem zainteresowania lingwistyki jest uczenie automatéw tlumacza-
cych (transducers) (Mohri 1997, Mohri 2000, Oncina i in. 1993, Casacuberta 1995).

Przetwarzanie jezyka naturalnego

Rozréznienie pomigdzy pracami z zakresu lingwistyki obliczeniowej a przetwarza-
nia jezyka naturalnego jest w wielu wypadkach umowne. Takie same mechanizmy
mozna bowiem czgstokro¢ stosowaé zaréwno dla jezykéw sztucznych, jak i natural-
nych. Zdecydowanie wyrazniejszy podzial w algorytmach stosowanych dla jezykéw
naturalnych przebiega pomigdzy uczeniem na oznakowanym lingwistycznie repozyto-
rium jezykowym a uczeniem na tekscie w zaden sposéb nieoznaczonym (raw corpora)®.

W pierwszym typie uczenia materialem zrédtowym sa korpusy jezykowe, ktérych
uprzednio lingwistycznie nie znakowano (fagged) (Pereira i Schabes 1992, Brill 1993,
Stolcke and Omohundro 1994, Henrichsen 2002, Watkinson i Manandhar 2001, Ad-
riaans 1999, van den Bosch 1999, Domingos 1995, Kirby 2002, Briscoe 2000, van
Zaanen 2002, Paskin 2001, Roberts 2002, Solan i in. 2005).

Drugi typ uczenia na podstawie tekstu jezyka naturalnego indukuje gramatyki, ba-
zujac na oznakowanym morfosyntaktycznie ( part-of-speech tagged, POS), a w wigk-
szo$ci wypadkéw réwniez i syntaktycznie, korpusie jezykowym (Magermann 1995,
Lin 1995, Collins 1999, Hwa 1999, Collins i Duffy 2002, Charniak 2000, Cyre 2002,
Klein i Manning 2003, Aycinena i in. 2003, Unold 1998d, Unold 1999a, Unold 1999b,
Unold 1999¢, Unold 1999d, Unold 1999¢, Unold 2000, Chrobak i Unold 2000a,
Chrobak 1 Unold 2000b, Chrobak i Unold 2001, Unold i Dulewicz 2002, Dulewicz
i Unold 2002, Unold 2003, Dulewicz i Unold 2004).

Innym przyktadem zastosowania wnioskowania gramatycznego w tzw. ,,wysoko-
poziomowym’ przetwarzaniu jezyka naturalnego sa systemy ttumaczace z jezyka na
jezyk (Amengual i in. 2001, Vidal 1997).

8 W indukcji gramatycznej odbywajacej sie na podstawie korpuséw jezykowych spotyka si¢ réwniez
klasyfikacj¢ rozrézniajaca: uczenie z nadzorem (supervised ), w ktérym korpusy jezykowe sa oznakowa-
ne zaréwno syntaktycznie, jak i morfosyntaktycznie; uczenie z potowicznym nadzorem (semisupervised ),
w ktérym korpusy maja oznaczone nawiasami grupy syntaktyczne; oraz uczenie bez nadzoru (unsupervi-
sed ), w ktérym korpusy oznakowane sa jedynie morfosyntaktycznie (Thanaruk i Omkumary 1995). Ten
ostatni rodzaj uczenia obejmuje rowniez uczenie na nieoznakowanym korpusie jezykowym (Solan 2005).
Inni (Powers 1997, Clark 2001a, Klein i Manning 2003) definiuja jedynie uczenie z nadzorem i bez nad-
zoru.
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Od 10 juz lat trwaja préby zastosowania indukowanych modeli automatowych
w rozpoznawaniu mowy (Garcia i in. 1994, Thollard i in. 2000, Thollard 2001), sto-
suje si¢ rowniez modele n-gram (Jelinek 1998) oraz ukryte modele Markowa (Morgan
i Bourlard 1995, Picone 1990).

Niskopoziomowym — podobnie jak rozpoznawanie mowy — przetwarzaniem jgzy-
ka naturalnego jest uczenie automatéw ttumaczacych dla potrzeb fonetyki i morfo-
syntaktyki (Gildea i Jurafsky 1996, Mohri 1997, Oflazer 1996, Roche i Schabes
1995).

Zarzadzanie dokumentami

Dokumenty mozemy rozpatrywac jako obiekty o wtasnej, czgsto nieznanej, a po-
szukiwanej strukturze. Klasycznym przyktadem sa stowniki (Gonnet i Tompa 1987,
Meijs 1993, Atwell i in. 1993, Ahonen i in. 1994), poszukuje si¢ réwniez gramatyk
dowolnych znakowanych dokumentéw (Young-Lai 1996, Young-Lai i Tompa 2000,
Kosala i in. 2002). Pojawienie si¢ standardu XML zaowocowalo ozywieniem prowa-
dzonych w tym zakresie badan (Fernau 2000, Arimura i in. 2001, Chidlovskii 2002,
Hong 2003).

Indukcyjne programowanie logiczne

Indukcyjne programowanie logiczne (inductive logic programming, ILP) jest
przyktadem uczenia maszynowego (Muggleton 1999, Cichosz 2000), ktére w uczeniu
predykatéw wykorzystuje réwniez zbiory uczace. W systemie MERLIN, taczacym
ILP z wnioskowaniem gramatycznym, indukuje si¢ deterministyczne (Bostrom 1996)
oraz stochastyczne automaty (Bostrom 1998). System GIFT uczy si¢ automatéw
drzewowych (tree automata) (Bernard i Habrard 2001).

Bioinformatyka

Biosekwencje moga by¢ traktowane jako zdania j¢zyka o okreslonej gramatyce.
Poznanie struktury jezyka umozliwia klasyfikacj¢ badanych po raz pierwszy se-
kwencji biologicznych pomigdzy nalezace i nienalezace do okreslonej grupy.
W (Wang i in. 1999) klasyfikowano ciagi DNA, ciagi tRNA opisywane przez stocha-
styczne gramatyki bezkontekstowe byly rozpoznawane w (Sakakibara i in. 1994). Gra-
matyki bezkontekstowe mozna réwniez zastosowaé w analizie drugorzednej struktury
proteinowej (Abe i Mamitsuka 1997), a w potaczeniu z bigramami (bi-gram) w rozpo-
znawaniu tzw. struktur izolowanych (Salvador i Benedi 2002). Ewoluowane maszyny
Turinga stosowano réwniez do rozpoznawania sekwencji wirusa HIV (Vallejo i Ra-
mos 2001).

Innym stosowanym modelem, opisujacym struktury proteinowe, sa ukryte modele
Markowa (Lyngs@ i in. 1999, Lyngsg i Pedersen 2001, Jagota i in. 2001).

Systemy agentowe

Jezeli zakodujemy zachowanie inteligentnego agenta w postaci deterministyczne-
g0 automatu, to mozna wyuczy¢ strategii jego zachowania (czyli struktury automatu)
na podstawie przeprowadzonych gier w srodowisku wieloagentowym. Takie podejscie
prezentujq prace (Carmel i Markowitch 1998, 1999).
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Kompresja

Algorytm SEQUITUR (Nevill-Manning i Witten 1997) jest w stanie wyuczy¢ si¢
gramatyki bezkontekstowej na podstawie jednego, zwykle dtugiego, ciagu znakdéw.
Tak rozpoznana gramatyka moze odtworzy¢ p6zniej wejsciowy ciag znakow.

Dobre wspétczynniki kompresji na strukturach drzewiastych (na przyklad plikach
XML) uzyskano, ewoluujac k-testowalne automaty drzewiaste (k-testable tree auto-
maton) (Rico-Juan i in. 2002).

Muzyka

Indukowane, na podstawie serii przyktadéw, automaty stochastyczne moga mo-
delowac¢ style muzyczne, a nawet stuzy¢ do generacji melodii (Cruz i Vidal 1998).

Wspomniany juz wczes$niej SEQUITUR (Nevill-Manning i Witten 1997) zastoso-
wano do wykrycia repetycji w choratach Bacha.

Szeregi czasowe

W pracy (Giles i in. 2001) zastosowano uczone stochastyczne automaty skonczone
jako predykatory ceny kursu dolara na gietdzie.

1.3. Wybrane poje¢cia z teorii automatow i jezykow

W rozdziale podane zostana niezbedne dla zrozumienia dalszej czgsci monografii
pojecia formutowane w teorii automatéw i jezykow. Kompendium wiedzy z tego
zakresu mozna znalez¢ m.in. w pracach (Hopcroft i Ullman 1979, Mikotajczak
1985).

Definicja 1

Zbiér V nazywamy alfabetem, jesli jest on niepusty i skoniczony. Elementy tego
zbioru nazywamy symbolami.

Przyktadowo, zbidr ztozony z dwdch symboli O oraz 1 definiuje tzw. alfabet binar-
ny V={0, 1}.

Definicja 2

Stowem (zdaniem albo tancuchem) nad alfabetem V nazywamy kazdy skofczony
ciag symboli z V. Symbolem V" oznaczamy zbi6r wszystkich stéw zbioru V. Przez
& oznaczamy stowo puste, czyli stowo niezawierajace zadnego symbolu.

Lancuch aaba jest przyktadowym stowem nad alfabetem V = {q, b}.

Definicja 3
Ztozeniem (konkatenacja) zbioréw Vi W nazywamy zbi6r

VW= {w|ve V,we W} (D
Definicja 4

Potgge alfabetu V definiujemy nastgpujaco:
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VO =(e},vP =yv* D dla k>1. 2)

Przyjmujemy V* = V'\{¢}.

Przyktadowo, jezeli V = {a, b}, to V¥ = {a, b}, V® = {aa, ab, ba, bb}. Warto
przy okazji zauwazy¢ za (Hopcroft i Ullman 1979), ze o ile V jest zbiorem symboli
a oraz b, to V" jest juz zbiorem tancuchéw, kazdy o dtugosci 1.

Definicja 5
Diugoscia stowa w, oznaczang przez |w|, nazywamy liczbg symboli, z ktérych
sktada sig stowo w, np. |€| =0, |aa| =2.

Definicja 6
Jezykiem L nad alfabetem V nazywamy dowolny zbiér stéw nad tym alfabetem,

LcV'. (3)

Przyktadowym jezykiem nad alfabetem V = {a, b} jest zbiér stéw zawierajacy pa-
rzysta liczbg symboli a, L = {aa, aab, bbaabaa, baaaa, ababbbabba, ...}. Warto za-
uwazy¢, ze zbior pusty jest jezykiem nad dowolnym alfabetem.

Definicja 7
Niech L, L, beda jezykami nad alfabetem V. Konkatenacja jezykéw L, i L, nazy-
wamy zbior
LL,={uv|ue L,ve L,}. 4)

Przyktadowo, konkatenacja jezykéw L, = {aa, bb} i L, = {bb, aa} jest jezyk L,L,
= {aabb, aaaa, bbbb, bbaa}.

Definicja 8
Domknigciem Kleene’go jezyka L nazywamy zbior
r=Jr. (5)
i=0
gdzie
L={e},[ =["L,i>0. (6)
Definicja 9
Gramatyka formalna nazywamy czworke
G=(N,T,P,S), (7
w ktorej:

N — zbiér skoniczony zwany zbiorem symboli pomocniczych (nieterminalnych),
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T — zbi6ér skoficzony zwanym zbiorem symboli koncowych (terminalnych),
NANT =0,

Pc(NUT)'x(NUT)" jest relacja skonczong zwana lista produkcji,

S jest wyrdéznionym symbolem pomocniczym zwanym symbolem poczatkowym.

Jesli (p, g) € P, to bedziemy stosowac takze zapis p — g 1 méwié, ze stowo g jest
bezposrednio wyprowadzane ze stowa p. Przyjmuje si¢ rOwniez nastgpujace uprosz-
czenie w zapisie produkcji: jesli (x, y), (x, z) € P, to piszemy x — y | z.

Jesli istnieje ciag stéw p,, p,, ..., p, taki, ze p; — p; —...— p,, to méwimy, ze p,
jest wyprowadzane z p, lub Ze istnieje wywdd stowa p, ze slowa p; i piszemy
P —— P

Definicja 10
Jezyk L(G) generowany przez gramatyke formalng G jest zbiorem ciagéw symboli
koncowych wyprowadzalnych z §:

L(G)={x|xeT" AS——x}. (8)

Jesli x € L(G), to méwimy, ze x jest ciagiem (stowem, zdaniem) generowanym
przez gramatyke G.

Definicja 11

Dwie gramatyki G, i G, nazywamy réwnowaznymi, jesli generuja ten sam jezyk,
tzn. L(Gy) = L(Gy).

Naktadajac stopniowo coraz wigksze ograniczenia na posta¢ produkcji, mozemy

zdefiniowa¢ cztery typy gramatyki, a co za tym idzie cztery klasy jezykéw formalnych
(Chomsky 1956, 1959).

Definicja 12

Jesli na gramatyke nie naktadamy zadnych ograniczen, to mamy do czynienia
z najogélniejsza klasa gramatyk formalnych G° zwanych gramatyka typu 0, a jezyki
przez nie generowane, jezykami klasy O (rekurencyjnie przeliczalnymi).

Definicja 13

Gramatyke G' = (N, T, P, S) taka, ze jej produkcje sa postaci

xay — xzy, )
przy czym x,y,z€ (NUT) ,ae N, nazywamy gramatyka typu 1 (kontekstowa). Jesli
G jest gramatyka kontekstowa, to L(G) nazywa si¢ jezykiem kontekstowym (klasy 1).

Definicja 14
Gramatyka G* = (N, T, P, S) jest gramatyka typu 2 (bezkontekstowa, context-free
grammar, CFG), jesli wszystkie jej produkcje sa postaci
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a —x, (10)

przy czym € N,xe (N uT). Jezyk generowany przez gramatyke typu 2 nazywa
si¢ jezykiem klasy 2 (bezkontekstowym).
Definicja 15
Gramatyke bezkontekstowa G'=(N, T, P,S) nazywamy prawostronnie liniowa,
jesli kazda jej produkcja jest postaci
a —alub a — ap, (11)

przy czym o, f€ N,aeT".

Definicja 16
Gramatyke bezkontekstowa G’ = (N, T, P, S) nazywamy lewostronnie liniowa, je-
sli kazda jej produkcja jest postaci

o —alub a— fa, (12)
przy czym o, f€ N,aeT .

Definicja 17

Gramatyki prawostronnie liniowe i lewostronnie liniowe nazywaja si¢ gramatyka-
mi regularnymi G° (typu 3). Jezyk generowany przez gramatyke typu 3 nazywa sie
jezykiem klasy 3 (regularnym).

Warto przy okazji zauwazyé, ze G° € G* € G' € G°, tj. gramatyka klasy i jest jed-
nocze$nie gramatyka klasy j, dla 0 <j <i. Odwrotne twierdzenie nie jest prawdziwe.

Definicja 18

Gramatyka bezkontekstowa G = (N, T, P, S) jest w postaci normalnej Chom-
sky’ego (PNC), jesli kazda produkcja ze zbioru P jest jednej z trzech postaci

S— &|A—>a|A— BC, (13)
gdzie Ae N,aeT,B,Ce N\{S}.

Definicja 19
Gramatyka bezkontekstowa G = (N, T, P, S) jest w postaci normalnej Greibach’
(PNG), jesli kazda produkcja ze zbioru P jest jednej z trzech postaci

S—e|A—alA—adA; ... A, (14)
gdzie A€ N,aeT, A, A,,... A € N\(S}.

W polskiej literaturze przedmiotu mozna spotka¢ si¢ z zapisem posta¢ normalna Greibacha, ale nie
jest on poprawny ze wzgledu na Sheil¢ Greibach, od nazwiska ktérej wywodzi si¢ nazwa PNG (patrz
http://pl.wikipedia.org/wiki/Posta¢_normalna_Greibach).
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Twierdzenie 1

Dla kazdej gramatyki bezkontekstowej istnieje rOwnowazna gramatyka bezkontek-
stowa w postaci normalnej Chomsky’ego oraz gramatyka bezkontekstowa w postaci
normalnej Greibach.

1.4. Paradygmaty uczenia

Uczenie si¢ jest wnioskowaniem indukcyjnym'®. W przypadku uczenia jezykéw
(inaczej méwiac wnioskowania gramatycznego) algorytmowi uczacemu si¢ prezento-
wane sg dane, na podstawie ktérych algorytm musi wywnioskowa¢ reguty gramatycz-
ne generujace obserwowany jezyk. Co wigcej, oczekuje si¢ od algorytmu generalizacji
polegajacej na umiejetnosci generacji i akceptacji zdan wychodzacych poza dotych-
czasowe do$wiadczenie jezykowe''.

Jezyki moga by¢ opisane przez rézne reprezentacje, takie jak gramatyki bezkon-
tekstowe, wyrazenia regularne i inne. Problem indukcji gramatyki jest wigc zdefinio-
wany przez klas¢ reprezentacji indukowanego jezyka, ale takze dostgpnos¢ danych
uczacych, ktére moga naleze¢ do jezyka (przyktady pozytywne), do jezyka nie naleza
(przyktady negatywne) lub tez dostarczaja dodatkowych informacji. Zadanie wnio-
skowania gramatycznego moze by¢ zdefiniowane jako uczenie na podstawie danych
trenujacych gramatyki G, ktéra prawidlowo identyfikuje jezyk L, to jest L(G) = L.

1.4.1. Identyfikacja w granicy

Jednym z pierwszych, ktéry badal metody indukcji gramatyki byt Solomonoff
(1959, 1964), ale formalne podstawy teorii uczenia na podstawie przyktadéw zostaty
sformulowane w pracy Golda z 1967 r. (Gold 1967), w ktérej wprowadzono pojgcie
identyfikacji w granicy (identification in the limit). Pojecie to odnosi si¢ do ograni-
czonego (ograniczonego w czasie) dziatania algorytmu rozpoznajacego nieskonczona
sekwencje¢ przyktadéw uczacych. Algorytm po kazdej prezentacji kolejnego przyktadu

10 Powyzsze stwierdzenie w literaturze przyjmuje si¢ zazwyczaj jako oczywiste (Nowak i in. 2002),
chociaz Cichosz (2000) wyraznie rozréznia od uczenia indukcyjnego uczenie przez wyjasnianie, uczenie
automatéw oraz uczenie ze wzmocnieniem.

' Chomsky zauwazyt, iz jezykowe otoczenie dziecka nie precyzuje doktadnie regut gramatycznych
(Chomsky 1972), a paradoksalnie (jest to tzw. paradoks nabywania jezyka, paradox of language acquisi-
tion) dzieci tej samej spotecznosci jezykowej potrafig nauczy¢ si¢ poprawnej gramatyki rodzimego jezyka
(Jackendoff 2001). Zjawisko to jest jednym z dowodéw wchodzacych w skiad tzw. argumentu ubdstwa
bodzcéw ( poverty of stimulus) (Wexler i Culicover 1980). Préba wyjasnienia tego fenomenu jest tyle
popularna, co kontrowersyjna koncepcja gramatyki uniwersalnej (universal grammar, UG) (Chomsky
1965), w ktérej zaktada sig, iz dzieci ucza si¢ poprawnej gramatyki poprzez jej wybor z ograniczonego
zbioru potencjalnych, genetycznie uwarunkowanych gramatyk.
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zgaduje gramatyke G (buduje hipoteze g) i jezeli proces uczenia przebiega ,,prawi-
dtowo”, owe hipotezy zbiegaja si¢ do poszukiwanego rozwiazania.

Formalnie, kompletna prezentacja (complete presentation) j¢zyka L nad alfabetem
V jest nieskonczona sekwencja uporzadkowanych par (w, 1) € V' x {0, 1}, gdzie [ = 1
jezeliw € Li 0 w przeciwnym wypadku i kazde stowo w € V™ pojawia sig co naj-
mniej raz (learning from informant). Jezeli metoda wnioskowania M dziata na coraz to
wigkszym fragmencie kompletnej prezentacji L, to generuje nieskofniczona sekwencjg
hipotez g, g, g3 itd. Méwimy, ze M identyfikuje w granicy L, jezeli istnieje taka licz-
ba n, ze wszystkie hipotezy g; sa takie same dla i 2 n 1 L(g,) = L. Zbior jezykow jest
identyfikowany w granicy, czyli nauczalny (learnability), jezeli kazdy jezyk ze zbioru
jest nauczalny. Interesuje nas odpowiedZ na pytanie, jaki zbioér jezykéw moze by¢
indukowany przez algorytm uczacy.

Gold pokazat, ze wszystkie jezyki az do jezyka kontekstowego'> moga by¢ identy-
fikowane w granicy na podstawie ich kompletnej prezentacji. Jest jednak druga strona
medalu — jezeli zbidr uczacy nie jest kompletny i zawiera tylko przyktady pozytywne
(learning from text), to wtedy zaden zbidr jezykéw sktadajacy si¢ z jezykéw skonczo-
nych i przynajmniej jednego jezyka nieskonczonego (super-finite languages) nie moze
by¢ identyfikowany w granicy. Oznacza to m.in., Ze nie istnieje algorytm uczacy si¢
jedynie na podstawie przyktadéw pozytywnych nawet dla zbioru wyrazen regular-
nych, nie méwiac o jezykach stojacych wyzej w hierarchii Chomsky’ego"’.

1.4.2. Model PAC

Podstawowym zatozeniem identyfikacji w granicy jest wymdg indukcji gramatyki
opisujacej doktadnie poszukiwany jezyk. Jednak w wielu praktycznych zastosowa-
niach moze byé wystarczajaca inferencja gramatyki ,,prawie doktadnej”'*. W modelu
PAC (probably approximately correct) wymaga si¢ od uczacego identyfikacji gra-
matyki jedynie ,,prawdopodobnie w przyblizeniu poprawnej”, w miejsce petnej jej
identyfikacji (Valiant 1984, Li 1 Vitanyi 1993, Li i Vitanyi 1995). Co wigcej oczekuje
sig, ze identyfikacja nastapi na podstawie okreslonej liczby przyktadéw'>. W modelu
maszyna uczaca indukuje gramatyke na podstawie etykietowanych przyktadéw gene-

12 Jezyk kontekstowy jest akceptowany przez niedeterministyczna liniowo ograniczona Maszyne Tu-
ringa, dla ktérej problem przynaleznosci jest rozstrzygalny (Harrison 1978).

13 Podejécie Golda do identyfikacji jezyka jest wedtug niektérych badaczy (Bertolo 2001) zbyt wyideali-
zowane w odniesieniu do wnioskowania jgzyka naturalnego. Zaktada bowiem, ze zdania uczace si¢ sa kom-
pletne i wiarygodne, a nie rozpatruje informacji niekompletnej, wieloznacznej i zaszumionej (noise data).

4 Argument ten jest réwniez przytaczany w literaturze zajmujacej si¢ zagadnieniem nabywania jezy-
ka przez dziecko ( first language acquistion) (Clark 2004).

15 Definicja nauczalnoéci Golda nie naktada zadnych restrykcji na liczbe przyktadéw oraz czas, w jakim
nastgpuje identyfikacja. Li i Vitanyi (1995) zauwazyli, ze natoZenie na indukcyjny model uczenia restrykcji
czasowych powoduje, Ze uczenie staje si¢ praktycznie niemozliwe, poza przypadkami trywialnymi.
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rowanych wedtug okreslonego rozktadu prawdopodobienstwa. Celem uczacego jest
indukcja hipotezy (gramatyki), ktéra odrzuca jedynie te przyktady, ktére sa mato
prawdopodobne. Szybko$¢ uczenia zalezy od wielko$ci przyjgtego btedu nieprawi-
dtowej klasyfikacji; im mniejszy btad, tym wymagana jest wigksza liczba przyktadéw
uczacych. Poniewaz zaktada sig, ze nie wszystkie dostepne przyklady beda prezento-
wane uczacemu — poszukiwana hipoteza bedzie jedynie przyblizona. Odlegto$¢ po-
migdzy poszukiwana gramatyka a gramatyka wyindukowana moze by¢ wyrazona
poprzez prawdopodobienstwo zbioru przyktadéw, ktéry obydwie gramatyki inaczej
klasyfikuja. Istnieje wigc okreslona i co najwazniejsze skonczona liczba przyktadéw,
dla ktérych owa odlegto$¢ przyjmuje zatozona z géry wartosc.

Chociaz model PAC jest mniej restrykcyjny od indukcji w granicy, zastosowanie je-
go w praktyce nie prowadzi wcale do lepszych rozwiazan. Okazuje si¢ bowiem, ze zbidr
jezykéw jest nauczalny wtedy i tylko wtedy, gdy ma skonczony wymiar VC, charakte-
ryzujacy przestrzen hipotez ze wzgledu na ich ztozono$¢ (Vapnik i Chervonenkis 1971).
Jezeli wigc zbidr mozliwych jezykéw jest arbitralny i w zwiazku z tym ma nieskonczo-
ny wymiar VC, uczenie jest niemozliwe. Wynika stad m.in. wniosek, ze zbiér wszyst-
kich wyrazen regularnych (a nawet zbidr wszystkich skonczonych jezykéw) ma nie-
skonczony wymiar VC i nie moze by¢ indukowany w ramach statystycznej teorii
uczenia'®.

Jeszcze innym problemem uczenia (i to nie tylko statystycznego) jest ztozono$¢
obliczeniowa algorytméw uczacych. Istnieje bowiem cata klasa jezykéw nauczalnych
w sensie PAC (majacych skonczony wymiar VC), dla ktérych nie ma algorytméw
dziatajacych w czasie wielomianowym.

1.4.3. Minimalna dlugo$¢ kodu

Innym modelem uczenia stosowanym we wnioskowaniu gramatycznym jest zasa-
da minimalnej dtugosci kodu (minimum description length, MDL) (Rissanen 1989, Li
i Vitanyi 1995). W modelu MDL zadaniem uczacego jest wybor takiej hipotezy, ktéra
nie tylko opisuje poprawnie zbidr uczacy, ale réwniez sama jest jak najprostsza lub
ujmujac to w kategoriach statystycznych — hipotezy prostsze sa uznawane za bardziej
prawdopodobne. Bardzo czgsto indukcj¢ MDL opisuje si¢ jako kompresj¢ danych — ja-
kiekolwiek regularnosci wykryte w zbiorze uczacym moga postuzy¢ do jego kompre-
sji, tj. opisania go w krétszy sposéb (Griinwald 2005)"". Gtéwna zasada modelu MDL
moze by¢ sformutowana nast¢pujaco: najlepsza hipoteza jest ta, ktéra minimali-

'6 Podzbiory wyrazen regularnych generowane przez automaty skoficzone z n stanami maja juz skon-
czony wymiar VC i w zwigzku z tym mozna na przyklad okresli¢ granice liczby wymagah zdan ucza-
cych.

17 Kompresja, opisywana wiasnie w kategoriach MDL, moze byé podstawa ogélnej teorii obliczen
(Wolft 2003).
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zuje sumg dtugosci opisu hipotezy oraz dtugosci przyktadéw zakodowanych za jej
pomoca (obie dtugosci podawane sa w bitach)lg.

MDL implikuje bardzo praktyczne wnioski dla algorytméw uczacych, stad tez
z powodzeniem jest stosowany w indukcji gramatyk (Griinwald 1996, Osborne 1999,
Hong i Clark 2001b, Jonyer i in. 2004), szczegdlnie gramatyk stochastycznych (Stolc-
ke 1994, Chen 1995, Clark 2001b, Keller i Lutz 1997, Keller i Lutz 2005).

1.4.4. Uczenie si¢ na podstawie zapytan

Uczenie na podstawie zapytan (query learning), nazywane réwniez aktywnym ucze-
niem (active learning), zostato zaproponowane na poczatku lat osiemdziesiatych ubie-
gltego wieku przez Angluin (1981). W podejsciu tym uczacy ma dostgp do wyroczni
(oracle), ktéra moze odpowiada¢ na pytania dotyczace jezyka. Owe pytania moga doty-
czy¢ przynaleznosci (membership queries), czy przyktad jest rozpoznawany przez indu-
kowana gramatyke, oraz réwnowaznoS$ci (equivalence queries), w ktérej uczacy pyta,
czy aktualna hipoteza zgodna jest z poszukiwang gramatyka'®. Odpowiedzi na pytania
o przynaleznos¢ przyktadu do docelowego jezyka moga mie¢ charakter binarny.
W przypadku pytan o rownowaznos¢ przyjmuje sig, ze przeczacej odpowiedzi wyroczni
towarzyszy kontrprzyktad — przyktad rozpoznawany przez hipotezg uczacego, ale nie-
nalezacy do indukowanego jezyka, lub odwrotnie, przyktad nalezacy do je¢zyka, ale
przez hipotezeg uczacego nierozpoznawany. Angluin udowodnita, ze postugujac si¢ py-
taniami zgodnie z tzw. algorytmem L°, mozna indukowa¢ jezyki regularne w czasie
wielomianowym wzgledem dlugosci najdtuzszego kontrprzyktadu dostarczanego przez
wyroczni¢ w odpowiedzi na pytanie o rownowazno$¢ (Angluin 1987a). Wielomianowa
ztozono$¢ algorytmu indukcji wynika z zakladanej dostgpnosci do wyroczni i obszernej
informacji uczacej. W (Balcazar i in. 1994) udowodniono, Ze zastgpowanie pytan
o réwnowazno$¢ pytaniami o przynalezno$¢ wymaga wykladniczego wzrostu tych
ostatnich. Catkowita rezygnacja z pytan o réwnowaznos$¢ jest mozliwa w probabili-
stycznej wersji algorytmu L', ktéra umozliwia indukcje gramatyki z tym wigkszym
prawdopodobienstwem, im czas obliczen jest wigkszy (Ron i Rubinfeld 1995).

1.5. Indukcja gramatyk bezkontekstowych

Gtéwnym obszarem zainteresowan naukowcéw zajmujacych si¢ wnioskowaniem
gramatycznym jest niewatpliwie uczenie gramatyk regularnych oraz réwnowaznych

18 Zasada MDL zaliczana jest réwniez do probabilistycznych metod uczenia i jest czesto definiowana
poprzez twierdzenie Bayesa (Cichosz 2000).

' W literaturze ten model uczenia okreslany jest réwniez jako model MAT (Minimally Adequate
Teacher).
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im automatéw skonczonych. Wynika to z faktu, iz formutowane problemy moga by¢
stosunkowo proste, a jednocze$nie wymagaja stosowania zaawansowanych metod
wychodzacych poza klasyczne metody uczenia maszynowego™. Co wigcej, gramatyki
regularne i r6wnowazne automaty sa jedyna klasa, dla ktérej znane sa pozytywne
wnioski dotyczace mozliwo$ci uczenia. W statystycznej teorii uczenia rozpatruje si¢
bowiem pewne podklasy automatéw majacych skonczony wymiar VC, czyli nauczal-
nych w sensie PAC: automaty skonczone z n-stanami (Ishigami i Tani 1997) czy tez
acykliczne automaty stochastyczne (Ron i in. 1994). W ramach paradygmatu uczenia
na podstawie zapytan znany jest natomiast algorytm L~ znajdujacy automat skonczony
w czasie wielomianowym. Poszukiwania efektywnych algorytméw uczenia dla deter-
ministycznych automatéw skonczonych doprowadzity do sformutowania modelu
identyfikacji w granicy w wielomianowym czasie i danych (identification in the limit
from polynomial time and data) (Gold 1978, Higuera 1997). W modelu tym wymaga
si¢, aby indukowana gramatyka posiadata pewien wiasciwy sobie zbiér uczacy
o wielomianowym rozmiarze. Dotaczenie tego zbioru do etykietowanych danych
uczacych powoduje wyuczenie réwnowaznej gramatyki’'.

Indukcja gramatyk bezkontekstowych jest trudna niezaleznie od przyjetego modelu
uczenia. Oczywiscie, z teoretycznego punktu widzenia klasa jezykéw bezkonteksto-
wych jest nauczalna — jak wszystkie klasy do kontekstowej wtacznie — w sensie para-
dygmatu Golda, to znaczy jest identyfikowana w granicy na podstawie kompletnej pre-
zentacji. Jednak, jak juz wspominano o tym wcze$niej, nie sa znane w tym ujeciu
efektywne algorytmy wnioskowania™. Klasa jezykéw bezkontekstowych nie ma skon-
czonego wymiaru VC, nie jest wigc indukowana w sensie PAC. Badania prowadzone
w ramach modelu zapytan pozostawiaja kwesti¢ wielomianowej ztozonosci algorytmow
indukcji gramatyk bezkontekstowych wciaz otwarta (Angluin 2001)23 . W pracy (Higu-
era 1997) udowodniono natomiast, ze gramatyki bezkontekstowe oraz automaty niede-
terministyczne nie sa wielomianowo identyfikowane w czasie i danych.

Pomimo tych raczej negatywnych rezultatéw, proponowane sa w literaturze ré6zno-
rakie podejscia do indukcji gramatyk bezkontekstowych, polegajace najczesciej na
wyposazeniu algorytmu uczacego w dodatkowe informacje, takie jak przyktady ne-
gatywne, czy tez informacje¢ strukturalng; proponuje si¢ alternatywne reprezentacje
gramatyki, ogranicza indukcj¢ do podklas gramatyki bezkontekstowej, analizuje gra-

% Gold udowodnit, ze poszukiwanie najmniejszego automatu DFA zgodnego ze zbiorem uczacym
jest problemem NP-trudnym (Gold 1978).

%! de la Higuera (1997) udowodnit réwnowazno$é tak zdefiniowanej nauczalnosci tzw. modelowi na-
uczania (Goldman i Mathias 1996).

22 Model Golda w ogéle nie porusza problemu ztozonosci algorytmu identyfikacji. Pitt odrzuca moz-
liwo$¢ wielomianowego w czasie uczenia w tym podejsciu, ze wzgledu na catkowity brak kontroli nad
wielkoS$cia uczacych przyktadéw (Pitt 1989).

2 W (Pitt i Warmuth 1988) udowodniono, Ze uczenie gramatyk CFG jest tak ztozone, jak obliczanie
pewnych predykatéw kryptograficznych.
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matyki probabilistyczne, wreszcie poszukuje si¢ algorytméw opartych o metody
sztucznej inteligencji.

1.5.1. Indukcja na podstawie tekstu

W podrozdziale tym zostana zaprezentowane algorytmy stosowane w indukcji
CFG na podstawie tzw. fekstu, ktory jest sekwencja ciagéw nad alfabetem jezyka
uczonego przez gramatyke. Tekst moze zatem zawiera¢ rdwniez ciagi, ktére nie nale-
73 do poszukiwanego jezyka. Uczenie na podstawie nieetykietowanego tekstu nie jest
wg definicji Golda zbiezne w granicy.

Jednym z pierwszych algorytméw uczenia na podstawie tekstu, a doktadnie jedy-
nie zdan pozytywnych, byl algorytm zaproponowany przez Solomonoffa (1959).
W algorytmie tym uczacy ma dostep do przyktadéw pozytywnych R™ jezyka L oraz
pytan o przynalezno$¢. Zadaniem algorytmu jest szukanie powtarzajacych si¢ wzor-
c6w w ciagach; dla kazdego ciagu w € R™ tworzy sie nowe ciagi w’ poprzez kasowa-
nie z w podciagéw, a nastgpnie pyta si¢ wyroczni czy nowo utworzony w’ € R*. Je-
zeli odpowiedz jest pozytywna, algorytm wstawia do ciggu usunigte wczesniej, a teraz
powtdrzone wielokrotnie, podciagi i znowu pyta o przynalezno$¢ wynikowego ciagu
do jezyka. Jezeli i tym razem odpowiedz jest pozytywna, oznacza to wywnioskowanie
reguly rekursywnej. Jezeli zatem w zbiorze uczacym jest wiele ciagdw postaci a'b”,
mozna wnioskowa¢, ze jedna z regut gramatyki jest A — aAb.

Algorytm Solomonoffa jest oczywiScie nieefektywny, silnie zalezy od postaci cia-
géw w zbiorze uczacym i zgodnie z twierdzeniem Golda nie jest w stanie indukowac
petnej klasy jezykow bezkontekstowych. Tym niemniej, idea poszukiwania wzorcow
w ciagach odpowiadajacych symbolom nieterminalnym zostata zastosowana w wielu
pdézniejszych algorytmach.

W (Knobe i Knobe 1976) réwniez rozwazano sytuacje, w ktérej uczacy ma dostep
do przyktadéw pozytywnych oraz pytan o przynalezno$¢. Algorytm jest w istocie
kolekcja oczywistych heurystyk, a jego dziatanie zalezy od porzadku, w ktérym pre-
zentowane sa przyktady uczace.

W algorytmie zaprezentowanym przez Tanatsugu (1987) uczenie odbywa si¢ na zbio-
rze zdan pozytywnych i negatywnych. Metoda polega na usuwaniu zagniezdzonych
struktur z ciagu, indukcji gramatyki liniowej z przyktadu, a nastgpnie sktadaniu tak wy-
wnioskowanych gramatyk liniowych w gramatyke¢ bezkontekstowa. Algorytm jest w sta-
nie indukowac¢ peltng klase CFG, nie jest jednak podana jego ztozono$¢ obliczeniowa.

1.5.2. Indukcja z danych strukturalnych

Alternatywna w stosunku do uczenia na podstawie tekstu metoda inferencji gra-
matyk bezkontekstowych jest uczenie wspomagane dodatkowa informacja w postaci
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danych strukturalnych. Czestokro¢ bowiem jestesSmy zainteresowani nie tylko ciaga-
mi, ktére indukowana gramatyka rozpoznaje, ale rowniez drzewami rozbioru ( parse
tree, derivation tree), ktére gramatyka przypisuje do analizowanych ciagéw.

Jedna ze stosowanych metod reprezentacji danych strukturalnych sa gramatyki
nawiasowe ( parenthesis grammar) (McNaughton 1967). Gramatyke nawiasowa two-
rzy si¢ przez zastapienie kazdej produkcji A — « produkcja A — (@), gdzie nawiasy
nie naleza do liter alfabetu. Crespi-Reghizzi podat algorytm przyrostowy identyfikuja-
cy gramatyke z pierwszenstwem operatorowym (operator precedence grammars)
w granicy na podstawie nawiasowanych pozytywnych przyktadéw (Crespi-Reghizzi
1971) oraz algorytm uczenia k-rozrdéznialnych i jednorodnych gramatyk (k-distinct
and homogeneous grammars) z nawiasowanych przyktadéw pozytywnych oraz przy-
ktadéw negatywnych, ktére rowniez moga, ale nie musza, by¢ oznaczone nawiasami
(Crespi-Reghizzi 1974).

Dane strukturalne moga by¢ réwniez pamigtane w postaci szkieletow (skeleton),
ktére sa drzewami rozbioru z usuni¢tymi etykietami nieterminali (Levy i Joshi 1978).
Drzewa szkieletowe sa akceptowane przez pewien rodzaj automatéw skonczonych
nazywanych automatami drzew szkieletowych (skeletal tree automata, tree automata,
SA). Automat drzew szkieletowych A, po otrzymaniu drzewa T na wejSciu, rozpoczy-
na analiz¢ od przypisania stanéw do lisci drzewa. Kolejne stany sa przypisywane do
weztow drzewa gtéwnie na podstawie standw weztéw — dzieci. A akceptuje T wtedy
i tylko wtedy, gdy przypisze stan koncowy do we¢zta — korzenia. Problem indukcji
CFG moze by¢ wigc sprowadzony do problemu indukcji SA. Sakakibara rozszerzyt
metodg uczenia na podstawie zapytan na algorytm identyfikujacy SA w czasie wielo-
mianowym (Sakakibara 1987, 1990). Metoda ta wymaga zadawania zapytan o struktu-
ralng przynalezno$¢ (structural membership queries) oraz strukturalng réwnowaznos¢
(structural equivalence queries). Sakakibara podat réwniez metodg indukcji odwrotne;j
gramatyki bezkontekstowej (reversible CFG) w granicy na podstawie jedynie pozy-
tywnych danych strukturalnych (Sakakibara 1992), bazujac na algorytmie indukcji
automatéw odwrotnych (Angluin 1982). Podobny algorytm zaproponowata Fass, cho-
ciaz jej podejécie zaklada odpowiednia selekcje przyktadéw (Fass 1983). Fernau
(2002) rozszerzyt algorytm (Sakakibara 1992) na indukcje¢ J-rozréznialne jezyki
drzew (0-distinguishable tree languages). Inny algorytm (Seginer 2003), podobnie jak
metoda Fernaua, dzieli zbiér uczacy na nauczalne podklasy (context set), ktére razem
pokrywaja cala klas¢ CFG. Sakakibara rozpatrywat réwniez problem uczenia grama-
tyki bezkontekstowej na podstawie jedynie czg$ciowo strukturalnych danych (Sakaki-
bara i Muramatsu 2000)*. Zaproponowana metoda uczenia jest wspomagana przez
algorytm genetyczny.

2* Czesciowo strukturalne dane ( partially structured example) maja usuniete niektére pary nawiaséw.
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1.5.3. Indukcja podklas gramatyk bezkontekstowych

Najbardziej powszechna metoda eliminacji negatywnych wnioskéw ptynacych
z paradygmatu Golda jest indukcja takich klas gramatyk, ktére sa w jaki$§ sposéb
ograniczone i nie zawieraja wszystkich skonczonych jezykow. Metody bazujace na
takim podej$ciu maja dostep do wyroczni, potrafiacej odpowiadaé na szczegdétowe
zapytania dotyczace przykladowo wyboru potencjalnych kandydatéw na najlepsze
rozwigzania.

Uczenie jezykéw liniowych®™ (linear languages) (Takada 1987, Mikinen 1990)
oraz rownych jezykow liniowych (even linear languages) (Takada 1988, Sempere
i Garcia 1994, Mikinen 1996) mozna sprowadzi¢ do problemu uczenia jgzykéw re-
gularnych, a zatem zadania wielomianowego. W ramach tej klasy jezykéw badano
nauczalno$¢ hierarchii jezykéw liniowych (Takada 1994), przypadek gdy sa dostgpne
tylko przyktady pozytywne (Koshiba i in. 1997) oraz gdy przyktady pozytywne maja
postaé strukturalna (Sempere i Nagaraja 1998).

Angluin udowodnita, ze k-ograniczone gramatyki bezkontekstowe (k-bounded
CFQG) sa identyfikowalne w czasie wielomianowym przy uzyciu pytan o rOwnowaz-
no$¢ oraz pytan o przynalezno$¢ nieterminali (nonterminal membership queries) (An-
gluin 1987b). Zapytania o przynalezno$¢ terminali pozwalaja ustali¢, czy dany ciag
jest wyprowadzany z okreslonego nieterminala, co w efekcie umozliwia uczacemu
okreslenie struktury gramatyki.

W algorytmie indukcji prostych deterministycznych jezykow (simple deterministic
languages, SDL) zamiast pytan o przynalezno$¢ nieterminali stosowane sa rozszerzo-
ne pytania o réwnowazno$¢ (extended equivalence queries), ktére moga dotyczyc
rOwniez gramatyk réwnowaznych (Ishizaka 1990). Tego typu pytania nie dostarczaja
w sposéb bezposredni takiej wiedzy strukturalnej, jak pytania o przynalezno$¢ nieter-
minali, ale ze wzgledu na nierozstrzygalno$¢ problemu réwnowaznosci gramatyk bez-
kontekstowych, odpowiedzi wyroczni musza nie$¢ ztozona informacje.

Y okomori podal wielomianowy algorytm dla indukcji SDL, ktérego efektem dziata-
nia nie jest docelowa gramatyka, lecz jedynie jej hipoteza (Yokomori 1988a). Algorytm
stosuje prefiksowe pytania o przynalezno$¢ ( prefix membership queries) oraz pochodne
pytania o przynalezno$¢ (derivative membership queries). Pierwsza grupa pytan dotyczy
odpowiedzi na pytanie, czy prefiks zadanego ciagu nalezy do poszukiwanego jezyka.
Druga grupa proponuje dwie pary ciagéw (u, v) oraz (u’, v'); odpowiedz jest pozytywna
wtedy i tylko wtedy, gdy {w | uwve L} = {w |u'wv’ € L'}.

Z innych nauczalnych podklas klasy jezykéw bezkontekstowych warto jeszcze
wymieni¢ strukturalnie odwrotne jezyki (structurally reversible languages) (Burago
1994), jednolicznikowe jezyki, tj. akceptowane przez deterministyczne automaty jed-

> Gramatyki liniowe sa podklasa gramatyk bezkontekstowych; w produkcjach jezykéw liniowych
zawsze mamy tylko jeden symbol nieterminalny — stowo produkowane jest liniowym sposobem.
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nolicznikowe (one-counter languages) (Berman i Roos 1987), jezyki osiowe ( pivot
languages) (Feldman i in. 1969), czy tzw. bardzo proste jezyki (very simple langu-
ages) (Yokomori 1991).

1.5.4. Indukcja alternatywnych reprezentacji
gramatyk bezkontekstowych

Wigkszos¢ z wymienionych w poprzednim podrozdziale podklas nie ma wigksze-
go znaczenia lingwistycznego. Nie jest to juz natomiast prawda w odniesieniu do
pewnych podklas gramatyki kategorialnej (categorial grammar), ktéra jest réwno-
wazna gramatyce bezkontekstowej. Kanazawa w pracy doktorskiej przeprowadzit
analize¢ nauczalnosci szeregu podklas gramatyki kategorialnej w ujgciu paradygmatu
Golda (Kanazawa 1995).

W literaturze znane sa réwniez proby indukcji jezykéw bezkontekstowych, ktére
nie sa reprezentowane przez gramatyke.

Yokomori rozszerzyl algorytm identyfikujacy w granicy wyrazenia regularne na
podstawie przyktadéw pozytywnych i negatywnych, na algorytm uczacy si¢ bezkon-
tekstowych wyrazen (contex-free expression) (Yokomori 1988b). Niestety algorytm
nie dziata w czasie wielomianowym.

Arikawa 1 in. (1992) takze prébowali redukowa¢ problem indukcji gramatyki bez-
kontekstowej do problemu, dla ktérego znane jest juz rozwiazanie. W tym celu sfor-
mutowali tzw. elementarny system formalny (regular elementary formal system), kt6-
ry sktada si¢ ze zbioru symboli, predykatéw, klauzul oraz systemu wnioskowania
Shapira. Réwniez i ten algorytm nie jest wielomianowo efektywny.

1.5.5. Indukcja stochastycznych gramatyk bezkontekstowych

W 1969 roku Horning podat algorytm wyliczeniowy, ktéry identyfikowatl stocha-
styczne gramatyki bezkontekstowe (stochastic context-free grammar, SCFG) w grani-
cy z prawdopodobienstwem réwnym 1, na podstawie samych danych stochastycz-
nych, czyli wygenerowanych przez SCFG (Horning 1969). Oznacza to, ze gramatyki
stochastyczne sa nauczalne na podstawie jedynie przyktadéw pozytywnych.

Formalizm SCFG jest wariantem gramatyki bezkontekstowej, w ktérym kazda
produkcja ma przypisane prawdopodobienstwo z przedziatu [0, 1]. Dla stochastycznej
gramatyki bezkontekstowej zadamy, aby suma prawdopodobienstw wszystkich regut
wyprowadzanych z tego samego symbolu nieterminalnego byta réwna jeden®. Praw-
dopodobienstwo drzewa rozbioru ciagu nalezacego do jezyka generowanego przez
SCFG jest definiowane jako produkt prawdopodobienstw wszystkich regut zastoso-

%6 W takim wypadku méwimy, Ze gramatyka jest odpowiednia (proper).
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wanych w wyprowadzeniu ciagu®’. Prawdopodobienstwo ciagu jest suma prawdopo-
dobienstw wszystkich jego wyprowadzen. Gramatyka jest zgodna (consistent), gdy
suma prawdopodobienstw wszystkich ciagéw jezyka jest réwna jeden™.

W uczeniu SCFG mozna wyr6zni¢ zasadniczo dwa podejécia, w zaleznos$ci od po-
siadanej poczatkowej wiedzy. Jezeli reguly gramatyczne sa juz wiadome, a zatem
znamy strukturg gramatyki, mozemy si¢ skoncentrowa¢ na poszukiwaniu warto$ci
prawdopodobienstw przypisywanych produkcjom. Najczgsciej stosowany jest w tym
przypadku algorytm inside-outside (Baker 1979, Larii Young 1990). Alternatywne
metody estymacji prawdopodobienstw zaproponowano w (Ra i Stockman 1999) oraz
(Sakakibara i in.1994).

W podejsciu drugim proces indukcji gramatyki stochastycznej jest podzielony na
dwa etapy: w etapie pierwszym nastgpuje uczenie regul, w etapie drugim indukowane
sa prawdopodobienstwa regut. Jezeli mamy dodatkowa informacj¢ o poszukiwanej
gramatyce w postaci pewnych danych o jej strukturze, mozemy zastosowa¢ metody
uczenia gramatyk drzew (Sakakibara 1990, 1992). Jezeli takiej wiedzy nie posiadamy,
poszukiwany jest uproszczony automat opisujacy jezyk ograniczony (lokalny), a na-
stepnie estymowane sa prawdopodobienstwa (Rico-Juan i in. 2002). Bezposrednie
indukowanie gramatyki bezkontekstowej jest trudne i wymaga stosowania inteligent-
nych metod obliczeniowych, takich jak algorytmy genetyczne (Kammeyer i Belew
1996, Keller i Lutz 1997, 2005).

Oddzielnym zagadnieniem w indukcji stochastycznych gramatyk bezkonteksto-
wych jest ich parsing (Stolcke 1995).

1.5.6. Indukcja z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji

Kombinatoryczna ztozono$¢ probleméw indukcji gramatycznej wynika giéwnie
z olbrzymiej przestrzeni potencjalnych rozwiazan, na ktére skladaja si¢ potencjalne
gramatyki lub automaty. W przeszukiwaniu przestrzeni rozwigzan pomocne moga by¢
techniki stosowane w sztucznej inteligencji.

VanLehn i Ball zaproponowali, by przestrzen poszukiwan dla gramatyki bezkon-
tekstowej byta definiowana przez tzw. przestrzen wersji (version space) (VanlLehn

7 Przypisywanie prawdopodobiefistwa do kazdej struktury jezykowej jest w istocie wskazaniem, na
ile ta struktura nalezy do rozpatrywanego jezyka. Idea ta jest bliska rozumieniu gramatycznosci jezyka
naturalnego; w odpowiednim konteks$cie niemal kazda struktura jgzykowa moze by¢ gramatycznie po-
prawna (czy tez bardziej prawdopodobna).

2 W istocie warunek zgodnosci stochastycznej gramatyki bezkontekstowej nie jest tak decydujacy
jak to, zeby byta odpowiednia. Jednak definicja zgodnosci gramatyki moze powodowaé niekontrolowany
rozrost drzew wyprowadzen przy jednoczesnym zachowaniu warunku zgodnos$ci. W przypadku prawdo-
podobienstw estymowanych na podstawie danych (Sanchez i Benedi 1997) zdefiniowane w (Booth
i Thompson 1973) warunki zgodnosci sa wystarczajace dla ograniczenia ekspansji drzew wyprowadzen.
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i Ball 1987)%. Giordano wprowadzit czesciowy porzadek w przestrzeni wersji (Gior-
dano 1994), a Langley i Stromsten (2000)* ukierunkowywali poszukiwania w prze-
strzeni, positkujac si¢ warunkiem prostoty gramatyki oraz uzyskiwanych w niej wy-
prowadzen.

W wielu pracach zasadniczym mechanizmem indukcji sa algorytmy ewolucyjne.
Ewolucji moze podlega¢ bezposrednio gramatyka bezkontekstowa, jak réwniez jej
stochastyczna wersja; przedmiotem wnioskowania sa takze réwnowazne gramatyce
bezkontekstowej automaty.

Jedna z pierwszych préb ewolucji CFG byta praca Wyarda z 1991 r. (Wyard
1991). Udanej ewolucji podlegata jedynie gramatyka zdan nawiasowych, nie udato si¢
natomiast wyewoluowa¢ gramatyki dla jezyka zlozonego z jednakowej liczby symboli
aib (jezyk AB). W nastgpnej pracy Wyard analizowat r6zne reprezentacje gramatyki,
poczawszy od notacji BNF (Backus Naur Form), przez posta¢ normalna Greibach
(Greibach Normal Form, GNF), posta¢ normalng Chomsky’ego (Chomsky Normal
Form, CNF) oraz reprezentacj¢ bitowa (Wyard 1994). Rozktad gramatyczny zdan
zbioru uczacego byl wykonywany przez tzw. chart parser’', algorytm o duzej ztozo-
nosci obliczeniowej. Sukcesem zakonczyta si¢ indukcja jezyka palindromicznego
ztozonego maksymalnie z 4 symboli oraz uproszczonej gramatyki jezyka naturalnego,
opisujacej frazy czasownikowe i rzeczownikowe. Funkcja oceny nie uwzgledniata
czg$ciowo poprawnie przeanalizowanych zdan uczacych. W 1993 roku Lucas zasto-
sowal ciag bitowy do reprezentacji pojedynczej reguly, z powodzeniem indukujac
dwuliterowe palindromy (Lucas 1993). W roku nastgpnym Lucas opublikowat prace,
w ktorej skoncentrowatl si¢ na metodach strukturalizacji chromosoméw zwigkszaja-
cych efektywnos$¢ stosowanego w ewolucji algorytmu genetycznego (Lucas 1994).
Zaproponowana metoda reprezentacji umozliwita efektywne uczenie tréjliterowe;j
gramatyki palindromicznej. W tym samym roku Lankhorst zastosowat ,,niskopozio-
mowa’ binarng reprezentacj¢ pojedynczej reguly gramatyki CFG oraz algorytm ge-
netyczny w ewolucji zdan nawiasowych, zbioru jezykéw regularnych, jezyka AB oraz
,»mikro” jezyka naturalnego (Lankhorst 1994). W odréznieniu od Wyarda i Lucasa,
Lankhorst uzyt stosunkowo ztozonej funkcji oceny, uwzgledniajacej nie tylko po-
prawnie sklasyfikowane cale przyklady, ale réwniez ich najdtuzsze podciagi oraz po-
prawno$¢ predykcji nastgpnego symbolu. Losee (1996) ewoluowat gramatyke bez-
kontekstowa opisujaca abstrakty dokumentéw w jezyku naturalnym, stad tez jego
funkcja oceny uwzgledniata poprawno$¢ wyszukiwania i filtrowania informacji.
W podejsciu Smitha i Wittena ewolucji sterowanej przez algorytm genetyczny podle-

? Przestrzen wersji definiowana jest jako zbiér wszystkich mozliwych generalizacji gramatyki ak-
ceptujacej przyktady pozytywne, takich generalizacji, ktére sa zgodne z przyktadami uczacymi. W og6l-
nym przypadku przestrzen ta jest nieskofnczona.

30 Praca ta w istocie opiera si¢ na modelu MDL.

31 Algorytm chart parser dedykowany jest analizie zdaf jezyka naturalnego, a wiec réwniez zdan
wieloznacznych.
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gat chromosom reprezentujacy cala gramatyke (Smith i Witten 1995, 1996)**. Funkcja
dostosowania byta zdolno$¢ gramatyki do rozbioru zdan uczacych. Metodg trenowano
na niewielkim zbiorze uczacym fraz jezyka naturalnego, indukujac gramatyke opisu-
jaca grupe rzeczownikowa oraz czasownikowa. Gramatyka bezkontekstowa moze by¢
reprezentowana poprzez swoje drzewo rozbioru. W (Korkmaz i Ucoluk 2001) do in-
dukcji uproszczonej gramatyki jezyka angielskiego zastosowano programowanie ge-
netyczne, ktére operuje wtasnie na strukturach drzewiastych. Aby uwzgledni¢ zalez-
no$ci wystgpujace pomiedzy poszczegdlnym fragmentami drzewa rozbioru,
zaproponowano dodatkowy modut sterujacy ewolucja. Pewna odmiang programowa-
nia genetycznego jest gramatyczna ewolucja (grammatical evolution), ktéra moze
produkowa¢ kod dowolnego jezyka programowania (Ryan i in. 1998). Chromosomy
sa reprezentowane nie jak w klasycznym programowaniu genetycznym przez drzewa
rozbioru, ale wektory liczb catkowitoliczbowych. Kazda liczba oznacza regute
w gramatyce BNF. Tsoulos i Lagaris zastosowali z powodzeniem gramatyczng ewolu-
cje¢ w indukcji zbioru jezykéw regularnych oraz nawiasowych (Tsoulos i Lagaris 2005).
Innym przyktadem zastosowania programowania genetycznego w ewolucji gramatyki
bezkontekstowej jest podejscie rozwijane przez zespdt (Mernik i in. 2003, Javed i in.
2004). Zasadniczym przeznaczeniem budowanego systemu jest indukcja parsera dzie-
dzinowo zorientowanego jezyka programowania. Mechanizm programowania gene-
tycznego zostal rozszerzony o heurystyczne operatory opcjonalnosci i iteracji oraz
operator jednopunktowego krzyzowania gramatyk™. Gramatyka reprezentowana jest
w notacji BNF. Dla kazdej wyewoluowanej gramatyki generowany jest parser typu
LR(1) przez autorski kompilator LISA (Mernik i in. 2002), ktéry nastgpnie jest wery-
fikowany (oceniany) w $rodowisku uczacych programéw. Oryginalna i przede
wszystkim efektywna metodg¢ indukcji gramatyk bezkontekstowych z zastosowaniem
algorytmu genetycznego zaproponowal Sakakibara (Sakakibara i Kondo 1999, Saka-
kibara i Muramatsu 2000, Sakakibara 2005). Rosnaca wyktadniczo wraz z dtugo$cia
wejsciowego ciagu przestrzen potencjalnych rozwiazan, czyli gramatycznych struktur
nieznanej gramatyki, zapisywana jest w tablicy rozbioru. Wielko$¢ tablicy, ktorej
konstrukcja wzorowana jest na tablicy rozbioru stosowanej przez algorytm CYK (Ka-
sami 1965), jest wielomianowo zalezna od dtugosci ciagu wejsciowego™. Algorytm
genetyczny jest odpowiedzialny za taczenie roztacznych zbioréw nieterminali w taki

32 W uczeniu maszynowym metode, w kt6rej osobnik w ewoluowanej populacji reprezentuje caty zestaw
regut (w przypadku wnioskowania gramatycznego zestaw produkcji gramatyki bezkontekstowej), nazywamy
podejsciem Pitt (Pittsburgh), w podejsciu Michigan ewolucji podlegaja pojedyncze reguty. Obydwie nazwy
okreslaja rowniez amerykanskie uniwersytety, na ktérych obie metody byty niezaleznie rozwijane.

33 Jednopunktowy operator krzyzowania krzyzuje dwie gramatyki, wymieniajac jedynie ich drugie
potowy. Aby zapewni¢ poprawno$¢ uzyskanych osobnikéw, punkt krzyzowania jest wybierany posrodku
mniejszej gramatyki oraz zostaje sprawdzone, czy nie wypada w srodku produkc;ji.

3 Dla ciagu wejsciowego o dtugosci 7, liczba pamigtanych w tablicy nieterminali nie przekracza n’,
a liczba produkcji n°.
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sposéb, by powstata gramatyka byta spéjna zaréwno z przyktadami pozytywnymi, jak
i negatywnymi®. Badano jezyk a”b"c"*® oraz sume dwoéch jezykéw ac™ i be™. Efek-
tywno$¢ algorytmu uczenia jest wyzsza, gdy przyktady sa czg$ciowo strukturalne, co
wigcej jest rOwniez wyzsza od wcze$niejszego algorytmu Sakakibary pracujacego na
danych w petni strukturalnych (Sakakibara 1992).

Réwnolegle z pracami dotyczacymi bezposredniej indukcji gramatyk bezkontek-
stowych przebiegaja badania nad indukcja réwnowaznych gramatyce automatéw.
W (Sen i Janakiraman 1992) zastosowano algorytm genetyczny do indukcji determini-
stycznego automatu ze stosem (deterministic pushdown automaton, PDA). Akceptacja
stowa wejsciowego nastgpowata pod warunkiem osiagnigciu stanu koncowego i pu-
stego stosu. Takie zatozenia ograniczaly ewoluowany jezyk do deterministycznego
jezyka bezkontekstowego. Chromosom reprezentowal symbol wejsciowy, symbol
stosowy, nastgpny stan oraz bit reprezentujacy akcje na stosie. W pracy opisano za-
konczone sukcesem préby ewolucji jezyka nawiasowego oraz jezyka a'b". O ile Sen
i Janakiraman wyprowadzali wnioski na podstawie pojedynczych uruchomien algo-
rytmu genetycznego, o tyle Huijsen (1993) w swoich eksperymentach uwzglednit
stochastyczna naturg przetwarzania ewolucyjnego i obliczal §rednia z wielu przebie-
géw. Ewolucji podlegal nie tylko automat PDA, ale réwniez niedeterministyczny au-
tomat ze stosem (non-deterministic pushdown automaton, NPDA) oraz gramatyka
bezkontekstowa. Tej ostatniej nie udato si¢ poprawnie wyewoluowaé. Badane byly
jezyki nawiasowe, jezyk AB oraz dwuliterowy jezyk palindromiczny o parzystej dtu-
gosci. Zbioér zdan uczacych zawieral wszystkie zdania jezyka do okreslonej dtugosci.
Huijsen zastosowat tablice liczb catkowitoliczbowych do reprezentacji chromosomu
z wyréznionymi liczbami-markerami, oddzielajacymi poszczegdlne przej$cia auto-
matu. Lankhorst réwniez indukowal automat NPDA, uzywajac dwéch metod repre-
zentacji zadania: binarnej oraz catkowitoliczbowej (Lankhorst 1995). Analizowanych
bylo w sumie 10 jezykéw, w tym zbidr jezykow regularnych, jezyk nawiasowy, dwu-
literowe palindromy, jezyk AB oraz uproszczony jezyk naturalny. Funkcja oceny
uwzgledniata poprawno$¢ klasyfikacji zdan uczacych, czgSciowo poprawne analizo-
wane podciagi oraz stopien wypelnienia stosu. Zbidér zdan uczacych byl dobierany
losowo z zastosowaniem rozktadu Poissona dla ich dlugosci. Wyniki byty usredniane
po 10 przebiegach. Wszystkie eksperymenty zakonczyty si¢ sukcesem. Zomorodian
nie indukowal bezposrednio automatu DPA, lecz jezyk jego opisu (Zomorodian
1995). Ewoluowana populacje stanowit zbidr programéw, ktéry podlegat regulom
programowania genetycznego. Ocena programu byla dokonywana posrednio, poprzez
oceng dostosowania utworzonego przez program automatu do zbioru uczacego. Kon-

35 ¥ aczenie roztacznych zbioréw nieterminali jest tozsame z zadaniem podziatu zbioru nieterminali.
Zadanie podziatu zawiera zadanie znalezienia automatu kanonicznego spdjnego ze zbiorem uczacym,
ktére jest przyktadem problemu NP trudnego (Gold 1978).

3 Jezyk a"b"c" zawiera wszystkie charakterystyczne whasnosci jezyka bezkontekstowego, tj. rozga-
fezienia (A — BC), nawiasy (A — aBb) i iteracjg (A — aA).
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cepcja posredniej notacji zostata poprawnie zweryfikowana na jezyku a"b" oraz jezyku
nawiasowym.

W literaturze znane sa réwniez préby poszukiwan w drodze ewolucji gramatyk
i automatéw wychodzacych poza klase jezykéw bezkontekstowych, np. maszyn Tu-
ringa (Tanomaru 1997, Vallejo i Ramos 2001).

Pierwsza praca, w ktérej udokumentowano ewolucje stochastycznej gramatyki
bezkontekstowej, byta (Kammeyer i Belew 1996). Jej autorzy rozpatrywali zagadnie-
nie indukcji dwéch stosunkowo prostych jezykéw bezkontekstowych, tj. jezyka na-
wiasowego oraz jezyka AB. Ewolucja regut gramatyki sterowatl algorytm genetyczny,
natomiast prawdopodobienstwa przypisywane poszczegdlnym produkcjom byly wy-
szukiwane przy uzyciu algorytmu inside-outside (10). Keller i Lutz (1997, 2005)
w swoim podejsciu zrezygnowali z algorytmu IO, ktérego efektywnos$¢ w silnym
stopniu zalezy od wartosci poczatkowych. Produkcje gramatyki oraz ich prawdopodo-
bienstwa poszukiwat algorytm genetyczny, ktéry operowal nie bezposrednio na
SCFG, ale pewnej jej odmianie, nazwanej BWG®' (biased weighted grammars).
Ewolucji poddano jezyk AB, a"b", jezyk nawiasowy z jednym i dwoma typami nawia-
sow, dwuliterowy palindrom o parzystej dlugosci oraz trdjliterowy palindrom.

W ewolucji gramatyk bezkontekstowych prébuje sig¢ réwniez zastosowaé sieci
neuronowe. Das i in. (1992, 1993) zaproponowali indukcj¢ deterministycznego CFG,
wykorzystujaca rekurencyjna sie¢ neuronowa ze stosem (recurrent neural network
pushdown automata, NNPDA)*™. NNPDA sktada si¢ z rekurencyjnej sieci neuronowej
zintegrowanej z zewnetrznym stosem poprzez funkcje btedu. System moze uczy¢ si¢
jednoczes$nie funkcji przejs¢ automatu stosowego oraz akcji kontrolujacych stos.
W sieci neuronowej wyrdznia si¢ neurony standw i wejscia, neurony czytajace wierz-
chotek stosu, pojedynczy neuron akcji wskazujacy jedna z operacji stosowych oraz
pojedynczy neuron wyjsciowy. Po prezentacji sekwencji wejSciowej poréwnywany
jest stan neuronu wyj$ciowego z etykieta sekwencji (0 lub 1). Jezeli poréwnanie jest
negatywne, uruchamiana jest funkcja poprawy wag sieci, aby zminimalizowaé war-
tos¢ funkcji bledu. Argumentami funkcji bledu jest wartos¢ neuronu wyjsciowego
oraz dtugos¢ stosu. W przypadku sekwencji pozytywnych oczekuje sig, by wartos§¢
neuronu wyjsciowego byta bliska 1, a dlugos$¢ stosu zerowa, w przypadku sekwencji
negatywnej warto$¢ neuronu wyjsciowego bliska 0, a stos niepusty. NNPDA jest
w stanie nauczy¢ sie¢ jezyka nawiasowego oraz jezyka a'b". W nowszych pracach
uczeniu podlega réwniez i sam mechanizm stosowy, odpowiedzialny za wyodrebnia-
nie podsekwencji w sekwencjach wyjsciowych. Prosta sie¢ rekurencyjna (simple re-
current network, SRN) trenowana przez (Wiles 1 Elman 1995) jest w stanie wyuczy¢
si¢ jezyka a"b" z jedenastoma poziomami zagniezdzen, a sekwencyjna sie¢ kaskadowa

37 BWG mozna potraktowaé jako pewne uogélnienie gramatyk obciazonych (weighted grammar)
(Salomaa 1969).
38 Sie¢ neuronowa pehni funkcje uczacego sie kontrolera automatu ze stosem.
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(sequential cascaded network, SCN) uczy sie jezyka kontekstowego a'b"c" (Bodén
i Wiles 2000, 2002).

Sposréd wielu metod i algorytméw sztucznej inteligencji (Kwasnicka i Spirydo-
wicz 2004) obiecujacym modelem, i to zarowno ze wzgledu na jego prostote, uniwer-
salno$¢, jak i efektywnosé, jest uczacy sig system klasyfikujacy (learning classifier
system, LCS). LCS™ zostat zaproponowany przez twérce algorytméw genetycznych
Johna Hollanda w 1976 r. (Holland 1976). Systemy klasyfikujace ucza si¢ prostych
syntaktycznie regut, zwanych klasyfikatorami, w celu koordynacji swoich dziatan
w dowolnym $rodowisku. Stanowia zatem uproszczony model zachowania organizmu
dostosowujacego si¢ do otoczenia®. Jezeli §rodowiskiem systemu klasyfikujacego
bedzie zbiér zdan uczacych, to system moze uczy¢ si¢ poprawnie je interpretowac
poprzez indukcje odpowiednich klasyfikatoréw, tworzacych w konsekwencji opis
gramatyki. Pomimo intensywnego rozwoju w ostatnich latach badan nad systemami
klasyfikujacymi (Lanzi i Riolo 2000), préby zastosowania systeméw klasyfikujacych
w indukcji gramatyk sa nieliczne. W tym miejscu nalezy wymieni¢ prace Bianchiego
(Bianchi 1996), w ktdrej na podstawie eksperymentéw przeprowadzonych na grama-
tykach nawiasowych, palindromach oraz prostej gramatyce jezyka naturalnego, wyka-
zano wyzsza efektywnos¢ systemu klasyfikujacego od podejscia ewolucyjnego’'. Cyre
(2002) réwniez indukowat gramatyke dla podzbioru jezyka naturalnego, uzywajac
system LCS, jednak poréwnywanie uzyskanych przez niego wynikéw z innymi jest
utrudnione, ze wzgledu na wykorzystywanie przez niego korpusu jezykowego chro-
nionego znakiem towarowym (opis patentow amerykanskich na sterowniki DMA).

Przedmiotem wieloletnich juz, intensywnych badan autora niniejszej monografii**
jest adaptacyjny model parsera jezyka naturalnego oraz jezykéw formalnych. Indukcja
parsera, sterowana przez algorytmy ewolucyjne, odbywa si¢ w §rodowisku zdan po-
prawnych, czyli nalezacych do poszukiwanej gramatyki oraz zdan niepoprawnych.
Badane byty parsery konstruowane w oparciu o model automatu ze stosami, tablicowe
reprezentacje regut gramatyki bezkontekstowej, wreszcie mechanizmy stosowane
w systemach klasyfikujacych.

% Skrétem LCS przyjeto oznaczaé pierwsza wersje uczacych sie systeméw klasyfikujacych zapropo-
nowana przez Hollanda (Holland-style classifier system).

“OW (Wierzchon 2001) znajduje si¢ zestawienie cech wspdlnych systemu klasyfikujacego z syste-
mem immunologicznym.

*I Nalezy zauwazyé, ze co prawda systemy klasyfikujace sa najczesciej traktowane jako przyktad ge-
netycznych systeméw uczacych si¢ (genetic-based machine learning, GMBL) (Goldberg 1989), to jednak
w literaturze pojawia si¢ coraz wigksza liczby systemow klasyfikujacych, w ktérych odkrywanie nowych
regut odbywa si¢ bez udzialu przetwarzania ewolucyjnego, jak chociazby w systemie ACS (Stolzmann
2000). Kovacs proponuje zatem, by LCS w zaleznosci od implementacji postrzega¢ jako odmiang syste-
mu genetycznego badz systemu uczacego si¢ ze wzmocnieniem (Kovacs 2002b).

* Innym obszarem badawczym lezacym w kregu zainteresowan autora jest modelowanie obliczen
biomolekularnych (DNA computing) (Unold i in. 2003, Unold i Tro¢ 2003, Unold i in. 2004, Unold
i Tro¢ 2005) oraz morfologia matematyczna (Koppen i in. 2001).
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Adaptacja parsera automatowego polega na ewolucyjnym poszukiwaniu grafu
przej$¢ automatu, zdolnego do odpowiedniej akceptacji badz tez odrzucania zdah ze
zbioru uczacego. Parser implementowany jest w oparciu o pewien niedeterministycz-
ny model automatu ze stosami PDAMS (nondeterministic PushDown Automaton with
associative Memory accesS)43 (Unold 1992, 1994, 1995a, 1996a, 1997b, 1998a), roz-
szerzany réwniez na model rozmytego automatu ze stosami fPDMAS ( fuzzy PDAMS)
(Unold 1997c, 1998b, 1998c, 1999a). Ewolucja grafu przej$¢ moze odbywaé sie
zgodnie z zasadami ewolucyjnego programowania lub tez programowania genetycz-
nego (Unold 1999d, 2000). W tym drugim przypadku konieczne jest zastosowanie
kodowania posredniego, umozliwiajacego ewolucje struktur drzewiastych, stanowia-
cych swoisty jezyk konstrukcji grafu przej$¢ automatu (Unold i Dulewicz 2002,
2004). Ewoluowany automat dziata w stratyfikacyjnym modelu reprezentacji wiedzy,
w ktérym poszczegdlne jednostki jezykowe (stowa, grupy stéw, zdania) sa potozone
w weztach wielowarstwowej sieci semantycznej (Unold 1996b, 1997a).

Poszukiwana gramatyka moze by¢ reprezentowana bezposrednio jako tablica regut
gramatyki bezkontekstowej*'. W (Chrobak i Unold 2000a, 2000b, 2001) gramatyka
bezkontekstowa reprezentowana byta przez tablice o zadanych z géry wymiarach,
odpowiadajacych liczbie produkcji wyprowadzanych z jednego nieterminala (kolum-
ny) oraz liczbie stosowanych nieterminali (wiersze). Posta¢ gramatyki ograniczono do
postaci normalnej Greibach. Ze wzgledu na statyczna reprezentacjg, wprowadzony
zostat tzw. symbol niewazny, ktéry oznaczal niewykorzystywane miejsce po prawej
stronie produkcji. Symbol ten zostal nastgpnie uzyty w dedykowanych operatorach
genetycznych. Ewolucji podlegata populacja gramatyk reprezentowanych przez tabli-
ce-chromosomy. Eksperymenty przeprowadzono na zbiorach zdan jezykéw: angiel-
skiego i niemieckiego — jako przyktadach jezykéw o wzglednie statej i uporzadkowa-
nej sktadni zdania oraz polskiego — jako przyktadowym jezyku o bardzo luznym
rezimie sktadni zdania. Zdania trenujace byly kompletowane na zasadzie losowego
wyboru zdan z podrgcznikéw do nauki danych jezykoéw na poziomie podstawowym.
Uzyskano ciekawe wyniki, wskazujace m.in. na podobna ,,genetyczna podatnosc”
gramatyk jezykéw angielskiego i polskiego. W przypadku jezyka niemieckiego zaob-
serwowano wyrazng tendencj¢ wzrostowa jakosci generowanych gramatyk. Nalezy

43 Automat ze stosami réwnowazny jest co najmniej gramatyce bezkontekstowej (Hopcroft i Ullman
1979).

* Pytanie o miejsce jezyk6w naturalnych w hierarchii Chomsky’ego jest wciaz otwarte. Przede
wszystkim jezyki naturalne sa nieskonczone, gdyz trudno sobie wyobrazi¢ skoniczong listg wszystkich
zdan jezyka chociazby polskiego czy tez angielskiego. Konstrukcje warunkowe typu ,,jezeli..., to...” moga
reprezentowaé odlegte zaleznosci jezykowe, zatem do ich opisu z pewno$cia nie wystarcza gramatyki
skonczone. Zdania w konstrukcjach warunkowych moga by¢ dowolnie dtugie, a same konstrukcje moga
by¢ wielokrotnie zagniezdzone. Sytuacja taka moze by¢ reprezentowana przez wyrazenie 0"1", ktérego
opis wymaga juz gramatyki bezkontekstowej (S — 051, S — ¢, gdzie ¢ to tzw. symbol pusty). Trwa za-
tem debata, czy gramatyka bezkontekstowa wystarczy do opisu fenomendw jezykéw naturalnych (Pullum
i Gazdar 1982, Shieber 1985).
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jednak pamigta¢ o silnym wptywie zastosowanej statycznej reprezentacji gramatyki na
otrzymane wyniki.

Reprezentacja tablicowa gramatyki bezkontekstowej jest przyktadem implementa-
cji tzw. paradygmatu uczenia Pittsburgh (Pitt), w ktérym osobnik podlegajacy ewolu-
cji reprezentuje caly zestaw regut (gramatyke), a ocena pojedynczej reguty (produkcji
CFG) jest nieistotna (Smith 1980, 1983)*. Alternatywnym paradygmatem uczenia jest
tzw. podej$cie Michigan, w ktérym osobnik reprezentuje pojedyncza regule, a popula-
cja jest zbiorem konkurujacych ze soba regut (Holland i Retman 1978, Booker 1982).
Pierwsza udang implementacja paradygmatu Michigan byt system klasyfikujacy Hol-
landa LCS (Holland i Reitman 1978). W (Unold i Dabrowski 2003a, 2003b) LCS
zostat zaadaptowany do zadania indukcji gramatyki bezkontekstowej. Funkcje klasy-
fikatoréw systemu petni lista produkcji gramatyk bezkontekstowych, pogrupowanych
w populacje gramatyk. Kazdy klasyfikator jest postaci: produkcja_gramatyki: komu-
nikat, gdzie produkcja_gramatyki to jedna z produkcji danej gramatyki, a komunikat
oznacza komunikat wysytany do kolejki komunikatéw w przypadku zadziatania klasy-
fikatora. Kazda produkcja jest w postaci normalnej Greibach. Aktywacja klasyfikatora
nastgpuje wtedy, gdy produkcja jest zdolna do czegsciowej lub catkowitej analizy aktu-
alnego fragmentu zdania. Kazdemu klasyfikatorowi jest przyporzadkowana pewna
»sita”. Jej zadaniem jest okre$lanie przydatno$ci produkcji/klasyfikatora dla danej
gramatyki. Poczatkowo wszystkie reguly maja przyporzadkowane takie same sity,
jednak w procesie analizy kazdy klasyfikator jest nagradzany badz karany za pode;j-
mowane akcje zgodnie z algorytmem ,kubetkowym” przyznawania nagréd (bucket
brigade algorithm) (Holland 1986). Kazde zdanie j¢zyka naturalnego jest analizowane
po kolei przez cata populacje gramatyk. Poczatkowa posta¢ gramatyk uzywanych
przez system jest generowana losowo. Kolejka komunikatéw petni funkcjg¢ pamigci
systemu, w ktérej przechowywane sa efekty zadzialania poszczegdlnych klasyfikato-
row. Pierwszym elementem kolejki komunikatéw w systemie jest zawsze zdanie do-
starczane przez $rodowisko systemu. Na kolejnych miejscach kolejki umieszczane sa
nieprzeanalizowane jeszcze w danym kroku analizy fragmenty zdania. Komunikaty
znajdujace si¢ w kolejce sa kolejno poddawane dziataniu klasyfikatoréw. Te klasyfi-
katory, dla ktérych spelniony jest warunek dopasowania produkcji do zdania, maja
prawo do umieszczenia w kolejce wtasnych komunikatéw. Kolejka jest tworzona do
momentu, az zaden klasyfikator nie jest w stanie odpali¢ swojej akcji, tzn. zadna pro-
dukcja nie pasuje do aktualnie analizowanego fragmentu zdania. Kazdy klasyfikator
umieszczajacy swoj komunikat w kolejce jest zobowiazany do wptacenia umownej
optaty, stanowiacej pewien procent jego sity. Oplata ta jest nastgpnie przekazywana
do klasyfikatora (lub rozdzielana pomig¢dzy wigksza liczbg klasyfikatoréw), ktéry

* W istocie bardzo czesto ocena osobnika, czyli zestawu regut, jest funkcja ocen pojedynczych regut.
W (Chrobak i Unold 2000b) ocena pojedynczych regut (produkcji) miata wptyw na dziatanie specjalizo-
wanego operatora mutacji, nie wptywata natomiast na oceng catej gramatyki.
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umiescil w kolejce komunikat begdacy przyczyna odpalenia akcji aktualnej reguty.
Klasyfikator, ktéry konczy analiz¢ zdania, otrzymuje nagrode od srodowiska systemu.
Ponadto wszystkie klasyfikatory biorace udzial w pelnej i czg$ciowej analizie danego
zdania moga by¢ dodatkowo nagradzane ustalona suma punktéw sity. Opisany algo-
rytm jest prawdziwy w przypadku zdan poprawnych. Dla zdan niepoprawnych jedyna
modyfikacja w stosunku do powyzszego mechanizmu sa ujemne wartosci ,,nagréd”.
Algorytm genetyczny traktuje poszczeg6lne gramatyki jako chromosomy, genami sa
w tym przypadku produkcje gramatyk. Krzyzowanie i selekcja jest przeprowadzana
w odniesieniu do catych gramatyk (traktowanych jako wektory produkcji), natomiast
mutacja powoduje modyfikowanie (dodawanie, usuwanie, zamiang) pojedynczych
symboli poszczegdlnych produkcji. System zostat przetestowany na palindromach
oraz izolowanych zdaniach jezyka angielskiego, osiagajac sprawno$¢ 90% akceptacji
zdan pozytywnych jezyka naturalnego przez wyewoluowana gramatyke.

Podejscie Michigan zostalo zastosowane réwniez w zupelnie nowym modelu sys-
temu klasyfikujacego GCS (Grammar-based Classifier System), ktérego wybrane
charakterystyki mozna znalez¢ w pracach autora (Unold i Cielecki 2005a, Unold
2005a, Unold 2005b, Unold 2005c, Unold i Cielecki 2005b, Unold 2005d, Unold
2005e). Nazwa systemu okresla zaréwno jego architekture, w ktérej wiedza o otocze-
niu reprezentowana jest w postaci produkcji gramatyki, jak i zasadnicze przeznacze-
nie, jakim jest automatyczna indukcja gramatyki bezkontekstowej. Zasada pracy sys-
temu GCS jest podobna do klasycznego LCS pracujacego w rezimie zadania
wieloetapowego, ale r6zni si¢ od niego reprezentacja populacji klasyfikatoréw, meto-
da dopasowywania klasyfikatoréw do stanu $rodowiskowego, metodami odkrywania
nowych klasyfikatorow i wreszcie srodowiskiem. Zaproponowany przez autora nowy
model systemu klasyfikujacego jest przedmiotem nastgpnych rozdzialéw monografii.

1.5.7. Algorytm CYK

Indukcja gramatyki bezkontekstowej, niezaleznie od przyjetego modelu uczenia,
a w ramach modelu zastosowanej metody inferencji, wymusza odpowiedz na tzw.
pytanie o przynalezno$¢ (membership query): dla danej gramatyki bezkontekstowej

G=(N,T,P,S)itancucha xeT", czy xe L(G)? W literaturze znanych jest kilka
algorytméw udzielajacych odpowiedzi na powyzsze pytanie, ztozono$¢ obliczeniowa
najszybszych* jest proporcjonalna do sze$cianu dhugosci tancucha x (Hopcroft i Ullman
1979). Najbardziej znanymi metodami testowania nalezenia fancucha do gramatyki CFG

% Teoretycznie najszybszym asymptotycznie algorytmem parsowania bezkontekstowego jest algo-
rytm Valianta (1975), ktéry redukuje zadanie parsowania do problemu mnozenia macierzy. Najlepszy
znany obecnie algorytm mnozenia macierzy wymaga @(n**'®)krokéw, jednak praktyczne stosowanie

metody Valianta nie jest juz tak efektywne (Lee 2002).
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sg algorytm CYK (Kasami 1965, Younger 1967) oraz algorytm Earleya (Earley 1970).
Ztozono$é obliczeniowa obydwu algorytméw jest ©(gn®), gdzie g jest rozmiarem

CFG, a n dtugoscia tancuchéw (Graham i in. 1980).

Algorytm Cocke’a—Yongera—Kasamiego, znany jako algorytm CYK", opiera si¢
na metodzie programowania dynamicznego i wymaga podania gramatyki bezkontek-
stowej w postaci normalnej Chomsky’ego®. Dziatanie algorytmu polega na spraw-
dzaniu, czy dla dowolnego symbolu nieterminalnego A istnieje wyprowadzenie
A—*%xij,
pozycji tancucha x. Jezeli takie wyprowadzenie istnieje, to algorytm zapamigtuje, ze
z danego symbolu nieterminalnego mozna wyprowadzi¢ okre§lony podtancuch. Sto-
sujac indukcje po j, czyli rozpatrujac coraz dtuzsze podiancuchy, zastgpujemy w kaz-
dym kroku prawe strony wyprowadzen symbolami ze strony lewej. Po osiagnigciu

gdzie x; jest podiancuchem o dlugosci j, rozpoczynajacym si¢ od i-tej

J = n mozemy rozstrzygnac, czy S —*—>x1 ;- Poniewaz x,, =x, zatem x€ L(G) wte-

dy i tylko wtedy, gdy S ——x,,.
Ponizej przedstawiono formalny zapis algorytmu CYK, postugujac si¢ notacja za-
czerpnigta z pracy (Hopcroft i Ullman 1979). Symbol V;; oznacza zbiér symboli nie-

terminalnych A, dla ktérych A—— Xt

procedure CYK
begin
fori:=1tondo
Viii={A | A — ajest produkcja, « jest i-tym symbolem tancucha x};
forj:=2tondo
fori.=1ton-j+1do

begin

Vij3= 0;

fork:=1toj-1do

V=V U{A|A— BCjestprodukcja, BEV, i CEV,,; ;)
end

end.

Algorytm CYK zapisuje wyniki swego dziatania w tréjkatnej tablicy o wymiarach
n X n, gdzie n jest dlugoscia analizowanego tancucha x. Jezeli w komérce tablicy
o wspétrzednych i, j znajdzie si¢ symbol nieterminalny A, oznacza to, Ze istnieje wy-

T W literaturze anglojezycznej spotyka sie tez skrét CKY (Lee 2002).

* Ograniczenie gramatyki do PNC nie zaweza zakresu zastosowania algorytmu CYK, gdyz znane
jest twierdzenie méwiace, ze kazda gramatyke bezkontekstowa niegenerujaca zdania pustego, mozna
przeksztatci¢ do postaci PNC (Hopcroft i Ullman 1979).
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. *
prowadzenie A——x;,

si¢ od i-tej pozycji tancucha x. Wszystkie symbole z komorki [, j] tworza zbior V.
Tablica algorytmu CYK wypetniana jest zgodnie z rosnacym indeksem j, a zatem
wzdhluz kolejnych wierszy tablicy, z ktérych kazdy reprezentuje podciagi fancucha x
o dlugosci j. Podczas wypelniania pierwszego wiersza tablicy wyszukiwane sa w gra-
matyce produkcje przepisujace symbole terminalne typu A — a. Wstawienie symbolu
nieterminalnego A do komérki tablicy kolejnych wierszy jest mozliwe tylko wtedy,
gdy w zbiorze produkcji gramatyki istnieje taka produkcja A — BC, gdzie B wypro-
wadza pierwsza czg$¢ podciagu, a C czg$¢ druga. Symbole B oraz C sg poszukiwane
w odpowiednich komoérkach tablicy CYK, reprezentujacych mozliwe odpowiednio
pierwsze i drugie cze$ci wyprowadzanego podciagu. Zapis symbolu startowego grama-
tyki § do komérki [1, n] oznacza pozytywna odpowiedZ na pytanie o przynalezno$¢
fancucha x do L(G). Jednoczes$nie, wypetniona tablica CYK zawiera wszystkie mozli-
we rozbiory analizowanego fancucha.

Jako przyktad dziatania algorytmu CYK rozwazmy nastgpujaca gramatyke bez-
kontekstowa.:

G=({A,B,C,S},{a,b,c}{S—AB,S > AC,C—>SB,C —>a,B— BB,B— b,
A—al,s)
oraz tancuch wejsciowy aabb. Tablicg algorytmu CYK pokazano na rys. 1.

gdzie x;; jest podtancuchem o dlugosci j, rozpoczynajacym

a a b b
1 —
1 2 3 4
1 A, C A, C B B
a2 S S B
3 C C, S
4 C, S

Rys. 1. Wypetniona tablica CYK dla tancucha aabb
Fig.1. CYK table filled for the input string aabb

Przyktadowo, aby wypetni¢ komérke [2, 3], nalezy znalez¢ wszystkie symbole nie-
terminalne, ktére wyprowadzaja podciag fancucha wejsciowego rozpoczynajacy sie od
pozycji numer 2 i dtugosci 3 (podciag abb). Dzielimy podciag na dwie czesci. Czgs¢
pierwsza podciagu moze zaczynac si¢ od pozycji 2 i mie¢ dlugos¢ 1 lub 2, czgsci drugie
musza by¢ uzupetnieniem czgsci pierwszej do ciagu o dtugosci 3. Rozpoczynamy od
analizy V,, = {A, C} oraz V3, = {B}. Mozliwymi prawymi stronami produkcji reguty V5,
Vs, sa AB 1 CB. W zbiorze produkcji gramatyki istnieje reguta S — AB, a zatem do ko-
morki [2, 3] (zbioru V,3) wpisujemy symbol S. Nastgpnie analizujemy drugi z mozli-
wych podziatéw ciagu, czyli Vy, = {S} oraz Vy, = {B}. Ciag SB jest prawa strona pro-
dukcji C — SB, a wigc dodajemy symbol C do zbioru V. Obecno$¢ symbolu
startowego S w komorce [1, 4] dowodzi przynaleznosci tancucha do gramatyki.
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a a a a
i—
1 2 3 4
1 S S S S
Jl 2 S S S
3 S, S S, S
4 S, 8, 8,8, S

Rys. 2. Tablica CYK z powielonymi symbolami nieterminalnymi
Fig. 2. CYK table with duplicate nonterminal symbols

Z}tozono$¢ obliczeniowa algorytmu CYK moze wzrosna¢ do @(expn) w przypadku,

gdy komdrki tablicy beda zawieraly powielone symbole nieterminalne. Na rysunku 2
zilustrowano zawarto$¢ tablicy CYK dla gramatyki G = ({S}, {a}, {S — SS, S — a},
S) podczas rozbioru ciagu aaaa. Mozliwy wyktadniczy wzrost ztozono$ci algorytmu
CYK wynika z faktu, ze liczba wszystkich mozliwych struktur gramatycznych (alter-
natywnych rozbioréw) dla ciagu o dtugosci n jest funkcja wyktadnicza n (Sakakibara
2005).



2. Metody ewolucyjne

Pod pojgciem ewolucyjnych metod uczenia si¢ rozumiemy systemy uczace Si¢
dzialajace na zasadach, jakie mozna zaobserwowaé w ewolucji zywych organizméw™.
Zazwyczaj do dziedziny ewolucyjnych algorytméw zalicza si¢ nast¢pujace metody
(Michalewicz 1996, Arabas 2001, Kwasnicka i Spirydowicz 2004):

e programowanie ewolucyjne,

e strategie ewolucyjne,

e algorytmy genetyczne,

e programowanie genetyczne.

Wymienione wyzej metody byly historycznie rozwijane przez niezalezne grupy
badaczy, obecnie jednak obserwuje si¢ zacieranie granic migdzy oddzielnymi jeszcze
do niedawna metodami (De Jong 1998, Fogel i Michalewicz 1999)’'. Cecha charakte-
rystyczng metod ewolucyjnych jest stosowana terminologia, ktéra wywodzi sig¢ wprost
z genetyki i ewolucji. Kazdy osobnik sktada si¢ z chromosoméw’’, a chromosom
z gendéw. Zestaw wszystkich genéw osobnika tworzy jego genotyp. Zestaw zewngtrz-
nych cech osobnika, z ktérych kazda moze zaleze¢ od jednego lub kilku genéw, na-
zywany jest fenotypem osobnika (genotyp osobnika koduje jego fenotyp).

* Michalewicz proponuje stosowanie wspélnego terminu programy ewolucyjne (evolution programs)
dla wszystkich metod korzystajacych z zasad ewolucji (Michalewicz 1996).

5 Wielu autoréw, jak chociazby Goldberg (1989) czy Michalewicz (1996), do metod algorytméw
ewolucyjnych zalicza réwniez uczqce sie systemy klasyfikujqce. Jednak ich konstrukcja, odbiegajaca
w sposéb istotny od budowy metod ewolucyjnych, a przede wszystkim fakt, ze istnieja udane aplikacje
systemOow klasyfikujacych, ktére nie stosuja algorytméw ewolucyjnych, sugeruje odrgbne ich trakto-
wanie.

5! Obecnie wigkszo§¢ praktycznie wykorzystywanych ewolucyjnych metod uczenia sie trudno za-
kwalifikowa¢ w sposéb jednoznaczny do ktérejkolwiek z wymienionych metod. Powstaja natomiast
nowe techniki ewolucyjne, jak nieuporzadkowane algorytmy genetyczne (messy genetic algorithms)
(Goldberg i in. 1989), komérkowe algorytmy genetyczne (cellular genetic algorithms) (Gruau i in. 1996),
hybrydowe strategie genetyczne (hybrid genetic strategies) (Guerra-Salcedo i in. 1999), potaczenia sieci
neuronowych i algorytméw genetycznych (Schaffer i in. 1992) czy wyspowy model algorytmdéw gene-
tycznych (island model genetic algorithms) (Whitley i in. 1997).

52 Najczesciej w metodach ewolucyjnych osobnik ma tylko jeden chromosom, tzw. chromosom ha-
ploidalny.
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Wszystkie metody ewolucyjne symuluja ewolucje osobnikéw w zadanym $rodo-
wisku, uzywajac selekcji i reprodukcji. Podobnie jak w naturze, o przezyciu i/lub po-
zostawieniu potomka decyduje jako$¢ przystosowania osobnika do $rodowiska ( fit-
ness)’. Przystosowanie osobnika oceniane jest na podstawie jego fenotypu.

Ewolucyjne algorytmy poszukuja rozwiazania zadanego problemu poprzez prze-
twarzanie populacji osobnikéw, z ktérych kazdy koduje rozwiazanie zadania. Dla
kazdego osobnika (a $cislej méwiac jego fenotypu) obliczana jest funkcja przystoso-
wania — osobniki o wigkszej warto$ci funkcji przystosowania maja wigksze szanse
reprodukcji (co odpowiada procesowi eksploatacji). Potomstwo r6zni si¢ od rodzicéw
dzigki zastosowaniu operatoréw genetycznych, z ktérych najczgsciej uzywa sig ope-
ratora mutacji (mutation) dziatajacego na jednym osobniku (tzw. reprodukcja aseksu-
alna) oraz krzyzowania™ (crossover) — operatora dziatajacego na co najmniej dwéch
osobnikach (tzw. reprodukcja seksualna). Obydwa operatory, poprzez zaburzenie
osobnikéw rodzicielskich, zapewniaja niezbgdna w metodzie eksploracje przestrzeni
rozwiazan.

procedure Algorytm Ewolucyjny
begin
inicjuj populacje
ocen populacje
while (not kryterium stopu) do
begin
wybierz osobniki do reprodukcji
zastosuj operatory genetyczne
ocen populacje
wybierz osobniki do nastepnej generacji
end
end

Rys. 3. Pseudokod algorytmu ewolucyjnego
Fig. 3. Pseudocode of evolutionary algorithm

Na rysunku 3 przedstawiony zostat pseudokod typowego algorytmu ewolucyjnego.
Po zainicjowaniu populacji osobnikéw, nastepuje w petli ewolucja osobnikéw poprzez
nastgpujace po sobie: reprodukcje, operacje genetyczne, oceng i sukcesjg. Zadaniem

3 Wedtug Russella i Norviga (1995) algorytmy ewolucyjne sa metodami uczenia ze wzmocnieniem,
w ktérym potomek jest traktowany jako nagroda.

3% Zdaniem Arabasa (2001) odpowiedniejszym ttumaczeniem stowa crossover jest krosowanie, gdyz
termin krzyZzowanie w biologii odnosi si¢ do gatunkéw, odmian i ras, a nie do procesu molekularnego
zachodzacego podczas ptciowego rozmnazania. Z tego wzgledu bardziej odpowiednim terminem zdaje
si¢ by¢ rekombinacja.
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reprodukcji jest wybo6r z populacji (bazowej) osobnikéw rodzicielskich, ktére nastgp-
nie poddawane sa operacjom genetycznym. Uzyskana w ten sposéb populacja (po-
tomna) poddawana jest ocenie Srodowiska, po czym nastepuje wybdr osobnikéw, kto-
re przechodza do nastgpnej generacji algorytmu. Nowa populacja bazowa moze
sktada¢ sig¢ zar6wno z populacji potomnej, jak i poprzedniej populacji bazowe;.

Inicjacja populacji polega zazwyczaj na losowym wygenerowaniu zadanej liczby
osobnikéw, chociaz zaleca sig, jezeli jest taka mozliwo$¢, wykorzystanie wiedzy
o problemie przy tworzeniu poczatkowej populacji, np. generujac osobniki czg¢§ciowo
dostosowane do $rodowiska. Funkcja oceny moze by¢ zaréwno prosta funkcja mate-
matyczna, jak i obliczeniowo ztozone, osobne zadanie obliczeniowe™. Petla ewolucji
moze zakonczy¢ sig wowczas, gdy przystosowanie osobnikéw osiagnie zadawalajaca
warto$¢, minie zadana liczba iteracji lub gdy stwierdzi si¢, ze algorytm osiagnat stan
stagnacji, czyli przystosowanie osobnikOw nie jest zadawalajace, ale tez od dtuzszego
czasu nie zmienia sie.

2.1. Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne (evolutionary programming) zostato zaproponowane
w 1966 r. przez Lawrenca Fogela i wspétpracownikéw (Fogel i1 in. 1966) jako metoda
ewolucji populacji automatéw skonczonych w celu odkrycia gramatyki nieznanego
jezyka, gdy znane sa etykietowane przyktady zdan. Funkcja przystosowania osobnika,
czyli automatu skonczonego reprezentujacego poszukiwana gramatyke, zliczala liczbg
poprawnych klasyfikacji przykltadéw podanych na wejécie automatu. Kazdy osobnik
w populacji generuje jednego potomka, uzywajac wytacznie mutacji, ktéra moze po-
lega¢ na:

e dodaniu stanu automatu,

e usunieciu stanu,

e zmianie stanu poczatkowego,

e zmianie funkcji wyjs$¢,

e zmianie funkcji przejs¢.

Podczas reprodukcji kazdego osobnika populacja chwilowo sklada si¢ z podwojo-
nej liczby osobnikéw: rodzicéw i potomkéw. Do nastgpnego pokolenia wybierane sa
osobniki z podwojonej populacji, ale tak, ze zachowany jest staty rozmiar populacji
w kolejnych generacjach. Oznacza to, Ze najlepszy osobnik zawsze przetrwa, czyli

35 Przyktadem osobnego zadania obliczeniowego moze byé liczenie funkcji dopasowania dla tak zto-
zonych struktur, jak sieci neuronowe czy systemy rozmyte w inteligentnych systemach obliczeniowych
(Rutkowska 1997), czy tez obliczanie przystosowania w hybrydowych systemach harmonogramowania
(Pawlak 1999) lub w ewolucyjnych parserach jezyka naturalnego (Unold 2000).
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znalezione raz optimum juz nie jest gubione™. Wyboru dokonuje si¢ zwykle z zasto-
sowaniem stochastycznej turniejowej metody selekcji (fournament selection)’’.

Warto zauwazy¢, ze w programowaniu ewolucyjnym nie stosuje si¢ zadnego ko-
dowania rozwigzan, a reprezentacja wynika z rozwiazywanego problemu. Poza tym,
sita mutacji — jedynego w tej metodzie operatora genetycznego, czgsto bywa ograni-
czana w miare zblizania si¢ do optimum globalnego™.

2.2. Strategie ewolucyjne

Réwniez w latach sze$édziesiatych ubiegtego wieku, dwaj studenci Politechniki
Berlifiskiej Ingo Rechenberg i Hans-Paul Schwefel, podczas poszukiwania metody
optymalizacji ksztaltéw ciat w przeptywach, wpadli na pomyst strategii ewolucyjnych
(evolutionary strategy) (Rechenberg 1973, Schwefel 1977). Podobnie jak ma to miejsce
w programowaniu ewolucyjnym, ta metoda ewolucyjna réwniez nie stosuje zadnego
kodowania osobnikéw, uzywajac najczesciej wektora liczb rzeczywistych. Genotyp
osobnika wzbogacony jest o drugi chromosom zawierajacy wektor standardowych od-
chylen wykorzystywany podczas obliczania mutacji’’. Pierwotny algorytm, nazwany
strategia (1 + 1), opierat si¢ na schemacie mutacji i selekcji z wykorzystaniem tylko
jednego osobnika. Jezeli po mutacji potomek okazywatl sig lepiej przystosowany do
srodowiska, to on przechodzil do nastgpnej generacji, jezeli lepszym byt rodzic, to po-
zostawatl w kolejnym pokoleniu. W algorytmie tym zastosowano mechanizm adaptacji
zasiggu mutacji, zwany reguta 1/5, wedlug ktérej na pig¢ mutacji jedna powinna kon-
czy¢ si¢ sukcesem. Poniewaz strategia (1 + 1) przejawia niewielka odporno$¢ na lokalne
minima, wprowadzono strategie wieloelementowe, w ktérych ewoluuje si¢ populacje
u-clementowa, gdzie u > 1 ®. Poza rozszerzeniem liczby przetwarzanych w jednej gene-
racji osobnikéw w strategiach wieloelementowych wprowadzono krzyzowanie. W stra-
tegii zwanej (u + A) populacja liczaca u elementéw produkuje w jednej generacji 4 po-

36 Jest to tzw. sukcesja elitarna (elitism).

57 W turniejowej metodzie selekcji stosuje si¢ dwustopniowa selekcje osobnikéw. W kazdym kroku
reprodukcji wybiera si¢ n osobnikéw z populacji sktadajacej si¢ z m osobnikéw (m > n). Wszystkie
n elementowe kombinacje z populacji sa jednakowo prawdopodobne. Nastepnie przeprowadza si¢ turniej
migdzy wybranymi n osobnikami, wygrywa osobnik o najwigkszym przystosowaniu. Proces wyboru
i turnieju przeprowadza si¢ wielokrotnie, az do wypelnienia populacji nastgpnego pokolenia.

8 Cho¢ warto zauwazyé za (Pawlak 1999) pewna tautologie: ogranicza sie site dziatania mutacji przy
zblizaniu si¢ do optimum globalnego w sytuacji, gdy w istocie nie znamy jeszcze owego optimum.

% W tym miejscu warto wspomnie¢ o pracach Davida Fogela, syna Lawranca, ktéry w latach osiem-
dziesiatych ubieglego wieku ,,odmtodzit” programowanie ewolucyjne, migdzy innymi przez wprowadze-
nie takich mechanizméw wzigtych ze strategii ewolucyjnych, jak reprezentacja rzeczywistoliczbowa oraz
drugi chromosom zawierajacy wektor zmiennych okreslajacych strategi¢ przeszukiwan.

0 Licznosci ewoluowanej populacji przyjeto oznaczaé symbolem u. Moze powodowaé to pewne
nieporozumienia, gdyz czgsto ten symbol w algorytmach ewolucyjnych oznacza mutacjg.
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tomkéw. Do nastgpnej populacji wybieranych jest u osobnikéw ze zlaczonej populacji
rodzicow i potomkow o licznosci u + 4. W tej strategii zrezygnowano z reguty 1/5 na
korzy$¢ samoczynnej adaptacji mutacji, bedacej wynikiem mechanizmu selekcji.
W strategii (u, 4) (gdzie 4 > u) nowa populacja tworzona jest jedynie na podstawie
A potomkéw®' . W strategiach wieloelementowych krzyzowanie moze przebiegaé z wy-
korzystaniem dwoch osobnikéw lub rodzicami potomka moga by¢ wszystkie osobniki
w populacji.

2.3. Algorytmy genetyczne

Chyba najpopularniejszymi algorytmami ewolucyjnymi sa algorytmy genetyczne
(genetic algorithms) Johna Hollanda (1975), spopularyzowane przez Davida Goldber-
ga (1989). W ich pierwotnej postaci kazdy osobnik, niezaleznie od rozwiazywanego
problemu, jest kodowany przez tancuch znakéw binarnych 0 i 1, a chromosomy maja
statg dtugos$¢ (rys. 4). Na poziomie genotypu, czyli tancucha znakéw binarnych, reali-
zowane sg operatory genetyczne krzyzowania i mutacji, z ktérych dominujacym jest
rekombinacja.

[t ]t Joftfofofr[r]
< >

stata dtugosé

Rys. 4. Binarna reprezentacja genomu w algorytmie genetycznym
Fig. 4. Binary representation of genome in genetic algorithm

Najpowszechniej stosowanym typem krzyzowana jest tzw. krzyzowanie jedno-
punktowe (one-point crossover), rys. 5. Operacja ta polega na losowym wyborze
punktu przecigcia w osobnikach rodzicielskich, a nastgpnie wymianie genéw lezacych
za punktem przecigcia pomigdzy rodzicami.

Inng charakterystyczna cecha standardowego algorytmu genetycznego jest repro-
dukcja proporcjonalna do przystosowania ( fitness-proportional selection), zwana
inaczej metoda ruletki (roulette wheel selection). W metodzie tej kazdemu osobnikowi
przydziela si¢ wycinek kota ruletki o polu powierzchni proporcjonalnym do warto$ci
funkcji przystosowania osobnika. Cate koto ruletki odpowiada sumie warto$ci funkcji
przystosowania wszystkich osobnikéw w populacji.

Prawdopodobienstwo wyboru i-tego osobnika z populacji o rozmiarze n mozna
wyrazi¢ wzorem

1 W strategii (u, 4) kazdy osobnik Zyje tylko jedno pokolenie, strategia (u + 4) pozwalata na dowol-
nie dlugie zycie osobnika w petli ewolucyjne;j.
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przystosowanie;
pi=- —, (15)
z przystosowanie;

i=1

w ktérym przystosowanie; oznacza warto$¢ funkcji przystosowania i-tego osobnika
w populacji, a mianownik jest suma przystosowan wszystkich osobnikéw w populacji.
Selekcja osobnika moze by¢ interpretowana jako obrét kotem ruletki, w wyniku kt6-
rego wybrany zostaje osobnik nalezacy do wylosowanego wycinka kota. Populacja
potomna jest tworzona w wyniku n-krotnego uruchomienia kota ruletki. Oczywiscie
osobnicy o mniejszej warto$ci funkcji przystosowania maja mniejsze szanse na wylo-
sowanie, osobnicy o wigkszej wartodci przystosowania, czyli nalezacy do wigkszego
wycinka kota, sa statystycznie wybierani cze¢scie;j.

rodzice

[t]ofofofoft]1]0

potomkowie

MIBE[H[E[t]1]0]

[tlofofofo[R[N[H]
punkt przecigcia

Rys. 5. Krzyzowanie jednopunktowe w algorytmie genetycznym
Fig. 5. One-point crossover in genetic algorithm

Wazne wilasnosci algorytméw genetycznych zostalty wyprowadzone przez ich
twércg w oparciu o teori¢ schematéw. W najogdlniejszym rozumieniu schemat (sche-
ma) jest pewnym szablonem pozwalajacym bada¢ podobienstwa osobnikéw repre-
zentowanych przez tancuchy binarne. Ze wzgledu na przyjete w teorii schematéw
silne ograniczenia, takie jak binarna reprezentacja chromosomu, charakterystyczne
operatory genetyczne czy nieskonczona populacja, jej praktyczna uzyteczno$¢ jest
niewielka, a do analizy dziatania algorytmu genetycznego stosuje si¢ teorig¢ procesow
Markowa (Nix i Vose 1992).

2.4. Programowanie genetyczne

Najmtodsza z wymienionych w poprzednich punktach metod ewolucyjnych jest
programowanie genetyczne (genetic progamming), zaproponowane przez Johna Koza
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na poczatku lat dziewigcdziesiatych ubiegtego wieku (Koza 1992). Metoda ta zostata
stworzona w celu automatycznego tworzenia programu komputerowego poprzez stop-
niowa jego ewolucj¢. Osobnikiem jest program komputerowy zapisany w postaci
struktury drzewiastej. Najczesciej stosuje sig jezyk programowania LISP, w ktérym
zaréwno program, jak i dane do programu pamigtane sa wtasnie w postaci drzewa.
Wezly drzewa reprezentuja badz to funkcje, badz operatory jedno- lub wieloargu-
mentowe, w liSciach umieszczane sa symbole terminalne (np. warto$ci state, argu-
menty). Programowanie genetyczne jest w swej istocie rozszerzonym modelem algo-
rytmu genetycznego, w ktérym zamiast kodowania binarnego stosuje si¢ genom
o strukturze drzewiastej. Poniewaz ewoluujace programy maja r6zna dlugo$¢, wiec
reprezentuja ich chromosomy o zmiennej dtugo$ci, a operatory genetyczne sa dosto-
sowane do przetwarzanych struktur genotypowych. Krzyzowanie polega na wymianie
catych poddrzew pomig¢dzy wybranymi osobnikami, mutacja moze dotyczy¢:

¢ losowej zmiany funkcji w weZle,

e losowej zmiany warto$ci liscia,

e zamiany poddrzewa na losowo wygenerowane,

e tzw. permutacji, czyli zamiany miejscami dwoch podrzew wychodzacych z jed-
nego wezta.

Wspdlczesne zastosowanie programowania genetycznego nie ogranicza si¢ do
ewolucji programéw komputerowych, ale réwniez klasyfikacji i wyszukiwania tek-
stéw, klasyfikacji protein, przetwarzania obrazéw, projektowania obwodéw elek-
trycznych, identyfikowania obiektéw (Banzhaf i in. 1998). Jest to mozliwe réwniez
dzigki odseparowaniu drzewa-genotypu od fenotypu, tj. szukanego rozwiazania®.

2 Na przyktad w tzw. kodowaniu krawedziowym (edge encoding) (Luke i Spector 1996) lub komor-
kowym (cellular encoding) (Gruau 1992) drzewo stanowi metajezyk umozliwiajacy rozkodowanie geno-
typu na dowolna inna strukture, np. graf przej$¢ parsera (Dulewicz i Unold 2004).



3. Uczacy si¢ system klasyfikujacy

Uczacy si¢ system klasyfikujacy moze by¢ zdefiniowany jako model zachowania
prostego organizmu, ktéry adaptuje si¢ do otoczenia poprzez wtasciwe reagowanie na
przychodzace bodzce. Zwrotne sprzgzenie z otoczeniem jest mozliwe dzigki zestawo-
wi regul typu ,,warunek-akcja”, a adaptacja systemu polega na sprawdzaniu i popra-
wie efektywnosci istniejacych regul oraz generowaniu nowych regut, dostosowanych
do $rodowiska. Odkrywanie nowych regut jest wynikiem indukcyjnego algorytmu
uczenia, ktory jest swoista kombinacja uczenia ze wzmocnieniem (Kaelbling i in.
1996) i przetwarzania ewolucyjnego.

3.1. Architektura

Uczacy si¢ system klasyfikujacy uczy sie poprzez interakcje z otoczeniem, od ktére-
go otrzymuje odpowiedzi w postaci numerycznej nagrody. Zasada uczenia jest préba
maksymalizacji otrzymywanych nagréd. W chwili obecnej znanych jest kilka réznych
modeli systeméw LCS i w zwiazku z tym funkcjonuje réwniez kilka odmiennych defi-
nicji uczacego si¢ systemu klasyfikujacego. Pomijajac w tej chwili nieistotne szczegdty,
mozna przyjaé, ze system klasyfikujacy sktada si¢ z czterech zasadniczych modutéw
(rys. 6):

e populacji klasyfikatoréw, reprezentujacych biezaca wiedzg systemu;

e modutu wykonawczego (peformance component), zarzadzajacego interakcja
Z otoczeniem,;

e modutu wzmacniajacego (reinforcement component), zwanego réwniez mo-
dutem przyznawania ocen (credit assignment component), dystrybuujacego otrzy-
mang od otoczenia nagrode do klasyfikatoréw, dzigki ktérym nagroda zostata
przyznana;

e modutu odkrywczego (discovery component), odpowiedzialnego za poprawg ist-
niejacych klasyfikatoréw oraz odkrywanie nowych, najczesciej wykorzystujacego do
tego celu algorytm genetyczny.
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Do oceny przydatnosci klasyfikatoréw stuza najczesciej dwie miary: predykcja ( pre-
diction) oraz przystosowanie ( fitness)®”. Predykacja szacuje uzyteczno$¢ klasyfikatora
w systemie w funkcji wielko$ci nagrody, jaka system otrzyma po zastosowaniu danego
klasyfikatora. Przystosowanie klasyfikatora estymuje jego jakos¢ wiedzy o zadaniu i stuzy
modutowi odkrywczemu w sterowaniu ewolucja populacji klasyfikatoréw. Im lepsze
przystosowanie klasyfikatora — czyli wigksza wiedza o rozwiazywanym problemie, tym
wigksze szanse jego reprodukcji, jezeli przystosowanie jest niewielkie, to obecno$¢ takie-
go klasyfikatora nie jest pozadana w systemie, a jego szanse reprodukcji powinny male¢.

Srodowisko
stan s, akcja a, & nagroda r,
A 4
v
Populacja ) . e
§ klasyfikatoréw Wybor akeji %
4 8
5 v * :
o
g [« Zbiér > S
E klasyfikatoréw ¥ Ocena akcji =
Eo pasujacych ]
Modut wykonawczy =
Uczacy sig¢ system klasyfikujacy

Rys. 6. Uczacy sig system klasyfikujacy w interakcji ze sSrodowiskiem
Fig. 6. Learning classifier system with environment interaction

Zgodnie z rys. 6, w kazdej dyskretnej chwili czasu ¢ system klasyfikujacy otrzy-
muje od otoczenia (za pomoca detektorow) jego aktualny stan s,, na podstawie ktérego
buduje zbiér klasyfikatoréw pasujacych (match ser™), zawierajacy te klasyfikatory
z populacji wszystkich klasyfikatoréw, ktérych warunek pasuje do stanu otoczenia.
Nastepnie system ocenia uzyteczno$¢ akcji ze zbioru klasyfikatoréw pasujacych. Na
podstawie przyjetych kryteriow zostaje wybrana ze zbioru akcja a, i przestana jako
odpowiedz systemu do otoczenia (za poSrednictwem efektoréw). W zalezno$ci od
stanu otoczenia s, 1 podjetej akcji a,, system otrzymuje nagrod¢ r,. Nastgpnie modut
wzmacniajacy dystrybuuje nagrode r, pomigdzy klasyfikatorami, ktére przystuzyty si¢

W pierwotnym podejsciu Hollanda ocene klasyfikatora stanowi jego sifa (strength), tozsama

z miarg dopasowania.
6 Kazimierz Grygiel, polski thimacz ksiazki Goldberga (Goldberg 1989), uzywa ttumaczenia grupa

zgodna.
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do jej otrzymania. Sam mechanizm dystrybucji nagrody moze opiera¢ si¢ badz to na
specjalnie zaprojektowanym algorytmie dla systeméw klasyfikujacych, tzw. algoryt-
mie kubetkowym, badZ na algorytmach stosowanych w uczeniu ze wzmocnieniem,
jak w modyfikowanej wersji Q-learning (Wilson 1995). W klasycznej, czyli najstar-
szej, wersji uczacego si¢ systemu klasyfikujacego modut odkrywczy jest algorytmem
genetycznym, ktory traktuje klasyfikatory jak osobniki mogace podlega¢ standardo-
wym operatorom genetycznym.

Otoczenie systemu klasyfikujacego definiuje jego zasadnicze zadanie. W przypadku
zadan klasyfikacyjnych, np. (Holmes 1996, Unold i Dabrowski 2003a), otoczeniem sys-
temu jest zbiér uczacy zawierajacy etykietowane przyktady. Kazdy przyktad jest opisany
przez wektor atrybutéw oraz jednoznaczne przypisanie do okreslonej klasy. Celem ucze-
nia jest otrzymanie takich klasyfikatoréw, ktére beda w stanie z odpowiednia doktadno-
Scig sklasyfikowa¢ nieznane przyktady. W sterowaniu autonomicznych robotéw otocze-
niem jest fizyczne §rodowisko robota, a zadaniem systemu jest nauczenie okreslonego
zachowania, np. (Katagami i Hamada 2000). W przypadku zastosowania systemu klasyfi-
kacyjnego w ekonomii obliczeniowej otoczeniem jest rynek, a celem uczenia moze by¢
opracowanie regut zwigkszajacych zyski (Judd i Tesfatsion 2005).

3.2. Klasyfikacja

Zainteresowanie uczacymi si¢ systemami klasyfikujacymi trwa nieprzerwanie od
momentu ich powstania, czyli obecnie niemal od trzech dziesigcioleci. Wydaje sig, ze
jest ono spowodowane m.in. atrakcyjnoscia dosy¢ swobodnej interpretacji populacji
klasyfikatoréw reprezentujacych wiedz¢ w systemie. Przyktadowo, osobnikiem pod-
legajacym operacjom genetycznym moze by¢ pojedynczy klasyfikator albo caty zbior
klasyfikatoréw, system klasyfikujacy mozna traktowa¢ jako system o zmiennym
(ewolucyjnym) kodzie wykonywalnego programu, wreszcie ogélna definicja klasyfi-
katora nie narzuca metody jego reprezentacji.

Model zaproponowany przez Johna Hollanda w latach siedemdziesiatych ubiegle-
go wieku doczekal si¢ wielu, czgsto diametralnie réznych, implementacji, dlatego tez
prébujac usystematyzowaé wiedze¢ na ich temat, mozna dokona¢ kategoryzacji ucza-
cych sig systeméw klasyfikujacych wg ponizszych kryteriow®:

e zasiggu chromosomu,

e miary uzytecznosci klasyfikatora,

e metody reprezentacji klasyfikatora,

e mechanizmu stosowanego w module odkrywczym,

® pamigci systemu.

85 Zaproponowana klasyfikacja uczacych si¢ systeméw klasyfikujacych jest propozycja autora mo-
nografii.
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3.2.1. Kryterium zasi¢gu chromosomu

W pierwszym zrealizowanym systemie klasyfikujacym CS-1 (Holland i Reitman
1978), zaprogramowanym w Fortranie na maszynie IBM 1800 nalezacej do Uniwer-
sytetu w Michigan, przedmiotem operacji genetycznych byty indywidualne klasyfi-
katory. Wszystkie klasyfikatory systemu tworza populacje osobnikéw-chromosoméw
ewoluujacych w czasie. W kazdym kolejnym kroku obliczeniowym algorytm oceny
okresla warto$¢ poszczegdlnych klasyfikator6w, a algorytm genetyczny stanowiacy
podstawe modutu odkrywczego operuje na pojedynczym chromosomie-klasyfikatorze.
Zgodnie z mechanizmem ewolucyjnym klasyfikatory stabe maja mniejsze szanse na
reprodukcje, nowe klasyfikatory tworzone sa z najlepszych.

Niemalze w tym samym czasie na Uniwersytecie w Pittsburgu powstal program
LS-1 (Smith 1980), ktérego architektura w sposéb istotny réznita si¢ od propozycji
Hollanda i Reitmana. W propozycji Smitha chromosomami podlegajacymi operacjom
genetycznym nie sa pojedyncze klasyfikatory, lecz ich zestawy. W takiej sytuacji
praktycznie nie ma potrzeby oceny pojedynczej reguly i stosowania specjalizowanych
algorytméw dystrybucji otrzymanej ze srodowiska nagrody, gdyz wystarcza miara
przydatnos$ci catego zestawu regut.

Systemy klasyfikujace, w ktérych zasigg chromosomu ogranicza si¢ do poje-
dynczego klasyfikatora, przyjeto nazywaé podejsciem Michigan (Michigan appro-
ach), natomiast systemy, w ktérych zasieg chromosomu obejmuje grupe klasyfikato-
réw, podejsciem Pitt (Pitt approach).

Poréwnujac dziatanie obydwu typéw systeméw klasyfikujacych, nalezy stwierdzic,
ze podejscie Pitt jest blizsze idei metod ewolucyjnych. W przetwarzaniu ewolucyjnym
poszukuje si¢ najlepszego osobnika z populacji mozliwych rozwiazan, a przeciez roz-
wiazanie stawianego systemowi klasyfikujacemu zadania reprezentowane jest nie przez
pojedynczy klasyfikator, ale poprzez caty ich zestaw. Praktycznie dopiero pojawienie
si¢ systemu XCS Wilsona (1995, 1998), ktéry uzywa niszowania populacji®®, umozli-
wito systemom klasyfikujacym stosujacym metod¢ Michigan znalezienie réwnowagi
pomiedzy wspétzawodnictwem klasyfikatoréw a ich wspétdziataniem. Rezygnacja
z przyznawania indywidualnych ocen klasyfikatoréw w podejsciu Pitt powoduje jednak
istotne spowolnienie efektow uczenia, poniewaz otrzymywana od otoczenia nagroda jest
,»wysokopoziomowa” i dotyczy calej grupy regul. Réwniez stosowana operacja krzyzo-
wania musi analizowa¢ sensownos$¢ tworzonych klasyfikatoréw. Moze si¢ bowiem zda-
rzy¢, ze podczas rozcinania chromosoméw, z ktérych kazdy sktada si¢ z calego zestawu
klasyfikatoréw, nastapi przecigcie chromosomu na przyktad na granicy klasyfikatora.

% W podejsciu Michigan wszystkie klasyfikatory konkuruja ze soba podczas selekcji. Prowadzi to do
pozostawienia w populacji jedynie najlepszych osobnikéw, o podobnie wysokiej funkcji przystosowania,
co nie zawsze jest pozadane. Zapobiega si¢ temu zjawisku migdzy innymi przez zmniejszenie zasiggu
selekcji. W tym celu w catej populacji wyodrebnia si¢ podpopulacje, tzw. nisze, w ramach ktérych odby-
wa si¢ konkurencja osobnikéw.
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W takiej sytuacji réwniez i drugi rodzic-chromosom powinien by¢ rozcinany na granicy
reguty. Problemy moze takze stwarza¢ operowanie na chromosomach réznej dtugosci,
czyli réznej liczbie klasyfikatoréw w zestawie. PodejScie Pitt stosuje si¢ obecnie w tych
zadaniach, w ktérych poszukuje si¢ kooperujacych populacji klasyfikatoréw (Carse
i Fogarty 1994, Nagasaka i Taura 1997).

Warto tez w tym miejscu wspomnie¢ o systemach RUDI Grefenstetta (1988) oraz
jego rozwini¢ciu SAMUEL (Grefenstette i in. 1990), w ktérych zaproponowano wie-
lopoziomowy algorytm przyznawania ocen, taczac podejscie Michigan i Pitt. Obydwie
metody stosowane sa rOwniez w hierarchicznym systemie klasyfikujacym HCS (Shu
i Schaeffer 1991).

3.2.2. Kryterium miary uzytecznosci klasyfikatora

W poprzednim podrozdziale rozré6zniono systemy klasyfikujace wedlug zasiggu
chromosomu, dzielac je na dwie grupy: podejscie Michigan oraz podejscie Pitt. Innym
powszechnie uznanym kryterium podzialu systeméw klasyfikujacych jest sposéb oce-
ny uzytecznosci® klasyfikatoréw w populacji, ktéry wiaze si¢ z réznymi metodami
oceny klasyfikatoréw.

Algorytmy
przyznawania ocen

Niesekwencyjne Sekwencyjne
|
[ |
Monte Carlo Metody réznic
czasowych
|
[ ]
Metody oparte na Metody oparte na sile
doktadnosci

Rys. 7. Typy algorytméw przyznawania ocen, na podstawie (Kovacs 2002a)
Fig. 7. Types of rewards, adopted from (Kovacs 2002a)

Schematyczny podziat algorytméw przyznawania ocen przedstawiono na rys. 7.
W zadaniach sekwencyjnych wykorzystuje si¢ najczesciej r6zne odmiany metod réz-
nic czasowych (temporal difference algorithm) (Sutton 1988), ktére wchodza w sktad
algorytméw uczenia ze wzmocnieniem. W tej grupie najczgséciej wykorzystywane sa
rézne odmiany algorytmu kubetkowego (Holland i in. 1986, Goldberg 1989), w kto-

7 W kontekscie tego rozdziatu pojecie uzytecznosci obejmuje okreslenia: przydatnosci, przystosowa-
nia, dopasowania, doktadnosci czy wreszcie sity.
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rym mierzona jest sita klasyfikatora, oraz odmiany algorytmu Q-learning (Wilson
1994, 1995) operujacego doktadnoscia klasyfikatora. Istnieja réwniez udane realizacje
uczacych sie¢ systemow klasyfikujacych, ktére wykorzystuja uczenie typu Monte
Carlo, przyjmujace w nomenklaturze systeméw klasyfikujacych nazwe schematu epo-
kowego (epochal schemes). Do najbardziej znanych naleza system CS-1 (Holland
i Reitman 1978) oraz RUDI (Grefenstette 1988).

W zadaniach niesekwencyjnych, inaczej jednoetapowych, ocena klasyfikatora nie
bierze pod uwage nagrody, jaka otrzymaé moze system w przysztosci. Dlatego tez
algorytmy oceny klasyfikatoréw moga by¢ prostsze od tych stosowanych w zadaniach
sekwencyjnych, a wrecz moga by¢ traktowane jako ich uproszczone wersje (Kovacs
2002a).

3.2.3. Kryterium metody reprezentacji klasyfikatora

Sposéb reprezentacji klasyfikatora w systemie klasyfikacyjnym ma istotny wplyw
na dziatanie calego systemu. Do tej pory nie znaleziono reprezentacji idealnej, pasuja-
cej do wszystkich typéw stawianych zadan. Reprezentacje proste, ,.kanoniczne”® nie
maja odpowiednich wilasnosci generalizujacych, reprezentacje o lepszych wtasno-
$ciach generalizujacych sa ztozone, najczesciej dedykowane okreslonym zadaniom.

W kanonicznej reprezentacji klasyfikatoréw uzywa si¢ standardowego ternarnego
jezyka LCS (standard ternary LCS language), w ktérym kazda reguta ma jeden waru-
nek i jedna akcje. Warunek reguly jest ciagiem o statej dtugos¢, utworzonym z alfa-
betu {0, 1, #}, akcja oraz stan $rodowiska sa ciagami réwniez statej dtugosci, ale zbu-
dowanymi z alfabetu {0, 1}.

Warunek reguty pasuje do otrzymywanego ze srodowiska stanu (por. rys. 6) wte-
dy, gdy dla kazdej pozycji ciagu reprezentujacego stan i ciagu reprezentujacego waru-
nek wystepuja identyczne litery alfabetu (zera albo jedynki) lub znak #. Znak ten
oznacza zaréwno 0, jak i 1 i jest Srodkiem, za pomoca ktérego osiaga si¢ generalizacjg
regut. Na przyklad 4-bitowy warunek 1#0# oznacza cztery stany srodowiska, tj. 1100,
1101, 1000, 1001.

Klasyfikator jest zapisywany zwykle w postaci: warunek — akcja. Przyktadowo,
reguta 1001—1 oznacza nastgpujace dziatanie: jezeli na wejsciu pojawi si¢ sekwencja
1001, to podejmij akcje 1.

Ternarna reprezentacja klasyfikatorow miata zastosowanie na przestrzeni trzech
dziesigcioleci w bardzo wielu systemach klasyfikujacych, z ktérych mozna wymieni¢
te najbardziej znane, jak: Animat (Wilson 1985), BOOLE (Wilson 1987), SCS (Gold-
berg 1989), NEWBOOLE (Bonelli i in. 1990), ZCS (Wilson 1994), XCS (Wilson
1995) czy EpiCS (Holmes 1996).

® Pod pojeciem kanonicznej postaci uczacego sie systemu klasyfikujacego przyjmuje sie powszech-
nie (patrz (Barry 2000)) model opisany przez J. Hollanda (1986).
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Ternarny jezyk zapisu klasyfikatoréw ma jednak swoje ograniczenia. Niewielka
liczba stosowanych liter w zapisie regut powoduje wzrost skomplikowania reprezen-
tacji przy prébach wyrazenia bardziej ztozonych pojg¢. Ternarny jezyk nie jest tez
w stanie opisa¢ dowolnych podprzestrzeni z przestrzeni tworzonej przez iloczyn kar-
tezjanski stan X akcja. Przyktadowo, jedyna mozliwo$cia zapisu warunku obejmujace-
go stany 01 i 10 jest warunek ##. Ale jednocze$nie tak zapisany warunek pasuje do
stanéw 00 i 11, ktére by¢ moze nie sa pozadane przez system. Warto rdwniez zauwa-
zy¢€, ze standardowy jezyk zapisu klasyfikatoréw nie ma mozliwo$ci generalizacji
akcji, gdyz w zbiorze liter alfabetu akcji nie ma znaku #. Nie mozna zatem w poje-
dynczej regule wyrazi¢ na przyktad Zzadania uruchomienia jednoczes$nie akcji 1 oraz
akcji 0 w wyniku pojawienia si¢ na wejsciu systemu okreslonego stanu otoczenia.

Powyzsze ograniczenia zainicjowaly poszukiwania rozszerzen standardowego ter-
narnego je¢zyka opisu klasyfikatoréw. Pojawity si¢ wielocztonowe warunki taczone
logicznym operatorem AND (Goldberg 1983, Booker i in. 1989), negacje warunkéw
(Smith 1980), (Booker i in. 1989) czy tez litery o wtasno$ciach przenoszenia ( pass-
through characters) (Forrest 1985, Riolo 1988, Stolzmann 2000). W systemie LS-1
Smith (1980), bazujac na ciagach ternarnych, zastosowal ztozony jezyk zapisu,
w ktérym m.in. wprowadzit operator negacji, operator pominigcia, a akcje mogty by¢
zalezne badz nie od wykonywanego zadania.

Poszukiwania poszty réwniez w kierunku alternatywnych w stosunku do ternarne-
go metod reprezentacji klasyfikatoréw. Wilson zaproponowat wersj¢ rzeczywistolicz-
bowa systemu XCS, w ktérej w warunku reguty wystepuja atrybuty przyjmujace
wartos$ci z okreslonego przedzialu (Wilson 2000) oraz wersje catkowitoliczbowa
(Wilson 2001). Lanzi (1999b) oraz Ahluwalia i Bull (1999) badali klasyfikatory
o zmiennej dlugosci, uzywajac w ich przetwarzaniu programowania genetycznego.
W 1991 r. Valenzuela-Rendon (1991) opisat rozmyty uczacy si¢ system klasyfikujacy,
w ktérym zastosowano logike rozmyta w opisie warunku klasyfikatora. W (Bull
i O’Hara 2002) warunki regut oraz akcje sa wielowarstwowymi perceptronami. W sys-
temie GCS (Unold 2005a) klasyfikatory reprezentowane sa bezposrednio przez produk-
cje gramatyki bezkontekstowe;.

3.2.4. Kryterium mechanizmu stosowanego w module odkrywczym

Zgodnie z intencja Hollanda oraz wielu innych badaczy, uczace si¢ systemy klasy-
fikujace traktuje sig jako przyktad maszynowego uczenia bazujacego na algorytmach
genetycznych — genetics based machine learning. Zasadniczym elementem modutu
odkrywczego jest algorytm genetyczny, algorytm przyznawania nagrody moze byc
traktowany jako szczegdlnego rodzaju funkcja przystosowania, a stosowanie populacji
klasyfikatoréw jest jedynie sposobem aplikacji algorytmu genetycznego dla pewnych
typéw zadan.
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Jednak kategoryzacja systeméw klasyfikujacych jako jeszcze jednego typu prze-
twarzania ewolucyjnego nie jest wcale taka oczywista. Swiadczy o tym chociazby
pytanie, ktére zadali sobie naukowcy na co dzien zajmujacy si¢ ta tematyka w zbiorze
jedenastu krotkich esejow zatytutowanych Czym sq uczqce sie systemy klasyfikujqce
(Holland i in. 2000).

Do stawiania takiego pytania uprawnia m.in. fakt, Ze istnieja uczace si¢ systemy kla-
syfikujace, w ktérych algorytm genetyczny nie jest najwazniejszym i jedynym kompo-
nentem modutu odkrywczego. Powszechnie stosuje si¢ operacje pokrycia (covering),
znane sg tez takie metody, jak: korporacyjne powiazania (corporate linkage) (Tomlin-
son i Bull 1998), mostkowanie (bridging) (Riolo 1987) czy tez wyzwalane tancuchy
(triggered chaining) (Riolo 1989). W niektdrych systemach przypisuje si¢ algorytmowi
genetycznemu role wrecz drugoplanowa (Barry 2000).

Ostatnio coraz czg¢Sciej szuka si¢ tez zastosowania innych metod ewolucyjnych
w module odkrywczym, jak na przyktad programowania genetycznego (Lanzi 1999b,
Ahluwalia i Bull 1999).

Jedna z najnowszych — i dodajmy coraz bardziej popularnych — mutacji systeméw
klasyfikujacych, tzw. ACS Wolfganga Stolzmanna, nie uzywa w ogéle metod ewolu-
cyjnych podczas przetwarzania populacji klasyfikatoréw (Stolzmann 2000).

3.2.5. Kryterium pamiegci systemu

Mozliwosci uczenia uczacego si¢ systemu klasyfikujacego zaleza od jego umiejet-
nosci percepcji srodowiska, w ktérym dziata. W wielu przypadkach biezaca informa-
cja zwrotna od otoczenia jest wystarczajaca do podjecia prawidtowej akcji przez sys-
tem. W takim przypadku méwimy o $§rodowisku w petni obserwowalnym (completely
observable) lub tez $rodowisku spetniajacym warunek Markowa®. Jezeli jednak de-
tektory uczacego si¢ systemu klasyfikujacego dostarczaja jedynie czg§ciowej informa-
cji o srodowisku i system powinien podejmowac rézne akcje w odpowiedzi na tg sama
(pozornie) informacje $rodowiskowa, to méwimy wtedy o $rodowisku jedynie czg-
sciowo obserwowalnym ( partially observable) lub $rodowisku niespetniajacym wa-
runku Markowa. W tym drugim przypadku uczacy sig¢ system klasyfikujacy spotyka
si¢ z problemem percepcyjnego utozsamiania ( perceptual aliasing problem). Prosta
ilustracja problemu utozsamiania jest zadanie wykonywane przez robota i polegajace
na pakowaniu prezentu do pudetka, ktére nastgpnie nalezy zawina¢ w ozdobny papier
(przyktad zostat zaczerpnigty z (Lin 1993)). Zakladamy, Zze pudetko jest na poczatku
zamknigte. Zapakowanie prezentu do pudetka wiaze si¢ zatem z otwarciem pudetka,

% W érodowisku spetniajacym warunek Markowa wszelkie procesy mozna uja¢ w formie cyklicz-
nych zmian stanéw, z tym ze prawdopodobienstwo zmiany stanu w danym cyklu jest niezalezne od tego,
co si¢ dzialo w procesie wczesniej. Ujmujac te definicj¢ w kategoriach proceséw stochastycznych, mé-
wimy, ze rozktady warunkowe procesu Markowa zaleza tylko od ostatnio zaobserwowanego warunku.
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wlozeniem prezentu do $rodka, zamknigciem pudetka i wreszcie jego zawinigciem
w papier. Zauwazmy, ze po zamknigciu pudetka detektory systemu sterujacego robo-
tem wykonujacym zadanie pakowania obserwuja identyczng sytuacj¢ Srodowiskowa
jak przed rozpoczeciem pakowania, czyli — ,,zamknigte pudetko”. Podejmowane p6z-
niej akcje musza by¢ jednak zupetnie inne.

Warto zauwazy¢, ze rozréznienie Srodowiska spelniajacego warunek Markowa od
niespelniajacego zalezy w znacznej mierze od... sensoréw robota. Jezeli bowiem wy-
posazylibySmy robota w mozliwo$¢ chociazby wazenia paczki, to obecno$¢ prezentu
w zamknigtym pudetku mogtaby by¢ prosto zweryfikowana.

Sa jednak takie sytuacje, w ktérych zwigkszanie mozliwosci sensorycznych stero-
wanej maszyny nie rozwiazuje problemu percepcyjnego utozsamiania. Przyktadem
jest zadanie nawigacji robota w labiryncie lub tez w lesie, ktére w r6znych odmianach
jest bardzo czgsto stosowane jako test sprawnosci nowych architektur systeméw kla-
syfikujacych. Na rysunku 8 przedstawiono klasyczny przyktad takiego zadania, znany
jako Woods101 (Cliff i Ross 1994, McCallum 1996). Zadaniem robota jest znalezie-
nie w lesie (T — tree) jedzenia (F — food).

r\ 17|, T|T|T|T|T
T T
T T T T
T T|F|T T
r\ 17|\ 1T|T|T|T|T

Rys. 8. Srodowisko Woods101
Fig. 8. The Woods101 environment

W s$rodowisku Woods101 sa dwie pozycje, zaznaczone na rysunku cieniowaniem,
ktére robot rozpoznaje jako identyczne, a ktére w rzeczywisto$ci wymagaja réznych
akcji. W pozycji po prawej stronie optymalng akcja robota bedzie wybranie ruchu
»zachod-potudnie”, w pozycji po lewej stronie robot powinien wykona¢ ruch
,»wschéd-potudnie”. Wybranie prawidlowego ruchu w obydwu pozycjach na podsta-
wie jedynie biezacej informacji srodowiskowej jest niemozliwe. Zauwazmy, Ze pro-
blem utozsamiania mégtby by¢ rozwiazany, gdyby robot (system) pamigtal, z jakiej
czesci siatki osiagnat jedna z dwu utozsamianych pozycji. Dodanie pamiegci do syste-
mu jest kolejna, obok zwigkszania liczby sensoréw robota, propozycja uczenia w §ro-
dowisku niespetniajacym warunku Markowa.

Kanoniczny system klasyfikujacy Hollanda posiada wewngtrzna list¢ komuni-
katéw, ktéra moze by¢ postrzegana jako dodatkowa pamigé systemu. Jednak tego
typu LCS nie radzi sobie w spos6b zadawalajacy z problemem utozsamiania.
W (Robertson i Riolo 1988) zastosowano system Hollanda do predykcji litery
w sekwencji sktadajacej si¢ z nieskonczonej iteracji ciagu ,,yhwh”, osiagajac 70%
skuteczno$¢. Smith (1994) natomiast wykazat, ze kanoniczny system klasyfikujacy
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nie jest zdolny do nauczenia optymalnej strategii w $rodowisku niespelniajacym
warunku Markowa. W 1995 roku Wilson zaproponowat nowy typ systemu klasyfi-
kujacego XCS (Wilson 1995), ktéry zachowywat si¢ optymalnie w otoczeniu spet-
niajacym warunek Markowa, ale ze wzgledu na brak jakiejkolwiek pamigci wewngtrz-
nej nie uczyl si¢ optymalnych zachowan w otoczeniu niespelniajacym warunku.
Jednak juz w 1994 r. Wilson sugerowat, ze dodanie niewielkiego rejestru bitowego do
systemu powinno umozliwi¢ rozwiazywanie problemu utozsamiania (Wilson 1994).
Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze dodanie dostownie jednego bitu, ktéry wskazy-
watby, z jakiej czgsci siatki robot osiagnat jedna z utozsamianych pozycji w srodowi-
sku Woods101 (rys. 8), pozwolitoby na wyuczenie optymalnej strategii.

Inna propozycja rozwigzania problemu percepcyjnego utozsamiania sg tzw. kor-
poracje klasyfikatorow (classifier corporations), w ktérych obiektem dziatania algo-
rytmu genetycznego sa cate zespoty klasyfikatoréw (Wilson i Goldberg 1989), two-
rzace poSrednia architektur¢ pomiedzy podejéciem Michigan a Pitt. W takiej
architekturze tworzy si¢ tancuch wykonan, w ktérym aktywacja klasyfikatora na
jego poczatku tworzy kontekst — swoista pamigc¢, dla klasyfikatoréw aktywowanych
p6zniej. Idea korporacji klasyfikatorow zostata zastosowana w systemie ZCS (Tom-
linson i Bull 1998) oraz w XCS (Tomlinson i Bull 1999). W najlepszym przypadku
osiagnigto dostosowanie do srodowiska rzedu 85%.

Stolzmann zastosowal réwniez swéj system ACS do uczenia w $rodowisku nie-
spetniajacym warunku Markowa, uzywajac zapamigtanych wcze$niej stanéw do
rozrdzniania pojawiajacych si¢ pézniej stanéw utozsamianych (Stolzmann 1999).

Optymalna strategia uczenia zostala wyuczona przez system XCSM, w ktérym
dodano rejestr pamigci do architektury XCS (Lanzi 1998, Lanzi i Wilson 2000).

W 1994 roku Littman pokazal, Ze znalezienie optymalnej strategii, ktéra nie
uzywa pamigci, w $rodowisku niespelniajacym warunku Markowa jest zadaniem
NP-trudnym (Littman 1994). W zwiazku z tym kryterium pamigci jest w systemach
klasyfikujacych jednocze$nie kryterium typu otoczenia, w jakim system jest zdolny
optymalnie si¢ zachowywac.

3.3. Wybrane modele

Jak juz wcze$niej wspomniano, definicja systemu klasyfikujacego, jako regutowe-
go systemu adaptujacego si¢ do otoczenia, w ktérym dziala, jest bardzo pojemna.
Dlatego tez funkcjonujacych dzisiaj modeli, r6zniacych si¢ czasami drobnymi (cho¢
nalezy dodaé najczesciej istotnymi) szczegStami’’, jest juz kilkadziesiat. Ponizej ze-
stawiono listg modeli najbardziej znanych, uporzadkowanych wedtug daty powstania:

" Na przyktad XCSM r6zni sie od XCS rejestrem pamieci, dzicki czemu XCSM dziata juz popraw-
nie w srodowisku niespelniajacym warunku Markowa (Lanzi i Wilson 2000).
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CS-1

LS-1

Animat

BOOLE

CFS-C

SCS (Simple CS)

GOFER-1

VCS (Variable CS)

CSM (CS with Memory)
NEWBOOLE

SAMUEL

FCS (Fuzzy CS)

HCS (Hierarchical CS)

ZCS (Zeroth-level CS)

DACS (Delayed Action CS)

OCS (Organizational CS)

XCS (eXtended CS)

EpiCS (CS for Epidemiologic data)
ACS (Anticipatory CS)

XCSM (XCS with Memory)

CCS (Corporate CS)

XCSL (XCS with Lisp s-expression)
mXCS (messy XCS)

XCSR (XCS with Real-coded variables)
XCSI (XCS with Integer-coded variables)
SB-XCS (Strength-based XCS)
XNCS (Neuro-Fuzzy XCS)

YACS (Yet Another CS)

ICU (I See You)

(Holland i Reitman 1978),
(Smith 1980),

(Wilson 1985),

(Wilson 1987),

(Riolo 1988),

(Goldberg 1989),
(Booker 1989),

(Shu i Schaeffer 1989),
(Zhou 1990),

(Bonelli i in. 1990),
(Grefenstette i in. 1990),
(Valenzuela-Rendon 1991),
(Shu 1 Schaeffer 1991),
(Wilson 1994),

(Carse 1994),

(Wilcox 1995),

(Wilson 1995),

(Holmes 1996),
(Stolzmann 1997),
(Lanzi 1998),
(Tomlinson i Bull 1998),
(Lanzi 1999a),

(Lanzi 1999Db),

(Wilson 2000),

(Wilson 2001),

(Kovacs 2002a),

(Bull i O’Hara 2002),
(Gérard i in. 2002),
(Quirin 2002),

GALE (Genetic and Artif. Life Environment) (Llora 2002).

Praktycznie wszystkie wyzej wymienione modele’' mozna pogrupowaé — wedtug
zasady dziatania, a co najmniej inspiracji ich twércow — wokét jednego z nastgpuja-
cych systeméw klasyfikujacych: LCS, ZCS, XCS oraz ACS. W nastgpnych roz-
dziatach zostana oméwione charakterystyczne wiasnosci wilasnie tych czterech mo-

deli”.

"'Dosyé charakterystyczna nazwe nosi jeden z ostatnio zaproponowanych modeli, a mianowicie
YACS (yet another classifier system) — jeszcze jeden system klasyfikujacy (Gérard i in. 2002), bedacy

zreszta mutacja systemu ACS.

2 Obszerniejsze oméwienie systeméw klasyfikujacych zawarte jest w przygotowywanej do druku

monografii Uczqce sie systemy klasyfikujqce.
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3.3.1.LCS

Kanoniczny, uczacy si¢ system klasyfikujacy (Learning Classifier System, LCS)
zaproponowany przez Hollanda (1980, 1986), rys. 9, jest w istocie wersja systemu
produkcyjnego, tj. systemu obliczeniowego, uzywajacego regut w postaci jezeli..., to
..., umozliwiajacych reagowanie na zmiany S$rodowiska. Na system klasyfikujacy
mozna patrze¢ jak na model uczenia si¢ ze wzmocnieniem (patrz rys. 6). LCS otrzy-
muje od otoczenia informacje o jego stanie s € {0, 1}, gdzie [ jest liczba bitéw repre-
zentujacych kazdy stan. W odpowiedzi system wykonuje akcje a € {ay, ..., a,}, za
ktéra moze otrzymac skalarna nagrode r. Na LCS sktada si¢ Populacja klasyfikatoréw,
Lista komunikatéw (message list), Detektory (detectors) i Efektory (efectors), Zbioér
klasyfikatorow pasujacych (match set) oraz aktywnych (active set), rys. 9. Klasyfika-
tor jest trojka {C, A, S}, gdzie:

Ce {0, 1,#} - warunek klasyfikatora (condition),
A€ {0,1,#} —komunikat (akcja) klasyfikatora (action),
S — sita klasyfikatora.

W kanonicznym systemie klasyfikujacym warunek klasyfikatora oraz komunikat
maja tg¢ sama dlugos¢ [, dzieki czemu komunikat wystany do Listy komunikatéw
w biezacym cyklu uczenia moze by¢ poréwnywany z czescia warunkowa klasyfi-
katora w nastgpnym cyklu uczacym. Symbol # w warunku klasyfikatora oznacza
symbol uniwersalny (don’t care), ktéry zastepuje dowolny symbol z alfabetu komu-
nikatéw”. Ten sam symbol po stronie akcji klasyfikatora reprezentuje tzw. wtasnosé
przenoszenia ( pass through), polegajaca na przeniesieniu warto$ci oznaczonego tak
wtasnie bitu z dopasowanego komunikatu do komunikatu wysytanego do otocze-
nia”. Sita klasyfikatora (strength) jest miara jego przystosowania do $rodowiska’.
Pojedynczy cykl uczenia kanonicznego systemu klasyfikujacego przedstawiono na
rys. 10.

System obserwuje Srodowisko poprzez Detektory, zadaniem ktérych jest prze-
twarzanie sygnatow zewngtrznych na komunikaty. Komunikaty te sa dodawane do
Listy komunikatéw, ktéra zawiera wszystkie komunikaty M € {0, 1}’ wystane przez

73 Stosowanie symbolu uniwersalnego na i-tej pozycji warunku oznacza ignorowanie wartosci i-tej
pozycji detektora.

™ Stosowanie symbolu pass through na i-tej pozycji akcji jest ukrytym zatozeniem, Ze warto$¢ i-tej
pozycji detektora nie zmieni si¢ po odpaleniu akcji wybranego klasyfikatora.

> W pierwszej implementacji LCS (Holland i Reitman 1978) sita klasyfikatora byta przewidywana
miarg oczekiwanej wyptaty za zastosowanie klasyfikatora, a wyptata byta tylko realizowana dla tych
klasyfikatoréw, dla ktérych estymacje wyptaty nie byty wigksze od rzeczywiscie otrzymanej. W pézniej-
szej realizacji LCS (Holland 1986) sita klasyfikatora byta juz tylko miara jego uzytecznosci w otrzymy-
waniu wyplaty.
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Srodowisko
Detektory — P Lls.ta - Efektory
komunikatéw
1011
¢ 0000 5
1100 l4——  Zbior klasyf.
Populacja aktywnych
8 1#00:0100:88
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Rys. 9. Kanoniczny system klasyfikujacy LCS, na podstawie (Wyatt 2004)
Fig. 9. Canonical learning classifier system LCS, adopted from (Wyatt 2004)

zwycigskie klasyfikatory w poprzednim cyklu uczenia (patrz rys. 10 — krok 1). Zbior
klasyfikatoréw pasujacych tworzony jest przez klasyfikatory, dla ktérych czg$¢ wa-
runkowa pasuje do komunikatéw z Listy komunikatéw (krok 2). Warunek klasyfi-
katora pasuje do komunikatu (jest z nim zgodny), jezeli na kazdej pozycji za wyjat-
kiem symboli uniwersalnych jest z nim identyczny. Wszystkie klasyfikatory ze
Zbioru klasyfikatorow pasujacych nabywajq prawo do uczestnictwa w przetargu
(auction) na uaktywnienie (krok 3a). Podczas przetargu kazdy uprawniony klasyfi-
kator sktada oferte (bid) proporcjonalng do swojej sity’®. Tylko klasyfikatory z naj-
wyzsza oferta maja prawo przejscia do Zbioru klasyfikatoréw aktywnych (krok 3b)
i umieszczenia swoich komunikatéw na Liscie komunikatéw. Sita wszystkich ak-
tywnych klasyfikatoréw zostaje pomniejszona o ztozona przez nich oferte (krok 4a),
natomiast sita klasyfikatoro6w odpowiedzialnych za wystanie komunikatu aktywuja-
cego klasyfikatory zostaje powigkszona o réwno podzielona wartos¢ oferty klasyfi-
katoréw aktywnych (krok 4b)”.

76 Sita klasyfikatora reprezentuje jego uzyteczno$¢ w poprzednich krokach uczenia (past usefulness).
"W ogélnym przypadku poza tzw. podatkiem obrotowym, ktéry ptaca tylko klasyfikatory sktadaja-
ce ofertg, mozna réwniez pobiera¢ podatek pogléwny, ktéry ptaca wszystkie klasyfikatory.
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LCS:

1. Wstaw zdekodowane przez Detektory komunikaty na Liste komunikatow

2. Utworz Zbiér klasyfikatoréw pasujacych do komunikatéw z Listy komunikatow

3.
a. Oblicz oferte sktadang przez klasyfikatory ze Zbioru klasyfikatorow pasujacych
b. Utwdrz Zbidr klasyfikatorow aktywnych

a. Zmniejsz site klasyfikatoréw ze Zbioru klasyfikatoréw aktywnych o ztozong oferte
b. Zwieksz site klasyfikatoréw dostarczajacych komunikaty dla klasyfikatorow aktywnych

a. Wyczys¢ Liste komunikatéw
b. Wyslij komunikaty klasyfikatoréw ze Zbioru klasyfikatoréw aktywnych na Liste komuni-
katéw
6. Uaktywnij komunikaty z Listy komunikatow za posrednictwem Efektorow
Podziel nagrode pomiedzy klasyfikatory ze Zbioru klasyfikatorow aktywnych
8. Uruchom Algorytm genetyczny

N

Rys. 10. Pojedynczy cykl uczenia kanonicznego systemu klasyfikujacego LCS
Fig. 10. Single learning cycle of LCS

Warto przy okazji zauwazy¢ za Bookerem (1982), ze takie wzmacnianie klasyfi-
katoréw dostarczajacych komunikaty sprzyja wytwarzaniu si¢ podpopulacji klasyfi-
katoréw o odpowiednich rozmiarach. Nie jest bowiem uzasadnione poszukiwanie
jednego, uniwersalnego klasyfikatora reagujacego prawidlowo na zréznicowane
bodzce otrzymywane ze $rodowiska. Nalezy natomiast szuka¢ koegzystujacych ze
soba podzbioréw klasyfikatoréw umozliwiajacych réznorodne zachowanie, jakie
wymaga otoczenie systemu’®. Algorytmiczny zapis uktadu oceniajacego LCS, zwa-
ny algorytmem ,,kubetkowym” przyznawania nagréd (bucket brigade algorithm)
(Holland 1986), mozna znalez¢ w (Piech 2003), natomiast jego réwnania w (Gold-
berg 1989) i (Wierzchon 2001). Kolejnym krokiem wykonywanym przez uczacy sig
system klasyfikujacy jest uaktywnienie Efektorow, zdolnych do oddziatywania na
srodowisko, przez komunikaty znajdujace si¢ na Liscie komunikatéw (krok 6). Je-
zeli wynikiem oddziatywania systemu z otoczeniem jest nagroda otoczenia, to jest
ona dzielona réwno pomigdzy wszystkie klasyfikatory ze Zbioru klasyfikatoréw
aktywnych (krok 7). Zadaniem algorytmu kubetkowego jest przyznawanie ocen
i wybér klasyfikatoréw, natomiast za tworzenie nowych i modyfikacje istniejacych
klasyfikator6w odpowiedzialny jest algorytm genetyczny (AG). Algorytm genetycz-
ny jest uruchamiany w kazdym cyklu uczenia z zadanym prawdopodobienstwem

"8 W (Horn i in. 1994) zauwazono, Ze w systemie klasyfikujacym wspotzawodnictwo o ograniczone za-
soby (czyli nagrody) prowadzi do stabej kooperacji (weak cooperation) klasyfikatoréw, a w konsekwencji
do optymalnego wykorzystania tychze zasobéw. Owa wspoipraca polega wtasnie na dzieleniu wspdlnych
zasob6w poprzez rézne ,,gatunki” klasyfikatoréw, zajmujacych odmienne ,,nisze ekologiczne”.
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mniejszym od jeden”. Nowe klasyfikatory tworzone sa w oparciu o reprodukcje,
krzyzowanie i mutacje (krok 8). W procesie selekcji uzywa si¢ najczesciej reguly
ruletki, a sita klasyfikatora okres$la jego przystosowanie. Ze wzgledu na oczekiwanag
wysoka efektywnos$¢ biezaca uczenia w czasie, zasigg selekcji jest ograniczany do
czesci populacji (steady-state selection).

W 1975 roku Holland zaproponowat, by klasyfikatory organizowaty si¢ w pewna
strukture, zwana hierarchia domnieman (default hierarchy), w ktoérej klasyfikatory
ogllne (zawierajace po stronie warunku wiele symboli uniwersalnych) reprezentowa-
lyby przypadki ogélne, a klasyfikatory szczegétowe — przypadki wyjatkowe (Holland
1975). Goldberg w swej pracy doktorskiej wskazal, jak mozna organizowa¢ taka
strukture klasyfikatoréw, w ktoérej dla przypadku, gdy dwa klasyfikatory sktadaja jed-
nocze$nie ofert¢ jako odpowiedz na ten sam komunikat, wygrywa klasyfikator szcze-
gétowy (Goldberg 1983). W hierarchii domnieman populacja klasyfikatoréw jest
mniej liczna od populacji klasyfikatoréw roztacznych oraz powigksza zbiér rozwia-
zah, gdyz klasyfikatory szczegdétowe moga skutecznie uzupetniaé juz istniejace zbiory
rozlacznych, ogélnych klasyfikatorow.

3.3.2. ZCS

W 1994 roku Wilson zaprezentowal nowy uczacy si¢ system klasyfikujacy ZCS
(Zeroth level Classifier System) (Wilson 1994). Zasadniczym zadaniem nowej wersji
systemu klasyfikujacego byto uproszczenie modelu kanonicznego w celu lepszego
zrozumienia wystgpujacych w nim mechanizméw. ZCS podobnie jak LCS dziata
w pewnym $rodowisku, od ktérego otrzymuje zdekodowane za pomoca detektorow
binarne sygnaty. Na podstawie otrzymywanych sygnatéw, system okresla wiasna
reakcje, ktéra za posrednictwem komunikatéw przesylanych do efektoréw przeka-
zuje do otoczenia, zmieniajac w ten sposéb jego stan. Reakcja systemu jest nagra-
dzana przez Srodowisko poprzez przekazanie skalarnej nagrody. Nowe reguty sys-
temu s3 odkrywane przez algorytm genetyczny. ZCS jednak istotnie rézni si¢ od
swego wzorca. Nie ma bowiem listy komunikatéw, a klasyfikatory sa bezposrednio
dopasowywane do aktualnie obserwowanego stanu otoczenia. Pojawit si¢ dodatko-
wy mechanizm odkrywczy, zwany pokryciem (covering), odpowiedzialny za two-
rzenie nowych klasyfikatoréw. ZCS wprowadzit réwniez nowy algorytm wzmac-
niajacy, nazwany przez Goldberga (1989) ,ukrytym algorytmem kubetkowym”
(implicit bucket brigade algorithm). Algorytm ten dziata na odpowiednich zbiorach
akcji.

" W og6lnym wypadku wywotania AG moga by¢ stochastyczne lub deterministyczne, czyli doktad-
nie co zadana parametrem liczba krokéw.
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Srodowisko |
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Rys. 11. System klasyfikujacy ZCS, na podstawie (Wyatt 2004)
Fig. 11. Learning classifier system ZCS, adopted from (Wyatt 2004)

Na architekturg ZCS (rys. 11) sktada sig: Populacja klasyfikatoréw, Detektory,
Efektory, Zbiér klasyfikatoréw pasujacych, Zbiér akcjiso [A]; (Action Set) dla czasu ¢
oraz Zbiér akcji [A],; dla czasu ¢ — 1. Podobnie jak w systemie LCS, klasyfikator
systemu ZCS jest tréjka {C, A, S}, gdzie:

Ce {0,1, #}1 — warunek klasyfikatora,
Ae {0,1,#}' —komunikat (akcja) klasyfikatora,
S — sita klasyfikatora.

Pojedynczy cykl uczenia ZCS przedstawiono na rys. 12. Na poczatku kazdego cy-
klu uczenia Detektory generuja binarny ciag o dlugosci | reprezentujacy aktualny stan
otoczenia (patrz rys. 12 — krok 1). Nastgpnie tworzony jest Zbiér klasyfikatoréw pa-
sujacych z klasyfikatoréw, dla ktérych czgs¢ warunkowa zgodna jest z komunikatem
zewngetrznym (krok 2a). Jezeli Zbior klasyfikatoréw pasujacych jest pusty, wywoty-
wany jest operator pokrycia (krok 2b).

8 W polskim przektadzie ksiazki Goldberga (1989) pojecie covering thumaczone jest jako operacja
kreacji, a action set jako grupa wykonawcza.
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ZCS:

1. Utwdrz komunikat zewnetrzny reprezentujacy aktualny stan otoczenia

2.
a. Utworz Zbidr klasyfikatoréw pasujacych do komunikatu zewnetrznego
b. Wywotaj operator pokrycia

a. Woybierz akcje w sposob deterministyczny albo stochastyczny
b. Utwodrz Zbidr akcji

a. Przekaz czes¢ sity Zbioru akcji do izby rozrachunkowej
b. Zmniejsz wartos¢ izby rozrachunkowej o rabat
c. Podziel wartos¢ izby rozrachunkowej pomiedzy klasyfikatory poprzednio aktywnego
Zbioru akcji
d. Opodatkuj klasyfikatory, kidre nie weszty do Zbioru akgciji
5. Uaktywnij akcje w otoczeniu za posrednictwem Efektorow

a. Zredukuj otrzymang od otoczenia nagrode
b. Podziel nagrode pomiedzy klasyfikatory ze Zbioru akciji
7. Uruchom Algorytm genetyczny

Rys. 12. Pojedynczy cykl uczenia ZCS
Fig. 12. Single learning cycle of ZCS

Przyjmuje si¢ rOwniez czgsto, Ze wywotanie operatora pokrycia moze nastapi¢
w sytuacji, gdy sumaryczna sita klasyfikatoréw pasujacych jest mniejsza od okreslo-
nej czesci (np. polowy) sumarycznej sity klasyfikator6w w populacji. Operator ten
tworzy nowy klasyfikator, ktérego czg$¢ warunkowa pasuje do komunikatu zewnetrz-
nego lub go pokrywa. Czg$¢ warunkowa nowego klasyfikatora zawiera losowa liczbe
symboli uniwersalnych #, akcja tworzona jest losowo, a sila jest $rednig z populacji.
Tak powstaly nowy klasyfikator zastgpuje jeden wybrany klasyfikator z populacji,
najczesciej o niewielkiej sile. W nastgpnym kroku wybierana jest akcja ze Zbioru
klasyfikatorow pasujacych. Wybdr akcji moze by¢ probabilistyczny lub determini-
styczny (krok 3a). W pierwszym podejsciu stosowana jest metoda ruletki, w ktorej
wycinki kota sa proporcjonalne do sity klasyfikator6w. W deterministycznej metodzie
wybieramy t¢ akcje, dla ktérej suma sit wywotujacych ja klasyfikatorow jest najwigk-
sza. Po wyborze akcji formutowany jest Zbiér akcji [A],, zawierajacy wszystkie te
klasyfikatory ze Zbioru klasyfikatoréw pasujacych, ktére wywotuja wskazana w kro-
ku poprzednim akcj¢ (krok 3b). Nastgpnie akcja zostaje przestana do Efektoréw, ktére
przekazuja ja do otoczenia, zmieniajac jego stan (krok 5). Mechanizmy wzmocnienia
w ZCS polegaja na przekazywaniu sity pomiedzy nastgpujacymi po sobie w czasie
Zbiorami akcji [A], i [A].;. W pierwsze]j kolejnosci sita wszystkich klasyfikatorow
z [A], zostaje pomnigjszona o tzw. wspélczynnik uczenia f (0 < f < 1) (krok 4a),
a uzyskana w ten sposéb sita zostaje umieszczona w swego rodzaju ,,izbie rozrachun-
kowej”. Warto$¢ przekazanej sity réwna jest Sy, gdzie Sj to sumaryczna sifa klasy-
fikatoréw z [A],. Dodatkowo, zawartos¢ izby rozrachunkowej zostaje pomniejszona
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o rabat y (0 <y <1) (krok 4b). Otrzymany w ten sposéb zaséb sity zostaje réwno po-
dzielony pomiedzy klasyfikatory poprzednio aktywnego Zbioru Akcji [A],_;, czyli sita
kazdego klasyfikatora tego zbioru zostaje zwigkszona o warto$¢ SyS)y (krok 4c).
Goldberg (1989) zauwazyl, Ze jest to w istocie ukryty algorytm kubetkowy, rozpro-
wadzajacy nagrody S$rodowiska wzdtuz ,tancucha” aktywowanych klasyfikatorow.
Sita wszystkich klasyfikatoréw pasujacych, ktére nie znalazty si¢ w [A], zostaje po-
mniejszona o podatek 7 (0 < 7 < 1) (krok 4d). Zabieg ten ma wymusi¢ eksploracje
silniejszych klasyfikatoréw. Jezeli system, w wyniku wykonania akcji, otrzymat na-
grode r;,, 0d otoczenia, to jest ona w pierwszej kolejnosci redukowana o wspdtczyn-
nik S (krok 6a), a nastepnie kazdy klasyfikator z [A], otrzymuje dodatkowa site
0 wartos$ci fr.../|Al, gdzie |A,| jest moca zbioru [A], (krok 6b). W efekcie sita wszyst-
kich klasyfikatorow zbioru [A], zostaje powigkszona o warto$¢ fSr;,,,. Redukcja otrzy-
mywanej od otoczenia nagrody ma za zadanie zapobiezenie dominacji w populacji
klasyfikatoréw, ktére tworza wysoko nagradzane podpopulacje (tzw. nisze). ZCS sto-
suje dwa mechanizmy odkrywcze — omdéwiony juz wczesniej operator pokrycia oraz
algorytm genetyczny, ktérego zasieg dzialania, podobnie jak to ma miejsce w przy-
padku LCS, jest ograniczony do wybranej cz¢sci populacji i jest uruchamiany w kaz-
dym cyklu uczenia z zadanym prawdopodobienstwem mniejszym od jeden (krok 7).
Aby zachowa¢ sumaryczna sit¢ oraz liczebno$¢ genetycznie modyfikowanej popula-
cji, potomkowie powstali w wyniku operacji krzyzowania i mutacji otrzymuja potowg
sity rodzicéw, a nastgpnie zastgpuja dwa klasyfikatory wylosowane metoda ruletki.

3.3.3. XCS

Zaréwno LCS, jak i ZCS sa przyktadami systeméw klasyfikujacych, w ktérych
mechanizm odkrywczy bazuje na optacalnos$ci zastosowania klasyfikatoréw ( payoff-
-based classifier system). Prowadzi to generalnie do dwoch probleméw, ktére tego
typu systemy napotykaja.

Pierwszym z nich jest powstawanie zbyt ogélnych klasyfikatoréw (over-general ru-
les), drugim natomiast mechanizm zachtannego tworzenia nowych klasyfikatoréw (gre-
edy classifier creation). Wedtug Kovacsa (2000) ,,zbyt og6lny klasyfikator” pasuje do
wielu stanéw, z tym Ze réwnoczes$nie jest nieprawidlowy dla kilku. Mechanizm za-
chiannego tworzenia nowych klasyfikatoréw objawia si¢ tym, ze algorytm genetyczny
preferuje klasyfikatory o wysokich wyptatach, co moze w konsekwencji prowadzi¢
system do posiadania zbyt matej ich liczby, a w skrajnych przypadkach nawet zadnego,
dla standw, ktdre nie zwracaja wysokich nagréd (Cliff i Ross 1994). Oba przypadki
prowadza do nieoptymalnego zachowania uczacego sig systemu klasyfikujacego.

Zaproponowany przez Wilsona (1995) system XCS (eXtended Classifier System) jest
systemem klasyfikujacym, w ktérym modul odkrywczy jako miarg przydatnosci klasyfi-
katora stosuje jego przewidywana dokladno$¢ otrzymywanej wyptaty (accuracy-based
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classifier system), w miejsce warto§ci samej wyplaty. XCS, w przeciwienstwie do swoich
poprzednikéw, tworzy kompletna i dokladng mape mozliwych wejs¢, akcji 1 wyptat
(payoff landscape), dzigki uwzglednianiu réwniez klasyfikatorow przynoszacych niewiel-
ka wyptate do systemu, ale niezbednych w swoich niszach® $rodowiskowych. Klasyfika-
tory zbyt ogdlne nie sa doktadne i zastgpowane sa przez mniej ogdlne, ale doktadniejsze
reguty, a algorytm genetyczny operuje w niszach, w ktérych warto$¢ dopasowania klasy-
fikatora jest zwigzana z jego doktadnoscia, a nie spodziewana wyptata.
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Rys. 13. System klasyfikujacy XCS, na podstawie (Wyatt 2004)
Fig. 13. Learning classifier system XCS, adopted from (Wyatt 2004)

Na rysunku 13 zilustrowano architekturg systemu XCS. System XCS, podobnie
jak LCS i ZCS, kontaktuje si¢ ze $wiatem zewngtrznym poprzez detektory, za pomoca
ktérych otrzymuje aktualny stan otoczenia oraz efektory, poprzez ktére wykonuje
w $rodowisku akcje. Odpowiedzia otoczenia na akcjg jest skalarna nagroda. XCS

81 Nisze mozemy zdefiniowaé jako podprzestrzen par (wejécie, akcja), ktére przynosza taka sama
wyplate.
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sktada si¢ z Populacji klasyfikatoréw, Detektoréw i Efektoréw, Zbioru akcji [A], dla
czasu t oraz Zbioru akcji [A],; dla czasu ¢t — 1, Tabeli przewidywan ( prediction ar-
ray). Klasyfikator systemu XCS jest zbiorem {C, A, p, ¢, f, exp, ts, as, num}, gdzie:
Ce {0,1, #}1 — warunek klasyfikatora,
Ae {0,1, #}l — komunikat (akcja) klasyfikatora,

p — przewidywana wyptata ( payoff prediction),

e — blad przewidywania ( prediction error),

f — dopasowanie ( fitness),

exp — do$wiadczenie (experience),

ts — znacznik czasu (time-stamp),

as — wielkos$¢ Zbioru akcji (Action Set size estimate),
num — liczno$¢ (numerosity).

Warunek C klasyfikatora definiuje mozliwe stany (komunikaty) otoczenia, do kt6-
rych klasyfikator moze si¢ dopasowac. Parametr A okre$la akcj¢ proponowang przez
klasyfikator, natomiast p szacuje przewidywana wyplate¢ za wykonanie akcji. Dopa-
sowanie klasyfikatora f jest funkcja odwrotng biedu przewidywania ¢, ktéry znowu
jest oszacowaniem btgdu popelnionego podczas przewidywania wyptaty. Algorytm
genetyczny uzywa dopasowania klasyfikatora podczas selekcji tych klasyfikatoréw,
ktére juz udowodnity swoja doktadno$¢ w przewidywaniu wyptaty. Do§wiadczenie exp
zlicza, ile razy klasyfikator znalazt si¢ w Zbiorze akcji. Miara ta wykorzystywana jest
przez operator subsumcji (subsumption) oraz technike aktualizacji MAM (Moyenne
Adaptive Modifée). Znacznik czasu ts jest zwigkszany po zakonczeniu kazdego cyklu
uczenia i wykorzystywany do zapamigtywania, kiedy Zbidr akcji byt ostatnio ewolu-
owany przez algorytm genetyczny. Wielko$¢ Zbioru akcji as szacuje $redni rozmiar
Zbioru akcji, do ktérego nalezat klasyfikator. Obliczanie as umozliwia alokacjg¢ réw-
nych zasobéw do §rodowiskowych nisz, reprezentowanych w XCS przez Zbior akcji.
Liczno$¢ num jest liczba wystapien mikroklasyfikatoréw (micro-classifier) w makro-
klasyfikatorze (macro-classifier).

Precyzyjny opis dziatania XCS nie jest mozliwy bez podania zestawu parame-
trow uczenia, ktére wplywaja na dziatanie algorytmu genetycznego, obliczanie
funkcji dopasowania, wybdr akcji i operator pokrycia. Parametry uczenia XCS sa

nastgpujace:

N — maksymalny rozmiar populacji klasyfikatoréw, liczac wystapienia wszyst-
kich mikroklasyfikatoréw (suma parametréw num poszczegdlnych klasyfikatoréw),

i — wspétczynnik uczenia dla p, ¢, f, as,

a, &, v — parametry uzywane przez funkcj¢ dopasowania,

y — rabat aktualizacji przewidywania wyptlaty,

X — prawdopodobienstwo krzyzowania dla algorytmu genetycznego,

U — prawdopodobienstwo mutacji dla algorytmu genetycznego,

0 — ulamek ze $redniej dopasowania w populacji klasyfikatoréw, ponizej ktérej

dopasowanie klasyfikatora moze by¢ rozpatrywane w procedurze usuwania klasyfikatora,
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Py — prawdopodobienstwo zastosowania symbolu uniwersalnego # przez ope-
rator pokrycia,
D1 €1, fi — warto$ci poczatkowe nowych klasyfikatoréw,

Pep  — prawdopodobienstwo losowego wyboru akcji z Tabeli przewidywan,

Osur — warto$¢ progowa subsumcji (subsumption threshold ), ktéra okresla mini-
malne doswiadczenie, jakie musi posiada¢ klasyfikator, aby mdgt bra¢ udziat w sub-
sumcji,

O o1 — prog kasowania (deletion threshold ), ktéry okresla minimalne do§wiad-
czenie, jakie musi posiada¢ klasyfikator, aby mdgt bra¢ udziat w procedurze usuwania
klasyfikatora,

Oca  — prawdopodobienstwo uruchomienia algorytmu genetycznego,

e — minimalna liczba akcji, jaka musi by¢ w Zbiorze akcji, aby nie urucha-

mia¢ operatora pokrycia.

Na rysunku 14 przedstawiono schematycznie pojedynczy cykl uczenia systemu
XCS. Na poczatku cyklu uczenia system XCS otrzymuje poprzez Detektory komuni-
kat zewnetrzny, ktory opisuje aktualny stan otoczenia (rys. 14 — krok 1). Komunikat
zewngtrzny jest uzgadniany z warunkami klasyfikatoréw znajdujacych si¢ w popula-
cji, w wyniku czego tworzony jest Zbiér klasyfikatoréw pasujacych, zawierajacy kla-
syfikatory, ktére opisuja aktualny stan otoczenia (krok 2a).

XCS:

1. Utworz komunikat zewnetrzny reprezentujacy aktualny stan otoczenia

2.

a. Utworz Zbidr klasyfikatordw pasujacych do komunikatu zewnetrznego
b. Wywotaj operator pokrycia

Skonstruuj Tabele przewidywan

w

®

Wybierz akcje w sposdéb deterministyczny albo stochastyczny
b. Utwodrz Zbidr akceji

a. Uaktywnij akcje w otoczeniu za posrednictwem Efektorow

b. Przekaz otrzymang od otoczenia nagrode do nastepnego cyklu uczenia
6. Oblicz wskaznik aktualizacji
7. Dla wszystkich klasyfikatoréw w Zbiorze akciji (dla czasu tlub t— 1)

a. Oblicz przewidywang wyptate

b. Oblicz btad przewidywan

c. Oblicz rozmiar Zbioru akcji

d. Zaktualizuj dopasowanie
8. Uruchom operator subsumcji w Zbiorze akcji

a. Uruchom algorytm genetyczny w Zbiorze akcji
b. Uruchom operator subsumcji w Zbiorze akcji
c. Wstaw nowe klasyfikatory do Zbioru akcji

Rys. 14. Pojedynczy cykl uczenia XCS
Fig. 14. Single learning cycle of XCS
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Nastepnie system sprawdza, czy liczba akcji w Zbiorze klasyfikatoréw pasuja-
cych jest wigksza od parametru 6,,,. Jezeli nie jest wigksza, to operator pokrycia
dziata tak dtugo, az powyzszy warunek stanie si¢ prawdziwy (krok 2b). Operator
pokrycia tworzy nowy klasyfikator, ktérego czgs¢ warunkowa pasuje do komunikatu
zewnetrznego badz go pokrywa i ktéry zawiera losowa liczbe symboli uniwersal-
nych #, zgodnie z wartoscia Py Akcja nowego klasyfikatora generowana jest loso-
wo, ale w ten sposéb, by nie pokrywata si¢ z akcjami juz obecnymi w Zbiorze klasy-
fikatoréw pasujacych. Parametry nowego klasyfikatora sa ustawiane nastgpujaco:
p=prée=é,f=fi,exp=0,as=1, num=1. W kolejnym kroku dla kazdej akcji ze
Zbioru klasyfikatoréw pasujacych tworzony jest wpis w Tabeli przewidywan,
w ktoérej zapisywana jest $rednia z parametru przewidywania, wazona przez dopa-
sowanie klasyfikator6w generujacych akcje¢ (krok 3). Wartosci Tabeli przewidywan
mozna traktowac jako estymacje systemu mozliwych zyskéw z zastosowania danej
akcji. Nastgpnie wybierana jest losowo badZ deterministycznie akcja ze Zbioru kla-
syfikator6w pasujacych. Wiele implementacji XCS stosuje jednocze$nie zaréwno
wybdr probabilistyczny, oparty o prawdopodobienstwo p..,, jak i deterministyczny,
w ktérym wybrana akcja ma przypisana najwyzsza wartos¢ w Tabeli przewidywan®
(krok 4a).

Na podstawie wybranej akcji formutowany jest Zbior akcji, zawierajacy wszyst-
kie klasyfikatory ze Zbioru klasyfikatoréw pasujacych, ktére odpalaja wskazana
w kroku poprzednim akcj¢ (krok 4b). Wybrana akcja jest nastgpnie wysylana po-
przez Efektory do otoczenia (krok 5a). System XCS moze by¢ stosowany dla zadan
jednoetapowych (single-step) i wieloetapowych (multi-step). W zadaniach jednoeta-
powych otrzymana nagroda, bedaca reakcja otoczenia na wywotana akcje, konczy
proces uczenia, w zadaniach wieloetapowych proces uczenia roztozony jest na wiele
pojedynczych cykli uczenia, a otrzymana nagroda w jednym cyklu przekazywana
jest do kolejnego (krok 5b). W oczywisty sposéb réznica pomi¢dzy obydwoma ty-
pami rozwiazywanych przez XCS zadah widoczna jest réwniez w mechanizmach
aktualizacji podstawowych parametréw Zbioru akcji, czyli p, €, f. W zadaniach jed-
noetapowych, w ktérych z przyczyn oczywistych nie funkcjonuje Zbidr akcji [A],
z poprzedniego cyklu uczenia, tzw. wspdtczynnik aktualizacji P réwny jest otrzy-
manej przez system wyptacie, a aktualizacji podlegaja klasyfikatory ze zbioru [A],.
W zadaniach wieloetapowych P réwny jest sumie wyptaty otrzymanej w poprzed-
nim cyklu uczenia i maksymalnej wartosci z Tabeli przewidywan zmniejszonej
o rabat aktualizacji y (krok 6). Aktualizacja dotyczy zbioru [A],.; z poprzedniego
cyklu uczenia. Po wyznaczeniu wspdéiczynnika aktualizacji P, mozna zmodyfikowac
warto$¢ parametru przewidywan kazdego klasyfikatora zgodnie z reguta Widrowa—
Hoffa (Widrow i Hoff 1960)

82 Jednoczesne stosowanie metody deterministycznej i stochastycznej wyboru akcji pozwala na za-
chowanie réwnowagi pomigdzy eksploatacja a eksploracja przestrzeni poszukiwan.
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pj<—pj+ PP -p), (16)

gdzie 0 < f <1 (krok 7a).

Aktualizacja kolejnych parametréw klasyfikatoréw, czyli € i as, odbywa si¢ zgod-
nie z technika Moyenne Adaptive Modifée (Venturini 1994), ktéra pozwala na szybkie
dochodzenie do rzeczywistych wartosci $rednich. Jezeli klasyfikator byt aktualizowa-
ny mniej niz 1/4 razy, to nowe wartosci parametréw ¢ i as sa Srednimi z wartosci po-
przedniej i aktualnej (krok 7b i 7c). W przeciwnym wypadku aktualizowane sa zgod-
nie z regutag Widrowa—Hoffa:

& &+ PP -pj|-¢), (17)
as<—as+ﬂ[ Znumj—asj. (18)
JELA] 4

Kluczowy parametr klasyfikatora, czyli dopasowanie f, obliczany jest w trzech
krokach (krok 7d). W kroku pierwszym liczona jest doktadno$¢ klasyfikatora x. Jezeli
klasyfikator okazat si¢ dokladny, tj. oszacowana warto$¢ bledu przewidywania ¢ jest
mniejsza od &, to x = 1. W przeciwnym wypadku warto$¢ x obliczana jest jako funk-
cja potggowa trzech parametréw a, €, v:

1 dla €. <g
,={ T (19)

V

a(e;jlegy)” dla ¢g;,2¢,
Nastepnie obliczana jest wzglgdna doktadnos¢ klasyfikatora x” w odniesieniu do

sumy doktadnosci pozostatych klasyfikatoréw w Zbiorze akcji. W kroku trzecim aktu-

alizowana jest warto$¢ dopasowania klasyfikatora wedtug reguty Widrowa—Hoffa

fi—fi+ P L. (20)

Na Zbiorze Akcji [A], dziata operator subsumcji® (krok 8). Zadaniem tego operato-
ra jest eliminacja z populacji klasyfikatoréw regut redundantnych, czyli takich, ktére
moga by¢ wyrazone przez inne reguty, bardziej ogélne, doktadne i odpowiednio do-
swiadczone, czyli o parametrach ¢ < g i exp > 0,,,. W szczegdlnosci, klasyfikator R,
moze by¢ zastapiony klasyfikatorem R,, jezeli zbiér komunikatéw pasujacych do R,
jest podzbiorem komunikatéw pasujacych do R,. Klasyfikator, ktéry zastgpuje inny,
mniej ogdlny klasyfikator, ma parametr licznosci num, ktéry jest zwigkszany kazdora-
zowo po operacji subsumcji (krok 8). W takiej sytuacji méwimy, ze klasyfikator skta-
da si¢ ze zbioru mikroklasyfikatoréw o licznosci num. Gtéwnym komponentem od-
krywezym systemu XCS, obok operatora pokrycia, jest algorytm genetyczny, ktéry

8 Angielski termin subsumption ttumaczony jest w polskim wydaniu ksiazki (Goldberg 1989) jako
obejmowanie.
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dziata na populacji klasyfikatoréw zawartych w Zbiorze akcji. Wywotywany jest, gdy
zachodzi ponizsza formula, gdzie £, to aktualny znacznik czasu

Al >4, (21)

actual —
Z numn

Algorytm genetyczny przypisuje nowo utworzonym klasyfikatorom warto$ci
num =1 oraz exp =0, parametry p, ¢, f otrzymuja za poczatkowe wartosci $rednie ich
rodzicéw, z tym ze dodatkowo dwa ostatnie parametry sa zmniejszane odpowiednio
0 wsp6tczynnik 0,25 1 0,1 (krok 9a). Subsumcja sprawdza, czy warunek klasyfikatoréw-
-potomkow jest zawarty w warunku klasyfikatoréw-rodzicéw. Jezeli taka sytuacja za-
chodzi, to potomek nie jest dodawany do populacji, a jedynie zwigksza si¢ liczno$¢ ro-
dzica (krok 9b). Dodawanie nowych klasyfikatoréw do populacji nastgpuje do momentu
osiagnigcia przez populacjg rozmiaru N. W populacji o wigkszym rozmiarze dodawaniu
nowego klasyfikatora towarzyszy procedura usuwania klasyfikatora istniejacego (krok
9¢). Wybdr klasyfikatora do usunigcia odbywa si¢ za pomoca ruletki, z tym ze prawdo-
podobienstwo wybrania klasyfikatora jest proporcjonalne do rozmiaru Zbioréw akcji, do
jakich nalezal (okre$lanego parametrem as) i wzrasta dla klasyfikatoréw do$wiadczo-
nych (spetniajacych warunek exp > ), ale o stabym przystosowaniu.

ts

3.3.4.ACS

System ACS (Anticipatory Classifier System) zostal zaproponowany w 1997 r.
przez Stolzmanna (1997). ACS wykazuje wiele podobienstw do prezentowanych
wczesniej uczacych si¢ systeméw klasyfikujacych, rézniac si¢ jednak od nich istotnie
w rozszerzonej strukturze klasyfikatora oraz zastosowanym algorytmie uczenia. Po-
dobnie jak LCS, ZCS i XCS, system ACS wchodzi w interakcje z otoczeniem, w kto-
rym wykonuje akcje dostosowywane do obserwowanego stanu otoczenia. Za wykona-
ne akcje ACS otrzymuje skalarng nagrodg. Zasadniczym elementem réznigcym ten
system klasyfikujacy od pozostatych jest sposéb uczenia, ktérego podstawa nie jest
otrzymana nagroda (jak w przypadku LCS i ZCS) lub precyzja jej przewidywania
(XCS), lecz predykacja (antycypacja) wywotanego akcja stanu otoczenia. ACS jest
proba, dodajmy udana, implementacji uczenia antycypacyjnego (Hoffmann 1993),
ktére z kolei jest przyktadem tzw. uczenia si¢ utajonego® (latent learning). Teoria
Hoffmanna zaktada, ze kazdemu zachowaniu towarzyszy przewidywanie jego konse-
kwencji i jezeli owo przewidywanie jest poprawne, to relacja pomigdzy zachowaniem
a przewidywaniem jest wzmacniana, w przeciwnym natomiast wypadku oslabiana;
niesciste przewidywanie prowadzi do dalszego rozrézniania warunkéw samego za-

8 Uczeniem utajonym okre$la sie skojarzenia wyuczone dzieki do$wiadczeniom czy obserwacii,
w czasie ktorej nie wystgpuje zadna zmiana w zachowaniu zewngtrznym.
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chowania. W zwiazku z tym klasyfikator systemu ACS, poza czg$cia warunkowa
i akcja, zawiera réwniez przewidywany skutek swojego odpalenia w otoczeniu, czyli
przewidywany nowy stan otoczenia. Na ACS sklada sig: Populacja klasyfikatoréw,
Detektory, Efektory, Zbior klasyfikatoréw pasujacych i Zbidr akcji (rys. 15).

Klasyfikator systemu ACS jest zbiorem {C, A, E, M, q, r}, gdzie:

Ce {0,1, #}I — warunek klasyfikatora,

A€ {0, 1,#}' —komunikat (akcja) klasyfikatora,

Ee {0,1,#} —przewidywany stan otoczenia (effect part, expectation part),

M — $lad (mark)®,

q — doktadnos$¢ przewidywania (quality),
r — przewidywana wyplata (reward prediction).
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Rys. 15. System klasyfikujacy ACS (opracowanie wtasne)
Fig. 15. Learning classifier system ACS (own study)

Warunek C klasyfikatora definiuje mozliwe stany otoczenia, do ktérych klasyfi-
kator moze si¢ dopasowac. Zaréwno w warunku klasyfikatora, jak i jego komunikacie
moze pojawi¢ si¢ symbol uniwersalny, ktéry po stronie akcji klasyfikatora reprezen-
tuje wlasno$¢ przenoszenia. Przewidywany stan otoczenia E specyfikuje atrybuty an-
tycypowanego, nowego stanu, do ktérego powinno przej$¢ otoczenie po wykonaniu

85 Slad zostat wprowadzony do klasyfikatora dopiero w pézniejszych publikacjach dotyczacych sys-
temu ACS.
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akcji klasyfikatora. Slad M rejestruje wartosci atrybutéw stanéw, dla ktérych klasyfi-
kator niepoprawnie zgadywat. Klasyfikator o doktadnosci przewidywania g € [0, 1]
wigkszej od progu 6, nazywany jest wiarygodnym (reliable) i nie zostaje usunigty
z populacji, klasyfikator o warto$ci ¢ mniejszej od progu 6; jest usuwany z populacji.
Przewidywana przez klasyfikator wyptata po wykonaniu akcji jest zapisywana w r.

Parametry uczenia ACS sa nastepujace:

S, — wspotczynnik wzmocnienia (reinforcement learning rate) stosowany w ak-
tualizacji przewidywanej wyptaty,

B, — wspdtczynnik antycypacji (anticipatory learning rate) stosowany w aktuali-
zacji doktadnosci przewidywania,

y  —rabat aktualizacji (discount factor) przewidywania maksymalnej wyptlaty,

6; — prog niedopasowania klasyfikatora (inadequacy threshold ), ponizej ktérego
klasyfikator zostaje usunigty z populacji,

6, — prég wiarygodnosci (reliability threshold), powyzej ktérego klasyfikator
pozostaje w populacji,

Umax — Prog specyficznosci (specificity threshold), definiujacy maksymalna liczbe
okreslonych atrybutéw w warunku klasyfikatora, ktére pozostaja niezmienione w prze-
widywanym stanie otoczenia,

e — prawdopodobienstwo eksploracji (exploration probability), stosowane pod-
czas losowego wyboru akcji.

System ACS rozpoczyna swoje dziatanie od wypelnienia Populacji klasyfikatoréw
klasyfikatorami najbardziej ogélnymi z mozliwych, tj. zawierajacymi po stronie wa-
runku C i przewidywanego stanu otoczenia E jedynie uniwersalne symbole #. Kazda
mozliwa akcja w systemie reprezentowana jest przez jeden ogélny klasyfikator. Taki
sposéb inicjacji Populacji wynika z zatozenia, Ze na poczatku Zadna akcja systemu nie
wywola zmiany otoczenia. Aby zapewni¢ obecnos$¢ klasyfikatora dla kazdej akcji
systemu, poczatkowe klasyfikatory nie sa nigdy usuwane z populacji.

ACS:
1. Utworz komunikat zewnetrzny reprezentujacy aktualny stan otoczenia
2. Utworz Zbiér klasyfikatoréw pasujacych do komunikatu zewnetrznego
3.

a. Woybierz akcje w sposdb deterministyczny albo stochastyczny

b. Utwodrz Zbidr akc;ji
4. Uaktywnij akcje w otoczeniu za posrednictwem Efektoréw

a. Odbierz nagrode od otoczenia

b. Utwdrz komunikat zewnetrzny reprezentujgcy nastepny stan otoczenia
6. Dla wszystkich klasyfikatorow w Zbiorze akciji

a. Oblicz przewidywang wyptate

b. Zastosuj uczenie antycypacyjne

Rys. 16. Pojedynczy cykl uczenia ACS
Fig. 16. Single learning cycle of ACS
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Pojedynczy cykl uczenia ACS, rys. 16, rozpoczyna si¢ od obserwacji stanu oto-
czenia o, (rys. 16 — krok 1). Nastgpnie tworzony jest Zbior klasyfikatoréw pasujacych
[M],, ktéry zawiera wszystkie klasyfikatory, ich czg$¢ warunkowa pasuje do aktualne-
go stanu otoczenia (krok 2). Zasady uzgodnienia warunku klasyfikatora i stanu oto-
czenia (komunikatu zewngtrznego) sa takie same, jak dla wcze$niej omawianych sys-
teméw klasyfikujacych, tzn. wszystkie symbole specyficzne (nie uniwersalne) sa
identyczne na odpowiadajacych sobie pozycjach. W kolejnym kroku wybierana jest
akcja z [M],. Wybdr akcji zalezy od przyjetej w danej implementacji ACS strategii,
w (Butz i in. 1999) proponowano metodeg ruletki lub wybér losowy, w (Butz i in.
2002) strategie zachtanna z parametrem e (krok 3a). W strategii zachtannej z parame-
trem e wybiera si¢ z prawdopodobienstwem ¢ akcje klasyfikatora, ktérego iloczyn
doktadnosci przewidywania g i przewidywanej wyptaty r jest najwigkszy. Po wyborze
akcji o, formowany jest Zbiér akcji zawierajacy te klasyfikatory z [M],, ktére propo-
nuja akcje a, (krok 3b). Nastepnie, za posrednictwem Efektoréw, wykonywana jest
akcja w otoczeniu (krok 4), za ktéra system otrzymuje skalarng nagrode p; (krok 5a).
Otoczenie przechodzi do nowego stanu o, (krok 5b)86. Nowy stan otoczenia o, po-
réwnywany jest z przewidywanym stanem otoczenia E klasyfikatoréw ze Zbioru ak-
cji. Na podstawie wynikéw poréwnania aktualizowana jest lista klasyfikatoréw ak-
tywnych ze zbioru [A], za pomoca mechanizméw uczenia ze wzmocnieniem oraz
uczenia antycypacyjnego (anticipatory learning process, ALP).

Aktualizacja parametru przewidywanej wyplaty r klasyfikatoréw ze Zbioru akcji
prowadzona jest zgodnie z ideg algorytmu kubetkowego (krok 6a) i opiera si¢ na warto-
$ci otrzymanej wyplaty oraz zawartosci Zbioru klasyfikatoréw pasujacych w kroku na-

stepnym [M],.,"

Fr+ ﬂr[p, + }/Clg[lﬁzllx (g 1) — r). (22)
Procedura uczenia ALP poréwnuje stan otoczenia g,4; z przewidywanym stanem
otoczenia E kazdego klasyfikatora nalezacego do Zbioru akcji. Rezultatem poréwna-
nia oraz aktualnej struktury klasyfikatora jest jego modyfikacja oraz mozliwa genera-
cja nowego klasyfikatora (krok 6b). Jezeli wygenerowany nowy klasyfikator juz ist-
nieje w populacji, to nie jest do populacji dodawany, ale zwigkszana jest doktadnos¢
przewidywania ¢ istniejacego juz klasyfikatora zgodnie z reguta Widrowa—Hoffa

q<q+p,0-q). (23)

8 Nowy stan otoczenia o,,; odbierany jest oczywiscie przez detektory systemu. Na rysunku 15 pomi-
nigto je w kroku 5 ze wzgledu na czytelnos¢ ilustracji.

87 Obecnoé¢ we wzorze iloczynu parametréw g oraz r zbioru [M],,; wynika z przyjecia strategii za-
chlannej z parametem e jako metody wyboru akcji.
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Parametry g oraz r nowego klasyfikatora sa dziedziczone po rodzicu, z tym Ze g nie
moze by¢ nizsze od wartosci 0,5, gdyz warto$¢ nizsza moze szybko wyeliminowaé no-
wy klasyfikator z populacji. Rozwazajac mozliwe przypadki wynikéw poréwnania o,
z antycypowanym stanem otoczenia E klasyfikatora, mozna wyrézni¢ trzy przypadki.

Przypadek pierwszy, nazywany bezuzytecznym (useless case) pojawia sie wtedy,
gdy po wykonaniu akcji otoczenie nie przechodzi do nowego stanu, tj. 6,4y = 0,
W takiej sytuacji ACS zmniejsza wszystkim klasyfikatorom aktywnym doktadnos¢
przewidywania wedlug reguty Widrowa—Hoffa

q<q-b,q- (24)

Dodatkowo, kazdy klasyfikator zapamigtuje stan, ktéry nie przyniést zmiany, po to
by w przysztosci ACS mogt stosowac tylko klasyfikatory majace szanse przynies¢
zmiang w otoczeniu (z reguly tej wylaczone sa ogélne klasyfikatory poczatkowe)®. Za
zapamigtywanie stanéw odpowiada $lad klasyfikatora M zapamigtujacy na poszcze-
gblnych pozycjach wartosci atrybutéw kolejnych stanéw, dla ktérych klasyfikator
niepoprawnie zgadywat.

Kolejnym przypadkiem, jaki moze si¢ pojawi¢ podczas pordwnywania stanu oto-
czenia i przewidywanego przez klasyfikator stanu otoczenia, moze by¢ tzw. przypa-
dek nieoczekiwany (unexpected case), w ktérym klasyfikator niepoprawnie przewi-
dzial stan otoczenia. Zachodzi on wtedy, gdy jedna lub wigcej wartosci atrybutéw
stanu otoczenia o, r6znig si¢ od przewidywanych. W takim wypadku stan jest zapa-
migtywany przez klasyfikator w swoim $ladzie, a doktadno$¢ przewidywania zmniej-
szana jest analogicznie jak w przypadku bezuzytecznym. Po modyfikacji klasyfikatora
moze zosta¢ wygenerowany nowy klasyfikator, jezeli tylko, po zastapieniu symboli
uniwersalnych w czgsci C oraz E klasyfikatora-rodzica przez symbole okreslone,
mozna otrzyma¢ prawidtowa antycypacje (jest to tzw. przypadek dajacych si¢ skory-
gowac zatozen i oczekiwan (case of correctable assumptions and expectations)).

Ostatnim rezultatem poréwnania jest przypadek poprawnej antycypacji przez kla-
syfikator kolejnego stanu otoczenia (expected case). Jezeli klasyfikator nie mial wy-
petnionego $ladu, to jego doktadnos$¢ przewidywania g zwigksza si¢ zgodnie z rowna-
niem (23). Wypelniony §lad klasyfikatora §wiadczy o istnieniu standw, w ktorych
klasyfikator poprawnie nie przewidywat. Jezeli zatem mozna znalez¢ réznicg pomig-
dzy $ladem klasyfikatora a aktualnym stanem systemu, to generowany jest nowy kla-
syfikator, ktéry rézni si¢ od stanu lub stanéw zapisanych w §ladzie klasyfikatora-
rodzica. To réznicowanie polega na zamianie maksymalnie u,,x symboli uniwersal-
nych w warunkach klasyfikatora (czg$ci C oraz E) na warto$ci okre$lone.

Konczac omawianie systemu ACS, warto zauwazy¢, ze jest to przyktad uczacego
si¢ systemu klasyfikujacego, ktéry odkrywa nowe reguty nie za pomoca algorytmu

8 To zatozenie wynika z teorii uczenia, lezacej u podstaw ALP, wedle kt6rej kazdej akcji powinna
towarzyszy¢ zmiana w percepcji srodowiska.
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genetycznego, ale pewnych heurystyk. Ostatnie propozycje architektury ACS zawie-
raja juz potaczenie uczenia ALP oraz GA (Butz i in. 2002).

3.4. Zastosowania

Srodowisko autonomicznych robotéw zawsze byto uwazane za dobry obszar te-
stowy dla wszelkich algorytméw uczenia ze wzmocnieniem. Wtasnie w tym obszarze
obserwuje si¢ najwigcej zastosowan uczacych sig systeméw klasyfikujacych. W latach
90. ubiegtego wieku zostal opracowany, a nastgpnie sprawdzony w wielu wersjach
i aplikacjach, réwnolegly system uczacy Alecsys, autorstwa zespotu kierowanego
przez Dorigo i Colombetti (1998). W systemie tym zaimplementowano oryginalng
ide¢ uczenia BAT (Behavior Analysis and Training), polegajaca na przyrostowym
uczeniu si¢ autonomicznego agenta. Detale implementacyjne systemu Alecsys mozna
znalez¢ w (Dorigo i Sirtori 1991, Dorigo 1991, Dorigo i Schnepf 1993, Dorigo 1995),
metodologia uczenia BAT oraz wtasciwa jej technika uczenia ,,Robot Shaping” zo-
staly przedstawione w (Dorigo i Colombetti 1994, Colombetti i Dorigo 1994, Colom-
betti i in. 1996, Colombetti i Dorigo 1999). Przyktadem innego systemu klasyfikuja-
cego sterujacego autonomicznym agentem jest Monalysa (Donnart i Meyer 1994,
1996). MonaLysa jest hierarchicznym systemem, laczacym system klasyfikujacy
z innymi modutami, np. modutem planowania. Stosunkowo wiele systeméw autono-
micznych robotéw zrealizowano z udziatem rozmytych systemow klasyfikujacych,
np. (Bonarini 2000).

Innym waznym obszarem zastosowan LCS jest uczenie z nadzorem (supervised
classification). W tym typie uczenia informacja trenujaca jest seria etykietowanych
przyktadéw reprezentujacych poszukiwany model zachowania. Zadaniem algorytmu
uczacego jest indukcja ogdlnego i kompaktowego modelu, opisujacego nie tylko obser-
wowane przyktady, ale réwniez klasyfikujacego poprawnie przyktady wczesniej nieob-
serwowane. Stosowanie uczacych si¢ systeméw klasyfikujacych w zadaniach uczenia
z nadzorem ma na celu badZ modelowanie kognitywistyczne, badz tez analizg i eksplo-
racj¢ danych. W pierwszej grupie zastosowan zadaniem systeméw klasyfikujacych jest
modelowanie proceséw kategoryzacji wykonywanych przez cztowieka. System Riola
(1990) symulowat proces planowania i tzw. uczenia si¢ utajonego (latent learning).
Jakosciowo podobne rezultaty uzyskat Sen (1996), ktéry réwniez badat problemy fil-
trowania i kondensacji. Hartley (1999) poréwnywat natomiast dziatanie dwéch réznych
systeméw klasyfikujacych NEWBOOLE i1 XCS, w tym samym zadaniu kategoryzacji.
Stwierdzit, Ze metoda liczenia dostosowania klasyfikatora ma istotny wptyw na ewolu-
owang wiedzg, a obliczanie doktadnosci klasyfikatora ( jak w systemie XCS) daje bar-
dziej kompletny model przestrzeni poszukiwan® niz obliczanie jego sity (jak w syste-

% Wilson (1995) uzywa pojecia kompletnego mapowania (complete mapping).
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mie NEWBOOLE). Stosowanie systemow klasyfikujacych w problemach eksploracji
danych daje mozliwo$¢ uzyskania zwartych opiséw wielowymiarowych najczesciej
danych, ktére poprawiaja efektywnos¢ przeszukiwan’. W (Bonelii i Parodi 1991) poka-
zano, ze system NEWBOOLE dziata znaczaco lepiej od algorytmu CNZ2 i sieci neuro-
nowej w drazeniu danych medycznych. Réwnie dobre rezultaty osiagnal Sen (1993),
poréwnujac dziatanie zmodyfikowanego NEWBOOLE’a z innymi metodami uczenia
maszynowego na zestawie powszechnie uzywanych danych testowych. Saxon i Barry
(1999) zbadali natomiast dziatanie systemu XCS w rozwigzywaniu znanego w ucze-
niu maszynowym problemu Monk. Réwniez i w tym przypadku system klasyfikuja-
cy okazat si¢ efektywniejszy od wigkszo$ci znanych technik uczenia. Obecnie chyba
najbardziej znanym systemem klasyfikujacym dedykowanym zadaniom analizy
danych jest EpiCS Holmesa (1996). EpiCS jest modyfikacja NEWBOOLE’a prze-
znaczona do analizy danych epidemiologicznych, cho¢ obecnie znajduje takze za-
stosowanie w odkrywaniu wiedzy w réznorodnych bazach klinicznych (Holmes
2000).

Kolejnym obszarem zastosowan uczacych si¢ systemow klasyfikujacych, po ro-
botyce i uczeniu z nadzorem, jest ekonomia obliczeniowa (computational economics).
Modelowanie adaptacyjnych agentéw w srodowisku sztucznych rynkéw gietdowych
bylo przedmiotem prac (Arthur i in. 1996, LeBaron i in. 1999). Vriend (2000) poréw-
nywatl dziatanie systeméw klasyfikujacych typu Michigan oraz Pitt w tym samym
modelu ekonomicznym. W (Marimon i in. 1990) symulowano rozwdj pieniadza przy
uzyciu populacji systeméw klasyfikujacych, a Bull (1999) zastosowat zmodyfikowany
system ZCS w symulacji rynku ciagtych aukcji CDA (continuous double-auction).
W grupie aplikacji systeméw klasyfikujacych w modelach ekonomicznych warto jesz-
cze wspomnie¢ o (Miller i Holland 1991) oraz (Mitlohner 1996).

Uczace si¢ systemy klasyfikujace stosuje si¢ réwniez w modelowaniu ludzkiego
procesu uczenia: w $rodowisku dwujezycznym (Satterfield 1999) oraz uczenia sig jezy-
kéw (Druhan i Mathews 1989); Davis (2000) zaproponowat natomiast obliczeniowy
model teorii afektéw (Affect Theory), stosowanej w psychiatrii i psychologii.

Z innych zastosowan warto wymieni¢ prace (Federman i in. 1998), w ktoérej sys-
tem klasyfikujacy przewidywat nast¢gpna nut¢ dla réznych typéw muzyki. W (Ri-
chards i in. 1992, 1996) zastosowano LCS w optymalizacji ksztaltéw dwu- i trzywy-
miarowych, optymalizacja ksztattow zajmowali si¢ rowniez (Nagasaka i Taura 1997).
Smith i in. (1999) ewoluowali strategie walki powietrznej; Sanza i in. (1998) zastoso-
wali agenta wyposazonego w system klasyfikujacy w nawigacji w wirtualnym otocze-
niu. Frey i Slate (1991) rozpoznawali litery, a Cao i in. (1999) oraz Escazut i Fogarty
(1997) konstruowali sterowniki sygnalizacji miejskie;j.

% XCS w wersji Greenvera (2000) zajat trzecie miejsce w zawodach w eksploracji danych The 2000
European Network on Computational Intelligence (COIL), ulegajac jedynie technikom stosujacym dedy-
kowane zadaniom heurystyki.



4. Model GCS

Zasadniczym przeznaczeniem prezentowanego tu nowego modelu ewolucyjnego jest
indukcja gramatyk bezkontekstowych. Wnioskowanie gramatyk bezkontekstowych to
wazne zagadnienie ze wzgledow praktycznych, bowiem gramatyka bezkontekstowa
moze modelowaé zardwno strukturg jezykéw programowania (Aho i in. 1986), jezykéw
naturalnych (Jurafsky i Martin 2000), jak i dane biologiczne, np. sekwencje nukleoty-
déw tworzacych DNA i RNA (Durbin i in. 1998). Z teoretycznego punktu widzenia
problem indukcji CFG stanowi wciaz prawdziwe wyzwanie, ze wzgledu na udowodnio-
ne ograniczenia mozliwosci uczenia. Zgodnie ze wzmiankowanym juz wcze$niej twier-
dzeniem Golda, niemozliwa jest indukcja dowolnego jezyka z hierarchii Chomsky’ego
jedynie na podstawie przyktadéw poprawnych. Co wigcej, uzupetnianie zbioru uczace-
go o odpowiednie zapytania nie gwarantuje identyfikacji gramatyki bezkontekstowej
w czasie wielomianowym. Algorytmom uczacym dostarcza si¢ zatem dodatkowej in-
formacji w postaci przyktadéw spoza indukowanego jezyka (negatywnych), zbiory
uczace niosg ze soba dodatkowa informacje strukturalna, formuluje si¢ alternatywne
reprezentacje gramatyk bezkontekstowych, ogranicza si¢ zadanie uczenia do pewnych
podklas jezyka, wreszcie stosuje si¢ metody bayesowskie. Jednak efektywne, wielomia-
nowe algorytmy istnieja jak dotad jedynie dla wyrazen regularnych. Tak wigc konstruk-
cja metod uczenia gramatyk bezkontekstowych jest obecnie krytycznym i wciaz otwar-
tym problemem wnioskowania gramatycznego. W indukcji gramatyk bezkontekstowych
prébuje si¢ wykorzysta¢ m.in. ré6zne warianty metod ewolucyjnych czy tez metod staty-
stycznych. Publikowane wyniki badan dotycza najczesciej jezykéw sztucznych, rzadko
korpuséw jezykowych.

Przedmiotem nastgpnych rozdziatéw monografii jest autorski model GCS, wyko-
rzystujacy wnioskowanie gramatyczne w indukcji gramatyk bezkontekstowych.

4.1. Zadanie klasyfikacji

GCS (Grammar-based Classifier System, System klasyfikujacy zorientowany na
gramatyke) jest nowym modelem ewolucyjnym przeznaczonym do indukcji CFG.
Nazwa systemu okre§la zar6wno jego zasadnicze zadanie, jak i architekturg, gdyz
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wiedza o rozwigzywanym zadaniu reprezentowana jest bezposrednio, w postaci zbioru
produkcji gramatyki bezkontekstowe;.

W przypadku zadan klasyfikacyjnych, a do takich mozna zaliczy¢ zadanie uczenia
gramatyki nieznanego jezyka, otoczeniem systemu jest zbidr uczacy zawierajacy ety-
kietowane przyktady. Kazdy przyklad jest opisany przez wektor atrybutéw oraz jed-
noznaczne przypisanie do okreslonej klasy. Celem uczenia jest otrzymanie takich
klasyfikatorow, ktére beda w stanie z odpowiednia doktadno$cia sklasyfikowaé nie-
znane wczesniej przyktady. Jezeli klasyfikator przedstawimy w postaci pojedynczej
produkcji gramatyki bezkontekstowej, a zbidr klasyfikatoréw potraktujemy jako gra-
matyke, to poprawna klasyfikacja etykietowanych zdan oznacza¢ bedzie wyinduko-
wanie poszukiwanej gramatyki jezyka. Zgodnie z twierdzeniem Golda (1967) induk-
cja gramatyki jezyka, poczawszy od wyrazen regularnych, nie jest mozliwa jedynie na
podstawie przyktadéw pozytywnych, zatem przyktady musza obejmowaé zaréwno
klasg zdaf nalezacych do j¢zyka, jak i spoza jezyka.

Formalnie, zadanie indukcji CFG na podstawie etykietowanych zdan (przyktadéw)
mozna zapisa¢ w spos6b nastepujacy. Niech poszukiwang gramatyka bezkontekstowa
bedzie G = (N, T, P, S). Skonczony zbiér zdan uczacych R jest zbiorem par (r, e),
gdzie re T’ jest zdaniem, a ee {+,—} jest etykieta zdania okre$lajaca, czy zdanie
odpowiednio nalezy do jezyka re L(G) czy tez nie nalezyr¢ L(G). Zbiér zdan

uczacych R sktada sie zatem z dwdéch roztacznych zbioréw R* oraz R™, takich ze:

R=R'"UR", (25)
R* ={(r,H)|reT"}, (26)
R ={(r,0)|reT}, 27)

R"NR = @. (28)

Indukcja gramatyki G jest procesem poszukiwania takiej gramatyki G; (gramatyki
indukowanej), dla ktérej:

L(G)NR" =R", (29)

LG)NR = 9. (30)

Oczekuje sig, ze gramatyka G; bedzie w stanie generalizowa¢ przyktady zdan z R,
definiujac jezyk L(G,)2 R". W idealnym przypadku L(G)) = L(G). W praktycznych
zastosowaniach indukcji jest to najczesciej niemozliwe i dazy si¢ do otrzymania gra-
matyki G; akceptujacej mozliwie najwigkszy podzbiér L(G) i jednocze$nie mozliwie
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najmniejszy podzbiér {T~ —L(G)}. Zbiér R* powinien byé strukturalnie kompletny
(structurally complete), tzn. przy jego wyprowadzaniu (generacji) powinna by¢ uzyta
kazda produkcja gramatyki jezyka, ktérego jest podzbiorem. Od strukturalnej kom-
pletnos$ci zbioru uczacego w duzej mierze zalezy skutecznos$¢ inferencji gramatyki.
Zbidr R jest najczesciej tworzony losowo. Schematycznie, proces indukcji gramatyki
przedstawiono na rys. 17.

E— Generacja — Indukcja —
G R* G,

Rys. 17. Model indukcji gramatyki na podstawie etykietowanych przyktadéw
Fig. 17. Model of grammatical inference from labelled examples

Oczekiwanym efektem uczenia w modelu GCS jest wyewoluowanie gramatyki,
ktéra akceptuje zdania poprawne, odrzuca zdania niepoprawne oraz potrafi popraw-
nie sklasyfikowa¢ nieznane wcze$niej zdania testowe, tzn. zaakceptowal zdania
nalezace do ewoluowanego jezyka, a odrzuci¢ zdania spoza j¢zyka (tzw. testy gene-
ralizacji).

4.2. Werbalny opis modelu

Dziatanie modelu GCS mozna opisaé, postugujac si¢ kategoriami uczacego sie
systemu klasyfikujacego. W takim ujeciu zasada pracy GCS jest podobna do kano-
nicznego uczacego si¢ systemu klasyfikujacego pracujacego w rezimie zadania wielo-
etapowego, ale rézni si¢ od niego istotnie:

e srodowiskiem,

e reprezentacja populacji klasyfikatorow,

¢ metoda dopasowywania klasyfikatoréw do stanu srodowiskowego,

e metodami odkrywania nowych klasyfikatorow.

Populacje klasyfikatorow modelu GCS tworza produkcje gramatyki bezkontek-
stowej w PNC. Model ewoluuje jedna gramatyke zgodnie z podejsciem Michigan.
Przedmiotem operacji genetycznych sa w tej metodzie indywidualne klasyfikatory
— a w przypadku GCS pojedyncze produkcje gramatyki. Wszystkie klasyfikatory
(produkcje) systemu tworza populacje osobnikéw ewoluujacych w czasie. W kazdym
kolejnym kroku petli ewolucyjnej model GCS rozwiazuje wieloetapowe zadanie oceny



Model GCS 79

indukowanej gramatyki. Pojedynczy etap oceny zwiazany jest z parsowaniem jednego
zdania ze zbioru zdan uczacych. Z kolei na kazdy etap sktada si¢ wiele cykli, w czasie
ktérych algorytm parsujacy dokonuje rozbioru zdania.

Parsowanie zestawu uczacego realizowane jest przez dzialajacy w czasie sze$cien-
nym algorytm CYK. Tablica parsera CYK pelni funkcje srodowiska systemu klasyfi-
kujacego. W tablicy o rozmiarach n X n, gdzie n jest dlugoscia analizowanego zdania
wejsciowego, zapisywana jest pelna historia rozbioru zdania uczacego badz testowe-
go. Obecnos¢ symbolu nieterminalnego w komoérce [i, j] oznacza, ze symbol ten wy-
prowadza czg$¢ zdania wejsciowego o dtugosci j, poczynajac od pozycji i. Jezeli roz-
biér konczy si¢ umieszczeniem w komérce [1, n] symbolu startowego S, to oznacza,
ze gramatyka jest w stanie wyprowadzi¢ cate zdanie. W kazdym pojedynczym cyklu
pracy parsera CYK nastgpuje po kolei:

a) wygenerowanie prawych stron produkcji pasujacych do aktualnego etapu par-
sowania,

b) dopasowywanie prawych stron wygenerowanych produkcji do istniejacej po-
pulacji produkcji,

¢) umieszczenie w aktualnej komérce tablicy znalezionych lewych stron produkc;ji.

Umieszczenie w komorce tablicy wigcej niz jednego symbolu nieterminalnego,
oznaczajacego znaleziona lewa stron¢ produkcji, sygnalizuje pojawienie si¢ alterna-
tywnych drzew rozbioru.

Kazda produkcja, ktéra bierze udzial w rozbiorze, otrzymuje po przeanalizowa-
niu przez system pelnego zestawu uczacego miar¢ swojej uzytecznosci (przystoso-
wania), ktéra uwzglednia liczbg zastosowan produkcji podczas parsowania zdan
poprawnych i niepoprawnych. Dodatkowo, funkcja oceny klasyfikatora moze brac
pod uwage potozenie produkcji w ciagu rozbioru zdania. Miara uzytecznosci pro-
dukcji wykorzystywana jest przez algorytm genetyczny w poszukiwaniu nowych
klasyfikatoréw.

Model GCS, podobnie jak wigkszo$¢ systemdéw klasyfikujacych, korzysta z dwéch
mechanizméw, ktére pozwalaja na odkrywanie nowych regul. Pierwszym z nich jest
algorytm genetyczny, drugim mechanizm pokrycia.

Algorytm genetyczny dziata w modelu GCS na populacji klasyfikatoréw, stosujac
rézne typy selekcji, krzyzowanie, mutacje oraz inwersjg, a takze metodg¢ $cisku jako
spos6b zachowania ré6znorodno$ci w populacji. Operatory genetyczne s uruchamiane
z okreslonym prawdopodobienstwem dopiero po zakonczeniu analizy pelnego zesta-
Wwu uczacego.

Mechanizm pokrycia dziala, po pierwsze, niezaleznie od algorytmu genetycznego,
po drugie, w trakcie parsowania zdania. Dodaje on do populacji klasyfikatoréw takie
produkcje, ktére w danej sytuacji srodowiskowej umozliwiaja dalszy rozbiér zdania.

Ocena przystosowania catej wyewoluowanej gramatyki dokonywana jest po prze-
analizowaniu catego zestawu uczacego i bierze pod uwage liczbg zaakceptowanych
zdan poprawnych oraz odrzuconych zdan negatywnych.



80 Rozdziat 4

4.3. Klasyfikator

Model GCS jest ewolucyjnym systemem uczacym si¢ gramatyki bezkontekstowej,
ktérego dziatanie mozna przedstawic, postugujac si¢ pojeciami uczacego si¢ systemu
klasyfikujacego. Podstawowym elementem konstytuujacym uczacy sig¢ system klasy-
fikujacy jest klasyfikator.

4.3.1. Definicja

Klasyfikator GCS jest uktadem cl = (Py, Pp, f, u,, u,, p, d), gdzie:
Pp|P,— Pp,PLe N,PpaVv PpXY,ae T,X,Ye N
— prawa strona produkcji, czyli warunek klasyfikatora (symbol terminalny lub
para symboli nieterminalnych),
P, — lewa strona produkcji, czyli komunikat (akcja) klasyfikatora (symbol nie-
terminalny),
f  —przystosowanie ( fitness),

u, - liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan poprawnych re R,

u, - liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan niepoprawnych re R,

p — suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania zdan po-
prawnych re R* ( profir),

d - suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania zdah nie-
poprawnych re R~ (debt).

Klasyfikator ¢/ w modelu GCS jest zatem produkcja gramatyki bezkontekstowej
P: P, — Pp z wlasnym przystosowaniem f oraz towarzyszacymi produkcji parametra-
mi Pary = {u,, u,, p, d}. Symbolem Par,(G) oznacza¢ bedziemy zbiér parametréw
wszystkich klasyfikatorow gramatyki G, czyli

Par.(G) = | J Par,. (31)
cleG
4.3.2. Plodnos¢

O ile interpretacja parametrow u, i u, jest oczywista, o tyle parametery p i d wy-
magaja wyjasnienia. Kazdy klasyfikator w modelu GCS podlega ewolucyjnej modyfi-
kacji w czasie. Jednocze$nie klasyfikator dopiero wspdlnie z pozostatymi klasyfikato-
rami tworzacymi populacj¢ reprezentuje poszukiwane rozwigzanie zadania. Co
wigcej, klasyfikatory wchodza pomigdzy soba w interakcje, gdy jako produkcje gra-
matyki tworza ciag wyprowadzen dla parsowanego zdania. Zjawisko to nosi nazwe
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epistazy’’. Stad tez nawet niewielka modyfikacja klasyfikatora moze spowodowaé
aktywacje lub dezaktywacj¢ catego zbioru klasyfikatoréw tworzacych tancuch wy-
prowadzen, na czele ktérego stoi modyfikowany klasyfikator. Dodatkowym czynni-
kiem zwigkszajacym wspodizaleznos¢ klasyfikatoréw jest ich reprezentacja w PNC.
Posta¢ normalna Chomsky’ego wymusza stosowanie krétkich regut, a zatem zapisanie
nawet stosunkowo prostych regut gramatycznych wymaga uzycia kilku wspétdziata-
jacych ze soba produkcji’. Jedna z metod tagodzenia negatywnych skutkéw wysokiej
epistazy”” w modelu GCS jest uwzglednianie w funkcji przystosowania klasyfikatora
pozycji produkcji w ciagu wyprowadzen, tzw. ptodnos$ci ( fertility). Produkcje stojace
wyzej w ciagu wyprowadzen, bardziej ptodne, a jednocze$nie biorace udziat w rozbio-
rze zdan poprawnych, powinny by¢ mniej narazone na modyfikacje lub usunigcie.
Kazdy klasyfikator przepisujacy symbole terminalne (typu A — a) wnosi do systemu
okreslong kwotg bazowa ba (base amount). Kazdy klasyfikator, ktéry znajdzie si¢
wyzej w drzewie rozbioru, pobiera od klasyfikatoréw bezposrednio podrzednych
okreslong przez wspdtczynnik raf (renounced amount factor) czg¢$¢ ich kwot. Im wig-
cej rozwinig¢ danego symbolu, tym wigksza kwotg zbierze dany klasyfikator od swo-
ich podrzednych klasyfikatoréw. Przyktadowo, aby policzy¢, jaka kwote zebrat klasy-
fikator A — BC, musimy zna¢ kwoty wszystkich klasyfikatoréw, ktére wyprowadzaja
symbol A oraz B. Uzbierana przez dany klasyfikator , kwota” jest zaliczana po stronie
»-ma” (parametr p), jesli analizowane zdanie byto przyktadem pozytywnym lub po
stronie ,,winien” (parametr d), jesli zdanie byto przyktadem negatywnym. Uwzgled-
nianiem plodnosci klasyfikatora w funkcji jego oceny mozna sterowa¢ poprzez odpo-
wiednie wspétczynniki wzoru na przystosowanie klasyfikatora.

4.3.3. Przystosowanie

Kazdy klasyfikator otrzymuje po przeanalizowaniu przez model petnego zestawu
uczacego (wszystkich zdan ze zbioru R) miarg swojej uzytecznos$ci (przystosowania) f
liczona wedtug wzoru

' W sensie biologicznym jest to zjawisko polegajace na oddziatywaniu genu (genu epistatycznego,
supresora) na ujawnianie si¢ innego genu (genu hipostatycznego) niebgdacego jego allelem. Pojgcie
epistazy jest blisko zwigzane ze zjawiskiem plejotropowosci i poligeniczno$ci, ktére sa modelowane
w K-modelu Kwasnickiej (1999).

2 Wyard (1994) w drodze eksperymentalnej pokazat, ze algorytm ewolucyjny przetwarzajacy gra-
matyke bezkontekstowa w notacji BNF dziata efektywniej niz z innymi reprezentacjami. Fakt ten ttuma-
czy si¢ wigksza przestrzenia poszukiwan innych reprezentacji, jako wynik bardziej ztozonego zapisu
gramatyk. Nalezy jednak pamigta¢, ze to wtasnie dla notacji PNC istnieja najbardziej efektywne algoryt-
my parsowania, a ograniczona prawa strona produkcji utatwia projektowanie operatoréw genetycznych.

%3 Badania empiryczne dowodza, ze algorytmy genetyczne sa odpowiednie dla zadan o $redniej epi-
stazie. Co prawda konwencjonalne, nieewolucyjne metody rozwiazuja problemy o malej epistazie duzo
efektywniej od metod opartych na ewolucji, ale praktycznie nie radza sobie z zadaniami o wysokiej epi-
stazie (Hoffmann 1997).
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w.f.+w
AL (32)
W, +w,
gdzie:
wou
——+L— dla wu,+u,#0
fe=qwu, +wu, , (33)
o dla u,+u,=0
P~ d- f min
fr=o——{m (34)
ff max ff min
f e = max(p—d). (33)
frmin =min(p—d), (36)
Jo — miara uzytecznosci klasyfikatora niebioracego udziatu w parsowaniu,
I — klasyczna funkcja przystosowania,
Ir — funkcja ptodnosci klasyfikatora,
u, — liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan poprawnych r€ R",
u, — liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan niepoprawnych re R™,
)4 —suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania zdan
poprawnych re R",
d —suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania zdan
niepoprawnych re R™,
W, — waga rozbioru zdania poprawnegor€ R",
Wy — waga rozbioru zdania niepoprawnegore R,
We — waga funkcji klasycznej,
Wy — waga funkcji ptodnosci,

frmax — maksymalna liczba zdobytych punktéw przez réznicg (p —d ) w popula-
cji klasyfikatoréw,

fmin — minimalna liczba zdobytych punktow przez réznicg (p —d ) w populacji
klasyfikatoréw.

Funkcja f;jest znormalizowana funkcja ptodnosci klasyfikatora. Normalizacja f; do-
konywana jest w stosunku do maksymalnej i minimalnej réznicy (p —d) w populacji.
Funkcja f. jest ,klasyczng” funkcja przystosowania klasyfikatora, uwzgledniajaca liczbg
zastosowan produkcji w rozbiorze zdah poprawnych i niepoprawnych. Wagi w, oraz w,
pozwalaja na sterowanie wptywem liczby rozbioréw odpowiednio zdan pozytywnych
i negatywnych na przystosowanie klasyfikatora. Wreszcie funkcja przystosowania kla-
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syfikatora f jest wazona funkcja funkcji sktadowych, klasycznej i ptodnosci. Odpowied-
nie ustawienie wag w, oraz wy pozwala na regulacj¢ istotnosci kazdej ze sktadowych
funkcji, odpowiednio klasycznej i ptodnosci, na ostateczna warto$¢ funkcji przystoso-
wania.

Miara przystosowania produkcji f wykorzystywana jest przez algorytm genetyczny
w ewolucyjnym poszukiwaniu najlepszych klasyfikatoréw.

4.4. Gramatyka

W formalnym ujgciu klasyfikator ¢/ modelu GCS jest produkcja gramatyki bez-
kontekstowej

GGCS = (Na T? PT’ f)Ns Ss Su)s (37)
gdzie:
N  —zbiér symboli nieterminalnych,
T —zbiér symboli terminalnych,

P" — produkcje terminalne, P' = {A — a |AEN,aeT},

P — produkcje nieterminalne, P’ = {A — BC | A, B, C € N},

S —wyrézniony symbol startowy S € N,

S, — wyr6zniony symbol uniwersalny S, € N.

W stosunku do klasycznej definicji gramatyki bezkontekstowej (patrz wzér (10))
powyzsza wprowadza dwa rozszerzenia, wynikajace z natury omawianego modelu.

Po pierwsze, zbiér produkcji P zostat podzielny na dwa roztaczne zbiory P’ i P".
Rozdzial obu zbioréw produkcji jest proba zapobiezenia szybkiego powstawania gra-
matyk bezuzytecznych podczas ewolucji gramatyki. Indukowana gramatyka ma szanse
na rozpoznanie wejsciowego ciagu jedynie w sytuacji, gdy istnieje co najmniej jedna
regula postaci A — a, dla kazdego symbolu terminalnego. Efektem zastosowania ope-
ratoréw genetycznych (krzyzowania, mutacji, inwersji) moze by¢ z duzym prawdopo-
dobienstwem utrata niektérych regut terminalnych, a w konsekwencji zniszczenie catej
gramatyki. Owszem, mozna sobie wyobrazi¢ takie operatory genetyczne, ktére by chro-
nity lub naprawiaty produkcje terminalne, jednak dziatoby sig to kosztem dodatkowego
czasu obliczeniowego oraz zwigkszaniem dtugosci gramatyki lub — w przypadku ogra-
niczania dlugosci gramatyki — zwigkszaniem liczby produkcji terminalnych kosztem
nieterminalnych.

Drugim rozszerzeniem w definicji gramatyki bezkontekstowej modelu GCS jest
wyréznienie dodatkowego symbolu nieterminalnego S, oznaczajacego symbol uni-
wersalny, ktéry przez analogi¢ do symbolu # stosowanego w kanonicznym LCS, za-
stepuje (wyprowadza) dowolny symbol terminalny. Jezeli w modelu GCS poprzez
ustawienie zmiennej systemowej fs, wyrazamy zgode¢ na stosowanie podczas parso-
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wania symbolu uniwersalnego, to razem z produkcja terminalng typu A — a powstaje
produkcja S, — a.

Ocena przystosowania catej ewoluowanej gramatyki jest obliczana wedtug poniz-
szego wzoru na zakonczenie kazdego kroku petli ewolucyjnej

_U,+NU, (38)
CR
gdzie:
U, -liczba sparsowanych zdafh poprawnych,
NU, - liczba niesparsowanych zdaf niepoprawnych,
|R| —liczba zdan w zestawie uczacym.

4.5. Architektura

W modelu GCS poza Populacja klasyfikatoréw P, ktérych definicja zostata podana
w poprzednim podrozdziale, wyrézni¢ mozna Zbiér produkcji pasujacych M, Zbiér
akcji A (Efektoréw E**) oraz zbiér Detektoréw D, za pomoca ktérych GCS kontaktuje
si¢ ze srodowiskiem. Architektur¢ modelu przedstawiono na rys. 18.

Zadaniem uczacego si¢ systemu klasyfikujacego jest indukcyjne poszukiwanie po-
pulacji regut, ktéra bedzie poprawnie reagowac na przychodzace ze §rodowiska bodz-
ce. W przypadku modelu GCS $rodowiskiem jest tablica parsera CYK, a poprzez po-
prawng reakcje bedziemy rozumieli parsowanie zdania ze zbioru R*, czyli umiesz-
czenie symbolu startowego gramatyki S w komoérce [1, n] tablicy CYK, gdzie
n jest dlugoscia zdania wejsciowego, a dla zdania ze zbioru R~ brak symbolu S w tejze
komérce tablicy.

Jak juz wspomniano wczesniej, uczenie gramatyki bezkontekstowej, reprezento-
wanej poprzez populacj¢ produkcji P, odbywa si¢ w petli ewolucyjnej, podczas ktérej
nastgpuje wieloetapowa adaptacja gramatyki do uczacego zbioru R. Kazdy etap adap-
tacji zwiazany jest z rozbiorem jednego zdania ze zbioru uczacego, a kazdy etap skta-
da si¢ z wielu cykli, podczas ktérych algorytm parsujacy wypetnia tablice CYK. Na
rysunku 18, poza architektura modelu GCS, przedstawiono réwniez cykl, podczas
ktérego wypetniana jest komorka [2, 3] tablicy CYK dla G = ({A, B, C, S}, {a, b, c},
{§—AB,S—>AC,C—SB,C—a, B—BB,B— b,A — a}, S) oraz tancucha wej-
Sciowego aabb € R*. Dla uproszczenia rysunku, w populacji produkcji P pokazano
przyktadowe wartosci jedynie dwoch parametrow u,, i u,,.

* Zbiér Efektoréw w modelu GCS jest tozsamy ze Zbiorem akcji A, a zaznaczamy go w architektu-
rze modelu GCS, aby zachowa¢ zgodnos¢ z prezentowanymi weze$niej modelami uczacych sig systemow
klasyfikujacych.
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zdanie,+ a a b b
i—
1 2 3 4
1A cCc|AcC]| B |
A2l s S B
31 C ?
4
Srodowisko
I I
Detektory D Zbior produkcji 3 (Efektory E)
AB. CB. SB pasujacych M || Zbiér akcji A
¢ S—>AB:1,0 S, C
2a C—>SB:1,0
Populacja P >
A—a :00
B—b :00
’ 2b .
Coc :00 Pokry
C—a :00 wanie
S—>AB:1,0
S—>AC: 1,0
C—>SB:1,0 O ——
B— BB:0,0

Rys. 18. System klasyfikujacy GCS
Fig. 18. Learning classifier system GCS

Na rysunku 19 przedstawiono kolejne kroki wykonywane w modelu GCS podczas
pojedynczego cyklu uczenia. Na poczatku kazdego cyklu uczenia model otrzymuje
poprzez Detektory D komunikat zewngtrzny reprezentujacy aktualny stan srodowiska
(rys. 19 — krok 1). Zgodnie z dziataniem algorytmu CYK (patrz rys. 1) na aktualny
stan §rodowiska, przekazywany do zbioru Detektoréw D, sktada si¢ zbidr ,,dwodjek”
symboli nieterminalnych D = {AB, CB, SB}. W kroku 2a nast¢puje wypelnienie Zbio-
ru produkcji pasujacych M tymi klasyfikatorami ze zbioru P, dla ktérych prawa strona
Ppe D. Jezeli wynikiem dopasowania stanu otoczenia do populacji klasyfikatorow
jest zbidr pusty, nastgpuje wywolanie odpowiedniego operatora pokrycia (krok 2b).
Operatory pokrycia oméwione zostana w nastepnym rozdziale.

W kroku 3 formulowany jest Zbiér akcji A, ktéry sktada sie¢ z niepowtarzajacych
si¢ lewych stron produkcji ze zbioru M. Jezeli zbidr ten zawiera wigcej niz jeden sym-
bol nieterminalny, to oznacza, ze istnieja alternatywne rozbiory analizowanego ciagu.
W przypadku przedstawionym na rys. 18 dla komoérki tablicy CYK [2, 3], zbiér
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A ={S, C}. Oznacza to, ze podciag r,; analizowanego zdania, czyli ciag abb, mozna
wyprowadzi¢ zaréwno z symbolu S, jak i C*°. W ostatnim kroku pojedynczego cyklu
uczenia GCS (krok 4) nastgpuje uaktywnienie symboli ze Zbioru akcji A petniacego
funkcje¢ Efektorow E w §rodowisku, czyli wpis zawartosci zbioru A do analizowane;j
komérki tablicy CYK.

GCS:
1. Utwdrz komunikat zewnetrzny reprezentujacy aktualny stan otoczenia
2.
a. Utworz Zbidr produkcji pasujgcych do komunikatu zewnetrznego
b. Wywotaj operator pokrycia
3. Utworz Zbidr akcji
4. Uaktywnij akcje w otoczeniu za posrednictwem Efektoréw

Rys. 19. Pojedynczy cykl pracy GCS
Fig. 19. Single learning cycle of GCS

W pierwszym kroku nastgpnego cyklu Detektory D odbieraja aktualny stan $rodo-
wiska, czyli zgodnie z algorytmem dziatania algorytmu CYK wszystkie mozliwe pra-
we strony produkcji, ktére wyprowadzityby parsowany podciag zdania (dla przyktadu
z rys. 18 kolejna wypetniang komdrka po [2, 3] jest komérka [1, 4], a zatem analizo-
wane jest juz pelne zdanie, gdyz ciag r4 = ).

4.6. Pokrycie

Pokrycie (covering) jest jednym z dwdéch (obok algorytmu genetycznego) mecha-
nizméw odpowiedzialnych za odkrywanie nowych klasyfikatoréw. W przeciwien-
stwie jednak do algorytmu genetycznego, ktérego dziatanie nie zawsze przynosi na-
tychmiast oczekiwany efekt, pokrycie stosuje specjalizowane operatory, zadaniem
ktérych jest uzupelnienie populacji klasyfikatoréw o produkcje umozliwiajace w bie-
zacej sytuacji srodowiskowej dalsza analiz¢ zdania.

W modelu GCS zaprojektowano nastepujace metody pokrycia:

e Tworzenie klasyfikatoréw przepisujacych symbole terminalne. Tworzona jest
produkcja typu A — a w sytuacji, gdy podczas rozbioru model napotyka nieznany
wczesniej symbol terminalny (operator pokrycia terminalnego).

e Tworzenie klasyfikatora petniacego funkcje symbolu uniwersalnego (don’t care).
Dla kazdego symbolu terminalnego x tworzona jest dodatkowa produkcja typu S, — x,
gdzie x € T; przyktadowo, jezeli sa dwa symbole terminalne a i b, to poza produk-
cjami terminalnymi A — a i B — b pojawia si¢ dodatkowe dwie produkcje S, — a

%S — AB — aB — aBB — abb lub C — SB — Sb — ABb — abb.
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oraz S, — b, gdzie symbol S, jest symbolem uniwersalnym (operator pokrycia uni-
wersalnego).

e Tworzenie symbolu startowego dla zdan o dtugosci 1. Dla zdan pozytywnych
r € R" o dlugosci 1 tworzona jest produkcja § — a (operator pokrycia startowego).

e Petne pokrycie. Dla zdafh pozytywnych tworzona jest produkcja typu S — AB
w sytuacji, gdy w populacji istnieja juz wyprowadzenia symboli A i B oraz analizowa-
na jest komérka [1, n] tablicy CYK (operator pokrycia petnego).

e Pokrycie agresywne. Dla zdan pozytywnych tworzona jest produkcja typu
C — AB w sytuacji, gdy w populacji istnieja juz wyprowadzenia symboli A i B. Po-
krycie agresywne uruchamiane jest z prawdopodobienstwem p, (operator pokrycia
agresywnego).

Algorytmiczna definicje¢ operatoréw pokrycia podaje rozdziat nastgpny.

4.7. Scisk

Operatory pokrycia terminalnego i uniwersalnego dodaja nowa produkcje do po-
pulacji, zwigkszajac jednocze$nie rozmiar populacji, operatory pokrycia startowego,
petnego i agresywnego przy dodawaniu produkcji stosuja znany w obliczeniach ewo-
lucyjnych schemat ze $ciskiem (crowding model). Schemat ten, zaproponowany przez
De Jonga (1975), a wzorowany na pracach dotyczacych mechanizmu preselekcji
Cavicchia (1970), wprowadza nowego osobnika do populacji w miejsce najbardziej
podobnego. Schemat ze $ciskiem zachowuje liczbg osobnikéw w populacji. Podobien-
stwo osobnika wprowadzanego do osobnika zastgpowanego mierzy si¢ minimalna
liczba réznic na poszczegdlnych pozycjach chromosomu. W przypadku modelu GCS
osobnikiem genetycznie modyfikowanym jest nieterminalna produkcja gramatyki
bezkontekstowej w PNC, czyli postaci A — BC, a zatem dwie produkcje moga by¢
maksymalnie rézne na 3 pozycjach (dwie produkcje rézne), minimalnie na Zadnej
(produkcje takie same po stronie warunku i akcji). Odlegtos¢ mierzaca podobienstwo
pomigdzy produkcjami jest liczba catkowita z przedziatu [0, 3]. W oryginalnym
schemacie ze S$ciskiem osobnika do wymiany wybiera si¢ spo$réd podzbioru cf
(crowding factor, wspétczynnik $cisku) osobnikéw wylosowanych z populacji’.
W modelu GCS zastosowano mechanizm $cisku, w ktérym zastgpuje sie¢ mozliwie
najstabszego osobnika z populacji (Goldberg 1989). Z populacji wybieramy losowo
podpopulacje o wielko$ci cs (crowding subpopulation, podpopulacja $cisku) i zacho-
wujemy z niej najstabszego osobnika. Postgpujemy tak c¢f razy. Otrzymujemy w ten
sposéb populacj¢ o rozmiarze cf osobnikéw o niskim przystosowaniu, z ktérych wy-
bieramy do usunigcia najbardziej podobnego do nowej produkcji.

% Arabas pisze, ze ,,prawdopodobienstwo zaliczenia osobnika do podpopulacji kandydatéw do usu-
nigcia jest wprost proporcjonalne do przystosowania osobnikéw”, (Arabas 2001, s. 127).
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Warto zauwazy¢, ze mechanizm $cisku jest, oprécz opisanej wczesniej ptodnosci,
kolejnym narzedziem, ktérego zadanie to zapobieganie negatywnym skutkom wyso-
kiej epistazy populacji produkcji modelu GCS. Efektem zastosowania schematu ze
Sciskiem jest bowiem zachowanie réznorodno$ci w populacji’’ i co moze istotniejsze
dla modelu GCS - ochrona pozycji produkcji w drzewie rozbioru przez zastgpowanie
klasyfikatora najbardziej podobnym.

4.8. Algorytm genetyczny

Model GCS, podobnie jak wigkszo$¢ systeméw klasyfikujacych, korzysta z dwéch
mechanizméw, ktére pozwalaja na odkrywanie nowych regut. Pierwszym z nich jest
omdéwiony juz wczesniej mechanizm pokrycia, drugim algorytm genetyczny.

4.8.1. Schemat dzialania

Algorytm genetyczny:
1. Dokonaj selekcji dwdch klasyfikatorow z populaciji
2. Stwoérz kopie wyselekcjonowanych klasyfikatoréw
3.
a. Zastosuj krzyzowanie na kopiach klasyfikatorow
b. Zastosuj mutacje na kopiach klasyfikatorow
c. Zastosuj inwersje na kopiach klasyfikatorow
4. Dodaj ze Sciskiem kopie klasyfikatorow do populacji, gwarantujac przezycie neii Najlepszych
osobnikow

Rys. 20. Schematyczny przebieg algorytmu genetycznego
Fig. 20. Schematic run of genetic algorithm

Algorytm genetyczny dziata na populacji klasyfikatorow podobnie jak w innych
systemach klasyfikujacych. Istotng réznica, wynikajaca z odmiennej reprezentacji klasy-
fikatoréw, jest operowanie jedynie na produkcjach ze zbioru P", czyli typu A — BC. Na
rysunku 20 przedstawiono schematyczny przebieg algorytmu genetycznego w modelu
GCS. W pierwszym kroku nastgpuje selekcja dwoéch klasyfikatoréw z populacii.
W modelu GCS w zaleznosci od ustawien konfiguracyjnych stosowa¢ mozna selekcje
ruletkowa, turniejowa lub losowa. W kroku drugim tworzone sa kopie wskazanych

7 Schemat ze $ciskiem zostat zainspirowany zjawiskiem ekologicznym, w ktérym osobniki w natu-
ralnej populacji, czgsto na tym samym terenie, rywalizuja ze soba o ograniczone zasoby. Zréznicowanie
osobnikow prowadzi z czasem do zajecia réznych nisz ekologicznych tak, ze w zasadzie nie zachodzi
rywalizacja. Ostatecznym rezultatem jest to, ze w zrownowazonej populacji o statej wielko$ci nowe
osobniki z poszczegdlnych nisz zastgpuja podobne do nich osobniki starsze.
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w kroku poprzednim klasyfikatoréw®®, na ktérych to kopiach stosuje si¢ operatory ge-
netyczne: krzyzowanie, mutacja i inwersja. Na koniec dzialania algorytmu genetyczne-
go zmodyfikowane genetycznie kopie klasyfikatoréw sa dodawane do populacji metoda
$cisku. Podczas dodawania osobnikéw do populacji mozna zastosowac sukcesje elitar-
ng, zadaniem ktérej jest zachowanie ngj; najlepszych produkcji w gramatyce.

4.8.2. Metody selekcji

Selekcja ruletkowa

W selekcji ruletkowej” dla kazdego klasyfikatora liczone jest prawdopodobien-
stwo jego wyboru jako stosunek jego wartosci przystosowania f do sumy wartos$ci
wszystkich klasyfikatoréw w populacji. Nastgpnie budowana jest ruletka, w ktorej
kazdemu klasyfikatorowi przypisuje si¢ wycinek kota o wielkosci proporcjonalnej do
prawdopodobienstwa jego wyboru. Selekcja klasyfikatora nastgpuje po losowym ob-
rocie kota ruletki.

Selekcja turniejowa

W selekcji turniejowej wybierana jest losowo podpopulacja klasyfikatoréw o licz-
nosci ts (tournament subpopulation). Z wybranej podpopulacji wybierany jest klasyfi-
kator o najwyzszym przystosowaniu f.

Selekcja losowa

Selekcja losowa'® wybiera z populacji losowo wskazany klasyfikator zgodnie
z rozktadem normalnym.

Sukcesja elitarna

Zadaniem sukcesji'”' elitarnej jest zachowanie podpopulacji ne; najlepszych pro-
dukcji w gramatyce w nastgpnym kroku ewolucyjnym. W tym celu klasyfikatory z po-
pulacji rodzicielskiej sa sortowane zgodnie z warto$cia funkcji przystosowania f. Pierw-
szych n.y, klasyfikatoréw nie bedzie podlegato mechanizmowi $cisku, czyli nie znajdzie
si¢ w podpopulacji o rozmiarze cf, z ktérej wybierany jest osobnik do usunigcia.

% Pomyst genetycznej modyfikacji kopii wyselekcjonowanych osobnikéw zostat zainspirowany
jedna z implementacji systemu XCS (Butz i Wilson 2000).

% Ten typ selekcji nazywany jest selekcja z wykorzystaniem kota ruletki, selekcja ruletki, selekcja
ruletkowa, reprodukcja stochastyczng z powtdrzeniami czy tez reprodukcja proporcjonalna do przystoso-
wania.

190 Selekcja losowa, mimo Ze nie zapewnia odpowiedniego nacisku selektywnego (naporu selekcyj-
nego), jest stosowana w przetwarzaniu ewolucyjnym. Przykladem wykorzystania tego typu selekcji jest
chociazby algorytm genetyczny ze zmienng liczebnos$cia populacji (Michalewicz 1996), programowanie
genetyczne stosowane w zadaniu poszukiwania algorytméw sortujacych (Kinnear 1993), algorytm gene-
tyczny rozwiazujacy zadania komiwojazera (Freisleben i Merz 1996) czy tez algorytm genetyczny ewo-
luujacy zbidr klasyfikatorow o rzeczywistoliczbowych atrybutach (Corcoran i Sen 1994).

191 Sukcesja polega na tworzeniu nowej populacji na podstawie osobnikéw z populacji rodzicielskiej
i potomne;j (Arabas 2001).
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4.8.3. Operatory genetyczne

Krzyzowanie

Operatorom genetycznym, w tym réwniez krzyzowaniu, podlegaja tylko produkcje
typu A — BC (ze zbioru P"). W modelu GCS krzyzowane dwie produkcje wymieniaja
swoje lewe strony oraz symbole z prawej strony produkcji na losowo wybranej pozy-
cji. Przyktadowo, wynikiem dziatania operatora na dwoch produkcjach:

A — BC,

D — EF
moze by¢ para produkcji

D — EC,

A — BF

przy zatozeniu, ze zamianie (krzyZzowaniu) podlegaty symbole z pierwszej pozycji
prawej strony produkcji. Operator krzyzowania uruchamiany jest z prawdopodobien-
stwem py.

Mutacja

Operator mutacji przechodzi przez kolejne pozycje produkcji typu A — BC i z praw-
dopodobienstwem p, moze zmieni¢ symbol z danej pozycji produkcji na losowo wybra-
ny ze zbioru nieterminali N. W krancowym zatem wypadku, efektem zadziatania ope-
ratora moze by¢ produkcja z losowo zmienionymi symbolami zaréwno po lewej stronie,
jak i prawej stronie produkcji. Przyktadowo, mutacja na dwdéch pozycjach ponizszej
produkciji, tj. na lewej stronie produkcji oraz drugiej pozycji prawej strony,

A — BC
moze da¢ w efekcie produkcje postaci
G — BD.

Inwersja

W ogdblnym przypadku operator inwersji permutuje kod chromosomu. W przypad-
ku produkcji nieterminalnej modelu GCS permutacji podlegaja dwa symbole prawej
strony produkcji. Efektem inwersji przyktadowej produkcji

A — BC
bedzie produkcja postaci
A — CB.

Operator inwersji stosowany jest z prawdopodobienstwem p;.
Inwersja osobnika jest w tej chwili rzadziej stosowanym operatorem genetycznym,
ze wzgledu na mozliwo$¢ stosowania np. krzyzowania réwnomiernego, ktére nie jest



Model GCS 91

tak wrazliwe na permutacj¢ kodu, jak operatory krzyzowania jedno- i dwupunktowego
(Arabas 2001). Ze wzgledu jednak na epistatyczne wiasciwosci populacji klasyfikato-
réw w modelu GCS operator inwersji wydaje si¢ byé pozyteczny'®. Warto bowiem
zauwazy¢, ze inwersja symboli po prawej stronie produkcji rOwnoznaczna jest z za-
miana kolejnosci poddrzew wyprowadzen kazdego z symboli, co z kolei nie powoduje
zaburzenia zwiazkéw epistatycznych pomigdzy klasyfikatorami.

mechanizmem, ktérego zadaniem jest utrzymanie wysokiego tempa zbieznosci lub jej
lepszym koncowym stopniem, pomimo istnienia wysokiej epistazy populacji produk-
cji modelu GCS.

4.9. Korekcja

Wynikiem dzialania operatoréw genetycznych na produkcjach gramatyki, jak
réwniez mozliwej losowej inicjacji populacji produkcji, moze by¢ pojawienie sig bez-
uzytecznych symboli nieterminalnych. Symbol nieterminalny jest bezuzyteczny, jezeli
nie jest produktywny lub jest nieosiagalny. Z symbolu produktywnego mozna wypro-
wadzi¢ jaki$ tancuch koncowy, sktadajacy si¢ wytacznie z symboli terminalnych, na-
tomiast symbol osiqgalny mozna wyprowadzi¢ z symbolu startowego S (Hopcroft
i Ullman 1979). Produkcja jest produktywna, jezeli symbole nieterminalne prawej
strony produkcji sa produktywne. W przypadku reprezentacji gramatyki w PNC ozna-
cza to, ze obydwa symbole nieterminalne sktadajace si¢ na prawa strong¢ produkcji
muszg by¢ produktywne. Produkcja jest osiqgalna, jezeli symbol nieterminalny pra-
wej strony produkcji jest osiagalny.

Co prawda algorytm CYK radzi sobie z produkcjami bezuzytecznymi, jednak
niewatpliwie takie reguty niepotrzebnie powigkszaja gramatyke, a co za tym idzie
w sposdb istotny zwigkszaja czas rozbioru analizowanego zdania. Zasadnym zatem si¢
wydaje wprowadzenie mozliwo$ci upraszczania (korekcji) gramatyki. Mechanizm
korekcji w pierwszej kolejnosci usuwa wszystkie produkcje redundantne w gramatyce,
a nastgpnie poszukuje i usuwa produkcje nieproduktywne i nieosiagalne.

Ze wzgledu na epistatyczne wtasnosci produkcji gramatyki korekcja gramatyki
wykonywana jest na kopii gramatyki, ktéra nastgpnie przeprowadza si¢ rozbiér zda-
nia. Po rozbiorze zdan uczacych obliczone warto$ci parametrow klasyfikatoréw
Par,(G) zostaja z powrotem skojarzone z klasyfikatorami gramatyki niekorygowane;.
W dalszym procesie indukcji gramatyki bierze udzial juz tylko gramatyka niekorygo-
wana, gdyz wiele regut w danej chwili bezuzytecznych moze okaza¢ si¢ dobrym mate-
riatem genetycznym w kolejnym kroku ewolucyjnym.

1920 zwigzkach inwersji i epistazy pisze Goldberg (1989).
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4.10. Parametry

Proces uczenia modelu GCS sterowany jest przez zestaw parametréw, ktére moz-
na, idac za (Pawlak 1999), podzieli¢ na dwie grupy:

e parametry nieciagte — zmienne decyzyjne,

e parametry ciagle.

Zmienne decyzyjne

Do zmiennych decyzyjnych modelu GCS zaliczy¢ mozna:

fca — zmienna zezwalajaca na uruchomienie algorytmu genetycznego (tak/nie),

fGlA —rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru pierwszej produkeji (ruletka,
turniej, losowa),
fGZA —rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru drugiej produkcji (ruletka,

turniej, losowa),

fxor —zmienna zezwalajaca na uruchomienie korekcji gramatyki (tak/nie),

f-s —zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia startowego (tak/nie),

fep —zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia petnego (tak/nie),

f.« —zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia uniwersalnego
(tak/nie).

Parametry ciagle

Zbidr parametréw ciagtych modelu tworza:

pr  — prawdopodobienstwo krzyzowania dla algorytmu genetycznego ( p; € [0, 1]),

Pn — prawdopodobienstwo mutacji dla algorytmu genetycznego ( p,, € [0, 1]),

p; — prawdopodobienstwo inwersji dla algorytmu genetycznego (p; € [0, 1]),

P. — prawdopodobienstwo zastosowania operatora pokrycia agresywnego ( p, €
[0, 11),

c¢f —wspdtczynnik Scisku (c¢f € [1, 30]),

c¢s - podpopulacja Scisku (cs €[1, 30]),

ba - kwota bazowa (ba € [0, 15]),

raf — wspotczynnik zmniejszania kwoty bazowe;j (raf € [0, 15]),

ts —rozmiar podpopulacji turniejowej (¢s € [1, 30]),

np —rozmiar populacji,

Ngare — liczba poczatkowych produkcji nieterminalnych ze zbioru PY (ngar € [1, 30]),

ny - liczba symboli nieterminalnych (ny € [1, 30]),

nr — liczba symboli terminalnych,

neie — wielko$¢ elity (ne € [1, 30]),

ny — liczba iteracji (ny,, = 10, 50),

Nmax — Mmaksymalna liczba krokéw ewolucyjnych (nm.x € [1, 50 000]),

w, — waga rozbioru zdania poprawnego r€ R* (w, €[1, 20]),

w, — waga rozbioru zdania niepoprawnego re€ R~ (w, €[1, 20]),
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w. — waga funkcji klasycznej klasyfikatora (w. € [1, 20]),

wy  — waga funkcji ptodnosci klasyfikatora (wy € [1, 15]),

fo —miara uzyteczno$ci klasyfikatora niebioracego udziatu w parsowaniu (fy €
[0, 10]).

Po nazwie parametru, w nawiasie, umieszczono zakres jego badanej zmiennosci.
Rozmiar populacji jest np jest wyliczany przez model jako suma liczby stworzonych
produkcji terminalnych oraz liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych.

4.11. Algorytmiczny opis modelu

W rozdziale tym przedstawiono algorytmiczny zapis modelu GCS. Zapis podany
jest metoda zstgpujaca, czyli w pierwszej kolejnosci opisana jest zasadnicza, ewolu-
cyjna pegtla modelu (procedure GCS — rys. 21), a nastgpnie pozostate, wywotywane
przez nig procedury.

procedure GCS

1. begin

2. wczytaj zestaw zdan uczacych R

3. ustaw parametry modelu
4. inicjuj gramatyke G;= {N, T, P", P", 8, S}
5. while (not kryterium stopu) do
6
7
8

begin
indukuj gramatyke G;
. oblicz f; dla G;
9. if /4 then uruchom algorytm genetyczny na gramatyce G;
10. end
11. end

Rys. 21. Gtéwna petla modelu GCS
Fig. 21. Main loop of GCS model

4.11.1. Gléwna petla programu

Dziatanie modelu rozpoczyna wczytanie zestawu uczacego R (rys. 21 — krok 2)
oraz ustawienie parametréw programu: zmiennych decyzyjnych oraz wartosci para-
metrow ciagtych (krok 3). W komputerowej implementacji modelu (patrz podrozdz.
4.12) mozna zastosowa¢ domyslne wartosci parametrow.

W kroku 4 gtéwnej petli modelu wykonywana jest inicjacja indukowanej gramaty-
ki G;. Zadaniem inicjacji jest przede wszystkim utworzenie zbioru ny,, poczatkowych
produkcji nieterminalnych. Produkcje te moga zosta¢ do modelu wprowadzone rgcz-
nie przez uzytkownika lub — co ma najczesciej miejsce — zosta¢ losowo wygenerowa-
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ne. Podczas losowego tworzenia poczatkowego zestawu P, model korzysta ze zbioru
symboli nieterminalnych N, o rozmiarze kontrolowanym przez parametr ny. W kroku
poczatkowym zbi6r produkcji terminalnych P’ o mocy 1, moze zostaé pusty, gdyz za
jego prawidlowe wypetnienie odpowiedzialny jest operator pokrycia terminalnego
i operator pokrycia uniwersalnego w przypadku zezwolenia na jego dziatanie przez
zmienng decyzjna f;,. Kroki 6-10 to gtéwna petla modelu, w ktérej nastgpuje ewolu-
owanie gramatyki. Proces indukowania gramatyki trwa do momentu wypetnienia
kryterium stopu, ktérym moze by¢ osiagnigcie zadanej liczby krokéw petli ewolucyj-
nej lub uzyskanie przez funkcjg¢ dostosowania gramatyki f; warto$ci 100%. W kazdym
kroku petli nastgpuje procedura indukcji gramatyki (krok 7), ocena jej przystosowania
fc (krok 8 — patrz wzoér (38)) i wreszcie genetyczna modyfikacja jej produkcji
(w przypadku ustawienia zmiennej f;4 zezwalajacej na uruchomienie algorytmu ge-
netycznego).

4.11.2. Indukcja gramatyki

Algorytm indukcji gramatyki (procedure Indukuj gramatyke — rys. 22) opisuje
wieloetapowy proces oceny poszczegllnych produkcji tworzacych gramatyke. Pod-
czas kazdego etapu uczenia wykonywany jest rozbidr kolejnego zdania uczacego ze
zbioru R (krok 8), a nast¢pnie uaktualniane sq warto$ci zbioru parametréw skojarzo-
nych z kazda produkcja (krok 9). Koncowa ocena kazdej produkcji, czyli obliczenie
funkcji jej przystosowania f (krok 12), nastgpuje dopiero po rozbiorze wszystkich
zdan (kroki 6-10).

Procedure Indukuj gramatyke (G)
1. begin
2 inicjuj parametry produkcji Par(G)
3. G«—G
4 Par(G") «— Par(G)

5.  if i, then korekcja gramatyki G*

6

7

8

9

foreach r€ R do
begin

parsuj zdanie r gramatykg G~
) aktualizuj parametry produkciji Par(G")
10. end
1. Par (G)— Par(G")
12. for each ¢/ € G do oblicz f
13. end

Rys. 22. Algorytm indukcji gramatyki G
Fig. 22. Algorithm for induction of grammar G
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Parsowanie zdan ze zbioru uczacego moze odbywac si¢ na skorygowanej kopii
gramatyki (krok 5). Po zakoficzonym rozbiorze zdah obliczone warto$ci parametrow
klasyfikatoréw Par.(G) zostaja przypisane klasyfikatorom gramatyki niekorygowanej
(krok 11). W procesie ewolucji (procedure GCS — krok 9) bierze udzial gramatyka
bez korekcji, gdyz wiele produkcji w danym kroku indukcyjnym bezuzytecznych,
moze okaza¢ si¢ dobrym materiatem genetycznym w kolejnym kroku ewolucyjnym.

4.11.3. Parsowanie zdania

Algorytm parsowania zdania r€ R gramatyka G jest w istocie rozszerzong wersja
algorytmu CYK (patrz podrozdz. 1.5.7), dostosowang do modelu GCS. Po utworzeniu
tabeli CYK (procedure Parsuj zdanie, rys. 23 — krok 3), stanowiacej Srodowisko dla
modelu GCS (rys. 18), wypetniany jest pierwszy wiersz tabeli CYK (kroki 4-16).

procedure Parsuj zdanie (r, G)
1. begin
2. ne|r=aa,..a,| a jestitym stowem zdania r o dugoscin
3 inicjuj tablice CYK][n, n] reprezentujgcg otoczenie
4 fori:=1tondo
5. begin
6
7

inicjuj: zbiory M, A, D
D « a; e D, a; jest komunikatem zewnetrznym reprezentujgcym aktualny stan otocze-

nia
8. M—{XeN |X—a;a eD)}
9. if |[M| =0 then

10. begin

11. zastosuj operator pokrycia terminalnego dla q;

12. if £, and n =1 and r e R* then zastosuj operator pokrycia startowego dla g;

13. end

14. A—M

15. CYK][i, 1] < A, czyli uaktywnij akcje w otoczeniu

16. end

17. forj:=2tondo

18. fori:=1ton-j+1do

19. begin

20. inicjuj: zbiory M, A, D

21. rj — 4;0;....4;, ;_, podciag zdania r o diugosci j, rozpoczynajacy si¢ od i-tej
pozycji

22. D — {BC | B wyprowadza pierwsza czgs¢ r;, C wyprowadza druga cze$¢ ry,
B,Ce N}, czyli utwérz komunikat zewnetrzny reprezentujacy aktualny stan oto-
czenia

23. M—{XeN|X— BC, BCED)

24, if [M|=0and r €R" then

25. begin
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26. if liczba losowa z [0,1) < p, then zastosuj operator pokrycia agresywnego dla
D

27. if /., and i = 1 and j = n then zastosuj operator pokrycia petnego dla D

28. end

29. A—M

30. CYK][i, j] < A, czyli uaktywnij akcje w otoczeniu

31. end

32. end

Rys. 23. Algorytm parsowania zdania r gramatyka G
Fig. 23. Algorithm for parsing sentence r with grammar G

W pierwszym kroku petli inicjowane sa zbiory M, A oraz D (krok 6). Nastepnie
(krok 7) do zbioru D wpisywane jest przetwarzane aktualnie stowo ze zdania r. W kroku
8 zbiér M wypetniany jest symbolami nieterminalnymi, z ktérych mozna wyprowadzi¢
dane stowo. Jezeli nie ma takich symboli, to uruchamiany jest operator pokrycia termi-
nalnego (procedure Operator pokrycia terminalnego), ktérego zadaniem jest dodanie
brakujacej produkcji terminalnej do gramatyki (krok 11). Jezeli ustawienie parametru f
na to zezwala oraz analizowane jest zdanie pozytywne sktadajace si¢ z jednego stowa, to
uruchamiany jest operator pokrycia startowego (procedure Operator pokrycia star-
towego), ktéry dodaje do gramatyki produkcje wyprowadzajacq analizowane stowo
bezposrednio z symbolu startowego gramatyki S (krok 12). Efektem dziatania powyz-
szych operatoréw pokrycia jest wypetnienie zbioru M. W kroku 15 procedury parsowa-
nia zdania wykonywany jest zapis do odpowiedniej komérki pierwszego wiersza tablicy
CYK zawarto$ci tablicy M, czyli symboli nieterminalnych, dla ktérych istnieja w grama-
tyce produkcje terminalne wyprowadzajace dane stowo. Zapis ten odbywa si¢ za po-
srednictwem zbioru A (krok 14).

Wypelnienie pierwszego wiersza tablicy CYK oznacza znalezienie w zbiorze pro-
dukcji lub tez stworzenie produkcji terminalnych wyprowadzajacych wszystkie stowa
zdania r. Innymi stowy, ten fragment algorytmu tworzy liscie drzewa rozbioru zdania.
Druga czg$¢ algorytmu analizuje juz dluzsze fragmenty zdania, poczawszy od sktada-
jacych si¢ z dwéch stéw (j = 2), poszukujac dla nich produkcji w gramatyce, ktore je
wyprowadzaja. Zagniezdzone petle for (kroki 17 i 18) powoduja przegladanie tréjkat-
nej tablicy CYK. Wypetnianie pojedynczej komérki tablicy [i, j] odpowiada poszuki-
waniu symboli nieterminalnych, z ktérych mozna wyprowadzi¢ fragment zdania
o dlugosci j stéw i zaczynajacy si¢ i-tym stowem zdania. W pierwszym kroku analizy
komérki tablicy inicjalizowane sa zbiory M, A, E (krok 20). W kroku kolejnym
(krok 22) do zbioru D wpisywane sa takie dwdjki symboli nieterminalnych BC, z kt6-
rych B wyprowadza pierwsza cz¢$¢ zdania, a symbol C czg§¢ druga zdania. Symbole
B oraz C sa poszukiwane w tych komdrkach tablicy CYK, ktére reprezentuja odpo-
wiednio pierwsze i drugie czg$ci wyprowadzanego podciagu zdania. W kroku 23 wy-
petniany jest zbiér M lewymi stronami produkcji, ktérych prawe strony naleza do
zbioru D. Jezeli zbiér M jest pusty oraz analizowane jest zdanie pozytywne (krok 24),
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to z prawdopodobienstwem p, wywolywany jest operator pokrycia agresywnego
(procedure Operator pokrycia agresywnego). Zadaniem operatora agresywnego
jest dodanie ze $ciskiem (procedure Dodaj ze Sciskiem) do gramatyki produkcji,
ktérej prawa strona nalezy do zbioru D. Jezeli dodatkowo rozpatrywana jest ostatnia
komorka tablicy CYK [1, n] oraz zezwala na to ustawienie zmiennej f,,, to urucha-
miany jest operator pokrycia petnego (procedure Operator pokrycia pelnego), do-
dajacy ze Sciskiem do populacji produkcjg, ktérej lewa strong tworzy symbol startowy
S, a prawa nalezy do zbioru D.

Warto zauwazy¢, ze wypetniona tablica CYK zawiera wszystkie mozliwe rozbiory
analizowanego zdania.

4.11.4. Scisk

Operatory pokrycia startowego, agresywnego i petnego, ale réwniez algorytm ge-
netyczny (procedure Algorytm genetyczny) dodaja nowa produkcje do gramatyki,
stosujac procedure¢ Scisku. Parametrami procedury sa: nowa produkcja nowy oraz po-
pulacja produkc;ji P, do ktérej bedzie dodawana nowa produkcja (rys. 24).

Z populacji P wybierana jest losowo podpopulacja o wielkosci cs (krok 5), z kt6-
rej zapamigtujemy produkcje¢ o najnizszej wartosci funkcji przystosowania f (krok
6). Czynnosci te powtarzamy cf razy (kroki 3-8), otrzymujac w rezultacie populacj¢
K o rozmiarze cf osobnikéw o niskim przystosowaniu. Z populacji K wybierana jest
produkcja Y najbardziej podobna do produkcji nowej (krok 9) pod wzgledem zgod-
no$ci symboli wystepujacych w produkcji. W ostatnim kroku algorytmu nowa pro-
dukcja zastgpuje miejsce produkcji ¥ w populacji (krok 11).

procedure Dodaj ze sciskiem (rowy, P)
1. begin
2 K—0
3 fori:=1toc¢fdo
4 begin
5. W c P« losowa podpopulacja z P o wielkosci c¢s
6 X < najstabszy osobnik z W
7 K—KuX
8 end
9. Y € K < najbardziej podobny osobnik do nowy
10. P—P\Y
11. P— P U {nowy}
12. end

Rys. 24. Algorytm dodawania ze $ciskiem produkcji nowy do populacji P
Fig. 24. Crowding algorithm adding production nowy into the population P
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4.11.5. Operatory pokrycia

Operator pokrycia terminalnego

Operator pokrycia terminalnego uruchamiany jest w procedurze parsowania zdania
(rys. 23) w sytuacji, gdy algorytm CYK nie moze znalez¢ produkcji wyprowadzajacej
symbol terminalny (stowo zdania). W takiej sytuacji operator tworzy produkcje termi-
nalna wyprowadzajaca dany symbol terminalny (rys. 25 — krok 2), a nastgpnie dodaje
do zbioru produkcji terminalnych gramatyki (krok 3). Liczno$¢ zbioru produkcji np
zostaje zwigkszona o jeden. W kroku 4 zostaje wpisany do zbioru M symbol nietermi-
nalny stojacy po lewej stronie nowej produkcji. Operator pokrycia terminalnego uru-
chamia operator pokrycia uniwersalnego, jezeli pozwala na to zmienna f,.

procedure Operator pokrycia terminalnego (a)
1. begin

2 utworz Xe N — a

3. PT =P U (X > a}

4. M= {X}

5 if /., then zastosuj operator pokrycia uniwersalnego dla a
6. end

Rys. 25. Algorytm operatora pokrycia terminalnego dla terminala a
Fig. 25. Terminal covering algorithm for terminal a

Operator pokrycia uniwersalnego

Zadaniem operatora pokrycia uniwersalnego jest dodanie do gramatyki produkcji
terminalnej, wyprowadzajacej zadany parametrem symbol terminalny (stowo zdania)
z wyrdéznionego symbolu uniwersalnego S,. Wraz z pojawieniem si¢ nowej produkcji
zwigkszajacej rozmiar populacji np do zbioru M dodawany jest symbol uniwersalny S,
(rys. 26 — krok 4).

procedure Operator pokrycia uniwersalnego («)
1. begin

2. utwoérz S, — a

3. PY=P" U {S,—a)

4, M=M U (S,}

5. end

Rys. 26. Algorytm operatora pokrycia uniwersalnego dla terminala a
Fig. 26. Don’t care covering algorithm for terminal a

Poniewaz operator pokrycia uniwersalnego wywotywany jest przez operator po-
krycia terminalnego, kazdej produkcji terminalnej typu A — a towarzyszy¢ bedzie
produkcja S, — a. Oznacza to, ze z symbolu uniwersalnego mozna begdzie wyprowa-
dzi¢ wszystkie symbole terminalne gramatyki.
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Operator pokrycia startowego

Dziatanie operatora pokrycia startowego uzaleznione jest od ustawienia zmiennej
fes- Dodatkowym warunkiem uruchomienia tego operatora jest rozbiér zdania pozy-
tywnego (patrz rys. 23 — krok 12). Algorytm operatora rozpoczyna si¢ od utworzenia
produkcji terminalnej wyprowadzajacej dany symbol terminalny z symbolu startowe-
2o S (rys. 27 — krok 2). W kroku nastgpnym dodawana jest nowa produkcja do popu-
lacji produkcji za pomoca $cisku (krok 3). W kroku ostatnim algorytmu do zbioru M
dodawany jest symbol startowy gramatyki.

procedure Operator pokrycia startowego (a)
1. begin
utworz S — a

2
3. dodaj ze $ciskiem § — « do P”
4 M=M\U (S}
5. end

Rys. 27. Algorytm operatora pokrycia startowego dla terminala a
Fig. 27. Starting covering algorithm for terminal a

Operator pokrycia agresywnego

Operator pokrycia agresywnego uruchamiany jest z prawdopodobienstwem p,
w procedurze parsowania zdania (patrz rys. 23 — krok 26). W pierwszej kolejnos$ci
tworzona jest nowa produkcja nieterminalna, ktérej prawa strona nalezy do zbioru D
(rys. 28 — krok 2). W kroku 3 procedury nowa produkcja dodawana jest ze $ciskiem
do zbioru produkcji nieterminalnych. W ostatnim kroku procedury zbiér M powigk-
szany jest o lewa stron¢ nowej produkcji.

procedure Operator pokrycia agresywnego (D)
1. begin

2. utwérz X — BC | Xe N, BC€ D

3. dodaj ze éciskiem X — BC do PV

4. M=M U {X}

5. end

Rys. 28. Algorytm operatora pokrycia agresywnego dla zawartosci Detektoréw D
Fig. 28. Aggressive covering algorithm for detectors D

Operator pokrycia pelnego

Zadaniem operatora pokrycia petnego jest, podobnie jak i operatora agresywnego,
umozliwienie dalszej procedury rozbioru zdania pozytywnego, ktéra bez pojawienia sig¢
nowej produkcji w gramatyce nie bedzie mozliwa. W odréznieniu od operatora agresyw-
nego, operator pokrycia pelnego zostaje uruchamiany tylko wtedy, gdy analizowana jest
ostatnia komérka tablicy CYK, czyli w gramatyce sa wszystkie produkcje poza produkcja
wiazaca symbol startowy gramatyki z pozostatymi symbolami nieterminalnymi gramaty-
ki. Dodatkowym warunkiem zadziatania operatora jest zezwolenie zmiennej f;,,.
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Operator pokrycia pelnego tworzy nowa produkcje nieterminalna, ktérej prawa strona
nalezy do zbioru D, a strona lewa jest symbolem startowym gramatyki (rys. 29 — krok 2).
Nastgpnie nowo utworzona produkcja dodawana jest ze $ciskiem do populacji produkcji
nieterminalnych (krok 3) oraz do zbioru M dodawany jest symbol startowy S.

procedure Operator pokrycia petnego (D)
1. begin

2. utwérz S — BC | BC € D

3. dodaj ze $éciskiem S — BC do P¥

4. M=M\ (S}

5. end

Rys. 29. Algorytm operatora pokrycia pelnego dla zawartosci Detektoréw D
Fig. 29. Full covering algorithm for detectors D

4.11.6. Algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny jest uruchamiany na zakonczenie kazdego kroku ewolucyjnego
pod warunkiem zezwolenia ze strony zmiennej fga (patrz rys. 21 — krok 9). Celem dziata-
nia algorytmu genetycznego na populacji produkcji jest ewolucyjne poszukiwanie gra-
matyki o lepszych wtasno$ciach niz wyindukowana w poprzednim kroku ewolucyjnym.

procedure Algorytm genetyczny (G)
1. begin
2. P, eP" — dokonaj selekji produkgji z PV

3.  P,eP"— dokonaj selekcji produkgji z PV

4. P <P

5. Pz* <« P2

6. pP"™¢ PN — wskaz n, najlepszych produkgiji z PV

7. ifliczba losowa z [0, 1) < p, then zastosuj krzyzowanie na P,"i P,"

8.  zastosuj mutacje na P,"
9.  zastosuj mutacje na P,"

10. if liczba losowa z [0, 1) < p; then zastosuj inwersje na P,”
11. if liczba losowa z [0, 1) < p; then zastosuj inwersje na P,”

12. PN<—PN\PmaX

Melit

13.  dodaj ze ciskiem P," do P"

14.  dodaj ze $ciskiem P,"do P"
5. pNe—pVupm

elit

16. end

Rys. 30. Algorytm genetyczny przetwarzajacy gramatyke G
Fig. 30. Genetic algorithm for grammar G
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Pierwszym etapem algorytmu jest selekcja dwdch produkeji z populacji. Selekcja
moze si¢ odby¢ metoda ruletki, turniejowa lub losowa w zaleznosci od ustawien
zmiennych decyzyjnych fcl;A oraz f(?A (rys. 30 — kroki 2-3). Wybrane produkcje sa
nastgpnie kopiowane (krok 4-5). W kolejnym kroku wskazywanych jest n.; najlep-
szych produkcji z populacji ze wzgledu na warto$¢ przystosowania. W kroku 7 algo-
rytmu obie kopie wybranych produkcji sa krzyzowane (procedure KrzyZowanie)
z prawdopodobienstwem p,. Nastgpnie na kazdej produkcji uzyskanej w wyniku krzy-
zowania dziata operator mutacji (procedure Mutacja). Ostatnim operatorem przetwa-
rzajacym kopie wybranych produkcji jest inwersja (procedure Inwersja), ktéra dziata
niezaleznie na kazdej produkcji z prawdopodobienstwem p; (kroki 10-11). W krokach
12-15 algorytmu nastgpuje dodanie przetworzonych ewolucyjnie produkcji do popu-
lacji z zachowaniem n.;; najlepszych produkc;ji.

Inwersja

Operator inwersji (rys. 31) uruchamiany jest w algorytmie genetycznym z prawdo-
podobienstwem p; na kazdej produkcji oddzielnie (rys. 30 — krok 10 i krok 11). Efektem
dziatania operatora jest zamiana kolejno$ci symboli po prawej stronie produkc;ji.

procedure Inwersja (p)

1. begin

2 utworzp :=A — BC|A,B,CeN
3. pevp

4. p —(A—CB)

5. pep

6. end

Rys. 31. Algorytm operatora inwersji dla produkcji p
Fig. 31. Inversion algorithm for production p

Mutacja

Podobnie jak inwersja, mutacja dziala niezaleznie dla kazdej genetycznie modyfiko-
wanej produkcji (rys. 30 — krok 8 i krok 9). Z prawdopodobiefistwem p,, moze zostac
zmieniona lewa strona produkcji (rys. 32 — krok 4), nastgpnie pierwszy symbol prawej
strony produkcji (krok 5) i wreszcie drugi symbol prawe;j strony produkcji (krok 6).

procedure Mutacja (p)

1. begin
utwérzp”:=A — BC|A,B,CeN
p—p )
if liczba losowa z [0, 1) < p,, then p" — (X — BC) | Xe N
if liczba losowa z [0, 1) < p,,thenp” «— (A — XC) | Xe N
if liczba losowa z [0, 1) < p,, then p"— (A — BX) | Xe N
perp

end

© N O LN

Rys. 32. Algorytm operatora mutacji dla produkcji p
Fig. 32. Mutation algorithm for production p
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Krzyzowanie

Operator genetyczny krzyzowania dwéch produkcji uruchamiany jest przez proce-
dure algorytmu genetycznego z prawdopodobienstwem py (rys. 30 — krok 7). Krzyzo-
wanie produkcji polega na zamianie miejscami badz to symbolu pierwszego prawej
strony produkcji (rys. 33 — kroki 7-10), badz symbolu drugiego (kroki 12-15).

procedure Krzyzowanie (pi, p2)
1. begin

2. utwérzp,":=A —BC|A,B,CEN

3 utwérz p,":=D — EF | D, E,F € N

4 P —pi

5. prep

6 if liczba losowa z {1,2} = 1 then

7

8

9

begin
pi —(A—EQ)
: p2 (D — BF)
10. end
11. else
12. begin
13. pi — (A— BF)
14. p2 — (D— EC)
15. end

16. p| «— (D — BO)
17. p, —(A—EF)
18, piep

19, preps
20. end

Rys. 33. Algorytm operatora krzyzowania dla produkcji p; i p»
Fig. 33. Crossover algorithm for productions p; and p,

Po zamianie ktérego$ z symboli prawej strony produkcji nast¢puje zamiana
miejscami symboli znajdujacych sig¢ po lewej stronie krzyzowanych produkcji
(kroki 16-17).

4.11.7. Korekcja

Algorytm korekcji gramatyki sktada si¢ z trzech krokéw: usunigcia produkcji redun-
dantnych z gramatyki (rys. 34 — krok 2), usunigcia produkcji nieproduktywnych (krok 3)
oraz usunigcia produkcji nieosiagalnych (krok 4). Korekcja jest uwarunkowana warto-
$cia zmiennej fio, 1 jest wywotywana przez procedure indukcji gramatyki (rys. 22).
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procedure Korekcja (G)

1. begin

2. usun produkcje redundantne z G

3. usun produkcije nieproduktywne z G
4. usun produkcije nieosiggalne z G

5. end

Rys. 34. Algorytm korekcji gramatyki G
Fig. 34. Correction algorithm for grammar G

Zadanie znalezienia i usunigcia produkcji redundantnych z gramatyki jest stosun-
kowo proste i polega na pelnym przegladzie listy produkcji i eliminacji wszystkich
produkcji, ktére na tej liscie wystepuja wigcej niz jeden raz.

procedure Usun produkcje nieproduktywne (G)
1. begin

2 N'—(X|X—a€P, aeT)

3 repeat

4. for each X — BC € PY do

5. if (B,C}c N thenN «— N" U (X}

6 until N" sie nie zmienia

7 P~ {X—>BCeP'|B,CE N}

8. end

Rys. 35. Algorytm procedury usuwania produkcji nieproduktywnych z gramatyki G
Fig. 35. Algorithm for removing non-productive productions from grammar G

Drugim krokiem korekcji jest usunigcie z populacji wszystkich produkcji niepro-
duktywnych, czyli takich, z ktérych nie mozna wyprowadzi¢ symboli terminalnych.
W pierwszym kroku procedury do tymczasowego zbioru symboli nieterminalnych N
przepisywane sa wszystkie te symbole, z ktérych wyprowadza si¢ symbole koncowe
gramatyki (rys. 35 — krok 2). Nastepnie w petli (krok 3—6) wyszukuje si¢ wszystkie
symbole nieterminalne produktywne, poczynajac od symboli wyprowadzajacych
symbole terminalne (krok 5). Pgtla wykonywana jest tak dlugo, az tymczasowy zbidr
symboli nieterminalnych N' nie ulega juz zmianie (krok 6). W ostatnim kroku proce-
dury tworzony jest na nowo zbiér produkcji nieterminalnych gramatyki P". Do tego
zbioru przepisywane sa tylko te produkcje, ktérych prawe strony naleza do zbioru
tymczasowgo N (krok 7).

Ostatnim etapem korekcji gramatyki jest usunigcie produkcji nieosiagalnych, czyli
takich, ktére mozna wywie$¢ z istniejacych w populacji produkcji (rys. 36). Algorytm
zaczyna si¢ od stworzenia tymczasowego zbioru symboli nieterminalnych N', do kt6-
rego wstawiany jest symbol koncowy gramatyki S (krok 2). Tworzony jest réwniez
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tymczasowy zbiér produkeji P~ (krok 3). Nastgpnie wykonywana jest petla tak dtu-
go, az operacje wykonywane w §rodku petli nie beda juz zmienily zawarto$ci zbioru
N1 P" (krok 4-10). W érodku petli iteracyjnie przeszukiwana jest lista produkcji
nieterminalnych gramatyki pod katem produkcji, ktérych prawa strona nalezy do
zbioru N* (krok 5). Dla kazdej takiej produkcji do zbioru N* dodawane sa symbole
z prawej strony produkcji (krok 7), a zbiér P* powigksza si¢ o znaleziona produkcje
(krok 8). Po wyjsciu z petli zbiér N nadpisuje zbiér symboli nieterminalnych gra-
matyki N (krok 11), a zbiér P nadpisuje zbi6r produkcji nieterminalnych gramatyki
PY (krok 12).

procedure Usun produkcje nieosiagalne (G)

1. begin

2. N «—{$§)

3. P«¢

4. repeat

5. for each {X - BC€P'|X €N’} do
6. begin

7. N'—N U (B, C}

8. P'—P U{X—BC)
9. end
10.  until N"i P"sie nie zmieniajg
1. NN
12 PVep"
13. end

Rys. 36. Algorytm procedury usuwania produkcji nieosiagalnych z gramatyki G
Fig. 36. Algorithm for removing unreachable productions from grammar G

4.12. Opis programu gcs

Implementacja komputerowa modelu GCS zostata opracowana przez Cieleckiego
w ramach pracy dyplomowej (Cielecki 2004). Program komputerowy ges zostat przy-
gotowany w $Srodowisku programistycznym Borland Delphi 7 Personal dla systemu
MS Windows.

Funkcjonalno$¢ programu zostata podzielona pomigdzy dziewig¢ zakladek:
Grammar, Input, Chart of parser, Tree view, Fitness, Results sheet, Histogram,
History oraz Experimental results. Dwie pierwsze zaktadki Grammar i Input stuza
do definiowania zadania indukcji gramatyki, pozostate zaktadki prezentuja wyniki
uczenia.
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Syskerm

Grammar [Mput | Chart of parser | Tree view ] Fithess ] Results sheet | Histogram ] History ] Experimental results

Time elapsed: 00:12:23

Single sentence [rata set
. ’ Time estimated: 00:12:39
Input string: Input file:
Time left: 00:00:15
[ |DARCS2uanbrivab los 200 G2
End at: 20:28:44 Mean Max Min
D= Speed: 79 cycles/min Fitness | 100,00 100,00 0,00
hcept | Load | Positive | 99,70 100,00 0,00
Megative |0,01 40,50 0,00
Rur: 45/50 18,58

ARNERENRENENENERENNENERENRENNENNERENEENEENNNENNENNEENNEENERNNNENENNENRNNEEEE
Cycle: 24/5000
|

Sentences left to process: 200/200
ENENENNNNNENENENENEEENEEEEENEEEN NN NENNNENEEENNNNNENENENENENENNNNNENENENEEENE|

| » | | Numberof cycles: [Spop < Multi-run |50 | Parameter name: | Conect recogniti = | Range... | Rurn experiment | b4

MNegative sentence

Rys. 37. Zaktadka Input programu gcs
Fig. 37. Input tab sheet of gcs application

Zakladka Input

Po uruchomieniu programu pojawia si¢ zaktadka Input (rys. 37), ktéra pozwala
na:

e wskazanie zbioru uczacego (obszar Data set),

e lub wpisanie analizowanego pojedynczego zdania (obszar Single sentence),

e okreslenie maksymalnej liczby krokéw ewolucyjnych (Number of cycles, 7.x),

¢ podanie liczby iteracji (Multi-run, 7,yy).

Zbidr uczacy jest zapisywany w pliku tekstowym w tzw. formacie abbadingo'”
(Lang i in. 1998). W formacie tym zdania uczace umieszczane sa w kolejnych liniach
pliku. Symbole zdania rozdzielane sa tzw. biatym znakiem (spacja lub tabulatorem).
Kazde zdanie poprzedzone jest znacznikiem wskazujacym, czy zdanie jest pozytywne
(warto$¢ 1) czy tez negatywne (warto$¢ 0). Po znaczniku wystepuje liczba okre$lajaca
dlugo$¢ zdania. Pierwszy wiersz pliku zawiera liczbg zdan w zestawie oraz liczbe
symboli terminalnych wystepujacych w zbiorze uczacym. Na rysunku 38 przestawio-
no przyktadowa zawarto$¢ pliku (reprezentujaca zbiér uczacy dla tzw. jezyka Tomity
(ab)™).

193 Abbadingo to nazwa miedzynarodowego konkursu z 1998 r. na najefektywniejszy program induk-
cji gramatycznej deterministycznych automatéw skonczonych (http://abbadingo.cs.unm.edu/).
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152

12ab

14abab
16ababab
18abababab
114ababababababab
01a

01b

02aa

02bb

02ba

O03aba

03abb
O7abbabab
O5abaab
O0O9aabababab

Rys. 38. Przyktadowy zbidr uczacy programu gcs
Fig. 38. Exemplary learning set for gcs application

Program gcs umozliwia réwniez pracg w trybie wsadowym (Run experiment),
w ktérym automatycznie zmienia warto$¢ analizowanego parametru o zadana warto$¢.
Uruchomienie trybu wsadowego poprzedza wybranie analizowanego parametru (Pa-
rametr name) oraz wskazanie zakresu zmiany parametru (Range from Range to), kro-
ku zmiany (Step) i parametryzowanej nazwy pliku, do ktérego beda zapisywane wy-
niki indukc;ji dla pojedynczej wartosci badanego parametru (rys. 39).

Experiment settings g|
Fiange from: >

Range to:

Step:

|d:\e[param]_3.:-cls

*t'ou should uze the [param)] tag in the filename.

File: name:

X Cancel |

Rys. 39. Okno zmiany zakresu parametru programu gcs
Fig. 39. Parameter range setting window of gcs application

Na zaktadce Input podawane sa rdwniez orientacyjne czasy trwania eksperymentu
(Time elapsed, Time estimated, Time left, End at), predko$¢ przetwarzania mierzona
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w liczbie krokéw ewolucyjnych na minutg (Speed), a takze aktualnie wykonywany
krok ewolucyjny danego przebiegu. Dodatkowo, zaktadka na biezaco pozwala $ledzi¢
$rednie, maksymalne i minimalne (Mean, Max, Min) warto$ci dopasowania gramaty-
ki, kompetencji pozytywnej oraz negatywnej (Fitness, Positive, Negative), usrednione
po wszystkich krokach wszystkich iteracji (przebiegéw) eksperymentu. Pozytywna
kompetencja gramatyki okresla procent sparsowanych zdan poprawnych, a kompeten-
cja negatywna wyraza procent sparsowanych zdan niepoprawnych.

Uczenie mozna prowadzi¢ w trybie krokowym, analizujac pojedyncze zdania z ze-
stawu uczacego — wypetnienie tablicy CYK (») lub uruchamiajac pojedynczy cykl
pracy modelu — wypelnienie jednej komérki tablicy CYK (P)).

7 6s (&=L
System

Girammar Ilnpul I Chart of parsel] Tree waw} Fltnessl Results sheet} H\slograml Hlslulﬂ Experimental resulls}

+| %] "m[%m| [0 3] Generate random rules | Restore best grammar | Festore camected best | Fier grarmar |

id [Condition  [acton  [Upos [ureg [Fimess  |Experience [Profit [Detit [Eamed  |Pemament ~
uooo 5 0 0 0 0 0 0 0 Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho
Ho

o
=)
oo oo M- Mo e o me T

S ocoococoocooacoo
cooococococooooooo
cooocoocococooocoooo
cooocoocococooocoooo
Ccooocoocoooooooo
cocoococoocooaocoo
S ocoococoocooacoo

@ B B @

» | o | | Mumberof eycles: [5o00 2 ﬂ Multirun |50 3| Parameter name: |Conect recogniti « | Range.. Run experiment | X

Positive sentence

Rys. 40. Zaktadka Grammar programu gcs
Fig. 40. Grammar tab sheet of gcs application

Zakladka Grammar

Zakladka Grammar stuzy do generacji populacji poczatkowej produkcji indukowa-
nej gramatyki (rys. 40). Populacj¢ poczatkowa gramatyki mozna wygenerowa¢ losowo,
podajac liczbe produkcji nieterminalnych oraz uruchamiajac przycisk Generate random
rules. Funkcja tworzy losowo ng,, produkcji nieterminalnych typu X — BC, ktdérych
symbole naleza do zbioru N o licznosci ny. Produkcje mozna réwniez wpisywac recznie,
korzystajac z okna dodawania produkcji (rys. 41), wywotywanego przyciskiem +. Za-
réwno w przypadku generacji losowej poczatkowego zestawu produkcji, jak i recznego
ich dodawania mozna zabezpieczy¢ dana produkcj¢ przed jakakolwiek modyfikacja
w trakcie indukcji (wtasno$¢ Pernament classifier).

Aktualnie wys$wietlana liste produkcji mozna zapisa¢ na dysk lub tez z dysku od-
czyta¢ wezesniej zapisany zestaw produkcji (przyciski NG oraz “F).

Na listwie narzgdziowej zaktadki dostgpne sa jeszcze funkcje:
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Restore best grammar — funkcja wys$wietla najlepsza pod wzgledem funkcji dosto-
sowania gramatyke po zakonczonym procesie indukc;ji,

Restore corrected best — funkcja wys$wietla najlepsza pod wzgledem funkcji dosto-
sowania gramatyke po zakonczonym procesie indukcji, dodatkowo uruchamiajac na
niej procedure korekcji,

Filter grammar — funkcja usuwa z wyswietlanego zestawu produkcji wszystkie pro-
dukcje, ktore nie byly uzyte w procesie indukcji (ich parametry u, i u, Wynosza zero).

Wyswietlana na zaktadce Grammar lista produkcji ztozona jest z nastgpujacych
kolumn:

Id — identyfikator produkcji,

Condition - prawa strona produkcji (symbol terminalny lub dwdjka symboli
nieterminalnych),

Action — lewa strona produkcji (symbol nieterminalny),

Upos — liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan poprawnych ze
zbioru uczacego (parametr u,),

Uneg — liczba zastosowan produkcji przy parsowaniu zdan niepoprawnych
ze zbioru uczacego (parametr u,),

Fitness — wartosci funkcji dopasowania produkc;ji f,

Experience — liczba zastosowan produkc;ji,

Profit —suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania
zdan poprawnych (parametr p),

Debt —suma punktéw zdobytych przez klasyfikator podczas parsowania
zdan niepoprawnych (parametr d ),

Earned — suma punktéw zebranych za ptodno$¢ produkeji (réznica p — d ),

Pernament — warto$¢ zmiennej logicznej okre$lajacej, czy dana produkcja jest
niezmienna w trakcie uczenia.

Add classifier X
Condition:
Rule preview
BC
Action; A == BC
4

[7 Pemament clazsifier

o OK X Cancel |

Rys. 41. Okno dodawania produkcji programu gcs
Fig. 41. Add new production window of gcs application
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Okno Parametrow

Poza okres$leniem zbioru uczacego i inicjalizacji populacji produkcji nalezy podaé
warto$ci zmiennych decyzyjnych oraz parametréw ciaglych modelu GCS. Okno pa-
rametrow programu (rys. 42) uruchamiane jest przyciskiem ¥ z dolnej listy narze-
dziowej programu.

GCS Configuration

G& parameters
Population size: 40 S v Apply GA
Mumber of nonterminals: 13 > Crozzover probabilty: nz3
Classifier fitness functior e 084
Correct recogrition significance; 1 4 <
- Inversion probability: 0=
Incomect recognition significance: 2 L2
< Elite rules number. |7 4
Unexperienced cl. fithess: 05
Parent 1 selection Parent 2 selectior
(Dl fimmss Splfeemee: 1 - " Roulette whesl = Roulette wheel
" Randam " Random
Fertiity fitness significance: 0 2
" Tournament " Tournament
Fertiity fitness settings
— Taournament subpop: |4 =
Base amount [far terminal rewriting rules) 1=
; . 18 =
Renounced amaount factor: 05 Eleadhotsts =
Crowding subpop: 3 =
Covering
. . . Grammar fithess functior
Iv Starting spmbol covering v Full Covering
1= v Fixed start sprbal
Agressive covering probability: ]‘ "
g . Y [v End mn at 1003 grammar fitness
Other Params
[™ Introduce don't care symbal [~ Grammar corection
Load = 5
Save V' K | . X Cancel

Rys. 42. Okno parametréw programu gcs
Fig. 42. Parameters configuration window of gcs application

W oknie parametréw definiuje sig:

Population size — rozmiar populacji (np),

Number of non-terminals — liczba symboli nieterminalnych (ny), w programie
przyjgto, ze ostatni symbol nieterminalny petni funkcje symbolu startowego gramaty-
ki, a przedostatni symbolu uniwersalnego, o ile jest zezwolenie na uzywanie tego
symbolu podczas indukcji,

Correct recognition significance — waga rozbioru zdania poprawnego (w,,),

Incorrect recognition significance — waga rozbioru zdania niepoprawnego (w,,),
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Unexperienced cl. fitness — miara uzytecznos$ci klasyfikatora niebioracego udziatu
w parsowaniu ( fp),

Classic fitness significance — waga funkcji klasycznej klasyfikatora (w,),

Fertility fitness significance — waga funkcji ptodnosci klasyfikatora (w,),

Base amount — kwota bazowa (ba),

Renounced amount factor — wspétczynnik zmniejszania kwoty bazowe;j (raf ),

Start covering — zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia starto-

wego (fe),

Full covering — zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia petnego
(fep)-

Agressive covering — prawdopodobienstwo zastosowania operatora pokrycia agre-
sywnego ( p.),

Introduce don’t care symbol — zmienna zezwalajaca na na uruchomienie operatora
pokrycia uniwersalnego ( f..),

Grammar correction — zmienna zezwalajaca na uruchomienie korekcji gramatyki
(ﬁor)’

Apply GA — zmienna zezwalajaca na uruchomienie algorytmu genetycznego ( fg4),

Crossover probability — prawdopodobienstwo krzyzowania ( py),

Mutation probability — prawdopodobienstwo mutacji ( p,,),

Inversion probability — prawdopodobienstwo inwersji ( p;),

Elite rules number — wielko$¢ elity (7.y),

Parent 1 selection — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru pierwszej pro-
dukcji: ruletka, turniej, losowa ( fé )

Parent 2 selection — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru drugiej produk-
cji: ruletka, turniej, losowa ( fGZA) ,

Tournament subpop — rozmiar podpopulacji turniejowej (zs),

Crowding factor — wspétczynnik $cisku (cf),

Crowding subpop — podpopulacja $cisku (cs),

Fixed start symbol — jezeli zmienna jest ustawiona na ,tak”, to rozbiér zdania
uznaje si¢ za osiagnigty — w ostatniej komdrce tablicy CYK znajdzie si¢ symbol
startowy gramatyki, w przeciwnym wypadku rozbidr jest uznawany za osiagnigty,
wowczas, gdy w ostatniej komoérce tablicy CYK znajdzie sig¢ dowolny symbol nie-
terminalny,

End run at 100% grammar fitness — zmienna zezwalajaca na zakonczenie danego
przebiegu eksperymentu w momencie osiagnigcia przez gramatyke 100% dostosowa-
nia.

Parametry mozna zapisa¢ do zbioru dyskowego (opcja Save) lub odczyta¢ z wcze-
$niej zapisanego zbioru (Load ).

Zakladka Chart of parser

Zaktadka Chart of parser prezentuje biezaca zawartos¢ tablicy CYK (rys. 43).
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System

Grammarl Input  Chart of parser 1 Tree view} Fitness} Results shaal} H\stngram] Histmy] Experimental results]

a |2 |6 |2 b [b la |2 |
i=1 i=2 i=a [i=4 |i=s i=6 i=7 |i=s |
=1 f A B A B B a i
i=2 5 5
= F

» | W | | Mumberof epcles: [gopp & ﬂ Multi-nn {50 +| Parameter name: | Correct recogniti »| Range... Fun experiment | X

Megative sentence

Rys. 43. Zaktadka Chart of parser programu gcs
Fig. 43. Chart of parser tab sheet of gcs application

aystem
Grammar} Input I Chart of parssr  Tres view IFitnessl Results sheell Hislogram] H\slorﬂ Erperimental rasullsl
i Generate parse ez | Ewpandires | Collapse hiee 5
=-50.12) ~
= PI111) 1
= A(1.1]
a
=520
= P2.9)
= AR
a
=1-5(3.8)
= P3.7) =
=AE)
a
- S[4.6]
- F[45)
= A1)
a
=554
=-F3]
SR ~
| | | Humoerofcycles: [F000 3] 4| Mubian [50 %] Parameter name [Conect iecogrii_v| Range Fun experiment | X
Positive sentence

Rys. 44. Zaktadka Tree view programu gcs
Fig. 44. Tree view tab sheet of gcs application

Zakladka Tree view

Zakladka Tree view prezentuje drzewo aktualnego rozbioru, a zatem przydatna jest
w trybie krokowym pracy programu (rys. 44). Przed wyborem tej zaktadki nalezy
zakonczy¢ rozbidr zdania. Po przejéciu do zaktadki Tree view nalezy wpisa¢ do okna
edycyjnego symbol nieterminalny, ktérego rozwinigcie chcemy analizowaé. Podanie
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symbolu startowego gramatyki pozwala na obserwacje¢ calego drzewa rozbioru
(pierwszego drzewa z mozliwego lasu drzew rozbioru). Drzewo rozbioru generowane
jest po wybraniu przycisku Generate parse tree. Przy kazdym symbolu nieterminal-
nym pojawiaja si¢ w nawiasie dwie liczby oznaczajace wspotrzedne tego symbolu
w tablicy CYK, czyli pozycje, od ktérej dany symbol rozwija zdanie oraz dtugos¢ tego
rozwiniecia. Przycisk Expand tree rozwija drzewo rozbioru od podanego symbolu,
przycisk Collapse tree zwija drzewo do pojedynczego symbolu.

Zakladka Fitness

Wstepna, graficzna oceng indukcji gramatyki umozliwia wykres punktowy dopa-
sowania gramatyki w kolejnym kroku ewolucyjnym, ktéry prezentowany jest na za-
ktadce Fitness (rys. 45).

7 ocs BEE
Syskem
Grammal] Input } Chart of parserl Tree view Fitness ]F\esults sheet} Hislogram} Hislory] Erperimental rasults]
.
= . -!" —ts g = = -—-
© B .
“ae  ad o~ ' [
-y h Ll
frw‘-_:- ; T, i, T oW
Law @ ) .
: i . L s * *e =
5, e o 0-. j\. - ok . . .
3 ..‘E °o°°.:,..-. St - A . i

|1U g Parameter name: | Crossover proba » | Range... Run experiment 1

Megative sentence

» | | w | Mumber of cycles ‘1UUU ﬂ ﬂ

Rys. 45. Zaktadka Fitness programu gcs
Fig. 45. Fitness tab sheet of gcs application

Zakladka Results sheet

Zaktadka Results sheet prezentuje wyniki indukcji gramatyki (rys. 46). Kolejne wier-
sze tabeli zawieraja warto$¢ funkcji dopasowania gramatyki w kolejnych krokach ewolu-
cyjnych uczenia. W poszczegdlnych kolumnach umieszczone sa natomiast kolejne iteracje
indukcji. Kazda iteracja reprezentowana jest przez trzy kolumny: Fitness, Positive oraz
Negative, ktére odpowiednio podaja dopasowanie gramatyki, procent sparsowanych zdan
pozytywnych, procent sparsowanych zdan negatywnych. Ostatnich dziewig¢ kolumn ta-
beli pokazuje wartosci $rednie uzyskane w danym kroku ewolucyjnym ze wszystkich
przebiegdw nastgpujacych parametrow: srednie Fitness, Positive, Negative; maksymalne
Fitness, Positive, Negative i wreszcie minimalne Fitness, Positive, Negative. Tabel¢ wyni-
kéw mozna zapisaé do arkusza kalkulacyjnego (Save to XLS).
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System
Grammr | Input | Chart of parser | Tree view | Fitness Resus sheet | Histogram | History | Experimental resuls |
Clear resuts | ¥ Save Fised Cells
Negative |Fitness4T‘Pnsitive |Negative ‘Fitness‘iE‘Pnsitive |Negative ‘Fitnesstﬂlpnsitive Negative |Mean M
4989 o 100 100 o 100 100 i 100 100 0 w00 1
4990 ] 100 100 o 100 100 i 100 100 0 w00 1
4991 ] 100 100 o 100 100 i 100 100 0 w00 1
4992 ] 100 100 o 100 100 i 100 100 0 w00 1
4993 ] 100 100 o 100 100 i 100 100 0 w00 1
4994 ] 100 100 ] 100 100 i 100 100 0 w000 1
4995 ] 100 100 ] 100 100 il 100 100 0 w00 1
4996 ] 100 100 ] 100 100 il 100 100 0 w00 1
4997 ] 100 100 ] 100 100 il 100 100 0 w000 1
4998 ] 100 100 ] 100 100 il 100 100 0 w000 1
4999 ] 100 100 ] 100 100 1 100 100 0 w00 1
4 2 24 18,56
T
< »
» | » | | Number of cycles: [5oo0 3 ﬁ Muli-un |50 3] Parameter name: | Conect recagniti »|  Ftange. Run experiment | X
Megative sentence

Rys. 46. Zaktadka Results sheet programu gcs
Fig. 46. Results tab sheet of gcs application

Zakladka Histogram

Szczeg6towa analize uzyskanych wynikéw umozliwia zaktadka Histogram (rys.
47). Dla wskazanego przebiegu indukcji (Select run) oraz zakresu zmiennosci (Ranges
number) zaktadka pokazuje histogram warto$ci przystosowania produkcji w poszcze-
gblnych krokach ewolucyjnych. Kazda komérka tabeli zawiera liczbe produkcji, ktére
w danym kroku ewolucyjnym (wierszu) osiagnety przystosowanie o warto$ci wskaza-
nej w nagtéwku kolumny. Ostatnie cztery kolumny tabeli zawieraja wartosci Fitness,
Positive, Negative oraz populacje produkcji dla danego kroku ewolucyjnego i prze-
biegu. Histogram mozna zapisa¢ do arkusza kalkulacyjnego (Save Histogram).

7 6cs (A=

System
Grammar | Input | Chart of parser | Tree view | Fitness | Fresults shest Histogiam | History | Experimental resuts |
Seectun [0 3| Rangesmumber[10 3] [ Enable hitogam
0:0,) [[0,1;02) [[0,2:0,3) |[0,30,4) [[0,4;0,5) |[0,506) |[0,6;0,7) [[0,7;0,8) |[0,8;0,9) [[0,9;1] [Fitness [F~

[] 0 ] ] 0 2 0 ] ] 0 1 1,00 c
1 1) o o 1) 29 1) a o 1) 1 93,00 €
2 1) o o 1) 29 1) a o 1) 1 93,00 €
3 1) o o 1) 27 1) a o 1) 3 93,00 €
4 1) o o 1) 26 1) a o 1) 4 93,00 €
5 1) o o 1) 24 1) a 4 1) 2 93,00 €
6 1) o o 1) 26 1) a o 1) 4 93,00 €
7 1) o o 1) 28 1) a o 1) 2 93,00 €
8 1) o o 1) 28 1) a o 1) 2 93,00 €
9 1) o o 1) 26 1) a o 1) 4 93,00 €
10 1) o o 1) 26 1) a o 1) 4 100,00 1
11 1) o o 1) 26 1) a o 1) 4 100 1
12 o o o o 26 o a o o 4 100 1™
< 3

| b | pp | Mumber of cycles: [po0 = ﬂ Muliiun |50 #| Parameter name: |Correct recogniti j Range... Fun experiment | X

Weqative sentence

Rys. 47. Zaktadka Histogram programu gcs
Fig. 47. Histogram tab sheet of gcs application
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Zakladka History

Zaktadka History bardzo umozliwia analiz¢ Zycia produkcji w trakcie procesu uczenia
(rys. 48). Pole Select run pozwala na wybranie przebiegu indukcji. Kazdy wiersz tablicy
odpowiada jednemu krokowi ewolucyjnemu indukcji, kazda produkcja ma w tablicy zare-
zerwowang jedna kolumne, w ktérej pokazywana jest jej warto$¢ przystosowania w da-
nym kroku. Tablice mozna zapisa¢ do arkusza kalkulacyjnego (Save graph data).

O

System
Gramma | Input | Chart of parser | Tree view | Fitness | Resuls sheet | Histogram History | Experimental results |
Save graph data | SElEctun 7 2 ¥ Enable hostor [histogram nesds to be snabled toot]
\ | \ \ | \ | \ 2

1] 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 C
1 0,50 0,50 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 C
z 0,30 1,00 0,30 0,50 0,50 0,50 C
3 0,50 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 C
4 0,50 1,00 0,50 0,50 0,50 C
5 0,50 1,00 0,50 0,50 0,50 C
6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
T 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
] 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 C
12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 [£2
< >

W | b | oy | Mumber of cycles: [Goog % ﬁ mutin 3 3] Parameter name: [Coect recogniti »| Pange Run sxperiment | %

Megative sentence

Rys. 48. Zaktadka History programu gcs

Zakladka Experimental results
Ostatnia zaktadka programu GCS prezentuje wybrane rezultaty uzyskane podczas
pracy programu w trybie wsadowym (rys. 49). W kolejnych wierszach tablicy poka-

Fig. 48. History tab sheet of gcs application

FEx

System

Save exp. results

Grammar | Input | Chart of parser | Tree view | Fitness | Fiesults sheet | Histogram | Histo  Esperimental results

No. Param.value  |MeanFitness  |Mean Positive | Mean Negative
1 0,50 97,80 76,50 0,3
2 0,60 98,90 90,30 0,15
3 0,70 98,50 83,30 0,17
4 0,80 98,10 83,90 0,67
5 0,90 98,40 80,50 0,08
[3 1,00 98,70 89,60 0,41

Negative sentence

» | o | | Mumberof cyeles: [1o0 4 ﬂ Muliun 10 #]  Parameter name: | Crossover proba v | Range.. Bl erperment 3 1

Rys. 49. Zaktadka Experimental results programu gcs

Fig. 49. Experimental results tab sheet of gcs application
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zywane s3 $rednie wartoSci parametréw Fitness, Positive, Negative uzyskanych dla
wskazanej w pierwszej kolumnie warto$ci badanego parametru. Dane mozna zapisac¢
do arkusza kalkulacyjnego (Save exp. results).



5. Badania symulacyjne modelu GCS

Dziedzina algorytméw ewolucyjnych (AE), pomimo Ze siggajaca poczatku lat
sze$cdziesiatych ubieglego wieku, wciaz dynamicznie rozwija sig, szukajac nowych
obszaréw zastosowan. Oznacza to migdzy innymi, ze koncentruje si¢ bardziej na
praktycznych, empirycznych aspektach algorytméw niz poglebionych studiach teore-
tycznych. Obecnie stosowane w badaniach teoretycznych AE metody mozna zakwali-
fikowa¢ do jednej z nastgpujacych grup:

e teoria schematéw (schema theory) (Holland 1992),

e teoria tancuchéw Markowa (Markov chains theory) (Rudolph 1998),

e analiza wymiarowa (dimensional analysis) (Thierens 1996),

o statystyki pozycyjne (order statistics) (Beyer 1995),

e genetyka klasyczna (quantitative genetics) (Miihlenbein i Schlierkamp-Voosen
1993),

¢ ortogonalna analiza funkcyjna (orthogonal functions analysis) (Bethke 1980),

e kwadratowe uklady dynamiczne (quadratical dynamical systems, QDS) (Vo-
se i Liepins 1991),

o fizyka statystyczna (statistical physics) (Asselmeyer i Ebeling 1997).

Jednak pomimo stosowania wyrafinowanych i ztozonych modeli matematycznych
nie uzyskano dotychczas rozwiazan, ktére nie miatyby waskiego obszaru zastosowan
(jak np. teoria schematéw czy tez tancuchy Markowa) badz nie bytyby przedmiotem
ozywionych dyskusji i polemik. Wielokrotnie tez przyjmowane w analizie teoretycz-
nej zatozenia upraszczajace na tyle znieksztatcaja analizowane algorytmy, ze duzym
znakiem zapytania nalezy opatrzy¢ rzeczywisty zwiazek pomigdzy otrzymanymi wy-
nikami a badanymi algorytmami.

Dominujaca metoda oceny nowych modeli ewolucyjnych, zwlaszcza pod katem
poréwnywania z istniejacymi juz rozwigzaniami, s zatem wciaz badania empiryczne
(Kwasnicka 1999). Réwniez model GCS zostal poddany badaniom empirycznym,
ktérych wyniki, w zestawieniu z osiagnigtymi w literaturze przedmiotu rezultatami,
pozwola na okreslenie ogélnych wtasnosci modelu. Symulacyjnie zostanie takze zba-
dany wplyw wybranych parametréw modelu na indukcje gramatyk. Oceniane beda
przede wszystkim doktadno$¢ uzyskiwanych rozwigzan oraz koszt symulacji (Arabas
2001).
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5.1. Estymatory symulacji

5.1.1. Doktadnos¢ indukcji

W przypadku modelu GCS gtéwna miara oceny doktadno$ci rozwiazania bedzie
srednia warto$¢ funkcji dopasowania gramatyki f; (patrz wzoér (38)) w danym kroku
ewolucyjnym, oznaczana w dalszej czgsci pracy jako estymator fitness. Estymator
fitness liczony jest jako $rednia j-tego kroku ewolucyjnego po wszystkich iteracjach
procesu uczenia gramatyki i normalizowany do 100%:

Z fc(l)

fitness(j) = 39)

gdzie:

j  —krokewolucyjny,j=1, ..., fpax,

Nmax — Maksymalna liczba krokéw ewolucyjnych,

n. — liczba iteracji indukcji gramatyki,

Jfew — wartos¢ funkcji dopasowania gramatyki w i-tym kroku ewolucyjnym.

Estymator oblicza $redni procent prawidtowo sparsowanych zdan ze zbioru ucza-
cego, tj. sparsowanych zdan pozytywnych i niesparsowanych zdan negatywnych, i jest
nazywany kompetencjq ogolng gramatyki. Dodatkowymi miarami oceniajacymi ja-
ko$¢ indukowanej gramatyki sa kompetencja pozytywna ( positive) oraz kompetencja
negatywna (negative). Estymator positive okresla $redni procent sparsowanych zdan
poprawnych, a estymator negative $redni procent sparsowanych zdan niepoprawnych,
oba estymatory liczone w danym kroku ewolucyjnym ze wszystkich iteracji indukcji:

||||| l R+ )
positive(j) = z Yt [E] 0, (40)
WU /IR
negative(j) ==—= 100, 41)
nl'LlTl
gdzie:
U,; - liczba sparsowanych zdan poprawnych w i-tej iteracji,

U,; -liczba sparsowanych zdah niepoprawnych w i-tej iteracji,
| R | - liczba zdan pozytywnych w zestawie uczacym,
| R™| — liczba zdan negatywnych w zestawie uczacym.

Zakres zmiennosci kompetencji gramatyki w danym kroku ewolucyjnym indukcji
obliczany jest przez nastgpujace miary:
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finess (s = max (fiimess(j). (42)
Jiness(j)yy = min_(fimess(j) (43)
positive(j) ... = j=1,-.2-1;z£..u.,( positive( j)), (44)
positive(j), .. = ]:Ilnlrnl (positive( j)), 45)
negative(j) . = j:IPilf (negative(j)), (46)
negative(j),;, = ]:Ilnlrnl (negative( j)). (G

Aby méc oceniaé jakos¢ catego procesu indukcji gramatyki jedng miara, wprowa-
dzono syntetyczny estymator fitness,y,, ktory jest usredniong po liczbie krokéw ewo-
lucyjnych kompetencja ogdélna gramatyki

anl fitness(j)
fitness = — : (48)
nmax
Podobne usrednione miary mozna wprowadzi¢ dla kompetencji pozytywnej
zn,l positive( j)
positive,,,= == (49)
nmax
i kompetencji negatywnej
Znﬂ negative( j)
negative, = —- ) (50)

n

max

Zestaw estymatorow modelu GCS zamykaja warto$ci maksymalne i minimalne
poszczegblnych kompetencji po zakonczonym procesie indukcji gramatyki:

fitness,,, = max (fitness(j) ) (51)
j:19“'9nlnnx

.ﬁtnessmin = Plln (ﬁtness(j)min )’ (52)
J=1 i nax

(53)

max )’

positive,,., = max (positive(j)
Jj=l...n

»"*max

positive,, = min (positive(j) . ), (54)

J=Leo
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negative,, = max (negative( ) (55)

max )’
JZLes gy

negative,;, = min (negative(j)yy,)- (56)

J=heess M max

Dodatkowym kryterium oceny wyindukowanej gramatyki moze by¢ réwniez liczba
nieterminali |N| oraz liczba produkcji |P|, za pomoca ktérych gramatyka zostata wyra-
zona.

5.1.2. Koszt indukcji

Jako koszt indukcji przyjmowany begdzie naktad obliczen potrzebnych do wyucze-
nia przez model GCS zadanej gramatyki. Wygodnym parametrem — ze wzgledu na
latwo$¢ wyznaczania — jest liczba iteracji algorytmu. Za wyborem tego kryterium
przemawia dodatkowo fakt, ze jest powszechnie uzywany podczas prezentowania
wynikéw wnioskowania gramatycznego. Pod uwage nie bedzie brany czas pracy pro-
cesora ze wzgledu na brak danych poréwnawczych w literaturze.

Estymator nSuccess oblicza procentowa liczbg iteracji indukcji gramatyki, ktére
zakonczyly si¢ sukcesem, tj. wyindukowana podczas przebiegu uczenia gramatyka
osiagneta stuprocentowe przystosowanie (fg = 100%). Warto$¢ estymatora moze by¢
tez podawana jako iloraz liczby iteracji zakonczonych sukcesem do liczby wszystkich
iteracji.

Drugim estymatorem zwiazanym z ocena kosztu indukcji jest nEvals'™, obliczaja-
cy srednig liczbe krokéw ewolucyjnych (usrednianych po liczbie iteracji n,,,) potrzeb-
nych do osiagnigcia 100% przystosowania gramatyki.

Dodatkowymi estymatorami sa minEvals i maxEvals — odpowiednio minimalna
i maksymalna liczba krokéw ewolucyjnych sposréd wszystkich iteracji, po ktorej
system znalazt gramatyke zgodna ze zbiorem uczacym.

5.1.3. Dokladnos¢ generalizacji

Testy generalizacji, w ktérych sprawdzana jest doktadno$¢ wyindukowane;j
gramatyki na nieznanym wczesniej zbiorze testowym, oceniane sa przez procen-
towo wyrazong liczbe poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw ze zbioru testo-
wego. Poniewaz test generalizacji polega na jednokrotnym sparsowaniu przez
gramatyke wszystkich zdan ze zbioru testowego, dokladno$¢ generalizacji nGen
moze by¢ wyrazona wzorem na warto$¢ funkcji dopasowania gramatyki f; (patrz
wzor (38))

19 Oznaczenia nSuccess oraz nEvals zostaly zaczerpniete z pracy (Lucas i Reynolds 2005).
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U, +NU,
nGen=—t—-"" (57)

A

gdzie:

U, -liczba sparsowanych zdafh poprawnych,

NU, - liczba niesparsowanych zdan niepoprawnych,

|R| - liczba zdan w zestawie uczacym.

Dodatkowa informacja, ktéra mozna uzyska¢ podczas testu generalizacji, jest
sredni procent sparsowanych zdafh poprawnych (nGeny,) i Sredni procent sparsowa-
nych zdan niepoprawnych (nGenneg)105 opisanych odpowiednio wzorami:

UP
nGen,,, = 2 (58)
nGeny =20 (59)
o

gdzie U, — liczba sparsowanych zdan niepoprawnych.

5.2. Zbiory uczace

Przeglad literatury dotyczacej indukcji gramatyk lub réwnowaznych im auto-
matéw z zastosowaniem algorytméw ewolucyjnych (patrz podrozdz. 1.5.6) wska-
zuje, ze nie ma powszechnie uznanych, przyjetych i stosowanych zbioréw uczacych
i testowych. Autorzy nowych metod indukcji gramatycznej, o ugruntowanej pozycji
naukowej, jak przyktadowo Yasubumi Sakakibara, publikujacy w uznanych pi-
smach, jak Pattern Recogniton (Sakakibara 2005), testuja czgstokro¢ nowe algoryt-
my na wybranych arbitralnie dwoch, trzech jezykach (w przypadku cytowanej pracy
sa to a"b"c" oraz ac™ U bc™). Z drugiej strony, badacze zajmujacy si¢ uczacymi si¢
systemami klasyfikujacymi, do ktérych mozna zaliczy¢ ewolucyjny model GCS,
testuja nowe modele w powszechnie akceptowanym $rodowisku Maze (Gerard i in.
2002), Woods (McMahon i in. 2005), nie wspominajac juz klasycznego problemu
multipleksera (Huang i Sun 2004). Niestety, w przypadku modelu GCS, jego uni-
kalnej architektury oraz przeznaczenia, wspomniane wyzej Srodowiska testowe nie
sg do przyjgcia.

195 Warto zauwazyé, ze wprowadzone estymatory fitness, postive, negative oraz nGen, nGenys,
nGen,, pozwalaja réwniez w prosty sposéb na wyrazenie efektywnosci procesu uczenia oraz generaliza-
cji za pomocg miar stosowanych gtéwnie w klasyfikacji przypadkéw medycznych: true positive, true
negative, false positive, false negative. Przyktad zastosowania tych miar zawiera podrozdz. 6.2.2.
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W zwiazku z powyzszym przed modelem GCS postawiono zadanie indukcji jak
najpetniejszego zbioru gramatyk niewychodzacych poza klas¢ gramatyk jezykéw bez-
kontekstowych, ktére jednoczesnie spotyka si¢ najczgéciej w literaturze przedmiotu.
Indukcja objeto gramatyki formalne, naturalne oraz biosekwencje. W ramach grama-
tyk formalnych uczeniem objeto wyrazenia regularne, nalezace do tzw. zbioru Tomity,
wybrane jezyki bezkontekstowe oraz gramatyke dziecigca (toy-grammar).

5.2.1. Wyrazenia regularne

Powszechnie uznanym zbiorem testowym w indukcji automatéw DFA jest zestaw
siedmiu jezykéw zdefiniowanych po raz pierwszy w pracy (Tomita 1982):
LL: a,
L2: (ab)’,
L3: (b|aa) (a’|(abb(bb|a)"))
dowolne zdanie nad {a, b} bez nieparzystej liczby symboli b po nieparzystej
liczbie a'®,
L4: a'((b|bb)aa") (b|bbla’)
dowolne zdanie nad {a, b} niezawierajace podciagu trzech lub wiecej symboli
b,
L5: ((aa|bb) ((ba|ab)(bb|aa) (ba|ab)(bblaa)") (aa|bb)’
dowolne zdanie nad {a, b} zawierajace parzysta liczbg¢ symboli a i parzysta
liczbe symboli 5",
L6: ((b(ba) (a|bb))|(a(ab) (blaa)))’
dowolne zdanie nad {a, b} takie, ze réznica liczby symboli a i liczby symboli
b jest wielokrotnoscia liczby 3,
L7:ba'ba
Metody wnioskowania gramatycznego, ktérych celem jest indukcja automatéw
skonczonych DFA lub réwnowaznych im wyrazen regularnych, mozna podzieli¢ na
klase metod uczenia aktywnego lub pasywnego (Bongard i Lipson 2005). Uczenie
aktywne zaktada, ze algorytm uczacy ma czynny wptyw na zestaw danych uczacych,
ktéry dobiera w zalezno$ci od aktualnego stanu konstruowanego modelu. Uczenie
aktywne polega najcze$ciej na iteracyjnym zadawaniu pytan o przynalezno$¢, a zatem
ilo$¢ danych uczacy wzrasta wraz z uptywem czasu uczenia. W uczeniu pasywnym

19 7bi6r uczacy jezyka L3 podany w (Luke i in. 1999) zawiera dwa nieprawidtowe negatywne zda-
nia uczace baaabbaaba oraz aabaaabbaab.

07 W literaturze spotyka sie réwniez opisowa definicje jezyka L5 jako zbiér zdan o parzystej liczbie
liczby par symboli (ab) i (ba). W (Delgado i Pegalajar 2003) podane jest wyrazenie regularne tak defi-
niowanego je¢zyka Tomity w formie ((ab|ba)(ab|ba))*. Na marginesie warto wspomnie¢, ze w dosy¢
czgsto cytowanej pracy (Luke i in. 1999) podane jest niepoprawne wyrazenie:

(((alb)(a|b)) (alb))|((aa|bb) ((balab)(bblaa) (ba|ab)(bblaa)) (aalbb)"),
ktére dopuszcza zdania sktadajace si¢ z nieparzystej liczby symboli a i b.
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— a do takiej klasy metod nalezy model GCS — dane uczace sa juz zadane przed rozpo-
czgciem procesu indukcji. W pracach (Pitt 1989, Porat i Feldman 1991, Dupont 1996,
Lang i in. 1998) zbiér danych uczacych byt wybierany losowo, w (Pao i Carr 1978,
Parekh i Honovar 1996) zestaw uczacy byt strukturalnie kompletny, w (Oncina i Gar-
cia 1992) zastosowano zbidr charakterystyczny, a w (Angluin 1981) kompletny ,,zy-
wy” zbi6r'™® (live complete ser). Luke i in. (1999) oraz Lucas i Reynolds (2005) przy-
jeli do inferencji jezykéw Tomity zbiory przyktadéw zbilansowanych, tj. zawierajace
réwna liczbe przyktadéw pozytywnych i negatywnych. Zbiory te stosowane byty
rOwniez przez innych badaczy, m.in. (Tomita 1982, Angeline 1997), a z niewielkimi
zmianami réwniez (Angeline 1994) i (Waltrous i Kuhn 1992).

Na szczegdlna uwage zastuguja metody zaproponowane w (Luke i in. 1999) i (Lu-
cas i Reynolds 2005). Po pierwsze, obie prace prezentuja ewolucyjne algorytmy in-
dukcji, a zatem klas¢ metod, do ktérej zalicza si¢ réwniez model GCS, po drugie
— opublikowane wyniki naleza do najlepszych ze znanych w literaturze i to nie tylko
wsréd metod stosujacych przetwarzanie ewolucyjne. Z tego wzgledu, dla celéw po-
rownawczych, model GCS bedzie indukowat jezyki Tomity na identycznych zbiorach
uczacych, jakie przyjeto we wspominanych pracach. Ta sama zasada dotyczy¢ bedzie
testow generalizacji.

W zalaczniku A zamieszczono zbiory uczace jezykow Tomity. Zbiory zostaty
podane w stosowanym przez program gcs formacie abbadingo. Ze wzgledu na gra-
matyke indukowana w PNC zatozono, Zze jezyki nie generuja elementu pustego &.
Mata moc zbioréw uczacych (najwigkszy z nich zawiera w sumie zaledwie 24 przy-
ktady) powoduje, ze mamy do czynienia z jezykami ,,rzadkimi” (sparse), w ktérych
liczba generowanych przyktadéw pozytywnych jest znacznie mniejsza od mozliwej
liczby przyktadéw negatywnych. Stanowi to dodatkowa trudnos¢ dla algorytmu indu-
kujacego, zwtaszcza podczas generalizacji. Testy generalizacji zostaly przeprowadzo-
ne na petnej populacji ciagéw symboli a i b, o dlugosci nieprzekraczajacej 15 znakéw
(65534 zdan testowych).

5.2.2. Jezyki bezkontekstowe

Wsréd formalnych jezykéw bezkontekstowych najczesciej indukowany jest naste-
pujacy zestaw:

AB: dowolne zdanie nad {a, b} zawierajace taka sama liczbe symboli a i b,

AnBn: d'b",

BRAL: jezyk zbilansowanych nawiaséw,

BRA3: jezyk zbilansowanych nawiaséw trzech typow,

PAL2: palindromy nad {a, b} o parzystej dtugosci.

198 Kompletny ,.zywy” zbiér zawiera ciag dla kazdego ,,zywego” stanu automatu. Stan automatu jest
-Zywy”, jezeli istnieje przejscie z tego stanu do stanu koncowego (Angluin 1981).
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5.2.3. Gramatyka dzieci¢ca

Gramatyka dziecigca (foy-grammar) jest przykladem jezyka bezkontekstowego
opisujacego uproszczona strukture jezyka naturalnego'”. Okrojona gramatyka jezyka
naturalnego jest wyrazona przez ponizszy zestaw produkcji nieterminalnych:

S —npvp,

np — detn|nppp,

pp —prepn,

vp —vnp | vp pp,
gdzie: np oznacza grupe rzeczownikowa (nominal phrase), vp — grupg czasownikowa
(verbal phrase), det — rodzajnik (determiner), n — rzeczownik (noun), pp — grupe
przyimkowa ( prepositional phrase), prep — przyimek (preposition), v — czasownik
(verb).

5.2.4. Korpusy jezykowe

Zadaniem, ktdére rozwiazuje model GCS jest indukcja CFG na podstawie etykie-
towanych zdan uczacych. Mozliwe jest zatem zastosowanie modelu w indukcji gra-
matyki na podstawie naturalnego korpusu jezykowego''’ pod nastepujacymi warun-
kami:

e proces uczenia zasilany jest zbiorem uczacym sktadajacym si¢ ze zdan popraw-
nych i niepoprawnych;

e korpus jezykowy wymaga oznakowania morfosyntaktycznego (part-of-speech
tags, POS)'"", czyli przejscia z tekstu jezyka naturalnego na zapis symboliczny, skta-
dajacy sig z sekwencji tagow.

Uczenie gramatyki na podstawie oznakowanego jedynie morfosyntaktycznie kor-
pusu jezykowego kwalifikuje proces indukcji za pomoca modelu GCS do uczenia bez
nadzoru''? (patrz przypis *).

199 _ankhorst (1994) uzywa pojecia micro — NL language.

119 Jezyk naturalny jest umieszczany zwykle w hierarchii Chomsky’ego na wysokosci jezykéw bez-
kontekstowych, niekiedy kontekstowych (Partee i in. 1993). Powszechne modelowanie struktury jezyka
naturalnego $rodkami gramatyk bezkontekstowych (Pullum i1 Gazdar 1982, Gazdar i Pullum 1985, Shie-
ber 1985) jest uzasadnione ograniczonymi kompetencjami jezykowymi cztowieka, chociazby na prak-
tycznie akceptowalna dhugos¢ zdania (patrz réwniez przypis *4).

! Przejécie z tekstu jezyka naturalnego na ciag tagéw morfosyntaktycznych, choé powszechnie sto-
sowane w literaturze przedmiotu (Clark 2001a, Klein i Manning 2003), niesie ze soba niebezpieczenstwo
utraty istotnych informacji, niezbgdnych w indukcji syntaktyki. Wynika to z faktu, Zze wiele konstrukcji
jezykowych silnie zalezy od specyficznych wilasnosci poszczegélnych stéow jezyka. Niemniej jednak,
takie przetworzenie korpusu jest konieczne ze wzgledu na efektywno$¢ analizy oraz jest wystarczajace
dla potrzeb indukcji struktur syntaktycznych.

2 W tym miejscu potrzebny moze by¢ komentarz, ze wzgledu na mogace pojawié si¢ terminolo-
giczne zamieszanie. Ot6z z punktu widzenia uczenia maszynowego, uczenie w modelu GCS jest typo-
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Zdecydowana wigkszo$¢ opublikowanych metod uczenia bez nadzoru stosuje sta-
tystyczne metody indukcji (Carroll i Charniak 1992, Pereira i Schabes 1992, Brill
1993, Stolcke i Omohundro 1994, Klein i Manning 2003, Klein i Manning 2005, So-
lan i in. 2005). Inne metody opieraja si¢ na analizie dystrybucyjnej (distributional
analysis), jak (Adriaans 1999, Klein i Manning 2001, van Zaanen 2002), czy tez kom-
presji (Chen 1995, Clark 2001b, Keller i Lutz 1997, Wolff 2003). Wszystkie wyzej
wymienione grupy metod uczenia bez nadzoru indukuja gramatyke jedynie na pod-
stawie zdan z korpusu. Metody statystyczne positkuja si¢ twierdzeniem, ktére méwi,
ze probabilistyczna CFG (PCFG) moze by¢ wyuczona w granicy juz na podstawie
zdan poprawnych'"” (Horning 1969), metody dystrybucyjne bazuja na modelu uczenia
PAC (lub PACS), a kompresja na modelu MDL (patrz podrozdz. 1.4).

W indukcji bez nadzoru stosuje si¢ stosunkowo czgsto (ptatne) repozytoria jezy-
kowe (treebanks), ktére oprocz zbioru zdan j¢zyka naturalnego zawieraja tzw. meta-
dane, jak: oznaczenia koncéw zdan, akapitéw, oznaczenia morfosyntaktyczne stéw,
informacje o strukturze syntaktycznej zdan, informacje semantyczne (np. podziat kor-
pusu na cze$ci tematyczne). Do najbardziej znanych korpuséw nalezy Penn treebank
(Marcus i in. 1993) oraz Wall Street Journal (WSJ) i ATIS (Hemphill i in. 1990), kt6-
re sa fragmentami tego pierwszego, a takze British National Corpus (BNC) (Burnard
1995), OVIS (Bonnema i in. 1997) i Brown (Francis i Kuera 1982).

Model indukcji gramatyki bezkontekstowej GCS jest istotnie ré6zny od wzmian-
kowanych wyzej metod uczenia bez nadzoru. Rezultatem dziatania modelu nie jest
PCFG lub jaki$ rodzaj gramatyki kategorialnej, lecz nieprobabilistyczna gramatyka
bezkontekstowa. Proces uczenia skupia si¢ na rozwiazywaniu problemu przynalezno-
$ci zdania do jezyka, a nie budowania jego struktury syntaktycznej (chociaz w proce-
sie indukcji znajdowane sa wszystkie mozliwe drzewa rozbioru). Wreszcie wniosko-
wanie wymaga etykietowanego zbioru uczacego. Jedna z nielicznych w literaturze
przedmiotu prac spelniajacych postawione zatozenia jest (Aycinena i in. 2003). Po-
dobnie jak ma to miejsce w modelu GCS, indukowana gramatyka jest reprezentowana
przez posta¢ normalng Chomsky’ego, a rozbiér dokonywany jest przez parser tabli-
cowy CYK. Doktoranci ze Stanford indukowali gramatyke, stosujac algorytm gene-
tyczny na podstawie dziewigciu korpuséw jezykowych.

Korpus children

Korpus tworza wybrane teksty z literatury dziecigcej, dostgpnej pod adresem
http://www.magickeys.com/books.

wym przyktadem uczenia z nadzorem, zwanym réwniez inaczej uczeniem z nauczycielem (Cichosz 2001).
Etykietowany zbidr uczacy jest przyktadem informacji instruktazowej, zawierajacej pozadane odpowiedzi
systemu. Jednak rozpatrujac proces uczenia modelu w kontekscie gramatycznej indukcji z korpusu jgzy-
kowego, uczenie to stanowi klasyczny przyktad uczenia bez nadzoru, gdyz algorytm nie korzysta z zad-
nych dodatkowych informacji o strukturze korpusu.

'3 Twierdzenie nie wskazuje jednak na zaden praktyczny algorytm.
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Korpus wizard

Na korpus sktadaja si¢ obszerne fragmenty z ksiazki Czarownik z krainy Oz (The
Wizard of Oz) L. Franka Bauma, dostgpne pod adresem

http://www.ucalgary.ca/dkbrown/storclas.html.

Korpus alice

W sktad korpusu wchodza obszerne fragmenty z ksiazki Alicja w krainie czaréw
(Alice in Wonderland ) L. Carrolla, dostgpne pod adresem

http://www.ucalgary.ca/dkbrown/storclas.html.

Korpus tom

Korpus sktada si¢ z obszernych fragmentéw ksiazki Tomek Sawyer (Tom Sawyer)
M. Twaina, dostgpnej pod adresem

http://www.infomotions.com/alex/authors.html.

Korpus brown

Korpus tworzy pie¢ nieoznakowanych fragmentéw z repozytorium Browna''*,
oznaczanych brown_a do brown_e

(afs/ir.stanford.edu/data/linguistic-data/Brown/I[CAME-Brown1).

Wazrastajacy pod wzgledem stopnia trudnosci tekstu poziom korpuséw, poczawszy
od literatury dziecigcej, przez mtodziezowa, az do literatury dla dorostych, ma na celu
zbadanie efektywnosci zastosowanej metody indukcji.

Aby przygotowa¢ odpowiedni zestaw uczacy, stowa w korpusie zostaly najpierw
oznaczone symbolami morfosyntaktycznymi przy uzyciu znanego taggera autorstwa
Brilla (1993). Nastgpnie usunigte zostaly stowa jezyka angielskiego, a pozostate ciagi
tagéw zredukowano do 7 nieterminali (w nawiasach podano zastgpowane zbiory ta-
gow):

a: rzeczowniki, zaimki (NN, NNP, NNPS, NNS, PRP, WP);

b: czasowniki, czasowniki positkowe (MD, VB, VBD, VBG, VBN, VBP, VBZ);

c: przymiotniki, liczebniki, zaimki dzierzawcze (CD, JJ, JJR, JJS, PRPS$, WP$);

d: przystéwki (RB, RBR, RBS, WRB);

e: przyimki, partykuty (IN, RP, TO);

f: spdjniki, rodzajniki (CC, DT, EX, PDT, WDT);

g: pozostate — stowa obce, symbole, wykrzykniki (FW, SYM, UH).

W ostatniej fazie tworzenia zbioru uczacego, zredukowany ciag tagéw formato-
wany byl do uzywanego przez program gcs formatu abbadingo. Zbiér uczacy zostat
uzupetniony o przyktady negatywne, reprezentowne przez losowo wygenerowane
ciagi zredukowanych tagéw o dtugosci od 5 do 15 stéw zgodnie z rozktadem nor-
malnym. W zataczniku B zamieszczono przykladowa transformacje zrédiowego
korpusu jezykowego do postaci formatu akceptowanego przez program.

114 Na korpus Browna sktada si¢ ponad milion stéw amerykanskiej prozy wydanej w Stanach Zjed-
noczonych w 1961 r.
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Tabela 1. Statystyki zbioréw uczacych i testowych dla korpuséw jezykowych

Kopus | U] | |U7] | U] | |r] | |17 | |T]
children 1972 | 986 | 986 | 986 | 493 | 493
wizard 3080 | 1540 | 1540 | 1542 | 771 | 771
alice 2024 | 1012 | 1012 | 1014 | 507 | 507
tom 7202 | 3601 | 3601 | 3602 | 1801 | 1801

brown_a 5578 | 2789 | 2789 | 2790 1395 | 1395
brown_b 3560 1780 | 1780 | 1782 891 891
brown_c 2198 1099 | 1099 | 1100 550 550
brown_d 2124 1062 | 1062 | 1064 532 532
brown_e 5022 | 2511 | 2511 | 2512 1256 | 1256

W tabeli 1 zebrano wybrane dane statystyczne opisujace przetwarzane korpusy jezy-
kowe U oraz korpusy testowe 7. W poszczegblnych kolumnach tabeli umieszczono:
moc zbioru uczacego |U|, moc zbioru zdah uczacych pozytywnych |U*|, moc zbioru
zdan uczacych negatywnych |U |, moc zbioru testowego |T'|, moc zbioru zdan testowych
pozytywnych |T | oraz moc zbioru zdan testowych negatywnych |T7]. Korpusy jezyko-
we sa zbilansowane i stosunkowo obszerne. Testy generalizacji zostalty wykonane na
wyjetych z korpuséw i nieprezentowanych wezesniej zdaniach, uzupetnionych o losowo
wygenerowane ciagi nieterminali nienalezace do indukowanego jezyka.

5.3. Indukcja wybranych jezykow regularnych

Indukcje jezykéw formalnych za pomoca modelu GCS rozpoczgty eksperymenty
na siedmiu jezykach Tomity reprezentujacych problem indukcji automatéw skonczo-
nych lub réwnowaznych im wyrazen regularnych. Podczas wszystkich do§wiadczen
stosowano ponizszy zestaw parametréw modelu:

Zmienne decyzyjne:

foa =tak — zmienna zezwalajaca na uruchomienie algorytmu genetycznego,

fGlA = ruletka — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru pierwszej produkcji,

szA = ruletka — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru drugiej produkcji,

Jior =nie — zmienna zezwalajaca na uruchomienie korekcji gramatyki,

fes =tak —zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia starto-
wego,

Jfop =tak — zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia petnego,

few =nie —zmienna zezwalajaca na na uruchomienie operatora pokrycia uni-
wersalnego.

Parametry ciagle
Nmax = 5000 — maksymalna liczba krokéw ewolucyjnych,
Neun = 50 — liczba iteracji,
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np=40 —rozmiar populacji,

Ny = 30— liczba poczatkowych produkcji nieterminalnych,

ny=19 —liczba symboli nieterminalnych,

nr=2 — liczba symboli terminalnych,

pi=0,2 - prawdopodobienstwo krzyzowania dla algorytmu genetycznego,
pn=0,8 — prawdopodobienstwo mutacji dla algorytmu genetycznego,

pi=0 — prawdopodobienstwo inwersji dla algorytmu genetycznego,

p.=0 — prawdopodobienstwo zastosowania operatora pokrycia agresywnego,
cf =18 — wspdiczynnik $cisku,

cs=3 — podpopulacja $cisku,

ba=1 — kwota bazowa,

raf=0,5 — wsp6itczynnik zmniejszania kwoty bazowej,

ngir =0  — wielko$¢ elity,

w,=1 — waga rozbioru zdania poprawnego,

W, =2 — waga rozbioru zdania niepoprawnego,

we=1 — waga funkcji klasycznej klasyfikatora,

wy =0  — waga funkcji ptodnosci klasyfikatora,

fo=0,5 — miara uzytecznosci klasyfikatora niebioracego udziatu w parsowaniu.

Zbiér ten nie byl dobierany specjalnie do postawionego zadania, zawieral domysl-
ne ustawienia parametréw stosowane podczas wstgpnych eksperymentéw, a wytaczal
m.in. takie wilasnos$ci modelu, jak: inwersja, pokrycie agresywne, sukcesja elitarna,
czy ptodnos¢ klasyfikatoréw. Liczba dziewigtnastu symboli terminalnych byta wybra-
na ze wzgledu na wtasciwos$¢ programu ges, ktéry ostatni dopuszczalny symbol nie-
terminalny przyjmuje za symbol startowy gramatyki (symbolem dziewigtnastym
w alfabecie tacinskim jest litera S). Obydwie produkcje wybierane byty selekcja rulet-
kowa. Dominujaca rola mutacji (wartos¢ 0,8 wobec wartosci 0,2 dla krzyzowania)
wynika z udowodnionego w literaturze efektywniejszego wplywu wiasnie operatora
mutacji w populacjach o matych rozmiarach (Mihlenbein i Schlierkamp-Voosen
1995), do ktérych nalezy réwniez populacja produkcji modelu GCS.

W tabeli 2 zebrano podstawowe statystyki zbioréw uczacych U dla poszczegol-
nych jezykéw oraz zbioréw testowych T. W poszczegdlnych kolumnach tabeli znaj-
duja sie: moc zbioru uczacego |U|, moc zbioru zdan uczacych pozytywnych |U], moc
zbioru zdan uczacych negatywnych |U™|, moc zbioru testowego |T'|, moc zbioru zdan
testowych pozytywnych |T*| oraz moc zbioru zdan testowych negatywnych |T|.
Zbiory uczace dla jezykéw Tomity sa zbilansowane, ale mato liczne. Testy generali-
zacji zostaly wykonywane na petnej populacji ciagéw symboli a i b, o dlugosci nie-
przekraczajacej 15 znakéw — analogicznie jak w pracach (Luke i in. 1999) oraz (Lucas
i Reynolds 2005). Zbiory testowe sa obszerne (65 534 zdan kazdy) i niezbilansowane,
gdyz kazdy z nich zawiera znacznie wigksza liczbg zdan nienalezacych do j¢zyka, niz
nalezacych.
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Tabela 2. Statystyki zbioréw uczacych i testowych dla jgzykéw Tomity

Jezyk U] L% 1% ] I ]
L1 16 8 8 | 65534 15 65519
L2 15 5 10 | 65534 7 65 527
L3 24 12 12| 65534 | 9447 | 56087
L4 19 10 9 | 65534 | 23247 | 42287
L5 21 9 12| 65534 | 10922 | 54612
L6 21 9 12| 65534 | 21844 | 43690
L7 20 12 8 | 65534 | 2515 | 63019

W tabeli 3 przedstawiono uzyskane przez model gcs wyniki podczas uczenia jgzy-
kéw Tomity. Wyniki zostaty usrednione po 50 niezaleznych uruchomieniach progra-
mu dla kazdego indukowanego jezyka (7., = 50). Cztery pierwsze kolumny tablicy
podaja wartosci estymatorow kosztu indukcji danego jezyka: nSuccess to iloraz liczby
iteracji zakonczonych sukcesem do liczby wszystkich iteracji, nEvals to $rednia liczba
krokéw ewolucyjnych, podczas ktérych algorytm znajduje 100% przystosowana gra-
matyke, s to odchylenie standardowe nEvals, minEvals to najmniejsza ze wszystkich
iteracji liczba krokéw ewolucyjnych potrzebna do znalezienia rozwigzania. W ostat-
niej kolumnie umieszczono warto$¢ estymatora doktadnosci generalizacji nGen.

Tabela 3. Wyniki indukcji jezykéw Tomity uzyskane przez model GCS

Jezyk nSuccess nEvals s minEvals NGen
L1 50/50 2,02 0,14 2 100
L2 50/50 2,28 0,45 2 100
L3 1/50 666 - 666 100
L4 24/50 2455,17 1626,25 52 100
L5 50/50 200,58 236,52 11 92,40
L6 49/50 1471,39 1074,31 130 96,90
L7 11/50 2902,18 1277,30 729 92

Model GCS znalazt dla kazdego jezyka gramatyke w mniej niz 5000 krokach ewo-
lucyjnych (7« = 5000). W przypadku jezykéw L1, L2 oraz LS odpowiednia gramatyka
byta znajdowana podczas kazdej iteracji eksperymentu, dla jezyka L6 tylko podczas
jednej iteracji gramatyka nie zostata znaleziona. Niejako na drugim biegunie kosztéw
indukcji sa eksperymenty przeprowadzone dla jezyka L3, podczas ktérych tylko jedna
z piecdziesigciu iteracji zakonczyla si¢ sukcesem. Indukcja jgzykéw L1 oraz L2 okazata
si¢ zadaniem trywialnym dla modelu, gdyz $rednio konczyta si¢ w drugim kroku ewolu-
cyjnym. Poza oczywistymi przypadkami indukcji jezykow L1, L2 i L3 wida¢ wyrazna
réznicg pomigdzy $rednig (wraz ze standardowym odchyleniem) a minimalng liczba
krokéw potrzebnych do znalezienia rozwiazania. Pelny obraz indukcji daje dopiero
zestawienie kosztéw indukcji nSuccess oraz nEvals z doktadno$cia generalizacji nGen.
Dla czterech jezykéw model GCS znalazt gramatyke, ktéra bezbtednie klasyfikuje zbidr
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65 534 zdan zbioru testowego. Dla pozostatych trzech jezykéw L5-L7 doktadno$¢ ge-
neralizacji jest wigksza badz réwna 92%. Zwréci¢ nalezy uwage, ze analiza jedynie
pojedynczego estymatora jest niepetna. Poréwnujac przyktadowo wyniki indukcji jezy-
kéw L3 i L4, mozna stwierdzi¢ — poniewaz $rednia liczba krokéw niezbednych do zna-
lezienia odpowiedniej gramatyki jest nizsza dla jezyka L3, zatem ten proces uczenia
przebiega szybciej. Jednak dopiero zestawiajac warto$ci estymatorow nEvals z nSuccess
dla poszczegdlnych jezykéw, mozna wyprowadzi¢ prawidtowe wnioski. Do indukcji
jezyka L3 $rednio potrzeba 50 iteracji po 665 krokéw kazda (33 250 krokéw), natomiast
poprawna gramatyka jezyka L4 znajdowana jest $rednio juz po 2 iteracjach, kazda po
2454 kroki ewolucyjne (4908 krokow).

Ponizej zestawiono zbiér produkcji gramatyki bezkontekstowej w PNC recznie
stworzonej dla jezyka L4: a ((b|bb)aa’) (b|bb|a’), ktéry nie dopuszcza zdan zawiera-
jacych podciagi trzech lub wigcej symboli b:

1. S—a 1. §—> CF 21. E—CA
2. S—b 12. I - GH 22. E— CF
3. S— BB 13. H—a 23. D—> AD
4, S—AD 14. H— AD 24. D —a

5. §S— DI 15. H— b 25. C—b

6. S— DH 16. H — BB 26. C — BB
7. S—> GH 17. G > EG 27. B—b

8. S—AS 18. G— CA 28. A —a.

9. S—EG 19. G —> CF

10. S—> CA 20. F— AD

Zbioér produkcji zostat stworzony zgodnie z regutami przeksztatcenia wyrazenia
regularnego na zbiér produkcji gramatyki bezkontekstowej w postaci normalnej
Chomsky’ego (patrz zatacznik C). Zestawmy recznie utworzony zbidr produkcji, ze
zbiorem produkcji wyuczonym przez model:

1. S—>a 6. S—AS
2. §S—b 7. H—SA
3. S—HS 8. B—b

4. S— BB 9. A—a.

5. S— SA

Wyindukowany zbiér produkcji sktada si¢ z ponad trzykrotnie mniejszej liczby
produkcji i precyzyjnie opisuje nie tyle wyrazenie regularne L4 (chociaz oczywiScie
jest z nim zgodne), co raczej opis werbalny jezyka L4. Jest to oczywisty wynik poszu-
kiwania regut opisujacych zaprezentowany algorytmowi uczacemu zestaw zdan ucza-
cych (patrz zatacznik A). Wyuczona reguta S — BB jest jedyna w zbiorze produkc;ji,
ktéra moze w potaczeniu z innymi regutami zaakaceptowa¢ (lub tez wygenerowac)
maksymalny podciag dwéch symboli b.
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Przypatrzmy si¢ jeszcze zbiorowi produkcji wyuczonemu dla jezyka L7, ktéry opi-
suje si¢ wyrazeniem b'a b a’. Uczenie jezyka L7 zakoniczyto sig sukcesem w 11 z 50
iteracji eksperymentu, ale doktadno$¢ generalizacji wyindukowanej gramatyki jest na
poziomie 92,00% (patrz tabela 3). Ponizej zamieszczono wyuczony przez model zbiér
dziewigciu produkcji:

1. S —b 6. S —BS
2. § —a 7. C —>SB
3. S —>85A 8. B —b

4, S - BC 9. B —a.

5. § - AB

Powyzszy zbiér produkcji w sposéb prawidtowy klasyfikuje zdania ze zbioru
uczacego, ale jednoczesnie akceptuje (generuje) zdania spoza jezyka (np. $ — BC —
bSb — baCb — baSab — babab), chociaz nie jest w stanie zaakceptowaé wszystkich
zdan nalezacych do jezyka, jak np. abb.

Zaréwno uczenie, jak i testy generalizacji przebiegaly na identycznych zbiorach
przyktadéw, jak te zastosowane w (Luke i in. 1999) oraz (Lucas i Reynolds 2005).
Obie wymienione prace prezentuja — podobnie jak model GCS — ewolucyjne podej-
scie do indukcji automatéw, a opublikowane w nich wyniki naleza do najlepszych ze
znanych w literaturze i to nie tylko w$réd metod ewolucyjnych.

W metodzie zaproponowanej przez Luke’a i in. (1999), zwanej dalej metoda GP
(,,Genetic” Programming), indukowany automat skonczony jest reprezentowany przez
genom sktadajacy si¢ z nieograniczonej liczby genéw. Kazdy gen reprezentuje stan
automatu. Pozostate atrybuty kazdego genu, zwane przez autoréw artykutu ,,chemicz-
nym wzorcem” (chemical template), sa uzywane do sterowania przejsciami pomigdzy
stanami. Do kazdego genu przypisana jest zmienna logiczna wskazujaca, czy skojarzony
z genem stan jest stanem akceptujacym. Zastosowany model regulacji migdzygenowych
zostal zainspirowany mechanizmami genetycznymi wystepujacymi u muszki owocowej
(Drosophila melanogaster).

Zupelnie odmienng koncepcje ewolucji automatu zastosowano w (Lucas i Reynolds
2005). Ewolucji podlega jedynie macierz przejs¢ automatu, a ,,sprytny” (smart) algorytm
etykietowania stanéw indukowanego automatu uzupetnia jego opis. Zastosowanym me-
chanizmem ewolucyjnym jest prosta strategia ewolucyjna (1 + 1). Lucas i Reynolds zba-
dali trzy r6zne mutacje wtasnej metody: metodg, w ktérej ewolucji podlegata zaréwno
macierz przej$¢ automatu, jak i wektor etykiet stanéw (tzw. metoda Plain), metode,
w ktérej ewoluowano jedynie macierz przej$¢ automatu, a liczba stanéw automatu byta
stata i réwna 10 (Smart) i wreszcie metode, w ktérej liczba stanéw automatu byta réwna
minimalnej liczbie stanéw automatu reprezentujacego badany jezyk (nSmart).

Wyniki uzyskane w indukcji jezykéw Tomity przez model GCS zostaty poréwna-
ne w pierwszej kolejnosci z metoda GP. Zestawiajac bowiem podejécie Luke’a i in.
z modelem GCS oraz metodami Lucasa i Reynoldsa, nalezy stwierdzi¢, ze dwa pierw-
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sze mechanizmy reprezentuja algorytmy o swobodnej, nieograniczonej reprezentacji
rozwiazan (variable size methods), natomiast metody Plain, Smart i nSmart to algo-
rytmy o ustalonym odgérnie rozmiarze danych ( fixed-size structure). Generalnie me-
tody o narzuconych odgdérnie ograniczeniach na rozmiar danych, czy tym bardziej
rozmiarze dopasowanym do rozwiazywanego zadania (jak ma to miejsce w metodzie
nSmart), uzyskuja poréwnywalnie lepsze wyniki.

W tabeli 4 zawarto poréwnanie rezultatéw osiagnigtych podczas indukcji jezy-
kéw regularnych Tomity w pracy (Luke i in. 1999) z wynikami uzyskanymi przez
model GCS. W kolejnych parach kolumn zestawiono ze soba wartosci estymatorow
nSuccess, nEvals oraz nGen odpowiednio dla metody GP i GCS. Jak nietrudno za-
uwazy¢, model GCS dla kazdego jezyka uzyskat lepsze lub réwne wartosci po-
szczegblnych badanych parametréw.

Tabela 4. Poréwnanie rezultatow uzyskanych przez model GCS i (Luke i in. 1999)

dla jezykéw Tomity
nSuccess nEvals nGen
Jezyk GP GCS GP GCS GP GCS
L1 31/50 50/50 30 2 88,4 100
L2 7/50 50/50 1010 2 84 100
L3 1/50 1/50 12 450 666 66,3 100
L4 3/50 24/50 7870 2455 65,3 100
L5 0/50 50/50 13670 201 68,7 92,4
L6 47/50 49/50 2580 1471 95,9 96,9
L7 1/50 11/50 11 320 2902 67,7 92

Dla obydwu modeli ewolucyjnych podobng trudno$¢ stanowita indukcja jezyka L3
— tak w jednym, jak i w drugim algorytmie tylko jedna na pig¢édziesiat iteracji zakon-
czyla si¢ wyuczeniem prawidtowej gramatyki. Jednak o ile metodzie GP zajeto to
12 450 krokéw ewolucyjnych — model GCS znalazt rozwiazanie w 666 krokach. Anali-
zujac dalej jezyk L3, nalezy tez zwréci¢ uwage na poziom generalizacji, jaki obie meto-
dy osiagnely. Wyindukowana przez model GCS gramatyka bezbtednie klasyfikuje
w zdecydowanej wigkszo$ci nieobserwowany wczesniej zbidr testowy sktadajacy sie
z 65 534 przyktadéw. Gramatyka wyuczona przez model GP dokonuje poprawnej kla-
syfikacji jedynie w niewiele ponad 66%. Zreszta ani jedna indukowana w eksperymen-
tach Luke’a i in. gramatyka nie osiagneta 100% generalizacji. Model GCS wyindukowat
dla 4 jezykéw zestaw produkcji poprawnie klasyfikujacych zbiér testowy. Dla jezyka
L6 oba modele osiagnety podobny stopien generalizacji na poziomie 96-97%. Jezyk L6
jest dosy¢ charakterystyczny, gdyz obie metody osiagnety poréwnywalne wyniki nie
tylko w doktadnos$ci indukcji, ale réwniez w jej kosztach. Duza dysproporcje widac
w wynikach indukcji jezyka LS. O ile metoda GP nie znalazta gramatyki w 100% zgod-
nej ze zbiorem uczacym, o tyle model GCS w kazdej z pigcdziesigciu iteracji wyuczyt
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si¢ poprawnie klasyfikujacej zbidr uczacy gramatyki. Co wigcej, model GCS odpowied-
niej gramatyki uczyt si¢ $rednio w zaledwie 201 krokach ewolucyjnych. Dwa pierwsze
jezyki nie sprawity zadnej trudnosci dla modelu GCS — 100% poprawnie generalizujaca
gramatyke model znajdowat srednio w drugim kroku ewolucyjnym podczas kazde;j ite-
racji eksperymentu. Metodzie GP znajdowanie gramatyki zgodnej ze zbiorem uczacym
zajmowato zdecydowanie wigcej krokow ewolucyjnych (30 krokéw dla L1 i 1010 dla
L2), nie kazda iteracja zakonczyla si¢ sukcesem i zadna ze znalezionych gramatyk nie
byta 100% zgodna ze zbiorem testowym.

Zestawione obecnie zostang rezultaty uzyskane przez metody GP i GCS oraz meto-
dy o statym rozmiarze danych Plain, Smart i nSmart. W tabeli 5 pokazano koszty induk-
cji nEvals wymienionych metod. Analiza zawarto$ci tabeli wskazuje, ze dla jezykow L1
oraz L2 model GCS okazat si¢ bezkonkurencyjny ze $rednim rezultatem dwéch krokéw
ewolucyjnych — najlepszy wynik z pozostatych metod osiagnat nSmart, ktéremu induk-
cja automatu réwnowaznego jezykowi L1 zabrata 15 krokéw ewolucyjnych. Dla jezyka
L5 model GCS osiagnat poréwnywalny wynik do najlepszego rezultatu, ktéry osiagneta
metoda Smart, a zdecydowanie lepszy od wynikéw pozostatych algorytméw ewolucyj-
nych (201 krokéw GCS do 195 w metodzie Smart). Rowniez w przypadku jgzyka L3
wynik uzyskany przez model GCS byt tylko nieznacznie gorszy od najlepszego, osia-
gnigtego metoda nSmart (666 do 237). W tym wypadku nalezy jednak wzia¢ pod uwage
rOéwniez warto$¢ estymatora nSuccess. Jak podaja autorzy artykutu (Lucas i Reynolds
2005), metoda nSmart byla dwudziestokrotnie iterowana i za kazdym razem nSmart
znajdowat gramatyke zgodna ze zbiorem uczacym'. W tym konkretnym wypadku
zatem, dla jezyka L3 $rednia osiagnigta przez model GCS nalezy dodatkowo zestawic
z niska warto$cia estymatora nSuccess, wynoszaca 1/50 (patrz tab. 4). Dla pozostatych
trzech jezykéw, tj. L4, L6 1 L7, wyniki uzyskane przez metody o stalej reprezentacji
byly zdecydowanie lepsze od wynikéw modeléw GCS i GP.

Tabela 5. Poréwnanie kosztéw indukcji nEvals jezykéw Tomity dla réznych metod

Jezyk Plain Smart nSmart GP GCS
L1 107 25 15 30 2
L2 186 37 40 1010 2
L3 1809 237 833 12 450 666
L4 1453 177 654 7870 2455
L5 1059 195 734 13 670 201
L6 734 93 82 2580 1471
L7 1243 188 1377 11320 | 2902

W tabeli 6 podsumowano doktadno$¢ generalizacji, jaka osiagnely metody GCS, GP,
Smart, nSmart oraz EDSM. Metoda EDSM (Evidence Driven State Merging), do ktorej

!5 L ucas i i Reynolds (2005) pisza wprost jedynie o metodzie nSmart, ktéra podczas kazdej iteracji
uzyskata gramatyke odpowiadajaca zbiorowi trenujacemu.



Badania symulacyjne modelu GCS 133

poréwnuje si¢ réwniez Lucas i Reynolds (2005), powstata na potrzeby migdzynarodowe-
go konkursu Abbadingo, rozegranego w 1997 r. — jego celem byto wspdtzawodnictwo
w indukcji automatéw skonczonych (Lang i in. 1998). EDSM jest obecnie jedna z najlep-
szych metod indukcji DFA. Metoda jest przykltadem heurystycznego algorytmu, ktéry
iteracyjnie kompresuje poczatkowo duzy automat, za kazdym razem dbajac o to, by za-
chowa¢ prawidlowa klasyfikacje zbioru uczacego przed i po kompresji. Metoda EDSM
byta uruchomiona jednokrotnie, gdyz dla podanego zestawu uczacego jest deterministycz-
na. Model GCS dla czterech z siedmiu indukowanych jezykéw (L1-L3 oraz L7) uzyskat
najlepsze wyniki generalizacji ze wszystkich metod, a dla jezyka 14 taka samg bezbtedna
generalizacje jak metody nSmart oraz EDSM. Indukcja jezykéw LS oraz L6 data nato-
miast drugi rezultat w$réd poréwnywanych metod — istotnie wyzszy od 90%.

Tabela 6. Poréwnanie doktadnos$ci generalizacji Gen jezykéw Tomity
dla ré6znych metod

Jezyk Smart nSmart | EDSM GP GCS
L1 81,8 100 524 88,4 100
L2 88,8 95,5 91,8 84 100
L3 71,8 90,8 86,1 66,3 100
L4 61,1 100 100 65,3 100
L5 65,9 100 100 68,7 924
L6 61,9 100 100 95,9 96,9
L7 62,6 82,9 71,9 67,7 92

5.4. Indukcja wybranych jezykow bezkontekstowych

W przeciwienstwie do literatury dotyczacej indukcji jezykéw regularnych i od-
powiadajacych im automatéw skonczonych, literatura zajmujaca si¢ uczeniem jgzy-
kéw bezkontekstowych nie dopracowala si¢ standardowego zbioru jezykéw testo-
wych. Wynika to zapewne z faktu, iz dotychczas nie znaleziono efektywnych
algorytméw wnioskowania dla CFG, a badania teoretyczne wskazuja, ze gramatyki
bezkontekstowe oraz réwnowazne im automaty ze stosem nie sg wielomianowo
identyfikowane w czasie i danych (Higuera 1997). W chwili obecnej najwigcej prac
z zakresu indukcji gramatyk bezkontekstowych prowadzonych jest z zastosowaniem
metod stochastycznych, ktére w uczeniu dopuszczaja jedynie stosowanie przykla-
déw pozytywnych (Horning 1969). Zdecydowanie mniej opublikowanych metod
indukuje niestochastyczna CFG lub ro6wnowazny gramatyce bezkontekstowej auto-
mat ze stosem. W$rdd nich nalezy wymieni¢ prace (Wyard 1991, Sen i Janakiraman
1992, Lucas 1993, Huijsen 1993, Wyard 1994, Lucas 1994, Lankhorst 1994, 1995,
Smith 1 Witten 1995, Zomorodian 1995, Bianchi 1996, Smith i Witten 1996, Kork-
maz i Ucoluk 2001, Cyre 2002, Mernik i in. 2003, Javed i in. 2004, Tsoulos i Laga-
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ris 2005, Sakakibara 2005). Do tej grupy zaliczaja si¢ rOwniez prace autora z zakre-
su GI. W wigkszosci wymienionych publikacji trudno doszukaé si¢ wspdlnego ze-
stawu indukowanych jezykéw (patrz podrozdz. 1.5.6), brakuje precyzyjnie opisane-
go procesu przygotowywania danych uczacych, zbiory trenujace dobierane sa
intuicyjnie i do konkretnego jezyka, rzadko kiedy tez uzyskane wyniki podlegaja
testom generalizacji. Wszystkie te czynniki razem utrudniaja poréwnywanie zasto-
sowanych metod i uzyskanych rezultatéw.

Aby zobiektywizowaé osiagane wyniki, zatozono, ze wybrane j¢zyki AB, AnBn,
BRA1, BRA3, PAL2, PAL3 oraz gramatyka dziecigca (TOY) beda trenowane za po-
moca losowo wygenerowanych zbioréw uczacych, sktadajacych si¢ z 200 przyktadéw
nieprzekraczajacych dtugosci 30 symboli i poréwnywalnej liczbie zdan pozytywnych
i negatywnych. Przyjecie przyktadéw uczacych o dlugosci do 30 symboli wynika po
pierwsze z raportowanych w literaturze eksperymentéw witasnie na zdaniach o takiej
dtugosci (Lankhorst 1995) oraz z faktu, ze dla jezyka AnBn zwigksza to znaczaco
moc zbioru |U”|. Testy generalizacji zostana przeprowadzone, podobnie jak miato to
miejsce w przypadkow testow jezykow regularnych, na petnej populacji zdan o dtugo-
Sci nieprzekraczajacej 15 znakéw''®. Wyjatkiem sa jezyki BRA3 oraz TOY, ktére
zawieraja wiecej niz 2 symbole terminalne'”’. Dla tych jezykéw testy zostaty prze-
prowadzone na losowo wygenerowanych zbiorach testowych zawierajacych 65 534
przyktadéw. W tabeli 7 zestawiono statystyki zbioréw uczacych i testowych zastoso-
wanych w eksperymentach z modelem GCS, gwiazdka zaznaczono losowe zbiory
testowe dla jezykéw BRA3 i TOY. Podczas wszystkich do§wiadczen stosowano ten
sam, domy$lny zestaw parametréw modelu, ktéry konfigurowat model podczas induk-
cji jezykéw regularnych, a zatem m.in. kazdy eksperyment byl iterowany 50 razy,
a pojedyncza iteracja nie mogta przekraczy¢ 5000 krokéw ewolucyjnych.

Tabela 7. Statystyki zbioréw uczacych i testowych dla jezykéw bezkontekstowych

Jezyk | U] L0 % || " ]
AB 200 | 101 99 65534 | 4706 | 60828
AnBn | 200 15 185 | 65534 7 65 527
BRAL | 200 | 101 99 65 534 625 | 64909
BRA3 | 200 | 100 | 100 [ 65534" | 22274 | 43260
PAL2 | 200 [ 101 99 65 534 224 | 65310
TOY | 200 99 101 | 65534 | 105 [ 65429

"6 W zadnej ze znanych autorowi publikacji dotyczacych indukcji niestochastycznych gramatyk
bezkontekstowych nie stosowano tak obszernego zbioru testowego. Co prawda, Lucas (1994) indukowat
wybrane jgzyki na kompletnym zbiorze zdan o dlugosci 4 symboli, ale testy generalizacji przebiegaly na
kompletnym zbiorze o dtugosci 7 symboli.

7 Kompletny zbiér uczacy dla jezyka BRA3 o rozmiarze do 10 symboli liczy 72 559 410 przykta-
déw, a plik tekstowy zawierajacy dane uczace ma ponad 1,8 GB!
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W tabeli 8 zebrano wyniki indukcji jezykéw bezkontekstowych. Wszystkie prze-
prowadzone eksperymenty zakonczyty si¢ pelnym powodzeniem, tj. model GCS zna-
lazt dla kazdego jezyka prawidlowa gramatyke zgodna nie tylko ze zbiorem uczacym,
ale réwniez z obszernym zbiorem testowym. Co wigcej, indukcja gramatyki popraw-
nie klasyfikujacej wszystkie przyktady uczace miata miejsce w kazdej z pigédziesigciu
iteracji kolejnego eksperymentu. Analizujac koszt indukcji, wyraznie widaé, ze naj-
wieksza trudno$é w uczeniu sprawita modelowi gramatyka palindromiczna. Swiadczy
o tym zar6wno najwyzsza $rednia liczba krokéw koniecznych do wyewoluowania
poprawnej gramatyki (ponad 417 krokéw ewolucyjnych z odchyleniem standardowym
s =410,79), jak i najwigksza warto$¢ estymatora minEvals (16).

Tabela 8. Wyniki indukcji jezykéw bezkontekstowych uzyskane przez model GCS

Jezyk nSuccess nEvals s minEvals nGen |Py|P]
AB 50/50 287,84 385,25 3 100 9/13
AnBn 50/50 37,42 41,34 3 100 5/5
BRA1 50/50 39,72 45,57 2 100 5/6
BRA3 50/50 47,00 34,22 8 100 13/14
PAL2 50/50 418,38 410,79 16 100 8/8
TOY 50/50 210,38 226,04 13 100 11/13

Poziom ztozono$ci indukcji jezykéw nawiasowych BRA1 i BRA3 oraz jezyka
AnBn jest poréwnywalny, cho¢ intuicyjnie zrozumiale, Ze najwyzsze wartosci nEvals
i minEvals ma sposréd tych trzech jezykéw jezyk z trzema typami nawiaséw BRA3.
Dosy¢ zaskakujacym wnioskiem jest poréwnywalna liczba $rednich iteracji poszukuja-
cych optymalne zbiory produkcji dla jezykéw AB oraz TOY (odpowiednio 288 i 210).
Na pierwszy rzut oka wydawac by si¢ moglo, ze znalezienie gramatyki dla prostego
w opisie jezyka AB powinno by¢ znacznie szybsze niz dla, okrojonej co prawda, ale opi-
sujacej ztozone juz jednak struktury jezyka naturalnego, gramatyki TOY. Wyjasnienia
mozna szuka¢ jednak nie tyle w intuicyjnym poréwnywaniu ztozono$ci opisow obydwu
jezykow, ile raczej w rzeczywistej liczbie regut opisujacych jezyki. W ostatniej kolum-
nie tab. 8 podano liczbg produkcji gramatyki zrédtowej |P| oraz liczbg produkcji gra-
matyki wyuczonej |Pj|. Jezyk AB opisywany jest przez 9 produkcji gramatyki zrédtowe;j,
a jezyk TOY przez 11 produkcji. Model GCS znalazt gramatyke dla obydwu jezykéw
sktadajaca sig, tak w jednym, jak i drugim przypadku, ze zbioru 13 produkcji. Z tego
punktu widzenia zatem, ztozono$¢ obydwu gramatyk jest poréwnywalna i moze thuma-
czy¢ porownywalny réowniez ich koszt indukcji. Nasuwa si¢ pytanie, dlaczego wiegc
indukcja gramatyki jezyka BRA3, skladajacej si¢ az z 13 zréodtowych regut jest istotnie
szybsza od poréwnywalnych liczba produkcji jezykéw AB i TOY. Odpowiedz tkwi juz
w analizie samych produkcji tworzacych gramatyke BRA3. Nalezy bowiem pamigtac,
ze jezyk ten wymaga az 6 regut terminalnych, tworzonych automatycznie przez model
podczas pierwszego czytania zdan uczacych, a dodatkowe 3 reguty sa trywialne i opisuja
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najprostsze zdania ztozone z kolejnych par nawiaséw (szczegbétowa gramatyka przedsta-
wiona jest w dalszej czgsci rozdziatu). Z tego tez powodu ztozono$¢ poszukiwanego zbio-
ru produkcji jezyka BRA3 jest podobna do zbioru produkcji jezykéw AB oraz TOY.

Ponizej zamieszczono przyktadowy zbiér produkcji wyuczony podczas indukcji
jezyka AB:

1. §—S8§ 8. S—>NA
2. S— 00 9. O —AB
3. S—AJ 10. N— BS
4. S—>BA 1. J—> SB
5. §S— AN 12. B—b

6. S—JA 13. A —a.

7. S—AB

Ten sam zestaw produkcji w formule nieznormalizowanej ma postac:

S— SS|AB | BA | BSA | ASB | ABAB | ABS | SBA

B—b

A—a

Zestawmy wyindukowany zbidr produkcji ze wzorcowym zbiorem produkcji dla
tego jezyka w PNC:

1. §—S8S 6. F—SA
2. S— BF 7. D—SB
3. S—BA 8. B—b
4. S—AB 9. A—>a
5. S—AD

oraz postaci nieznormalizowane;j:

S— SS|AB | BA | BSA | ASB

B—b

A—a.

Poréwnujac obydwie listy produkcji, mozna zauwazy¢, ze model wyuczyt sie do-
datkowych trzech regut S — ABAB, S — ABS, S — SBA, lecz owe redundantne reguty
w zaden sposéb nie zmieniaja doktadno$ci gramatyki.

W przypadku jezyka AnBn model GCS wyindukowat zestaw identyczny z zesta-
wem produkcji gramatyki zrédtowe;, tj.:

1. S— OB
2. S—AB
3. 0—-AS
4. B—b
5. A—>a

lub w postaci nieznormalizowane;j:
S — ASB | AB
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B—b
A —a.

Zestaw produkcji dla zrodtowej gramatyki jezyka zbilansowanych nawiaséw BRA1
jest nastepujacy (gdzie symbol a oznacza lewy nawias, a symbol b nawias prawy):

1. § >SS
S — AB

A —>a
B — b.

2.
3. A —AS
4.
5.

Model GCS wyuczyt si¢ natomiast ponizszego zbioru produkcji:

NEIW
S — AB
S— CB
C—AS
B—b
. A—>a.

S N N N

Mozna zauwazy¢, ze chociaz lista produkcji wyindukowanych jest o jedng pro-
dukcje dluzsza od listy wzorcowej, jednak nie zawiera regut nadmiarowych. Wynika
to z rtownowaznego zapisu reguty zrédtowej A — AS poprzez regule S — ASB, ktéra
jest nieznormalizowang postacia dwéch regut S — CB oraz C — AS.

Gramatyke zrédtowa dla jezyka BRA3 tworzy ponizszy zestaw produkcji:

S — AD
S — BE
S — CF
S—SS
S — AS
C—CS
B — BS

N o g s~ w2

8.
9.
10.
11.
12.
13.

A—>a
B—b
C—c
D—d
E—e
F—f

gdzie trzy typy nawiaséw tworza pary symboli ad, be i cf.
W drodze eksperymentéw model GCS wyindukowal ponizszy zbiér produkcji:

S — AD
S — BE
S — CF
S — 88
S — BK
K — SE
F — SF

No o hMow Db

8.

9.
10.
11.
12.
13.
14.

D — SD
A —a
B —b
C —c
D —d
E —e
F —f

Mamy tutaj sytuacje¢ niemal identyczna jak w przypadku jezyka z jednym typem
nawias6w. Pojawity si¢ bowiem rowniez dwie produkcje S — BK i1 K — SE, ktére sa
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réwnowazne regule zrédlowej B — BS. Model zastapil takze iteracyjne wyprowadza-
nie lewych nawiaséw (reguty Zrédtowe A — AS oraz C — CS) réwnowaznym, itera-
cyjnym wyprowadzaniem prawych nawiaséw (F — SF oraz D — SD).

Indukcja gramatyki palindromicznej PAL2 zakonczyta si¢ wyuczeniem zrodtowe-
go zestawu produkcji, czyli:

1. §—AA 5. O0— AS
2. S— BB 6. H— SB
3. S—O0A 7. B—b
4. S—BH 8. A—ua

lub w postaci nieznormalizowanej

S— AA | BB | ASA | BSB

B—b

A—a.

Na rysunku 50 przedstawiono usredniony po 50 iteracjach przebieg procesu induk-
cji palindromu, ktéry to proces zgodnie z wynikami przedstawionymi w tab. 8 mial
najwyzszy koszt indukcji. Charakterystyczny dla uczenia jest gwaltowny wzrost
w pierwszej fazie uczenia produkcji akceptujacych zaréwno zdania poprawne (linia
positive), jak i niepoprawne (linia negative). Ewolucyjna eksploracje przestrzeni roz-
wiazan zastgpuje z czasem eksploatacja zbioru produkcji, ktére odrzucaja coraz wigk-
sza liczbe zdan negatywnych.

Ostatnia indukowana gramatyka byta tzw. gramatyka dziecigca, ktéra w wersji
zrédtowej ma nastepujacy zestaw produkcji:

S—npwp

np — det n | np pp

pp — prepn

vp — v np | vp pp.

Efektem uczenia modelu byt ponizszy zestaw produkc;ji:

1. § - MB 8. L - AB
2. S - ML 9. E — SC
3. S —EB 10. A —a

4 S - PS 1. B —> b

5. § - AS 12. C —>c¢

6. P — BC 13. D —d,
7. M — BD

w ktérym symbol a oznacza rodzajnik det, symbol b rzeczownik n, symbol ¢ przyimek
prep, a symbol d czasownik v.

Trudno doszuka¢ si¢ analogii pomiedzy zestawem produkcji gramatyki zrédtowej
a wyindukowanej. Jednak testy generalizacji §wiadcza o tym, Zze model znalazt réwno-
wazna gramatyke dla tego samego zbioru uczacego. Analizujac otrzymana gramatyke,
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mozna wyciagna¢ interesujace wnioski dotyczace samej sktadni zbioru uczacego. Model
pogrupowat na przyktad ze soba rzeczownik i przyimek (reguta P — BC), ale w kolej-
no$ci odwrotnej do tej, ktéra jest w gramatyce zrédtowej (pp — prep n). Rozdzielit
niejako wzorcowa grupe przyimkowa, faczac w pare rzeczownik z pierwszym stowem
nastgpnej frazy. Grupa P rozpoczyna¢ moze kazde zdanie (reguta S — PS), podobnie
zreszta jak rodzajnik (reguta § — AS'). Nieoczekiwane grupowanie reprezentuje tez reguta
M — BD, laczaca bezposrednio rzeczownik z czasownikiem. W gramatyce wzorcowe;j
rzeczownik i czasownik sa sktadowymi odrgbnych grup sktadniowych. Spodziewana
produkcja jest natomiast L — AB, ktéra wyprowadza po rodzajniku rzeczownik.
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Rys. 50. Indukcja palindromu PAL2
Fig. 50. Induction of palindrome PAL2

Uzyskane wyniki w indukcji jezykéw bezkontekstowych zostana poréwnane przede
wszystkim rezultatami osiagnigtymi w (Bianchi 1996). Jest to uzasadnione, poniewaz
ewolucyjny model Bianchiego jest w kilku miejscach podobny do modelu GCS. System
Bianchiego oparty zostat o klasyczng architekturg systemu klasyfikujacego z uproszczo-
na wersja algorytmu kubetkowego, a rozbiér zdan wykonywany byl — podobnie jak
w modelu GCS - z zastosowaniem algorytmu CYK. Bianchi indukowat jezyki BRAI,
BRA3 oraz TOY. Zbiér uczacy sktadat si¢ z 50 przyktadéw pozytywnych i 50 negatyw-
nych, wyniki kazdego eksperymentu usredniano po 10 niezaleznych uruchomieniach

Tabela 9. Poréwnanie kosztéw indukcji nEvals jezykéw bezkontekstowych
w modelu GCS i (Bianchi 1996)

Jezyk LCS GA GCS
BRA1 53 500 40
BRA3 319 9500 47
TOY 3000 - 210
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programu. Poza wlasnym modelem, opartym o uczacy si¢ system klasyfikujacy (LCS),
Bianchi zbadat réwniez efektywno$¢ uczenia klasycznego algorytmu genetycznego
(GA), w ktérym pojedynczy chromosom kodowat cata gramatyke. Poréwnanie rezulta-
téw modelu GCS oraz LCS i GA zawarto w tab. 9. W pracy (Bianchi 1996) nie induko-
wano gramatyki dziecigcej z uzyciem algorytmu genetycznego.

Model GCS, podobnie jak model LCS Bianchiego, okazat si¢ efektywniejszy od im-
plementacji prostego algorytmu genetycznego. Poréwnujac ze soba obydwa modele
oparte o uczace si¢ systemy klasyfikujace, mozna stwierdzi¢, ze w przypadku jezyka
BRAI1 koszt indukcji obydwu modeli jest poréwnywalny, cho¢ lepsza warto$¢ osiaga
GCS (odpowiednio 53 kroki dla LCS i 40 dla GCS). Zdecydowanie wyzsza efektywno-
scia wykazuje si¢ juz model GCS dla kolejnego jezyka zbilansowanych nawiaséw
BRA3, natomiast w przypadku jezyka TOY koszt indukcji jest az 14-krotnie nizszy
(3000 krokow dla LCS i 210 krokéw dla GCS).

W tabeli 10 zawarto poréwnanie modelu GCS z ewolucyjnymi modelami Lankhorsta.
Lankhorst (1995) indukowat niedeterministyczny automat ze stosem, uzywajac dwdch
metod reprezentacji zadania: binarnej (Lanl) oraz catkowitoliczbowej (Lan2). Funkcja
oceny uwzgledniata poprawno$¢ klasyfikacji zdan uczacych, czg§ciowo poprawne anali-
zowane podciagi oraz stopien wypetnienia stosu. Lankhorst zastosowat losowo generowa-
ne zbiory uczace sktadajace si¢ ze 100 zdan pozytywnych oraz 100 negatywnych, o mak-
symalnej dtugosci 30 symboli. Réwniez stuelementowe losowe zbiory zdan pozytywnych

Tabela 10. Por6wnanie rezultatow uzyskanych przez model GCS i (Lankhorst 1995)
dla jezykow bezkontekstowych

K nEvals nGen

Jezy Lanl Lan2 GCS Lanl Lan2 GCS
AB 398 629 288 96,50 96,50 100

BRA1 18 19 40 97 90,50 100

PAL2 727 704 418 79 82 100

TOY 328 235 210 98,50 98,50 100

i negatywnych stuzyty do testow generalizacji. Kazdy eksperyment byl 10-krotnie
powtarzany. Por6éwnanie modelu GCS z metodami Lankhorsta mozna rozpocza¢ od
analizy doktadnos$ci generalizacji algorytméw. Widoczny jest brak 100% generalizacji
obydwu metod Lankhorsta, najnizszy poziom obydwie metody osiagnety podczas
indukcji palindromu, co potwierdza duza ztozono$¢ procesu uczenia tego jezyka. Mo-
del GCS dla kazdego jezyka indukowal gramatyke bezblednie klasyfikujaca wszystkie
zdania z obszernych zbioréw testowych. Réwniez poréwnanie kosztow indukcji wy-
pada korzystniej dla modelu GCS. W 3 przypadkach na 4 model GCS indukowat gra-
matyke w mniejszej $rednio liczbie krokéw niz automaty Lankhorsta, cho¢ nalezy
zauwazy¢, ze catkowitoliczbowa reprezentacja automatu osiagneta zblizony wynik
podczas uczenia gramatyki TOY (metoda Lan2 — 235 krokéw, model GCS — 210 kro-
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kéw). Obydwie metody opisane w (Lankhorst 1995) osiagnety lepszy wynik podczas
indukcji prostego jezyka nawiasowego BRA1, znajdujac rozwiazanie srednio w 18—19
krokach w poréwnaniu do 40 krokéw modelu GCS. Nalezy jednak podkresli¢, ze za-
den z indukowanych automatéw nie potrafit poprawnie sklasyfikowa¢ wszystkich
zdan ze zbioru testowego.

Wspomniano wczesniej, ze w chwili obecnej w literaturze przedmiotu przewaza
stosowanie gramatyk stochastycznych w indukcji jezykéw bezkontekstowych. Naj-
powazniejszym argumentem przemawiajacym za stosowaniem metod probabilistycz-
nych jest mozliwo$¢ uczenia jedynie na podstawie przyktadéw pozytywnych, ktére
w realnych zastosowaniach sa bardziej dostgpne od przyktadéw negatywnych. Keller
i Lutz badali mozliwosci zastosowania algorytméw genetycznych w indukcji stocha-
stycznych gramatyk bezkontekstowych reprezentowanych w postaci normalnej Chom-
sky’ego (Keller i Lutz 1997, 2005). W ich podejsciu ewolucji podlegata nie tyle cata
gramatyka, co jedynie zbiér parametrow opisujacych poszczegdélne produkcje, w tym
prawdopodobienstwa produkcji. Proces uczenia zaczynat si¢ od stworzenia gramatyki
pokrywajacej zbiér uczacy, ale zawierajacej rowniez produkcje generujace zdania
spoza tego zbioru. Nastepnie w drodze ewolucji poszukiwano optymalnego zbioru
parametréw wejsciowej gramatyki. Przyjeto, ze zbidr optymalny pozwala wygenero-
wacé gramatyke zgodna z danymi uczacymi z zadanym, wysokim prawdopodobien-
stwem (tj. powyzej 93%). Oznacza to, ze wynikowa gramatyka moze mie¢ nieprawi-
dtowe produkcje z prawdopodobienistwem wigkszym od zera, ale na tyle matym, Ze
mozna je pominga¢ (tzw. near-miss grammar). W tabeli 11 zestawiono ze sobg warto$¢
estymatora nSuccess uzyskanego podczas indukcji tych samych jezykéw bezkontek-
stowych przez model GCS, podejscie Kellera i Lutza (KL) oraz podejscie, w ktérym
zbiér parametréw gramatyki stochastycznej jest optymalizowany za pomoca algoryt-
mu inside-outside (10). Z poréwnania metod wynika, Zze zastosowanie algorytmu ge-
netycznego w optymalizacji zbioru produkcji gramatyki stochastycznej daje lepsze
wyniki od powszechnie stosowanego algorytmu IO. Dla jezykéw AnBn oraz BRA1
w kazdej iteracji eksperymentu algorytm KL uzyskal maksymalna warto$¢ estymato-
ra. Model GCS w indukcji wszystkich jezykéw osiagnal 100% zgodnos¢ ze zbiorem
uczacym (ale réwniez i zbiorem testowym — patrz tab. 8). Nalezy jednak pamigtaé, ze
takie poréwnania sa utrudnione, ze wzgledu na réznice w definicji samej gramatyki
oraz w konstrukcji zbioréw uczacych.

Tabela 11. Por6wnanie warto$ci estymatora nSuccess dla jezykéw bezkontekstowych
indukowanych przez model GCS oraz modele stochastyczne

Jezyk 10 KL GCS

AB 82 95 100
AnBn 94 100 100
BRAIL 92 100 100
PAL2 42 85 100
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5.5. Indukcja jezyka naturalnego

Eksperymenty indukcji gramatyki jezyka naturalnego zostaly przeprowadzone na
zbiorze 9 korpuséw jezykowych zastosowanych w (Aycinena i in. 2003). Ze wzgledu na
czasochtonnos$¢ obliczen, zwigzana przede wszystkim z rozmiarem zbioréw uczacych,
uczenie gramatyki kazdego korpusu przebiegalo w 10 niezaleznych iteracjach programu
(nun = 10), z ktdérych kazda nie przekraczata 1000 krokéw ewolucyjnych (1, = 1000)“8.
Pozostate parametry eksperymentéw, a zatem zmienne decyzyjne oraz parametry ciagle,
byly identyczne z parametrami zastosowanymi podczas indukcji jezykéw formalnych.

Zgodnie z oczekiwaniami, w zadnym eksperymencie model nie wyuczyt si¢ gra-
matyki zdolnej w 100% do prawidtowej klasyfikacji wszystkich zdan ze zbioru ucza-
cego. W tabeli 12 podano wyniki indukcji dla poszczegélnych korpuséw jezykowych.

Pierwsze trzy kolumny zawieraja syntetyczne estymatory okreslajace proces ucze-
nia danego korpusu — f,,, 0znacza fitnessayg, Pavg POSitiVe,y,, Nayg Negative,y,. W kolej-
nych czterech kolumnach zapisano kompetencje gramatyki: ogélna ( fi..x), pozytywna
(p), negatywna (n), dla ktérej uzyskano najlepsza warto$¢ fitnessm.x oraz liczbg kro-
kéw ewolucyjnych (Evals), potrzebnych by model wyuczyt si¢ tej gramatyki. Ostatnie
trzy kolumny tabeli opisuja wartosci estymatoréw uzyskane przez model podczas
testow generalizacji: nGen oznaczone symbolem nG, nGenyos (nGpos) 1 nGenyeg (1Grey).
Estymator fitness,y, przyjmuje wartoSci pomigdzy 64,8% dla korpusu brown_c a 83,5%
dla korpusu children.

Tabela 12. Wyniki indukcji korpuséw jezykowych uzyskane przez model GCS

Zbidr uczacy
Korpus Iteracja, w ktorej Zbidr testowy
fuve | Pave Maye uzyskano fitnessy,
JSnax p n Evals nG G pos NGpeo
children 835 | 92,1 | 25,1 93,2 98,8 12,5 9 92,2 97,2 12,8

wizard 80,2 | 69,7 9,3 94,6 99,3 10,2 32 94,2 99,5 11,0

alice 75,1 | 63,8 | 13,6 89,5 96,8 17,9 81 89,5 97,2 18,1

tom 77,0 | 90,6 | 353 86,3 984 | 259 3 86,1 98,3 26,0

brown_a | 824 | 81,6 | 16,8 93,8 98,3 11,6 45 93,8 98,1 10,5

brown_b | 82,0 | 75,6 | 11,6 94,6 99,3 10,2 506 94,2 99,0 10,7

brown_c | 64,8 | 34,5 4,8 92,5 96,7 11,7 592 91,8 95,8 12,2

brown_d | 69,9 | 49,0 9,1 91,6 97,1 13,8 18 91,0 95,1 13,2

brown_e | 70,7 | 54,1 | 12,5 89,5 93,4 14,5 38 90,0 94,6 14.6

Mozna zada¢ pytanie, czy wydluzenie okresu uczenia nie przyniostoby wyzszych
wartos$ci estymatora. Na rysunku 51 zilustrowano krzywa zbiezno$ci estymatora fit-

'8 Jeden eksperyment indukcji korpusu jezykowego, sktadajacy sie z 10 iteracji, trwat $rednio okoto
24 h (Pentium 2,81 GHz, 2,00 GB RAM).
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ness podczas eksperymentu tylko z jedna iteracja (n,,= 1), ale z wydluzonym dziesig-
ciokrotnie okresem uczenia (71, = 10 000). Eksperyment nie przynidst zadych istot-
nych zmian warto$ci badanych estymatorow ( fitness,, = 82,0%, positive,,, = 92,8%,
negative,,, = 28,8%, fitnessm, =93,3%), krzywa estymatora fitness oscyluje wokot
warto$ci ok. 74% z amplituda ok. 15%.

Ponizej podano wyewoluowana gramatyke:

1. §—SE 10. S —> FS 19. S —a
2. §—8§ 1. S— GR 2. S—c
3. S—CA 12. R—>SM 21. G— g
4. §—DS 13. M — AB 2 F—f
5. S—BS 14. K— AD 23. F—e
6. §—SK 15. G - AF 24. D —d
7. S—>MF 16. £E— MM 25. C—oc¢
8. S—SB 17. C — BD 2. B—b
9. S—ES 18. C — BF 27. A —a.

Dosy¢ oczywista grupg przymiotnik rzeczownik tworzy reguta 3 czy tez reguta 13
rzeczownik czasownik. Model odnalazt w zbiorze zdah uczacych réwniez czgsto wy-
stepujace w jezyku angielskim bigramy, takie jak: rzeczownik przystowek (reguta 14),
rzeczownik spojnik (reguta 15), czasownik przystowek (reguta 17) czy czasownik spéj-
nik (reguta 18). Zdanie moze rozpoczynac¢ si¢ od rodzajnika (reguta 10) albo tez doda-
nie rodzajnika na poczatek kazdego zdania zachowuje jego poprawnos¢. Zdecydowa-
na wigkszo$¢ regut bezkontekstowych rozpoczyna si¢ od symbolu startowego, co
sugeruje duza 0ogolnos¢ tych regul. Z jednej strony pozwala to na oszcze¢dne zapisanie
catej gramatyki, z drugiej jednak — taka uniwersalno$¢ umozliwia parsowanie réwniez
zdan nienalezacych do jezyka.
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Rys. 51. Indukcja korpusu children (72py, = 1, 7155 = 10 000)
Fig. 51. Induction of children corpus (#py, = 1, 7a = 10 000)

Maksymalne warto$ci kompetencji ogdlnej fitness,.x uzyskane podczas indukcji
korpuséw sa oczywiscie duzo wyzsze od wartosci estymatora fitness,y, 1 mieszcza si¢
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w przedziale od 86,3% dla korpusu tom do 94,6% dla korpuséw wizard oraz brown_b.
Zwracaja uwage wysokie wartosci kompetencji pozytywnej gramatyk, ktére uzyskaty
najwyzsze warto$ci kompetencji ogdlnej i stosunkowo wysokie kompetencji negatywnej
tych samych gramatyk. Najwyzsza warto$¢ negative zanotowat korpus tom. Prawie 26%
przyktadéw negatywnych zostalo sparsowanych przez gramatyke. Wyniki testow gene-
ralizacji nie odbiegaja znaczaco od warto$ci estymatoréw fitness, postive oraz negative
uzyskanych przez najlepsze gramatyki poszczegélnych korpuséw. Swiadczy to nie tyle
o wlasnosciach gramatyk, co raczej jednorodnym pochodzeniu zbioréw uczacych i te-
stowych. Charakterystyczna cecha indukcji korpuséw jest w wigkszosci wypadkéw
niewielka liczba krokéw ewolucyjnych, w ktérych model wyindukowat najlepsze gra-
matyki. Dla 7 korpuséw liczba krokéw nie przekracza 100, a tylko w dwéch przypad-
kach (korpusy brown_b oraz brown_c) nieznacznie przekracza liczbg 500 krokow.

Interesujace jest poréwnanie wynikéw indukcji modelu GCS z podejsciem zapro-
ponowanym przez doktorantéw ze Stanford (Aycinena i in. 2003), oznaczonym dalej
skrétem AKM od pierwszych liter nazwisk. W tabeli 13 zebrano parametry obydwu
podejs¢, ktére mozna ze soba zestawi¢. Dwie pierwsze kolumny zawieraja warto$ci
najlepszej kompetencji ogdlnej gramatyki, jaka udato si¢ podczas uczenia uzyska¢ dla
poszczegdlnych korpuséw, odpowiednio dla modelu GCS i podejscia AKM''. Na-
stgpne kolumny w parach model GCS — podejscie AKM zestawiaja ze soba warto$ci
estymatoréw positive, negative oraz liczbe krokéw potrzebnych do wyuczenia sig
gramatyki o najlepszej warto$ci kompetencji ogélnej (Evals).

Tabela 13. Por6wnanie rezultatow uzyskanych przez model GCS i (Aycinena i in. 2003)
dla korpuséw jezykowych

Korpus fitness pax positive negative Evals
GCS AKM GCS AKM GCS AKM GCS AKM

children 93,2 93,1 98,8 91,8 12,5 5,7 9 200 000
wizard 94,6 90,2 99,3 89,5 10,2 9,2 32 200 000
alice 89,5 92,1 96,8 92,5 17,9 8.4 81 200 000
tom 86,3 92,1 98,4 92,7 25,9 8,6 3 200 000
brown_a 93,8 94,0 98,3 94,1 11,6 6,1 45 48 500
brown_b 94,6 94,0 99,3 94,7 10,2 6,7 506 200 000
brown_c 92,5 87,9 96,7 80,5 11,7 4,7 592 15 500
brown_d 91,6 91,3 97,1 88,2 13,8 5,6 18 45 000
brown_e 89,5 94 93,4 93,9 14,5 5,9 38 122 000

W przypadku 5 korpuséw model GCS wyindukowat gramatyke o wyzszej warto$ci
fitness.x, dla korpusu brown_a warto$¢ ta jest tylko nieznacznie nizsza (93,8% dla mo-
delu GCS, 94% dla AKM), a w pozostatych 3 przypadkach warto$¢ estymatora jest

9 W pracy (Aycinena i in. 2003) nie podano tej wartosci, ale mozna ja wyliczy¢, znajac liczebnosé
zbioréw przyktadéw pozytywnych i negatywnych oraz wartosci estymatordw positive i negative.
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nizsza, lecz réznica nie przekracza 5%. Wartosci kompetencji pozytywnej sa w 8 przy-
padkach zdecydowanie wyzsze dla modelu GCS (r6znice wahaja si¢ w przedziale od
4.,2% do 16,2%), a dla korpusu brown_e podejscie AKM uzyskato lepszy wynik o0 0,5%.
Zdecydowanie najgorzej dla modelu GCS wypada poréwnanie wartosci kompetencji
negatywnej — model dla kazdego korpusu uzyskat wyzsze wartosci tego estymatora,
aréznice sa w przedziale od 1% (korpus wizard) do 17,3% (korpus tom). Oznacza to, ze
podczas indukcji gramatyki model GCS stworzyt w kilku wypadkach (dla 5 korpuséw
réznice nie przekraczaja 7%) zbyt uniwersalne produkcje w poréwnaniu do podej$cia
AKM, ktére parsuja réwniez czg$¢ zdan negatywnych. Ostatnim parametrem dajacym
sig porownac jest liczba krokéw ewolucyjnych, w ktérych obydwa podejscia znalazty
najlepsze rozwiazania. Model GCS az w 6 wypadkach nie przekroczyl liczby 50 kro-
kéw, w kolejnym liczby 100 krokéw, a dwie najdtuzsze indukcje trwaty tylko nieco
ponad 500 krokéw (czyli nieco ponad 1 h). Podejscie ze Stanford w najlepszym wypad-
ku potrzebowato 15 500 krokéw, a az dla 5 korpuséw 200 000 krokéw i, jak podaja
autorzy, okoto 60 h obliczen. Model GCS okazat si¢ zatem nieporéwnywalnie efektyw-
niejszy, znajdujac w wigkszosci wypadkéw gramatyki o wyzszych warto§ciach kompe-
tencji ogdlnej i pozytywne;.

5.6. Badanie symulacyjne

O ile nie zostato to zaznaczone, podczas wszystkich przeprowadzonych ekspery-
mentéw uczenie gramatyk jezyka TOY przebiegato w 50 niezaleznych iteracjach pro-
gramu (n,,, = 50), z ktérych kazda nie przekraczata 5000 krokéw ewolucyjnych (72,
= 5000). Zestaw uczacy byl zréwnowazony i zawierat 20 przyktadéw zdan pozytyw-
nych i 20 przyktadéw zdan negatywnych.

Parametry modelu, niemodyfikowane w danej serii eksperymentéw, miaty naste-
pujace domyslne warto$ci:

Zmienne decyzyjne:

fea=tak  —zmienna zezwalajaca na uruchomienie algorytmu genetycznego,

fGl . = ruletka — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru pierwszej produkcji,

fGZA = ruletka — rodzaj zastosowanej selekcji podczas wyboru drugiej produkcji,

Jior =nie  —zmienna zezwalajaca na uruchomienie korekcji gramatyki,

fes=tak — zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia startowego,

Jfop =tak — zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia petnego,

f.. =nie  —zmienna zezwalajaca na uruchomienie operatora pokrycia uniwer-
salnego

Parametry ciagle
Hmax = 5000 — maksymalna liczba krokéw ewolucyjnych,
nun =50 - liczba iteracji,
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np=40 - rozmiar populacji,

Ny = 30— liczba poczatkowych produkcji nieterminalnych,

ny=19 —liczba symboli nieterminalnych,

pi=0,2 - prawdopodobienstwo krzyzowania dla algorytmu genetycznego,
pn=0,8 — prawdopodobienstwo mutacji dla algorytmu genetycznego,

pi=0 — prawdopodobienstwo inwersji dla algorytmu genetycznego,

p.=0 — prawdopodobienstwo zastosowania operatora pokrycia agresywnego,
cf =18 — wspbiczynnik $cisku,

cs=3 — podpopulacja $cisku,

ba=1 — kwota bazowa,

raf=0,5 — wsp6lczynnik zmniejszania kwoty bazowej,

negic =0  — wielko$¢ elity,

w,=1 — waga rozbioru zdania poprawnego,

W, =2 — waga rozbioru zdania niepoprawnego,

we=1 — waga funkc;ji klasycznej klasyfikatora,

wy =0  — waga funkcji ptodnosci klasyfikatora,

f0=0,5 — miara uzytecznosci klasyfikatora niebioracego udziatu w parsowaniu.

5.6.1. Metody selekcji

Seria przeprowadzonych badan miata da¢ odpowiedz na pytanie, ktéra metoda se-
lekcji sposrdd ruletki, metody losowej oraz turniejowej jest najefektywniejsza w mo-
delu GCS. Przyj¢to parametry modelu identyczne z parametrami zastosowanymi pod-
czas indukcji jezykéw formalnych. Metoda selekcji turniejowa byta analizowana dla
rozmiaru podpopulacji turniejowej ts = 4.

Na rysunku 52 zilustrowano przebieg warto$ci estymatora fitness w czasie indukcji
gramatyki dla selekcji ruletkowej, losowej i turniejowej. Wszystkie metody selekcji
prowadza do optymalnego rozwiazania, cho¢ istnieja niewielkie réznice w szybkosci
zbiezno$ci pomigdzy metodami.

Bardzo podobny przebieg i nachylenie krzywej wykazuja metody turniejowa
i losowa. Nalezy jednak pamigta¢, ze w modelu GCS podczas pojedynczego kroku
ewolucyjnego moga si¢ zmieni¢ jedynie dwie produkcje (patrz podrozdz. 4.11.6),
a zatem wynik selekcji obydwu metod jest podobny. Metoda losowa wybiera z calej
populacji losowy klasyfikator, ktéry nastgpnie jest przedmiotem operatoréw gene-
tycznych oraz $cisku. W metodzie turniejowej wybierany jest, co prawda, klasyfi-
kator o najwyzszym przystosowaniu, ale wybierany jest z losowo dobranej podpo-
pulacji o licznosci ts = 4. W zwiazku z tym zaréwno w pierwszej, jak i w drugiej
metodzie istotna role odgrywa czynnik losowego wyboru. Selekcja ruletkowa wyka-
zuje si¢ najbardziej stroma krzywa zbieznosci, a obserwacje potwierdzajaq warto$ci
syntetycznych estymatoréw (tab. 14).
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Rys. 52. Poréwnanie wynikéw dziatania r6znych metod selekcji
Fig. 52. Comparison of results of different selection methods

Tabela 14. Poréwnanie efektywnoS$ci metod selekcji

selekcja fitness,y, positive,,, nEvals
ruletka 98,5 96,9 209,38
losowa 96,7 934 342,90
turniej 96,3 92,5 384,86

Ruletka ma najwyzsza ze wszystkich badanych metod selekcji warto§¢ estymatora
fitness,y,, ktory jest usredniona po liczbie krokéw ewolucyjnych kompetencja ogdlna
gramatyki. Im wyzsza warto$¢ tego estymatora, tym szybciej opisywany przez niego
proces indukcji dochodzi do gramatyk osiagajacych wysoka doktadnos¢ w klasyfikacji
zdan uczacych. Podobng interpretacje ma estymator positive,,, liczacy Srednia miarg
kompetencji pozytywnej gramatyki. ZarOwno wartos¢ estymatora positive,., jak
i nEvals jest najwyzsza dla selekcji ruletkowej, ktéra w kazdym kroku ewolucyjnym
wybiera do genetycznej transformacji produkcje w taki sposéb, ze prawdopodobien-
stwo wyboru produkc;ji jest wprost proporcjonalne do jej przystosowania.

Proces selekcji produkcji to dopiero pierwszy etap przetwarzania ewolucyjnego
w modelu GCS, po ktérym nastgpuja rownie istotne etapy zastosowania operatoréw ge-
netycznych oraz wymiany produkcji z wykorzystaniem $cisku (patrz rys. 20). Petna od-
powiedz na pytanie dotyczace efektywnosci poszczegdlnych metod selekcji nie jest zatem
mozliwa bez przebadania wptywu pozostatych mechanizméw ewolucyjnych modelu.

5.6.2. Selekcja turniejowa

Analiza wptywu selekcji turniejowej na indukcje gramatyki powinna uwzglednié
mozliwe rézne warto$ci rozmiaru podpopulacji turniejowej ts. Na rysunku 53 przed-
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stawiono doktadnos$¢ i koszt procesu indukcji w zaleznosci od rozmiaru podpopulacji
ts. Poniewaz eksperymenty prowadzono przy liczbie poczatkowych produkcji nieter-
minalnych ng,, = 30, zmieniano parametr ts w przedziale [1, 30]. Wykres krzywe;j
kosztu indukcji zostal uzupetniony o wielomianowa lini¢ trendu. Eksperymenty prze-
prowadzono przy domyslnych warto$ciach paramateréw modelu stosowanych réwniez
w indukcji jezykéw formalnych (a zatem dla warto$ci wspéiczynnika $cisku cf = 18
oraz podpopulacji $cisku cs = 3).
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Rys. 53. Wplyw rozmiaru podpopulacji ¢s na doktadno$¢ i koszt indukcji (¢f = 18, cs = 3)
Fig. 53. Influence of tournament subpopulation zs on accuracy and cost of induction (¢f = 18, ¢s = 3)

Uzyskane krzywe zbieznosci moga by¢ na pierwszy rzut zaskakujace, gdyz prze-
cza przyjetym w literaturze przedmiotu twierdzeniom, Ze nacisk selektywny jest
wprost proporcjonalny do rozmiaru podpopulacji turniejowej, rowniez w uczacych si¢
systemach klasyfikujacych (Kharbat i in. 2005). Krzywa kosztu indukcji nEvals wy-
raznie ro$nie wraz ze wzrostem ts, co dobitnie ilustruje krzywa trendu. Model GCS
potrzebuje zatem coraz wigkszej liczby krokéw ewolucyjnych, aby znalez¢ rozwiaza-
nie. Intuicyjnie natomiast mozna by oczekiwa¢ odwrotnego zjawiska, czyli coraz
szybszego znajdywania gramatyki wraz ze zwigkszaniem podpopulacji turniejowe;.
Wzrost podpopulacji ts réwnoznaczny jest bowiem z selekcja najlepszej produkcji
w kazdorazowo wigkszej populacji produkcji, co niewatpliwie zwigksza prawdopodo-
bienstwo wyboru najlepszej produkcji w catej populacji. Réwniez krzywe doktadnos$ci
indukcji, tj. fitness,,, oraz positive,,,, dosy¢ nieoczekiwanie nieznacznie opadaja ra-
zem ze wzrostem liczno$ci podpopulacji turniejowe;.

Odpowiedzi na powyzsza zagadke nalezy poszukiwaé w znacznie szerzej prze-
prowadzonych badanich modelu, uwzgledniajacych caty proces wymiany produkcji
w populacji. Selekcja turniejowa (ale rowniez kazda inna) rozpoczyna ten proces po-
przez wyselekcjonowanie osobnikéw (produkcji) przeznaczonych do ewolucyjnej
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modyfikacji. Proces wymiany konczy natomiast procedura §cisku, ktéra wyszukuje
produkcje do zastapienia. Najprawdopodobniej wigc za takie zachowanie ewolucji
w modelu odpowiada wtasnie schemat ze $ciskiem, ktéry wprowadza nowa produkcj¢
do populacji w miejsce najbardziej podobnej. Wyniki badan powiazania $cisku
z selekcja turniejowa przedstawiono w tab. 15 i 16 oraz na odpowiadajacych tabelom
rys. 54 1 55. Kazda warto$¢ w tabeli i odpowiadajacy jej punkt na wykresie jest odpo-
wiednig miarg liczong na podstawie 250 000 liczb (50 niezaleznych przebiegéw po-
mnozone przez 5000 krokéw ewolucyjnych w kazdej iteracji). Aby zmniejszy¢ liczbg
badanych parametréw, zatozono, ze podczas wszystkich indukcji wspétczynnik $cisku
cf = 1. Zbadano przebieg procesu indukcji dla podpopulacjics =1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 30.
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Rys. 54. Wptyw rozmiaru podpopulacji zs na koszt indukcji (¢f = 1, c¢s jest zmienna)
Fig. 54. Influence of tournament subpopulation zs on induction cost (c¢f = 1, cs is variable)

W tabeli 15 zawarto wartosci kosztu indukcji nEvals w zalezno$ci od rozmiaru
podpopulacji ¢s i rozmiaru podpopulacji turniejowe;j ts — rys. 54 to graficzna prezenta-
cja tych danych. Charakterystyczne dla modelu sa wyraznie wyzsze $§rednie koszty
indukcji dla c¢s = 1, 2, 3. W przypadku jednoelementowej podpopulacji $cisku usred-
nione warto$ci estymatora nEvals sa nawet stukrotnie wigksze (!) od tych otrzyma-
nych dla wyzszych wartosci cs (poczawszy od wartosci ¢s = 4) i to niezaleznie od
rozmiaru podpopulacji turniejowej ts. Rowniez charakterystyczne sa krzywe zbiezno-
sci dla ¢s < 3. Dla wartosci ¢s = 1 im wyzsza warto$¢ podpopulacji turniejowej ts, tym
sredni koszt indukcji jest nizszy, co pozostaje zreszta zgodne z oczekiwanym kierun-
kiem dzialania nacisku selektywnego w selekcji turniejowej. Scisk z parametrami
cf =1 oraz cs = 1 jest r6wnoznaczny z losowym wyborem produkcji do zastapienia.
Zupetnie inng tendencj¢ maja krzywe kosztéw indukcji dla rozmiaru podpopulacji
$cisku réwnej 2 oraz 3. Zwigkszanie rozmiaru podpopulacji turniejowej powoduje
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zmniejszanie nacisku selektywnego i zauwazalne zwigkszanie Sredniej liczby krokéw
ewolucyjnych koniecznych do wyewoluowania poprawnej gramatyki. Wtasnie to zjawi-
sko zostalo zaobserwowane podczas badania wptywu warto$ci £s na indukcj¢ przy do-

mySlnych ustawieniach (patrz rys. 53). Zgodnie z przewidywaniami zatem, wzrost
kosztéw indukcji proporcjonalny do rozmiaru podpopulacji turniejowej jest wynikiem

nie tyle dziatania selekcji turniejowej, co wspotdziatajacego z nia mechanizmu $cisku.

Tabela 15. Wartosci kosztu indukcji dla réznych rozmiaréw podpopulacji turniejowej s i $cisku cs

Koszt indukcji nEvals w zalezno$ci
Rozmiar od rozmiar podpopulacji §cisku cs

Is 1 2 3 4 5 6 7 30

1 2175,68 695,59 | 331,92 | 208,44 | 217,16 198,36 | 221,66 170,1
2 1758,19 670,59 283,1 224,56 | 219,08 175,98 | 239,34 | 181,84
3 1860,53 705,3 328,48 | 283,38 | 207,14 198,7 198 229
4 2126,58 723,38 344,6 240,88 | 250,42 184,9 197,42 | 189,24
5 1872,36 746,04 3573 2442 182,32 | 217,54 213,8 211,82
6 1714,86 923,66 | 310,94 | 290,36 | 236,36 284,9 183,86 | 237,88
7 1639,14 644,98 316,6 253,3 216,04 161,56 196,9 162,74
8 1523,46 780,94 | 338,26 2374 223,84 191,14 | 200,96 195,54
9 1863,55 827,6 445,58 | 259,38 | 207,04 192,02 194,66 167,5
10 1974,64 760,44 | 464,56 310,2 240,6 199,98 163,62 | 158,88
11 1625,64 984,14 | 427,66 289,7 220,58 | 249,62 180,26 162,4
12 1836,11 939,14 | 415,14 288,8 227,44 187,2 199,76 | 180,02
13 1747,78 944,7 378,62 2149 240,32 | 202,18 | 239,68 150,1
14 168041 854,28 | 462,48 | 257,08 220,3 246,58 2129 180,34
15 1780,48 852,78 | 416,14 289,7 236 216,18 171,08 172,22
16 1935,18 878,1 531,42 | 251,92 260,7 183,62 | 237,86 184
17 1648,26 838,06 | 388,94 | 350,92 | 217,82 | 204,14 | 152,62 | 182,32
18 1578,63 717,82 | 458,16 | 280,66 | 216,76 | 215,24 146,7 195,88
19 1918,18 652,36 | 411,66 | 243,86 | 204,28 | 227,12 | 245,18 156,48
20 2109,02 890,2 467,96 | 292,38 | 221,34 | 20742 173,4 154,58
21 1741,47 983,8 582,96 | 273,22 | 22398 | 219,42 175 203,04
22 1744,92 943,48 | 505,42 2904 218,18 | 274,18 | 212,84 | 209,94
23 1916,07 843,48 | 528,54 | 186,74 | 274,86 248,5 203,78 187,92
24 1457 794,28 | 356,24 | 255,54 | 269,52 185,6 206,54 182,74
25 1889,71 973,1 4184 250,24 | 210,78 | 217,12 148,54 | 170,66
26 1449,65 960,7 413,86 | 312,78 | 220,72 | 279,24 | 180,66 | 208,18
27 1681,78 921,94 | 47594 | 245,18 | 218,26 | 252,86 194,84 | 173,52
28 1796.4 999,2 537,92 | 266,38 | 211,68 | 223,04 199 173,4
29 1728,07 855,86 374 245,08 | 213,45 186,5 200 160,28
30 2033,33 709,6 3714 273,36 212 185,3 151,1 156,62

Whioski te potwierdzaja krzywe kosztéw indukcji dla wartosci podpopulacji $ci-
sku wigkszej od 3. Zgodnie z danymi przedstawionymi w tab. 15, a posrednio réwniez
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na rys. 54, koszty indukcji dla tych wartosci sa juz niskie (rzgdu 200 krokéw) i po-
rOwnywalne w catym zakresie zmian zaréwno parametru ts, jak i cs wigkszego od 3.
Nizsze wartosci estymatora nEvals posiadaja wykresy dla wyzszych wartos$ci cs, cho¢
réznice przestaja by¢ praktycznie zauwazalne dla c¢s > 6. Podpopulacja 6 losowo wy-
branych produkcji (co stanowi 1/5 calej populacji produkcji nieterminalnych) zapew-
nia juz taki proces zastgpowania produkcji, ktéry w efekcie prowadzi do efektywnego
uczenia. Na tempo uczenia nie ma juz praktycznie wptywu dalsze zwigkszanie podpo-
pulacji $cisku cs, ale rowniez podpopulacji turniejowe;j zs.
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Rys. 55. Wptyw rozmiaru podpopulacji zs na doktadno$¢ indukcji (¢f = 1, cs jest zmienna)
Fig. 55. Influence of tournament subpopulation zs on induction accuracy (¢f = 1, cs is variable)

Analizg kosztéw indukcji nalezy uzupetni¢ o zbadanie wptywu parametréw $cisku
i selekcji turniejowej na dokladno$¢ indukcji reprezentowana przez estymator fit-
ness,,. W tabeli 16 i na rys. 55 zaprezentowano wartosci doktadnosci indukcji w za-
lezno$ci od parametréw cs oraz ts. Uzyskane wyniki potwierdzaja spostrzezenia po-
czynione podczas badania kosztéw indukcji. Parametr cs o wartosci 4 i wyzZszej
powoduje, ze w calym zakresie zmiennosci rozmiaru podpopulacji turniejowej £s oraz
cs proces indukcji gramatyki uzyskuje wysoka warto$¢ usrednionej kompetencji ogél-
nej, a powyzej wartosci 5 réznice sa praktycznie znikome, a warto$¢ parametru prze-
kracza 98%. Zdecydowanie najnizsza warto$¢ przystosowania fitness,y, uzyskuje gra-
matyka dla wartosci ¢s = 1 (rzedu siedemdziesigciu kilku procent), z tym ze wartos¢ ta
ro$nie wraz ze wzrostem parametru ts. Wyzsze warto$ci estymatora uzyskuje indukcja
dla podpopulacji $cisku réwnej 2 oraz 3 (okoto 91% oraz odpowiednio 95%), zwigk-
szanie podpopulacji turniejowej powoduje niewielki spadek warto$ci estymatora.
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Tabela 16. Wartos$ci doktadnosci indukcji dla ré6znych rozmiaréw podpopulacji turniejowej zs i $cisku cs

. Doktadno$¢ indukgji fitness,y, w zalezno$ci
Rozmiar . .
s od rozmiaru podpopulacji $cisku cs
1 2 3 4 5 6 7 30
1 74,9 92,3 96,8 98,1 98 98,1 97,9 98,4
2 74,1 92,5 97,3 97,9 97,9 98,4 97,7 98,3
3 77,1 93 96,8 97,3 98 98,1 98,1 97,8
4 71,9 92,8 96,6 97,7 97,6 98,2 98,1 98,2
5 79,5 92,6 96,5 97,7 98,3 97,9 97,9 98
6 77,7 90,9 97 97,2 97,7 97,3 98,3 97,7
7 79 92,7 96,9 97,5 97,9 98,5 98,1 98,4
8 78,6 92,3 96,7 97,7 97,9 98,2 98,1 98,1
9 79,5 91,8 95,6 97,5 98 98,2 98,1 98,4
10 76,7 92,5 95,4 97 97,7 98,1 98,4 98,5
11 74,4 90,2 95,8 97,2 97,9 97,6 98,3 98,5
12 77,9 90,7 95,9 97,2 97,8 98,2 98,1 98,3
13 76,7 90,6 96,3 97,9 97,7 98,1 97,7 98,6
14 79,3 91,5 95,5 97,5 97,9 97,6 98 98,3
15 78,4 91,5 95,9 97,2 97,7 97,9 98,4 98,4
16 77 91,3 94,8 97,6 97,5 98,2 97,7 98,2
17 76,2 91,7 96,2 96,6 97,9 98,1 98,6 98,3
18 78,1 92 95,5 97,3 97,9 97,9 98,6 98,1
19 74,1 93,5 96 97,6 98 97,8 97,6 98,5
20 76,7 91,2 95,4 97,2 97,9 98 98,3 98,6
21 74,8 90,3 94,3 97,3 97,8 97,9 98,4 98
22 75,5 90,6 95 97,2 97,9 97.4 98 98
23 75,3 91,6 94,8 98,2 97,3 97,6 98 98,2
24 81,9 92,1 96,5 97,5 97,4 98,2 98 98,3
25 73,7 90,3 95,9 97,6 98 97,9 98,6 98,4
26 82,7 90,5 95,9 97 97,9 97,3 98,3 98
27 77,3 90,9 95,3 97,6 97,9 97,6 98,2 98,4
28 77,6 90,1 94,7 97,5 98 97,9 98,1 98,3
29 78,2 91,5 96,3 97,6 98 98,2 98,3 98,5
30 76,8 93 96,3 97,3 97,9 98 98,6 98,5

Wprowadzenie mechanizmu $cisku do modelu GCS bylto podyktowane checia za-
pewnienia oczywistej réznorodnosci populacji produkcji, ale rowniez zapobiezenia
wysokiej epistazie populacji produkcji. Uzyskane wyniki podczas badania zwiazkow
pomigdzy selekcja turniejowa a $ciskiem (przy parametrze cf = 1) dowodza, ze istot-
niejszym, z punktu widzenia ewolucji, procesem jest sposéb zastgpowania osobnika
z populacji osobnikiem wczesniej wyselekcjonowanym niz sam mechanizm selekcji
osobnika podlegajacego operacjom genetycznym. Zastgpowanie produkcji jest naj-
mniej efektywne dla indukcji catej gramatyki, gdy dotyczy losowego osobnika (cs = 1),
efektywnos¢ liczona w kosztach i doktadno$ci natomiast rosnie, kiedy wzrasta prawdo-
podobienstwo doboru osobnika najstabszego w populacji.
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5.6.3. Scisk

Whioski wyciagnigte podczas analizy wplywu $cisku i selekcji turniejowej na pro-
ces uczenia gramatyki kaza przyjrze¢ si¢ szczegétowo roli mechanizmu $cisku (zatto-
czenia) w modelu GCS. W tym celu wykonano szereg eksperymentéw, podczas kto-
rych zmieniano zaréwno warto$§¢ wspétczynnika $cisku cf; jak i rozmiar podpopulacji
scisku cs. Badania przeprowadzono dla selekcji ruletkowej i domyS$lnych wartos$ci
pozostatych parametréw, ktére konfigurowaly model podczas indukcji jezykow regu-
larnych, a zatem m.in. liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych ng,, = 30,
piecdziesiat niezaleznych iteracji programu (n,,= 50), w kazdej iteracji maksymalnie
5000 krokéw ewolucyjnych (7,,x = 5000).

Uzyskane wyniki zostaly przedstawione w uktadzie przestrzennym — na rys. 56
zmiana warto$ci doktadnosci indukcji fitnessay,, a na rys. 57 zmiana wartosci kosz-
tow indukcji nEvals, oba estymatory w zalezno$ci od wartosci wspotczynnika $cisku
¢f oraz rozmiaru podpopulacji cs. Proces indukcji jest najmniej efektywny
w kontek$cie tempa zbiezno$ci do gramatyki zgodnej ze zbiorem uczacym dla roz-
miaru podpopulacji ¢s = 1, osiggajac minimum wartosci estymatorow fitness,,, oraz
nEvals dla wspétczynnika $cisku c¢f = 17 (odpowiednio 67% i 2441 krokéw ewolu-
cyjnych).

Dla kolejnych wartosci ¢s indukcja, niezaleznie od cf, coraz szybciej dochodzi
do coraz wyzszych wartosci estymatora ogélnej kompetencji fitness,y,. Dla cs =2
$rednia doktadno$¢ indukcji ze wszystkich badanych warto$ci rozmiaréw podpopu-
lacji $cisku wynosi juz 90,5%, w kroku nastgpnym dla cs = 3 osiaga warto$¢ 96%,
by poczawszy od kroku 3 utrzymywac si¢ na poziomie okoto 98,2%. Podobnie rzecz
si¢ ma z warto$cia kosztu indukcji, ktdry dla ¢s = 2 wynosi 942 kroki, 387 krokow
dla ¢s =3, a od cs = 8 oscyluje w granicach 170-180 krokéw ewolucyjnych. Zjawi-
sko to przedstawiono na rys. 58—59 — na rys. 58 usrednione wartosci estymatorow
doktadnosci, a na rys. 59 kosztu indukcji. Kazdy punkt obydwu wykreséw jest od-
powiednia $rednig liczong z 30 eksperymentéw, podczas ktérych zmieniano kolejno
wspoétczynnik $cisku cf. Praktycznie dla obydwu estymatoréw nie odnotuje sig istot-
nego wplywu warto$ci wspéiczynnika Scisku cs, poczawszy od c¢s = 6. Rowniez
zmiana cf dla wyzszych warto$ci wspétczynnika cs nie wptywa praktycznie w zaden
sposéb na koszt i doktadno$¢ indukcji, co prowadzi wprost do oczywistych zalecen
przy wyborze optymalnych warto$ci tych parametréw. Zwigkszanie warto$ci para-
metru cs powoduje zwigkszenie prawdopodobiefistwa wyboru produkcji rzeczywi-
$cie podobnej do produkcji majacej ja zastapi¢. To rosnace prawdopodobienstwo
obydwu produkcji jest o tyle istotne, ze zmniejsza ryzyko zaburzenia istniejacych
juz w gramatyce ciagéw wyprowadzen. Eksperymenty dowodza, ze nie ma potrzeby
czasochtonnego przegladu jak najliczniejszej populacji w poszukiwaniu podobne]
produkcji.
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Rys. 56. Wykres przestrzenny zmiany doktadnosci
indukcji fitnessave W zaleznosci od wartosci wspot-
czynnika $cisku ¢f oraz wielko$ci podpopulacji cs
Fig. 56. 3D graph illustrating change of induction
accuracy fitnessay; depending on crowding factor cf
and crowding subpopulation cs

100 +

90

80

Usredniona doktadno$é indukcji
Usredniony koszt indukcji

70 — T T T T T T T T T T T T 1
292725283211917151311 9 7 5 3 1
cs

Rys. 58. Wykres usrednionej doktadnosci indukcji
fitness,,, w funkcji zmiany rozmiaru podpopulacji
cs; fitnessayg zostal uSredniony po wspétczynniku
Scisku ¢f zmienianym w przedziale [1, 30]

Fig. 58. Graph of average induction accuracy
fitness,, as a function of crowding subpopulation
cs; fitnessayg Was averaged over crowding factor ¢f
changed in range [1, 30]

2500 1

n
(=3
[=]
o

1500 -

1000 A

o
o
o

iy

=

<>

Rys. 57. Wykres przestrzenny zmiany kosztu
indukcji nEvals w zaleznos$ci od wartosci wsp6t-
czynnika $cisku ¢f oraz wielko$ci podpopulacji cs
Fig. 57. 3D graph illustrating change of induction
cost nEvals depending on crowding factor cf and

crowding subpopulation cs
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Rys. 59. Wykres usrednionego kosztu indukcji
nEvals zmiany rozmiaru podpopulacji cs; nEvals
zostat usredniony po wspétczynniku $cisku cf

zmienianym w przedziale [1, 30]

Fig. 59. Graph of average induction cost nEvals
as a function of crowding subpopulation cs;
nEvals was averaged over crowding factor cf

changed in range [1, 30]

Do ciekawych wnioskéw prowadzi obserwacja zachowania si¢ wartosci kompe-
tencji negatywnej negative w funkcji zmiany parametrow cf oraz cs (rys. 60). W ca-
tym badanym zakresie zmian obydwu parametréw, estymator negative nie przekroczyt
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niskiej wartosci 0,3%, co oznacza, ze w najgorszym przypadku podczas uczenia gra-
matyki $rednio niepoprawnie klasyfikowanych bylo mniej niz 3 zdania na 1000. Prze-
strzenny wykres zmian wartosci estymatora przedstawiony na rys. 60a zwraca uwage
na wyrdzniajace si¢ z otoczenia skoki wartosci estymatora w prawym gérnym rogu,
odpowiadajacym wysokim wartosciom wspdiczynnika $cisku cf oraz wielkosci pod-
populacji c¢s. Doktadne potozenie owych ,pikéw” wartodci estymatora negative ilu-
struje dobrze wykres poziomicowy zamieszczony na rys. 60b.

a) b)
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Rys. 60. Zmiana kompetencji negatywnej negativeave W zaleznosci od warto$ci wspétczynnika Scisku cf
oraz wielkosci podpopulacji cs: a) wykres przestrzenny, b) wykres poziomicowy
(poziomica co 0,05%)

Fig. 60. Change of negative competence negative,,, depending on crowding factor ¢f
and crowding subpopulation cs: a) 3D graph b) contour graph
(contour line every 0.05%)

Podpopulacja $cisku cs okre$la rozmiar losowanego z catej populacji zbioru pro-
dukcji, spos$réd ktérych wybierana jest najgorsza, natomiast wspétczynnik $cisku cf
moéwi, ile razy pobierane sa probki takich zbioréw. W efekcie otrzymujemy populacje
o rozmiarze cf. Zwigkszanie podpopulacji $cisku zwigksza prawdopodobienstwo wy-
boru stabego osobnika nie tylko lokalnie, ale réwniez i globalnie. Podobny efekt nie-
sie ze soba wzrost wartos$ci wspétczynnika cf. W konsekwencji otrzymujemy podpo-
pulacj¢ produkcji o niskiej warto§ci przystosowania. Zatem wysokie warto$ci
wspotczynnikéw cs i cf zwigkszaja prawdopodobienstwo wyboru, a w konsekwencji
zastgpowania, bardzo stabego klasyfikatora. Generalnie jest to pozytywna wtasno$§¢
metody $cisku, ale moze si¢ réwniez zdarzy¢, ze zastgpowana staba produkcja gra-
matyki uczestniczy w pelnym rozbiorze zdania negatywnego. Zamiana takiej produk-
cji produkcja podobna — a na tym opiera si¢ mechanizm $cisku — moze utrzymac¢ zdol-
no$¢ catej gramatyki do rozbioru réwniez przyktadéw spoza jgzyka.
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Rys. 61. Zmiana estymatora negative: a) cf=22ics=25,b) cf=251cs =23
Fig. 61. Change of negative estimator: a) ¢f =22 and ¢s =25, b) ¢f =25 and ¢s =23

Na rysunku 61 pokazano zachowanie si¢ estymatora negative w procesie uczenia
dla parametréw $cisku cf=25 i cs =22 (rys. 6la) oraz ¢f =251 cs =23 (rys. 61b),
a wigc jednego z ,,pikOw” wartoSci negative,,, przedstawionych na rys. 60. Wida¢
wyraznie w obu przypadkach, jak model, poszukujac ewolucyjnie dobrych produkcji,
bada réwniez w pierwszych krokach produkcje biorace udziat parsowaniu przyktadow
negatywnych. Rysunek 6la jest ilustracja procesu indukcji, ktéry uzyskuje niska
warto$ci estymatora negative,,,. Na poczatku uczenia wartos¢ negatywnej kompeten-
cji gramatyki gwaltownie wzrasta, ale juz od kroku 53 nastgpuje stopniowe wyttumia-
nie niepozadanych wtasnosci indukowanej gramatyki, az do zaniku ,,ztych produkcji”
w populacji w kroku 562. Na rysunku 61b przedstawiono indukcj¢ gramatyki, podczas
ktérej uzyskano stosunkowa wysoka warto$¢ estymatora negative,, (negative,y,
= 0,28%) Po skoku warto$ci komptencji negatywnej w pierwszych krokach ewolucyj-
nych, nastgpuje poczatkowo szybki zanik produkcji parsujacych zdania negatywne,
lecz w kolejnych krokach ewolucyjnych pojawiaja si¢ ponownie w zbiorze produkcji
i juz do konca ewolucji model nie jest w stanie ich catkowicie zastapi¢ produkcjami
podobnymi, ale nieparsujacymi zdan negatywnych.

5.6.4. Operatory pokrycia

W modelu GCS wprowadzono pig¢ operatoréw pokrycia:

e operator pokrycia terminalnego,

e operator pokrycia startowego,

e operator pokrycia petnego,

e operator pokrycia agresywnego,

e operator pokrycia uniwersalnego.

Operator pokrycia terminalnego jest uruchamiany przez procedurg parsowania
zdania automatycznie i w zwiazku z tym nie bgdzie badany jego wpltyw na proces
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indukcji gramatyki. Aby umozliwi¢ pelny, a jednocze$nie zwigzly opis kombinacji
wszystkich pozostatych operatoréw pokrycia, zastosowano czteroliterowy skrét na
oznaczenie wystepowania badz tez nie w parametrach modelu kazdego z operatoréw.
Zapis s p a u oznacza¢ bedzie, ze zastosowano wszystkie operatory (s-tartowy,
p-elny, a-gresywny, u-niwersalny), wylaczenie operatora sygnalizuje kreseczka ,,-”
w miejsce jego pozycji w skrocie. Skrét uzupetniony jest dodatkowo warto$cia praw-
dopodobienstwa p,, gdy w do$§wiadczeniu uzyto operatora agresywnego.

Tabela 17. Poréwnanie kosztéw i doktadnosci indukcji dla réznych kombinacji
operatoréw pokrycia

1())51:;::?: fitness,y, positive,, nEvals nSuccess
sp-u 99,60 99,30 55,54 50/50
spau 0,1 98,10 99,80 429,54 50/50
spa- 0,1 96,80 93,70 329,46 50/50
sp-- 96,60 93,20 352,12 50/50
-p-- 96,40 92,80 373,52 50/50
s--u 61,90 24,00 2217,10 21/50
S--- 53,20 6,33 1048,25 3/50
s-a- 0,1 50,70 1,35 1654,00 1/50

W tabeli 17 zestawiono wyniki indukcji gramatyki TOY dla réznych kombinacji
zastosowanych w eksperymentach operatoréw pokrycia. Warto$ci pozostatych para-
metréw modelu we wszystkich eksperymentach byty takie same jak podczas indukcji
jezykoéw regularnych (m.in. ng, = 30, fy, = 50, 1, = 5000). Tabelg uporzadkowano
wg najwyzszych wartosci uzyskanej doktadnosci indukcji fitness,,,. Wyniki uzupetnia
graficzna reprezentacja przebiegu kompetencji ogdlnej fitness dla kazdej z badanych
kombinacji operatoréw (rys. 62).

Najwyzsze wartosci syntetycznych estymatoréw doktadnosci fitness,,, oraz posi-
tive,y, uzyskano dla wiaczonych operatoréw pokrycia startowego, pelnego i uniwer-
salnego. Wykres krzywej zbieznosci fitness dla tej kombinacji operatoréw pokrycia
jest wyraznie bardziej stromy od pozostatych krzywych, a $rednia liczba krokéw,
w ktérych model GCS znajduje zgodna ze zbiorem uczacym gramatyke, jest szescio-
krotnie (!) mniejsza od drugiej w kolejnosci pod wzgledem tempa zbiezno$ci kombi-
nacji operatorow.

Na drugiej pozycji uplasowata si¢ kombinacja spau 0,1, ktéra w stosunku do po-
przedniej r6zni si¢ dodatkowo uruchomionym operatorem pokrycia agresywnego
z p. = 0,1. Wykres zbiezno$ci dla tej kombinacji réwniez bardzo stromo pnie si¢ do
géry w funkcji poczatkowych krokéw ewolucyjnych, by w okolicach 500 kroku
praktycznie potaczy¢ si¢ z wykresami trzech kolejnych kombinacji operatoréw po-
krycia. Bardzo podobne do siebie wartosci syntetycznych estymatoréw oraz zblizo-
ny przebieg usrednionego dopasowania maja nastgpujace kombinacje operatoréw:



158 Rozdziat 5

spa-0,1, sp--, -p--. Elementem wspdlnym tych trzech kombinacji jest wystgpowanie
pokrycia petlnego, co prowadzi do wniosku o jego decydujacym znaczeniu w tych
kombinacjach. O roli wtasnie operatora pokrycia petnego $wiadcza réwniez ostatnie
trzy z badanych kombinacji, czyli s--u, s--, s-a-0,1, w ktérych operator pokrycia pet-
nego byt wylaczony. Dla tych kombinacji uzyskano istotnie mniejsze warto$ci
wszystkich analizowanych estymatoréw, a nie wszystkie iteracje eksperymentéw kon-
czyly si¢ sukcesem. Przebieg krzywej zbiezno$ci estymatora fitness dla kombinacji
s--- oscyluje wokét linii 50% z zauwazalnym skokiem w okolicach 1300 kroku, ktéry
jest wynikiem znalezienia w 3 z 50 iteracji poszukiwanej gramatyki (pierwsza z za-
konczonych sukcesem iteracji zakonczylta si¢ w kroku 1388, kolejna w 1322, a ostat-
nia w 1483). Uzupelnienie pokrycia startowego operatorem pokrycia uniwersalnego
wprowadza zauwazalne polepszenie rezultatow. Krzywa kombinacji s--u pnie si¢
wolno w gore przez wszystkie kroki ewolucyjne, osiagajac Sredniq wartoS¢ fitness,y,
= 61,90%, niewatpliwe ograniczong przyjeta maksymalna liczba krokéw w pojedyn-
czej indukcji. Z 50 iteracji eksperymentu niemalze juz polowa konczy si¢ wyuczeniem
prawidtowej gramatyki.
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Rys. 62. Zmiana estymatora fitness dla r6znych kombinacji operatoréw pokrycia
Fig. 62. Change of fitness estimator for different combinations of covering operators

Aby zweryfikowaé poczynione wyzej spostrzezenie dotyczace przerwanego proce-
su indukcji, wykonano eksperyment, w ktérym zwigkszono maksymalng liczbe kro-
kéw ewolucyjnych do 50 000. Na rysunku 63 wykre§lono przebieg kompetencji po-
zytywnej i negatywnej dla kombinacji operatoréw pokrycia s--u i ny,,x = 50 000.
Model dla tak wydtuzonego okresu ewolucji osiaga nastgpujace wartosci estymatorow
dokfadnosci i kosztu indukcji: fitness,, = 91,40%, positive,, = 82,90%, nEvals
= 8601,28 (minEvals =123, maxEvals = 40750), nSuccess = 50/50. Operator pokrycia
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uniwersalnego jest zatem w stanie praktycznie samodzielnie, bez wspomagania dzia-
laniem operatora petnego, zapewni¢ w odpowiednio dtugim czasie indukcj¢ gramatyki
w kazdej iteracji.
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Rys. 63. Zmiana estymatora fitness i negative dla kombinacji operatoréw pokrycia s--u i 71,5, = 50 000
Fig. 63. Change of fitness and negative estimators for combination
of covering operators s--u and 7., = 50000

Nalezy zauwazy¢, ze operator ten istotnie poprawia tempo zbieznos$ci procesu in-
dukcji w kazdym z przebadanych przypadkéw, a do takiego wniosku sktania poréw-
nanie usrednionej kompetencji ogdlnej nastgpujacych par s--- i s--u (53,20% do
61,90%), sp-- i sp-u (96,60% do 99,60%) oraz spa-0,1 i spau0,1 (96,80% do 98,10%).
Decydujacym jednak w sposdb zasadniczy operatorem jest operator pokrycia pelnego.
Brak operatora pokrycia petnego w badanych kombinacjach operatoréw drastycznie
obniza zdolno$é¢ modelu do indukcji gramatyki. Swiadcza o tym niskie wartosci esty-
matoréw dokladno$ci indukcji, wysokie wartosci kosztu indukcji oraz liczne iteracje,
podczas ktérych model nie byt w stanie wyuczu¢ si¢ gramatyki. Kolejny wniosek jaki
mozna wysnu¢, analizujac wyniki, to niewielki wptyw na proces indukcji jaki ma ope-
rator startowy, ale rGwniez nieznaczna rola w uczeniu operatora pokrycia agresywne-
go. Ze wzgledu jednak na parametryczny charakter operatora agresywnego, zbadano
jego wplyw na proces indukcji z uwzglednieniem zmiany w petnym dopuszczalnym
zakresie wartosci prawdopodobienstwa p,,.

Analiz¢ wptywu operatora agresywnego na uczenie gramatyki rozpoczgto od
kombinacji s-a-, czyli wylaczonych operatoréw pokrycia petnego i uniwersalnego.
Wstepne eksperymenty wykazaty, ze kombinacja operator6w startowego i agresywne-
go ma niskie zdolno$ci uczenia gramatyki (patrz tab. 17). Zbadano zachowanie si¢
modelu GCS dla prawdopodobienstwa operatora pokrycia agresywnego p, zmieniane-
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go w przedziale [0, 1] z krokiem 0,05. Wyniki zebrano w tab. 18, a przedstawiono
na rys. 64. W catym badanym przedziale zmienno$ci parametru p, nie uzyskano
lepszego wyniku niz 3 zakonczone sukcesem iteracje na 50 (dla p,=0,5 oraz
p.=0,8). Dla 6 z 20 sprawdzanych warto$ci parametru proces indukcji w zadnej
iteracji nie znalazt rozwiazania, w tym dla dwdéch najwyzszych wartosci p, = 0,95
i p,=1,0 (dlatego tez warto$ci parametru nSuccess na rys. 64 reprezentuja stupki
wartos$ci, a nie linia ciagta).
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Rys. 64. Wptyw prawdopodobienstwa pokrycia agresywnego p, na doktadnos¢ i koszt indukcji
(kombinacja operatoréw pokrycia s-a-)
Fig. 64. Influence of aggressive covering probability p, on accuracy and cost of induction
(combination of covering operators s-a-)

Tabela 18. Wartosci estymatoréw doktadnosci i kosztu indukcji dla zmiennego prawdopodobienstwa
pokrycia agresywanego p, oraz kombinacji operator6w pokrycia s-a-

Pa fitness,y, nEvals nSuccess Pa fitness,y, nEvals nSuccess

0 51 192 1/50 0,55 50,2 3882 1/50
0,05 50 — 0/50 0,6 50,4 4041,5 2/50
0,1 50,7 1654 1/50 0,65 50,5 2502 1/50
0,15 50 - 0/50 0,7 50,8 2954.5 2/50
0,2 51,4 1563,5 2/50 0,75 50,7 1643 1/50
0,25 50 - 0/50 0,8 52 1642,33 3/50
0,3 50,1 4441 1/50 0,85 50,4 3986 2/50
0,35 50 - 0/50 0,9 51,7 839 2/50
0,4 51,1 2265,5 2/50 0,95 50 — 0/50
0,45 51,4 1461 2/50 1 50 — 0/50
0,5 51,5 2555,67 3/50
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Obserwujac przebieg estymatora fitness,, na rys. 64, mozna stwierdzi¢, ze opera-
tor pokrycia agresywnego nie wptywa w sposéb znaczacy na doktadnosci i koszt in-
dukcji gramatyki dla kombinacji operatoréw pokrycia s-a-.

W nastepnej serii eksperymentéw przebadano wptyw operatora pokrycia agresyw-
nego dla kombinacji operatoréw spa-, czyli z dodatkowo, w stosunku do poprzednich
eksperymentow, witaczonym operatorem pokrycia petnego. Uzyskane wyniki przed-
stawiono na rys. 65. Przebieg wykresu usrednionej kompetencji ogélnej fitness,y, jest
niezalezny od zmiany warto$ci prawdopodobienistwa p,, natomiast §redni koszt induk-
cji nEvals ma dwa duze skoki wartosci dla p, = 0,75 i p, = 0,95. Dla p, = 1,00 model
GCS nie jest w stanie w zadanej iteracji eksperymentu znalez¢ gramatyki. Wnioski,
ktére sig nasuwaja, sa podobne jak w przypadku analizy wptywu operatora na po-
przednio badana kombinacj¢ — operator pokrycia agresywnego nie wplywa w sposéb
znaczacy na doktadnosci i koszt indukcji gramatyki dla kombinacji operatoréw pokry-
cia spa-, a dla uruchamianego w kazdym kroku ewolucyjnym operatora (p, = 1,00)
model GCS traci catkowicie zdolno$ci uczenia.
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Rys. 65. Wptyw prawdopodobienstwa pokrycia agresywnego p, na doktadnos¢ i koszt indukcji
(kombinacja operatoréw pokrycia spa-)
Fig. 65. Influence of aggressive covering probability p, on accuracy and cost of induction
(combination of covering operators spa-)

W ostatniej serii eksperymentdw zmieniano prawdopodobienstwo operatora po-
krycia agresywnego dla kombinacji operatoréw pokrycia spau, czyli z witaczonym
zaréwno operatorem pokrycia pelnego, jak i operatorem uniwersalnym. Wyniki przed-
stawiono na rys. 66. Wykresy wartosci estymatorOw fitness,,, oraz nEvals wskazuja
jednoznacznie, ze réwniez i dla tej kombinacji operatoréw operator pokrycia agre-
sywnego nie wptywa znaczaco na jako$¢ procesu indukcji gramatyki. W przeciwien-



162 Rozdziat 5

stwie jednak do poprzednio badanej kombinacji, dla p, = 1,00 model GCS nie traci
zdolnosci uczenia, a jedynie dosy¢ drastycznie (czterokrotnie!) ro$nie $rednia liczba
krokéw potrzebnych do znalezienia gramatyki.
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Rys. 66. Wpltyw prawdopodobienstwa pokrycia agresywnego p, na doktadnos¢ i koszt indukcji
(kombinacja operator6w pokrycia spau)
Fig. 66. Influence of aggressive covering probability p, on accuracy and cost of induction
(combination of covering operators spau)

Podsumowujac wykonane eksperymenty, mozna stwierdzi¢, ze na proces indukcji
najwigkszy wptyw ma operator pokrycia pelnego, ktéry jest w stanie samodzielnie
zapewni¢ uczeniu dobre tempo zbieznosci. Zdecydowanie mniejsze tempo zbieznosci
ma operator pokrycia uniwersalnego, ktéry potrzebuje okoto dziesigciokrotnie dtuz-
szego okresu uczenia, aby w kazdej iteracji eksperymentu indukowaé prawidtowa
gramatyke. Polaczenie operatora pelnego i uniwersalnego daje najlepsze wyniki
kosztéw i doktadnosci indukcji. Brak obydwu operatoréw czyni proces uczenia prak-
tycznie niemozliwym. Operatory pokrycia startowego oraz agresywnego maja zniko-
my wptyw na indukcj¢ gramatyki. Dopiero w parze z operatorem petnym lub uniwer-
salnym, proces indukcji staje si¢ mozliwy i nieprzypadkowy.

Nieznaczna rola operatora pokrycia startowego w uczeniu gramatyki staje si¢ zro-
zumiata, gdy spojrzymy na zasade dziatania tego operatora. Zadaniem operatora star-
towego jest bowiem utworzenie produkcji typu S — a dla jednoelementowego zdania
pozytywnego. Niewielka, a w duzych zbiorach uczacych znikoma, obecno$¢ zdan
o dlugosci 1 oraz stosunkowo prosta reguta do wyuczenia w sposéb istotny ograni-
czaja wplyw operatora startowego na proces indukcji gramatyki.

Nietrywialnym wnioskiem, jaki nasuwa si¢ podczas analizy uzyskanych wynikow, jest
spostrzezenie braku wptywu na indukcjg operatora pokrycia agresywnego prawie w catym
zakresie zmiennosci warto$ci prawdopodobienstwa p,. Mozna by oczekiwaé, ze tworzona
automatycznie brakujaca produkcja nieterminalna powinna w sposéb zauwazalny wspo-
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magac proces uczenia. Jednak o ile prawa strong nowej produkcji tworzy jedno z dopusz-
czalnych rozwini¢¢ rozbioru zdania, o tyle symbol nieterminalny stanowiacy lewa strong
produkc;ji jest dobierany przez operator losowo. Trudno zatem oczekiwa¢ w takiej sytuacji
ukierunkowanego procesu poszukiwania odpowiedniego zestawu epistatycznie powiaza-
nych ze soba regul parsujacych zdanie. Co wigcej, jezeli prawdopodobienstwo zastosowa-
nia operatora p, = 1, to uczenie gramatyki zostaje catkowicie zahamowane i tylko obec-
no$¢ operatora pokrycia uniwersalnego moze podtrzymaé proces uczenia (kosztem
zwigkszonego okresu uczenia). Powodem jest zapewne w tej sytuacji zbyt czesta, bo od-
bywajaca si¢ przy kazdorazowym napotkaniu braku mozliwo$ci dalszego rozbioru anali-
zowanego fragmentu zdania, losowa wymiana materiatu genetycznego. Nowo utworzona
przez operator pokrycia agresywnego produkcja jest dodawna ze $ciskiem do istniejacego
zbioru produkcji, zastepujac jedna z produkcji gramatyki.

Operator pokrycia pelnego dziala w sposéb podobny do operatora agresywnego,
gdyz réwniez tworzy produkcje, ktérej lewa strona opisuje rozwinigcie analizowanego
ciagu. Jednak prawa strona produkcji nie jest losowa, poniewaz operator pokrycia
petnego uruchamiany jest tylko podczas wypetniania ostatniej analizowanej komoérki
tablicy CYK. Zatem jedynym symbolem, jaki moze si¢ pojawi¢ w produkcji jest sym-
bol startowy gramatyki. Operator pokrycia pelnego niejako zamyka ta ostatnig pro-
dukcja proces indukcji zestawu produkcji zdolnych do rozbioru przetwarzanego zda-
nia, przyspiesza — i to w sposéb radykalny, jak wykazuja eksperymenty — ewolucj¢
gramatyki zgodnej ze zbiorem uczacym.

Ostatni z analizowanych operator6w pokrycia — operator pokrycia uniwersalnego
dziata na zupelnie innej zasadzie niz operator agresywny czy tez petny. Operator po-
krycia uniwersalnego dodaje do zbioru produkcji dodatkowe produkcje terminalne,
ktére wyprowadzaja symbole terminalne gramatyki z jednego symbolu nieterminalne-
go. Dzialanie tego operatora jest wzorowane na mechanizmie uczacego si¢ systemu
klasyfikujacego, w ktérym w warunku klasyfikatora moze wystapi¢ symbol nieistotny
(don’t care), zastepujacy dowolny symbol komunikatu. Jak dowiodty badania empi-
ryczne, operator pokrycia uniwersalnego zapewnia modelowi samodzielnie mozliwo-
$ci uczenia, a w potaczeniu z innymi operatorami istotnie poprawia zbiezno$¢ ewolu-
cji. Ponizej zamieszczono gramatyke wyewoluowana przez model z kombinacja
operatoréw pokrycia s--u:

1. S - BD 9. P > RB 17. D — BB
2. S —>IB 10. B— B 18. C —>c¢
3. S —-BD 11. I —> IR 19. B — SB
4. R —a 12. I — RB 20. B —» PC
5. R —>c¢ 13. D — SI 21. B —b
6. R —b 14. D —d 2. A —a.
7. R —d 15. D — BO

8. P —BO 16. D — RB
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Weczesniejsze eksperymenty dowiodly, Ze sam operator pokrycia startowego jest za
staby, by model byt w stanie wyuczy¢ si¢ gramatyki podczas kazdej iteracji. Dopiero
uruchomienie operatora pokrycia uniwersalnego umozliwia skuteczny proces uczenia.
Na rysunku 67 przedstawiono drzewo rozbioru pozytywnego zdania abcbdab otrzy-
mane podczas dziatania modelu GCS z kombinacja operatoréw pokrycia s--u. W we-
ztach drzewa rozbioru podano symbol nieterminalny wraz z jego polozeniem w tabli-
cy CYK (kolumna, wiersz). Drzewo rozbioru wyjasnia rol¢ operatora uniwersalnego
w procesie indukcji gramatyki. Wida¢ bowiem wyraznie, ze uzycie przez gramatyke
symbolu uniwersalnego R potgguje zdolnosci eksploracyjne modelu. Drzewo rozbioru
na rys. 67 jest bowiem w istocie schematem rozbioru wszystkich ciagdw postaci
*bcbd*b, gdzie symbol * oznacza dowolny symbol terminalny.

S1,7)
B ('1,3) D (11,4)
I—I—l T L 1
P (1,2) c@3,1) S (4,2) 1(6,2)
B(2,1) |_ c D (5,1) B (7.1
L, L I
R(1,1) B (4,1) R (6,1)

L . Lo L .

Rys. 67. Drzewo rozbioru zdania abcbdab (kombinacja operatoréw pokrycia s--u);
symbol nieterminalny R jest symbolem uniwersalnym
Fig. 67. Parsing tree for the sentence abcbdab (combination of covering operators s--u);
symbol R stands for don't care symbol

5.6.5. Liczba poczatkowych produkcji nieterminalnych

W dotychczasowych eksperymentach stosowano arbitralnie przyjeta liczbe 30
poczatkowych produkcji nieterminalnych (ngy,, = 30). Zasadne jest zbadanie, na ile
i w jakim zakresie liczba ta ma wptyw na proces indukcji gramatyki. Gramatyka
TOY, ktéra jest przedmiotem badan symulacyjnych modelu GCS, opisana jest
6 produkcjami nieterminalnymi oraz 4 produkcjami wyprowadzajacymi symbole
terminalne. Nalezy zatem oczekiwac, ze udane uczenie powinno zachodzi¢, poczaw-
szy od 6 regut nieterminalnych. Na rysunku 68 przedstawiono zalezno$¢ estymato-
row fitness,y, (oznaczone w tabeli przez symbol f,.,), positive,ys ( Pave), nEvals oraz
nSuccess (nS) od liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych ng,., (ekspery-
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menty prowadzone przy domyS$lnym zestawie parametrow). W tabeli 19 zebrano
wyniki eksperymentéw. Model GCS byt w stanie znalez¢ gramatyke zgodna ze zbio-

Tabela 19. Wartosci estymatoréw doktadnosci i kosztu indukcji
dla zmiennej liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych 7,

Agtart Javg Pavg nEvals nS gtart Javg Pavg nEvals nS
2 50,0 0,0 - 0/50 17 70,7 41,4 1879,3 | 33/50
3 50,0 0,0 - 0/50 18 74,0 48,0 2014,7 | 40/50
4 50,0 0,0 - 0/50 19 83,3 66,5 1543,1 | 48/50
5 50,0 0,0 - 0/50 20 82,0 64,0 1456,6 | 45/50
6 50,0 0,0 - 0/50 21 86,2 72,5 1313,9 | 49/50
7 50,0 0,0 - 0/50 22 87,7 75,4 12414 | 50/50
8 50,0 0,0 - 0/50 23 88,8 77,6 1134,2 | 50/50
9 53,1 6,1 1937,8 5/50 24 93,1 86,2 700,0 50/50

10 51,0 2,1 3316,3 | 3/50 25 92,8 85,5 735,0 | 50/50
11 53,2 6,5 973,3 4/50 26 92,5 85,1 761,4 | 50/50
12 54,1 82 2950,1 | 12/50 27 95,1 90,2 501,5 | 50/50
13 57,5 15,0 | 21343 | 13/50 28 96,2 92,3 395,2 | 50/50
14 56,3 12,7 | 2905,1 | 15/50 29 96,0 91,9 414,1 | 50/50
15 58,6 17,3 | 2315,1 | 16/50 30 95,6 91,2 4559 | 50/50
16 66,6 33,2 1939,0 | 27/50

rem uczacym dopiero dla 9 produkcji nieterminalnych i to tylko w 5 iteracjach na
50. Jest to zatem minimalna liczno$¢ populacji niezbedna do ewolucji gramatyki
TOY. Ponizej zapisano przyktad wyindukowanego zbioru produkcji:

1. §S—>SM 6. A—a
2. S—>O0OM 7. B—>b
3. Q—AB 8. D—d
4. M—CB 9. C—ec.
5. C— DA

Model znalazt gramatyke, ktéra sklada si¢ z 5 produkcji nieterminalnych, o jedna
produkcje mniej od gramatyki wzorcowej. Dopiero od 22 produkcji startowych mo-
del indukuje gramatyke w kazdej iteracji eksperymentu. Krzywe zbiezno$ci kompe-
tencji ogélnej i pozytywnej rosna jednak ponad owe 22 produkcje, osiagajac nasy-
cenie w okolicach 28 regul startowych. Analogicznie krzywa zbieznosci koszt
indukcji nEvlas maleje do liczby 28 regut, po czym nastgpuje jej stabilizacja. Dalszy
wzrost liczby produkcji nie powoduje juz poprawy wartosci zadnego z analizowa-
nych estymatoréw.
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Doktadnos¢ i koszt indukciji
nEvals

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Liczba poczatkowych produkcji nieterminalnych nstart

fitness avg positive avg —>—nSuccess —¢—nEvals

Rys. 68. Wpltyw liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych g,
na doktadno$¢ i koszt indukcji
Fig. 68. Influence of number of initial nonterminal productions 7,
on accuracy and cost of induction

Zwigkszanie liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych sprawia jednak, ze
indukowane gramatyki moga sktada¢ si¢ z wigkszej liczby produkcji. Przyktadowo,
proces uczenia z poczatkowymi 30 produkcjami startowymi zakonczyt si¢ znalezie-
niem gramatyki ztozonej z 11 produkcji nieterminalnych:

1. S— KB 9. H— SC
2. S— HB 10. D — AG
3. S—AS 11. A — BC
4. S— KD 12. A—>a
5. $—KG 13. B—b
6. K—JA 14. C—>c¢
7. J—>GD 15. D —d.
8. G—AB

Powyzej opisane eksperymenty dotyczylty indukcji z zestawem domy$lnym parame-
tréw. Parametrem, ktéry ma istotny wptyw na liczno$¢ populacji, jest operator pokrycia
uniwersalnego. Na rysunku 69 wykreslono przebieg krzywych estymatorow fitmess,y,
Ppositive,,s, nEvals oraz nSuccess w zaleznosci od liczby poczatkowych produkcji nie-
terminalnych ny,, z uruchomionym operatorem pokrycia uniwersalnego. Poréwnanie
odpowiednich wykreséw z rys. 68 oraz rys. 69 wskazuje na istotne réznice w przebiegu
procesu indukcji z wytaczonym oraz wiaczonym operatorem uniwersalnym. Przede
wszystkim model GCS wzmocniony operatorem pokrycia uniwersalnego znajduje gra-
matyke zgodna ze zbiorem uczacym juz dla populacji 3 poczatkowych regut nietermi
nalnych i to w 10 iteracjach na 50. Ponizej umieszczono wyindukowana gramatyke,
ktéra sktada si¢ jedynie z 2 produkcji nieterminalnych:
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1. S—AB 6. D—d

2. B— BR 7. R—a

3. A—>a 8. R—b

4. B—b 9. R—c¢

5. C—oc 10. R —d.
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2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Liczba poczatkowych produkgji nieterminalnych nstart

fitness avg postive avg —>—nSuccess —¢—nEvals

Rys. 69. Wptyw liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych g,
na doktadnos$¢ i koszt indukcji — witaczony operator pokrycia uniwersalnego
Fig. 69. Influence of number of initial nonterminal productions 7,
on accuracy and cost of induction with don’t care covering on

Gramatyka rozpoznaje zdania poprawne po rozpoczynajacym je dwuliterowym
podciagu ab. Kazde inne zdanie jest przyktadem niepoprawnym. Pomimo tego, ze
zbidr produkcji jest zredukowany do dwoch produkcji, gramatyka ta uzyskuje w te-
stach generalizacji doktadno$¢ Gen = 99,80%!

Zwigkszanie parametru ng,, powoduje w tempie logarytmicznym zmniejszanie si¢
sredniej liczby krokéw niezbednych do wyuczenia gramatyki, a w tempie potggowym
wzrost wartosci syntetycznych estymatoréw kompetencji. Wartosci estymatora nEvals
dla ng,: > 23 nie przekraczaja wartosci 72 krokéw ewolucyjnych, w poréwnaniu do
znacznie ponad 400 krokéw podczas indukcji bez operatora pokrycia uniwersalnego.

5.6.6. Wielkos¢ elity

W modelu GCS zaimplementowano réwniez sukcesjg elitarng. Parametr n; okresla
liczbe najlepszych produkcji ze wzgledu na warto$¢ przystosowania, podczas ewolucji
przechodza one w postaci niezmienionej do nastgpnego kroku ewolucyjnego. Innymi
stowy produkcje te nie podlegaja operatorom genetycznymi i mechanizmowi $cisku
(patrz procedure Algorytm genetyczny, rys. 30).

Oczywi$cie analiza wptywu wielkosci elity na indukcje¢ gramatyki musi uwzgled-
nia¢ dwa inne parametry, a mianowicie liczbg¢ poczatkowych produkcji nieterminal-
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nych, ktére okreslaja wielko§¢ ewoluowanej populacji, oraz minimalna liczbg produk-
cji poszukiwanej gramatyki. Na rysunku 70 wykre$lono zalezno$¢ parametréw fit-
nesSag, POSitive,y,, nEvals od wielkosci elity nej;. Eksperymenty byly przeprowadzane
dla domys$lnego zestawu parametréw, a wigc m.in. dla 30 poczatkowych produkcji
nieterminalnych. Zwigkszanie wielkosci elity nie wptywa w sposéb istotny na tempo
zbieznos$ci ewolucji, cho¢ mozna zauwazy¢ nieznaczne wyzsze warto$ci estymatoréw
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g + 1000
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-Dg T 400

50 T 200

40 ——t— 0
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wielkos¢ elity nelit

fitness avg positive avg —>—nEvals

Rys. 70. Wplyw wielkosci elity n; na doktadno$¢ i koszt indukcji
Fig. 70. Influence of elite size n.;;, on accuracy and cost of induction

doktadnosci indukgji i jednoczesnie nizsze wartosci kosztu indukcji dla ngy = 12 ( fitness,y,
=98%, positive,,=96,1%, nEvals = 209,68). Od wartosci ng; =23 nastgpuje gwaltowne
pogorszenie warto$ci estymatoréw az do utarty przez model zdolno$ci uczenia, poczawszy
od ng = 29. Interpretujac otrzymane wyniki, nalezy pamigta¢, ze n.; =23 oznacza 7 pro-
dukcji, ktére podlegaja w kazdym kroku ewolucyjnym operacjom genetycznym. W ze-
stawieniu z 6 produkcjami gramatyki wzorcowej lub 5 produkcjami gramatyki o minimal-
nej liczbie produkcji bez symbolu uniwersalnego (patrz podrozdz. 5.6.5) nie jest to liczba
zapewniajaca prawidtowy nacisk selektywny. Dla ng; =29 tylko jedna produkcja z catej
populacji w kazdym kroku ewoluuje, co w potaczeniu z losowym doborem poczatkowych
produkcji praktycznie uniemozliwia eksploracjg rozwiazan.

5.6.7. Krzyzowanie i mutacja

W kazdej metodzie ewolucyjnej operatory genetyczne krzyzowania i mutacji petnia
dominujaca role. Nie inaczej jest w przypadku modelu GCS, ktéry dostosowuje dziata-
nie operatoréw genetycznych do reprezentacji osobnika, ktérym jest produkcja bezkon-
tekstowej gramatyki w postaci normalnej Chomsky’ego (patrz procedure Algorytm
genetyczny, rys. 30). Aby zbadac¢ rolg obydwu operatoréw, w modelu wykonano szereg
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symulacji, podczas ktérych zmieniano w przedziale [0, 1] warto$¢ prawdopodobiefistwa
krzyzowania p; oraz warto$¢ prawdopodobienstwa mutacji p,,. Badania przeprowadzono
dla domys$lnych warto$ci parametréw. Wyniki przedstawiono na rys. 71-74.
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Rys. 71. Zmiana kosztu indukcji nEvals w zaleznosci od prawdopodobienstwa krzyzowania p;
oraz prawdopodobienstwa mutacji p,: a) wykres przestrzenny, b) wykres poziomicowy
(poziomica co 100 krokéw)

Fig. 71. Change of induction cost nEvals depending on crossover probability p;
and mutation probability p,: a) 3D graph, b) contour graph
(contour line every 100 steps)

Na rysunku 71 przedstawiono zmiang wartosci kosztu indukcji nEvals w funkcji
zmiany prawdopodobienstwa mutacji i krzyzowania. W powstalym krajobrazie mozna
wyrdzni€ kilka charakterystycznych obszaréw:

e skok wartosci kosztu indukcji dla obszaru ograniczonego przez p,e <0,05,0,1>
oraz p; € [0, 0,25]. Najwyzsza warto$¢ nEvals = 1726,65 indukcja przyjmuje dla p, = 0,05
i py=0. Obszar najwyzszych wartosci jest ograniczony stromym zboczem wzdtuz p, = 0;

edla p,=0 oraz p,=0 i p,=0,05 estymator nie ma przypisanej wartosci, gdyz
proces uczenia przestaje by¢ mozliwy;

e najnizsze wartosci estymator przyjmuje dla p, = 01 p; > 0,05. Zestawiajac jednak
ten obszar rysunku z odpowiednim obszarem na rys. 74, mozna stwierdzi¢, ze dla
wskazanych wartos$ci prawdopodobienstw proces indukcji uzyskuje najnizsze, nie-
wiele ponad pigcdziesigcioprocentowe wartosci estymatora fitness,,,. Oznacza to, ze
jedynie nieliczne iteracje zakonczyty sie sukcesem;

e charakterystyczna jest dolina nizszych wartosci estymatora wzdtuz p,=0,15
i pr > 0,5 ograniczona po obu stronach wyzszymi zboczami;

e wyzsze warto$¢ estymatora widoczne sa rOwniez w obszarze wysokich wartosci
prawdopodobienstwa mutacji p, > 0,95;

e pomigdzy dwoma obszarami bardzo wysokich warto$ci estymatora kosztu dla
P < 0,3 1nizszych dla p, > 0,95 (patrz rys. 72) znajduje si¢ obszar niskich wartosci, wréd
ktérych najnizsza wartos¢ nEvals = 226,3 ma punkt o wspétrzednych p, =0,5 i p, =0,8.
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Krajobraz wartosci estymatora kosztu uzupetniaja rys. 72—73, na ktérych wykreslono
usrednione wartosci estymatora w funkcji zmiany odpowiednio prawdopodobienstwa
mutacji oraz prawdopodobienstwa krzyzowania. Kazdy punkt obydwu wykreséw jest
odpowiednia $rednia liczona z eksperymentéw, podczas ktérych zmieniano warto$¢ py
przy staltej p, (rys. 72) oraz zmieniano warto$¢ p, przy statej p; (rys. 73).
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Rys. 72. Wykres usrednionego kosztu indukcji Rys. 73. Wykres usrednionego kosztu indukcji
nEvals w funkcji zmiany prawdopodobienstwa nEvals w funkcji zmiany prawdopodobienstwa

mutacji p,; nEvals zostat usredniony po prawdo- krzyzowania py; nEvals zostat usredniony
podobienstwie krzyzowania p; zmienianym po prawdopodobienstwie mutacji p,
w przedziale [0, 1] zmienianym w przedziale [0, 1]

Fig. 72. Graph of average induction cost nEvals ~ Fig. 73. Graph of average induction cost nEvals
as a function of mutation probability p,; as a function of crossover probability py;
nEvals was averaged over crossover probability  nEvals was averaged over mutation probability p,,

pi changed in range [0, 1] changed in range [0, 1]
a) b)

fitness

Rys. 74. Zmiana kompetencji ogdlnej fitness,,, W zalezno$ci od prawdopodobiensta krzyzowania
Py oraz prawdopodobienstwa mutacji p,: a) wykres przestrzenny, b) wykres poziomicowy
(poziomica co 5%)

Fig. 74. Change of general competence fitness,,, depending on crossover probability p; and mutation
probability p,: a) 3D graph b) contour graph
(contour line every 5%)
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Obydwa rysunki wraz z rys. 71 potwierdzaja poczynione wczesniej spostrzezenie
(patrz podrozdz. 5.3), ze mutacja w modelu GCS, podobnie jak w innych systemach
ewolucyjnych o nieduzych populacjach, ma dominujaca rolg. To zmiana prawdopodo-
bienstwa mutacji bardzo szybko wyprowadza wartosci estymatora nEvals z obszaru
wysokich warto$ci lub tez, patrzac na to zjawisko z drugiej strony, bardzo szybko
wprowadza estymator w rejon wyzszych warto$ci, podczas gdy zmiana prawdopodo-
bienstwa krzyzowania, a doktadnej jego wzrost, powoduje zdecydowanie wolniejsze
opuszczanie takich obszaréw.

Na rysunku 72 widoczne jest charakterystyczne obnizenie warto$ci estymatora dla
p. = 0,15 oraz powolny jego wzrost w przedziale p, € [0,35, 1].

Na rysunku 74 przedstawiono wptyw prawdopodobienstwa mutacji i krzyzowania na
wartoS¢ estymatora dokfadnosci fitness,,,. W krajobrazie mozna wyrézni¢ dwa obszary
rozgraniczone prosta p,=0,25. Dla wyzszych warto$ci prawdopodobiefstwa mutacji
warto$¢ syntetycznej kompetencji ogdlnej jest w catym obszarze wysoka i niezalezna od
parametréw p, i p;. Dla prawdopodobienstwa mutacji p, < 0,25 nastgpuje gwattowne za-
tamanie powierzchni tworzonej przez wartosci fitness,,, az do osiagnigcia najnizszych
warto$ci wyznaczanych przez p,=0. Oznacza to, ze dla zerowego prawdopodobienstwa
mutacji tylko kilku iteracjom na 50 udaje zakonczy¢ si¢ odnalezieniem gramatyki. Jednak
te nieliczne konczone sukcesem iteracje trwaja wyjatkowo krétko (por. rys. 72 — wartos¢
usrednionego parametru nEvals réwnego 50,48 krokéw ewolucyjnych dla p, = 0).

5.6.8. Inwersja

Do operatoréw genetycznych stosowanych przez model GCS zalicza si¢ réwniez in-
wersja. Operator ten wprowadzono do modelu ze wzgledu na jego prawdopodobne nieza-
burzanie zwiazkéw epistatycznych pomigdzy produkcjami. Na rysunku 75 przedstawiono
wplyw zmiany wartosci prawdopodobienstwa inwersji p;na doktadno$¢ i koszt indukcji.
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Rys. 75. Wplyw prawdopodobienstwa inwersji p; na doktadno$¢ i koszt indukcji
Fig. 75. Influence of inversion probability p; on accuracy and cost of induction
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Obserwacja wykreslonych krzywych sktania do wniosku, ze operator inwersji nie
ma wigkszego wptywu na proces indukcji gramatyki. W catym badanym przedziale
zmiennos$ci prawdopodobienstwa operatora nie wida¢ istotnych zmian w przebiegu
warto$¢ estymatorow fitness,y,, positive,, oraz nEvals. Krzywe oscyluja wokét sred-
nich wartos$ci z charakterystycznymi dwoma wyzszymi warto§ciami nEvals = 492,04
oraz nEvals = 512,8 dla prawdopodobienstwa iteracji réwnego odpowiednio 0,4 oraz
0,5. Brak istotnego wplywu operatora inwersji na proces uczenia mozna ttumaczy¢
tym, ze zamiana kolejnosci symboli nieterminalnych po prawej stronie produkcji
w istocie nie powoduje znaczacych zmian w ewolucji poza zamiang kolejnosci wy-
prowadzanych z kazdego symbolu nieterminalnego poddrzew. Dosy¢ charaktery-
styczng krzywa ma estymator minEvals, ktéry na wykresie umieszczono z dziesigcio-
krotnie powigkszonymi warto$ciami. Zwraca uwage wzrastajaca wraz z wartoscia
prawdopodobienstwa p; amplituda zmian najmniejszej liczby krokéw, w ktérych pro-
ces znajduje poprawne rozwigzanie, z zauwazalna tendencja wzrostowa linii trendu.
Swiadczyé to moze o losowym wplywie inwersji symboli na ,,szybkie” znajdywanie
gramatyki; zamiana miejsc symboli po prawej stronie reguty ten proces moze radykal-
nie przyspieszy¢ — co ilustruja gwattowne spadki krzywej, lub tez op6znic. Inwersje
mozna traktowa¢ w takich sytuacjach jako makromutacje.

5.6.9. Liczba symboli nieterminalnych

Jednym z podstawowych parametréw modelu GCS jest liczba symboli nietermi-
nalnych ny. Parametr ten wskazuje na maksymalna mozliwa liczbg réznych symboli
nieterminalnych, ktére moga zosta¢ uzyte przez model w trakcie ewolucji. Podczas
implementacji modelu przyjeto zasade, ze ostatni dopuszczalny symbol nieterminalny
oznacza¢ bedzie symbol startowy gramatyki. W zwiazku z tym w dotychczasowych
eksperymatach stosowano ny = 19 z tego wzgledu, ze dziewigtnastym symbolem alfa-
betu bez polskich znakéw diakrytycznych jest symbol S. W programie gcs zatozono
rOéwniez, ze jezeli podczas indukcji wiaczony jest operator pokrycia startowego, to
symbolem uniwersalnym jest przedostatni symbol w dopuszczalnym zbiorze symboli
nieterminalnych (dla ny = 19 to symbol R). Na rysunku 76 zobrazowano wyniki zbioru
eksperymentow, w czasie ktérych badano wptyw liczby symboli nieterminalnych ny
na proces indukcji gramatyki. Wszystkie do§wiadczenia przeprowadzano dla domysl-
nego zestawu parametrow.

W wykresach estymatorOw fitness, s, positive,,, negative,, oraz nEvals mozna
wyrdzni¢ charakterystyczne obszary:

e brak zdolnos$ci uczenia dla ny < 5,

e opadajace linie wykres6w dla estymatorow fitness,y, oraz positive,, dla ny > 16,

e _siodlo” linii wykresu estymatora nEvals; najnizsze wartosci estymator uzyskuje
dla ny z przedziatu [6, 17], dla nizszych i wyzszych wartos$ci liczby symboli nietermi-
nalnych warto$¢ estymatora kosztu gwaltownie ro$nie.
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Jesli nie jest zaskoczeniem brak zdolnosci modelu do uczenia dla liczby symboli nie-
terminalnych mniejszej od 5 (wynika to wprost z minimalnej liczby produkcji indukowa-
nej gramatyki TOY), to zastanawia¢ moze wzrost kosztu uczenia potaczony ze zmniejsza-
niem doktadnos$ci uczenia dla wyzszych warto$ci parametru ny (ny> 16). Podobnie, jak to
miato miejsce podczas analizy zaleznosci procesu uczenia od wielkosci elity, mozna
stwierdzi¢, ze powyzej okreslonej warto$ci parametru ny zostaja zachwiane prawidlowe
proporcje pomigdzy eksploatacja a eksploracja modelu, na korzys$¢ coraz silniejszej eks-
ploracji, o czym $wiadczy¢ moze wzrastajacy okres dochodzenia do prawidtowego roz-
wiazania. Zwigkszona liczba symboli nieterminalnych powoduje wzrost liczby mozliwych
drzew rozbioréw, a co za tym idzie wzmocnienie eksploracji rozwigzan.
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Rys. 76. Wplyw liczby symboli nieterminalnych ny na doktadno$¢ i koszt indukcji
Fig. 76. Influence of number of nonterminal symbols 7y on accuracy and cost of induction
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Na rysunku 77 wykre§lono wyniki eksperymentéw przeprowadzonych przy wia-
czonym operatorze pokrycia uniwersalnego. Poréwnujac wykresy warto$ci estymato-
rOéw z operatorem uniwersalnym (rys. 77) oraz bez tego operatora (rys. 76), mozna
stwierdzi¢ nastgpujace réznice:

e model z operatorem wraz ze wzrostem liczby symboli nieterminalnych zdecy-
dowanie wolniej traci wysoka efektywno$¢ uczenia, o czym §wiadczy bardzo powoli
opadajaca linia estymatoréw doktadnosci i réwnie powoli wznoszaca si¢ linia esty-
matora kosztu;

e nieznaczny spadek efektywno$ci wystepuje w przypadku wigkszej liczby
symboli nieterminalnych (ny > 19) niz eksperymentéw bez symbolu uniwersalnego
(ny> 16);

e model jest w stanie wyuczy¢ si¢ gramatyki dla 5 symboli nieterminalnych, cho-
ciaz gramatyka charakteryzuje sig jeszcze wysoka wartoscia usrednionej kompetencji
negatywnej (rzgdu 50%). Wzrost liczby symboli nieterminalnych powoduje radykalny
spadek wartosci estymatorOw nEvals oraz negative,,,, ktore dla ny = 10 osiagaja swoje
warto$ci minimalne.

5.6.10. Plodnos¢

Zadaniem ptodnosci w modelu GCS jest uwzglednianie w funkcji przystosowania
produkcji jej pozycji w ciagu wyprowadzen. Im wczesniej w danym ciagu wyprowa-
dzen jest produkcja, tym jest bardziej ,,plodna”. Definicja miary przystosowania pro-
dukcji umozliwia uwzglednienie potozenia produkcji w ciagu, poprzez przypisywanie
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Rys. 78. Wptyw wagi funkcji ptodnos$ci w,na doktadno$¢ i koszt indukc;ji
w,=1Lw,=2,w.=1,f=0,5)

Fig. 78. Influence of fertility weight wyon accuracy and cost of induction
w,=1Lw,=2,w.=1,f=05)
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bardziej ptodnym produkcjom dodatkowej warto$ci uzyteczno$ci (reprezentowanej
przez sktadowa f; we wzorze na calkowite przystosowanie produkcji (32)). Dzigki
takiemu zabiegowi mozna wymusi¢ na procesie indukcji gramatyki — poprzez odpo-
wiednie sterowanie waga funkcji ptodnosci wy — aby w trakcie ewolucji produkcje
bardziej ptodne byly mniej narazone na usunigcie lub tylko modyfikacjg. Na rysunku
78 przedstawiono zalezno$¢ estymatorow fitness,yg, positive,,, minEvals oraz nEvals
od zmiany warto$ci parametru wy.

Wzrost wartosci wagi funkcji ptodnos$ci powoduje zauwazalny wzrost $redniej
liczby krokéw ewolucyjnych, w ktérych model dochodzi do rozwigzania. Réwnocze-
$nie nieznacznie opadaja krzywe estymatorow doktadnosci kompetencji ogélnej
i pozytywnej. Nie jest obserwowalna jaka$ istotna zmiana minimalnej liczby krokéw
minEvals wraz ze zmiang wy. Wnioski, ktére mozna wyciagnac, analizujac syntetyczne
miary procesu indukcji, potwierdzane sa rowniez przez wiazke krzywych zbiezno$ci
kompetencji ogdlnej fitness, wykreSlonych dla wy € [1, 15], rys. 79.
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Rys. 79. Zmiana kompetencji ogélne;j fitness dla réznych wag funkcji ptodnosci
— linia pogrubiona dla w,= 0, linie przerywane dla wy €<1, 15> (w, =1, w,=2,w.= 1, f,=0,5)
Fig. 79. Change of general competition fitness for different fertility weights
— solid line for wy = 0, dashed lines for wy €<1, 15> (w, =1, w,=2,w.=1,f,=0.5)

Krzywa dla wylaczonej w procesie indukcji ptodnosci zostala wykreslona pogru-
biong linia. Zauwazalny jest bardziej stromy przebieg krzywej dla w,= 0 od przebiegu
krzywych, w ktérych obliczana jest pfodnos¢ produkcji. Wzrost wartosci wy generalnie
zmniejsza nachylenie krzywej zbieznosci. Najwyzsze wartosci maxEvals — czyli te,
ktére najdtuzej dochodzity do gramatyki zgodnej ze zbiorem uczacym — eksperymenty
dla wy= 14 (maxEvals = 2883) i wy= 10 (maxEvals = 3183).

Wytlumaczenia ,,thumiacych” proces indukcji wtasnosci mechanizmu ptodnosci
nalezy poszukiwa¢ w... mechanizmie $cisku. Co prawda zwigkszone wartosci funkcji
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przystosowania ptodnych regut zwigkszaja szanse ich wyboru przez operatory gene-
tyczne, to jednak za umieszczenie genetycznie modyfikowanych produkcji w zbiorze
produkcji gramatyki odpowiada witasnie $cisk. Mechanizm $cisku dobiera do zasta-
pienia produkcje najstabsze z wylosowanej wcze$niej podpopulacji, w zwiazku
z czym produkcje ptodne, dodatkowo punktowane, maja mniejsze prawdopodobien-
stwo, aby zosta¢ wymienione. Powodowa¢ to moze rosnaca wraz z waga ptodnosci
regut stagnacje populacji, ,,osiadanie w minimum lokalnym”'*’, a w konsekwencji
spadek doktadnosci indukcji i wzrost jej kosztu.

Przeprowadzono réwniez eksperymenty, w ktérych badano wptyw zmiany para-
metrOw ba i raf na proces indukcji w zakresie [0, 15]. Nie zostata zaobserwowana
zadna istotna zmiana wartosci estymatoréw indukcji podczas zmiany wartosci tych
parametrow.

5.6.11. Wagi funkcji dopasowania produkcji

Badana w poprzednim rozdziale waga funkcji ptodnosci wy jest jedna ze sktado-
wych wzoru na przystosowanie produkcji (patrz wzoér (32)). Druga sktadowa jest tzw.
funkcja klasyczna f., ktéra wchodzi do ogdlnego wzoru ze wspdtczynnikiem w..
W funkcji f. wystepuja natomiast wagi w, i w,, ktore okreslaja wptyw rozbioru zdania
pozytywnego i negatywnego na warto$¢ funkcji, wzér (33). Jezeli klasyfikator nie
bierze udziatu w parsowaniu zdania, to otrzymuje stata wartos¢ f;.

Na rysunku 80 przedstawiono zalezno$¢ doktadnosci i kosztu indukcji od wartosci
wagi funkcji klasycznej dla w, =1, w, =2, f, =0,5. Waga funkcji ptodnosci zostata
ustawiona na Sredniq wartoS¢ wy= 8. Trudno doszuka¢ si¢ w przebiegu krzywych
zbiezno$ci badanych estymatorOw fitness,s, positive,, 1 nEvals zaleznosci od warto-
$ci wagi w., moze poza nieco nizszymi wartosciami kosztu indukcji i wyzszymi war-
to$ciami doktadnos$ci dla w, € [6, 15]. T¢ niezalezno$¢ procesu indukcji od wagi funk-
cji klasycznej mozna wyjasni¢, odwotujac si¢ do rys. 78, ilustrujacego wptyw wagi
funkcji ptodno$ci wy na doktadnos¢ i koszt indukcji. Jak zauwazono w rozdziale po-
przednim, wzrost warto$ci wspotczynnika wy pociaga za sobg co prawda wzrastajacy
koszt indukcji i malejaca doktadnosé, jednak ta zmiana nie jest gwattowna. Swiadczy to
o niewielkim wplywie sktadowej f; na warto$¢ funkcji f, co w konsekwencji przektada
si¢ na niezaleznos$¢ funkcji przystosowania produkcji f od wagi w..

W kolejnej serii eksperymentéw zbadano wplyw miary uzytecznosci reguty, ktéra
nie bierze udzialu w rozbiorze zdania na proces indukcji. Uzyskane wyniki przedsta-
wiono na rys. 81. Wykres ten wskazuje wyraznie na optymalny przedzial warto$ci
parametru fy, ktéry nie przekracza wartosci 1. Powyzej tej wartosci proces indukcji
bardzo wyraznie zwigksza koszty indukcji gramatyki, skaczac z warto$ci oscylujacych

120 Tak naprawde trudno méwi¢ w przypadku ewolucyjnego poszukiwania gramatyki o minimach
czy tez maksimach lokalnych.



Badania symulacyjne modelu GCS 177

w przedziale 300-500 krokéw do wartosci z przedziatu 1800-2600. Réwniez dla
fo> 0,8 odnotowa¢ mozna istotny spadek warto$ci estymatoréw doktadno$ci, w przy-
padku estymatora fitness,,, Srednio o okoto 30%.

+ 600 100 - - 3000
5 + 500 S 80+ - 2500
3
3 % 400 3 X 2000
= @ £ 60 - «
3 1300 3 L1500 &
o w o w
S c 5 401 c
8 + 200 3 + 1000
S S
a + 100 o 207 - 500
—t—t—+——+——+—+—+—++0 0 +—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—++0
13 5 7 9 11 13 15 17 19 0,00,40,81,52,5354,5556,57,5859,5
Waga funkciji klasycznej we Miara uzyteczno$¢ produkcji fo
fitness avg positive avg —— nEvals fitness avg positive avg —»—nEvals
Rys. 80. Wptyw wagi funkcji klasycznej w, Rys. 81. Wptyw miary uzytecznosci klasyfikatora
na doktadno$¢ i koszt indukcji niebioracego udzialu w parsowaniu fj
w,=1,w,=2,f,=0,5, wy=8) na doktadno$¢ i koszt indukcji
Fig. 80. Influence of classic function weight w, Wp=1,w,=2,w.=1,w=0)
on accuracy and cost of induction Fig. 81. Influence of fitness of classifier
w,=1,w,=2, f,=0.5, wy=8) not used in parsing f, on accuracy and cost

of induction (w,=1, w,=2, w.= 1, w;=0)

Nastepna seria eksperymentéw miata da¢ odpowiedz na pytanie, na ile proces in-
dukcji gramatyki jest wrazliwy na zmiang warto$¢ wag rozbioru zdan pozytywnych
i negatywnych. Rezultaty badan zamieszczono na rys. 82 i rys. 83. Symulacje prze-
prowadzono przy wylaczonej ptodnosci produkcji (wy= 0) oraz zréwnowazonym zbio-
rze uczacym sktadajacym si¢ 20 zdan pozytywnych i 20 zdan negatywnych. Analizu-
jac wykres zbieznosci krzywych estymatoréw w funkcji zmiany wagi rozbioru zdania
poprawnego w,, zauwazalny jest skok wartosci estymatorOw przy zmianie parametru
z wartosci 0 na 1. Dla wartosci w, =0 estymatory majaq nastgpujace wartosci: fit-
nessay, = 10,8%, positive,,=41,7%, nEvals = 2032,97. Swiadczac one o wyraznych
trudno$ciach, jakie proces indukcji napotyka podczas ewoluowania poprawnej gra-
matyki przy jednoczesnym nieuwzglednianiu rozbioru zdan pozytywnych. Z 50 itera-
cji eksperymentu 35 konczy si¢ sukcesem. Dla w, >1 krzywe estymatoréw oscyluja
wokot Srednich wartosci, bez zadnej wyraznej tendencji wzrostowej czy tez malejacej,
i z bardzo niewielka amplituda. Dla fitness,,, Srednia dopasowania w badanym prze-
dziale zmiennoS$ci wynosi 95% ze $rednim odchyleniem 2,2%, dla positive,,, Srednia
to 90,1% ze $rednim odchyleniem 4,4%, wreszcie dla nEvals $rednia wynosi 463 kro-
ki ze $rednim odchyleniem 146 krokéw. Nalezy jednak pamigta¢ o znacznych rézni-
cach w warto$ciach estymatoréw dla w, = 0. Nie uwzgledniajac wartoSci estymatoréw
dla w, =0, otrzymujemy nastgpujace odpowiednie Srednie: 96,3% +0,3 ( fitness,y,),
92,6% 0,7 ( positive,,,) oraz 384 +34 (nEvals).
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Nieco inaczej wyglada przebieg tych samych badanych estymatorow fitness,y,,
positive,,s, nEvals w funkcji zmiany wagi rozbioru zdan negatywnych (rys. 83).
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Rys. 82. Wptyw wagi rozbioru zdania poprawnego wj Rys. 83. Wptyw wagi rozbioru zdania
na doktadno$¢ i koszt indukcji niepoprawnego w, na doktadnos$¢ i koszt indukcji
Wp=2,w.=1, f4=0,5, wy=0) w,=1,w.=1,f=0,5, w=0)
Fig. 82. Influence of weight of proper sentence Fig. 83. Influence of weight of improper sentence
parsing w, on accuracy and cost parsing w, on accuracy and cost of induction
of induction (w, =2, w.= 1, fy,=0.5, w;=0) w,=1,w.=1,£=0.5w=0)

Przede wszystkim krzywe estymatoréw kompetencji oscyluja wokét nizszych
wartosci niz na rys. 82 i ze znacznie wigksza amplituda; krzywa estymatora fitness,y,
wokot Sredniej 90,5% ze $rednim odchyleniem 2,7%, a krzywa estymatora positive,y,
wokot $redniej 81% z odchyleniem 5,4%. Nie obserwuje si¢ rowniez zadnej réznicy
wartosci badanych estymatoréw dla w,=0. Dla w, > 18 zarysowuje si¢ natomiast
zauwazalny spadek doktadnosci indukcji oraz wzrost kosztu indukcji.



6. Zastosowanie modelu GCS w genomice

Genomika jest jednym z obszaréw bioinformatyki, koncentrujacym si¢ na modelach
i narzgdziach zorientowanych na odczytywanie i analiz¢ sekwencji kwasow nukleino-
wych. Jezeli przyjaé, ze sekwencj¢ kwasow nukleinowych mozna opisa¢ formalnym
jezykiem, to sekwencjonowanie biosekwencji za pomoca metod lingwistycznych mozna
wykorzysta¢ do:

e edycji sekwencji,

¢ poszukiwania miejsc restrykcyjnych,

e projektowania starteréw i sond oligonukletydowych,

e analizowania sktadu nukleotydowego i aminokwasowego,

e wyznaczania punktu izoelektrycznego biatka,

¢ poszukiwania rejondéw kodujacych, granic intron-ekson,

e translacji, poszukiwania otwartej ramki odczytu,

e analizie charakteru poszczegolnych czesci sekwencji biatka,

e przewidywania struktury dwu- i trzeciorzedowej bialek i kwasow nukleinowych
lub ich fragmentow,

¢ tworzenia interfejséw z biologicznymi bazami danych.

Zadaniem modelu GCS jest ewolucyjna indukcja gramatyki bezkontekstowe;j, ktd-
ra z kolei mozna opisywac sekwencje DNA czy RNA (Searls 1993, 2002). Mozliwo-
$ci zastosowania modelu w biologii obliczeniowej zostang przedstawione na przykta-
dzie zadania rozpoznawania sekwencji telomerowej u czlowieka oraz poszukiwania
regionu promotorowego u bakterii . colli.

6.1. Rozpoznawanie sekwencji telomerowej

6.1.1. Preliminaria biologiczne

Telomer to element strukturalny chromosomu wystgpujacy na jego koncach, a zatem
w kazdej komorce czlowieka wystgpuja w sumie 92 telomery (w rozdziale wykorzystano
artykut Telomer (genetyka) w Wikipedii http://pl.wikipedia.org/wiki/Telomer genetyka,
licencja: CC-BY-SA 3.0, autorzy: http://pl.wikipedia.org/w/index.php?title=Telomer
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(genetyka)&action=history). Sekwencje telomerowe nie sg przekazywane w sposéb ge-
netyczny, lecz sa enzymatycznie dobudowywane. Telomer zbudowany jest z kilku ty-
siecy zasad nukleinowych i zwiazanych z nimi biatek. Sekwencja skladajaca si¢ na
telomer cztlowieka zbudowana jest z nukleotydéw: TTAGGG (gdzie T oznacza tyming,
A — adening, G — guaning). Telomer nie zawiera zadnych genéw i nie koduje zadnych
biatek. Zasady nukleinowe na koncu telomeru utozone sa na ksztatt ,,koniczyny”, za-
wierajacej duza liczbe guaniny. Sekwencja nukleotydéw w telomerze jest niezmienna
i powtarzalna. U ludzi i innych kregowcédw sekwencja ta jest taka sama. Sekwencje
telomerowe sa ewolucyjnie konserwatywne i wygladaja bardzo podobnie u wielu ga-
tunkéw zwierzat i roslin (patrz tab. 20). W miar¢ posuwania si¢ w strong geometrycz-
nego $rodka chromosomu sekwencja zaczyna ulega¢ subtelnym zmianom — to tzw.
obszar subtelomerowy zawierajacy zaréwno sekwencje niekodujace, jak i kodujace.
Sekwencje wystepujace w obszarze subtelomerowym moga stopniowo coraz mniej
przypomina¢ podstawowa. Zamiast powtérzen TTAGGG moga pojawiac si¢ podjed-
nostki takie, jak: TAGGG, TTTGGG, TTAAGG itp. Telomer i obszar subtelomerowy
tworza wspdlnie tzw. koncowy fragment restrykcyjny (terminal restriction fragment,
TRF). W miar¢ posuwania w stron¢ $rodka chromosomu sekwencje staja si¢ coraz
bardziej r6znorodne, az staja si¢ unikatowe i bardzo ztozone — zaczynaja kodowac
biatka. Sa to pierwsze geny, tzw. geny okototelomerowe. Dtugos$¢ telomeru zalezy od
wieku organizmu. Telomery skracaja si¢ podczas kazdego cyklu replikacji DNA ko-
morki. Niektore komérki (np. komoérki ptciowe, z ktérych powstaja plemniki i komor-
ki jajowe) zawieraja telomerazg — enzym, ktory potrafi odbudowywac¢ telomery. Dzie-
ki temu dlugo$¢ telomeréw nie zmniejsza si¢ z pokolenia na pokolenie. Gdyby
komérki ptciowe nie wydtuzaty telomeréw swoich chromosoméw, po uptywie kilku
pokolen nowe organizmy stalyby si¢ bezptodne, a ich pozbawione telomeréw chromo-
somy sklejatyby sig ze soba, co zwigkszatoby czgstos¢ szkodliwych mutacji.

Tabela 20. Sekwencje telomerowe u réznych gatunkéw zwierzat i roslin

Organizm Sekwencje powtérzone (5-3")
Czlowiek, mysz TTAGGG
Pantofelek Paramecium TTGGG(T/G)
Plasmodium TTAGGG(T/C)
Arabidopsis TTTAGGG
Jedwabnik TTAGG
Glista ludzka TTAGGC
Chlamydomonas TTTTAGGG
Drozdze piekarnicze TTAC(A)(C) G(1-8)

Telomer ma cztery zasadnicze funkcje:
1) ochrong konca chromosomu przed uszkodzeniem lub nieprawidlowa rekombinacja,
2) umozliwienie catkowitej replikacji chromosomu,
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3) nadzorowanie ekspresji genéw,

4) wspomaganie organizacji chromosoméw w trakcie podziatéw komorki.

Dodatkowo telomer spetnia rolg zegara komérkowego. By¢ moze réwniez utatwia
ustawianie si¢ parami chromosoméw homologicznych. Dwie pierwsze funkcje sa nie-
zbedne dla bezbtednego dziedziczenia. Pozostale umozliwiaja kontrolowany dostep do
gendéw. W zwiazku z problemem replikacji konca kluczowe znaczenie ma funkcja dru-
ga. Bez systematycznego skracania telomeréw redukcji musiatby ulegaé obszar koduja-
cy, a to oczywiscie prowadzitoby do zniszczenia i utraty genéw. Trzecia funkcja — nad-
zorowanie ekspresji genéw lezacych w poblizu konca chromosomu nie zostata jeszcze
w petni zbadana. Faktem jest, ze skracanie telomeru wywotuje zmiany ekspresji genow.

6.1.2. Indukcja gramatyki ,,telomerowe;j”

Model GCS mozna zastosowac do indukcji gramatyki ,.telomerowej” — gramatyki
rozpoznajacej sekwencje telomerowe wystepujace u cztowieka. Taka sekwencja nu-
kleotydowa moze by¢ opisana wyrazeniem regularnym (TTAGGG)", gdzie litery T, A
i G stanowig litery alfabetu poszukiwanego jezyka.

Podczas uczenia zastosowano zestaw parametréw modelu, ktéry poza mniejsza liczba
iteracji (n,,,, = 10) nie r6zni si¢ od zestawu stosowanego podczas badan symulacyjnych.

Zbior uczacy U sktadat si¢ ze 100 sekwencji uczacych, w tym 8 przyktadéw se-
kwencji telomerowych, o dlugosciach odpowiednio: 6, 12, 18, 24, 30, 36, 42, 48 nu-
kleotyddéw, i 92 przyktadéw sekwencji DNA wygenerowanych losowo i niezawieraja-
cych ciagu telomerowego.

Podczas wszystkich 10 iteracji model znajdowat gramatyke zgodna ze zbiorem
uczacym, uzyskujac nastgpujace wartosci estymatorow: fitness,, = 99,1%, positive,,
= 89%, nEvals = 552,2, minEvals = 78, maxEvals = 1233. Na rysunku 84 wykreslono
przebieg kompetencji ogdlnej fitness, pozytywnej positive i negatywnej negative
w funkcji kolejnych krokéw ewolucyjnych.

Krzywa estymatora fitness przez 72 kroki ewolucyjne utrzymuje si¢ na poziomie
92% przy jednoczesnym braku akceptacji sekwencji pozytywnych. Oznacza to, ze gra-
matyka pierwszych krokéw ewolucyjnych podczas wszystkich iteracji nie jest w stanie
poprawnie sparsowa¢ przyktadow pozytywnych, ale réwnocze$nie nie parsuje przykta-
déw negatywnych. Krzywa kompetencji pozytywnej uktada si¢ w charakterystyczne
schodki. Skoki zmieniaja warto$¢ estymatora positive o 10%.

W wyniku uczenia model znalazt gramatyke zawierajaca 4 produkcje nieterminal-
ne i 3 produkcje terminalne wyprowadzajace symbole terminalne ¢, g i a, odpowiada-
jace tyminie, adeninie i guaninie:

1. S - S50 5 A —a
2. § - AG 6. G —g
3. 0 —AG 7. T —>t
4. A —>TO
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Rys. 84. Indukcja gramatyki ,,telomerowe;j”
Fig. 84. Telomer grammar induction

Pierwsza produkcja nieterminalna S — SO odpowiedzialna jest za iteracjg¢ ciagu
ttaggg. Pozostate produkcje nieterminalne wyprowadzaja iterowany ciag ftaggg w spo-
s6b nastepujacy S — AG — TOG — TAGG — TTQGG — TTAGGG — ttaggg.

Do testéw generalizacji gramatyki uzyto zbioru testowego, sktadajacego si¢
z 65 534 sekwencji o dtugosci nieprzekraczajacej 200 symboli, w tym 17 sekwencji
telomerowych i 65 517 sekwencji nietelomerowych. Uzyskano stuprocentowe przy-
stosowanie gramatyki.

6.2. Poszukiwanie regionéw promotorowych

6.2.1. Preliminaria biologiczne

Predykacja regionéw promotorowych jest obecnie samoistnym problemem geno-
miki obliczeniowej (Handley 1995, Pedersen i in. 1999, Hannenhalli i Levy 2001,
Ohler i Niemann 2001). Wynika to z faktu, iz sekwencja promotorowa jest decydujaca
w regulacji genowej, a ta z kolei zdaje si¢ by¢ jednym z najbardziej ekscytujacych
zagadnien biologii molekularnej. Promotor DNA mozna zdefiniowa¢ jako sekwencjg
nukleotydowa DNA, do ktérej przytacza si¢ polimeraza RNA, aby rozpoczaé tran-
skrypcje — czyli proces syntezy RNA na matrycy DNA. W organizmach prokariotycz-
nych'?! transkrypcja regulowana jest tylko przez jedna polimeraze RNA, podczas gdy

12l Organizmy prokariotyczne to organizmy jednokomérkowe, pozbawione jadra komérkowego, mi-
tochondriéw i cytoszkieletu; do grupy tej naleza bakterie i sinice (cyjanobakterie) (Kofta 1999).
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w organizmach eukariotycznych'* istnieja az trzy typy polimerazy RNA (Polimeraza
RNA 1, Polimeraza RNA II i Polimeraza RNA III), czyniac proces ekspresji genéw
znacznie bardziej ztozonym niz u prokarionéw.

Klasycznym juz dzisiaj zadaniem przewidywania regionéw kodujacych i nieko-
dujacych w sekwencjach DNA jest predykcja regionéw promotorowych u prokario-
tycznej bakterii E. coli (pateczki okrgznicy) (Towell i in. 1990, Handley 1995, Chen
iin. 2002). W (Towell i in. 1990) zaproponowano zwarty zapis regionu promotorowe-
go, wywiedziony na podstawie (Harley i Reynolds 1987). W tabeli 21 podano reguty
opisujace mozliwe formuty sekwencji promotorowych.

Tabela 21. Formalny zapis sekwencji promotorowych bakterii E. coli,
na podstawie (Towell i in. 1990)

1. promotor :-kontakt, konformacja.

2. kontakt :-minus_35, minus_10.

3. minus_35 -@-37 ,cttgac”.

4. minus_35 -@-36 ,ttgxca”.

5. minus_35 -@-36 ,ttgaca”.

6. minus_35 -@-36 ,,ttgac”.

7. minus_10 :-@-14 , tataat”.

8. minus_10 -@-13 , taxaxt”.

9. minus_10 :-@-13 ,tataat”.
10. minus_10 -@-12 ,taxxxt”.
11. konformacja -@-45 aaxxa”.
12. konformacja -@-45 jaxxxa”’, @-4 7, @-28 ,txxxtxaaxxtx”.
13. konformacja -@-49 axxxxt”’, @-1 ,a”, @-27 , txxxxaxxtxtg”.
14. konformacja -@-47 ,caaxttxac”, @-22 ,,gxxxtxc”, @-8 “gcgeexec”.

Pierwsza reguta tabeli 21 oznacza, Zze sekwencja promotorowa zawiera dwa regio-
ny: kontakt i konformacje¢. Reguta druga definiuje region kontakt jako obszar sklada-
jacy sie z dwéch regiondw minus_35 oraz minus_10. Kolejne reguty podaja alterna-
tywne okreslenia odpowiednich regionéw. Podana definicja sekwencji promotorowej
zaktada, ze tworzy ja 57 nukleotydéw, z ktérych 50 poprzedza gen promotorowy,
a 6 wystepuje za nim. Zgodnie z przyje¢ta w literaturze biologicznej zasada, lokalizacj¢
poszczegblnych nukleotydéw okres$la si¢ wzgledem miejsca rozpoczynania transkryp-
cji. W specyfikacji regionéw symbol x oznacza dowolny nukleotyd (a, c, f lub g). Re-
gute 11 czyta si¢ w spos6b nastepujacy: 45 nukleotydéw, przed miejscem rozpoczecia
transkrypcji musi wystapi¢ adenina. Nastgpnym nukleotydem rowniez musi by¢ ade-
nina, po niej moga wystapi¢ dwa dowolne nukleotydy. Na pozycji 41 musi pojawi¢ si¢

122 Organizmy eukariotyczne to organizmy jednokomérkowe i wielokomérkowe o ztozonej struktu-
rze wewngtrznej komérek, w ktérych wystgpuje jadro komérkowe, mitochondria i cytoszkielet (Kofta
1999).
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znéw adenina. Towell i in. (1990), na podstawie definicji sekwencji promotorowej
zawartej w tab. 21, podali 53 przyktady poprawnych sekwencji promotorowych oraz
53 przyktady sekwencji, ktére nie tworza regionu promotorowego'>. Zbiér ten zostat
zastosowany przez model GCS do indukcji gramatyki opisujacej region promotorowy

bakterii E. coli'**.

6.2.2. Indukcja gramatyki ,,promotorowej”’

Podobnie jak miato to miejsce podczas uczenia gramatyki opisujacej sekwencje telo-
morowa, tak i w przypadku indukcji gramatyki rozpoznajacej region promotorowy, zasto-
sowano standardowy zestaw parametréw. Problem predykcji sekwencji promotorowej jest
jednak znacznie bardziej ztozony od poszukiwania gramatyki regularnej. Stad tez przyjeto,
ze przewidywany maksymalny rozmiar populacji np = 150, a liczba poczatkowych pro-
dukcji nieterminalnych ng,, = 130. Eksperymenty prowadzono dla maksymalnie 5000
krokéw ewolucyjnych (n,,,x = 5000) oraz przy 10 iteracjach (n,, = 10). Zalozono réwniez,
ze poszukiwana jest najlepsza pod wzgledem kompetencji ogélnej gramatyka, gdyz trud-
no, na podstawie doniesien literaturowych oraz analizy regul tworzacych region promoto-
rowy (patrz tab. 21), oczekiwac indukcji gramatyki zgodnej w 100% ze zbiorem uczacym.
Podczas 10 niezaleznych iteracji eksperymentu uzyskano $rednia najlepsza kompetencje
jezykowa fitnessm.x = 74,53%, przy kompetencji pozytywnej positive = 62,26%, kompe-
tencji negatywnej negative = 13,21% oraz Evals = 1221.

Testy generalizacji indukowanej gramatyki przeprowadzono na recznie przygotowa-
nym zbiorze testowym, sktadajacym sig¢ z 18 przyktadéw pozytywnych i 18 przyktadow
negatywnych, wszystkie o dtugosci 57 symboli. Zbiér testowy zostal przygotowany na
bazie zbioru uczacego w ten sposéb, ze w losowo wybranych 18 sekwencjach promoto-
rowych zmieniono symbole w miejscach nieistotnych dla rozpoznawania regionu, two-
rzac w ten sposéb przyklady testowe pozytywne, a w losowo wybranych 18 sekwen-
cjach niepromotorowych zmieniono symbole na dowolnych pozycjach, generujac w ten
sposéb testowe przyktady niepoprawne'>. Testy generalizacji przyniosy nastepujace
rezultaty: nGen =77,80%, nGenp,s = 61,10% oraz nGenne, = 5,56%. Wyewoluowana
gramatyka bardzo dobrze odrzuca sekwencje niepromotorowe, gorzej radzi sobie z par-
sowaniem sekwencji promotorowych.

Aby méc poréwnac uzyskane wyniki z doniesieniami literaturowymi, nalezy prze-
ksztalci¢ estymatory modelu GCS. W pracy (Towell i in. 1990) uzywane jest pojecie

123 Warto zwrécié uwage, ze ciag DNA nie jest sekwencja losowa tworzacych go nukleotydéw. Z te-
go tez powodu zbiér sekwencji niepromotorowych nie zostat przygotowany jako losowa permutacja
ciagu 57-literowego, lecz jest fragmentem bakteriofaga T7 bakterii E. coli.

124 7bi6r uczacy dostepny jest na stronie http://www.irisa.fr/symbiose/people/coste/gi_benchs.html

125 Opisana metoda tworzenia zbioréw uczacych/testowych dla algorytméw rozpoznajacych regiony
kodujace jest powszechnie stosowana przez bioinformatykéw.

Patrz www.icgeb.res.in/~whotdr/to_port/presentations/chari-promoter-pred-30sep.ppt
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Error Rate okre$lajace sumg¢ niepoprawnie sklasyfikowanych przyktadéw z ogdlnej
liczby dostepnych wszystkich sekwencji. Ocena jakosci rozpoznawania pojedyncze]
sekwencji wykonana byta metoda leave-one-out'*®. Uzyskana podczas testéw wartos¢
nGen = 77,80% oznacza, ze 24 przyktady ze 106 sa niepoprawnie klasyfikowane.
Towell i in. poréwnali jakos$¢ klasyfikacji 5 r6znych metod. W tabeli 22 zestawiono
rezultat osiagniety przez indukowana przez model GCS gramatyke bezkontekstowa
z wynikami hybrydowego algorytmu faczacego system regutowy z siecia neuronowa
KBANN (Towell i in. 1990), klasyczna siecia neuronowa stosujaca wsteczna propa-
gacje (SB), modelem uczenia ID3, metoda k najblizszych sasiadéw z k = 3 (kNN) oraz
metoda dopasowania wzorcéw zastosowana w (O’Neill 1989).

Tabela 22. Poréwnanie jakosci klasyfikacji
regionu promotorowego E. coli

Model Error Rate
KBANN 4/106
SB 8/106
O’ Neill 12/106
kNN 13/106
1D3 19/106
GCS 24/106

Model GCS uzyskat z poréwnywalnych metod najnizsza jako$¢ klasyfikacji, bliska
algorytmowi drzew decyzyjnych ID3, chociaz nalezy pamigtac, Zze testowanie modelu
nie odbywato sig technika leave-one-out, ale na zupetnie niezaleznym zbiorze danych'*’.

W literaturze bioinformatycznej stosuje si¢ rowniez dwie miary statystyczne czu-
tos¢ Sn (sensitivity) i swoistos¢ Sp (specificity) opisane wzorami:

n=— 1 (60)
TP+ FN
TN
Sp=——1-—, 61
P TN + FP 6D

126 W metodzie leave-one-out zbi6r uczacy wykorzystywany jest w catosci jako zbiér testowy. Tre-
nowanie nastgpuje na zbiorze uczacym pozbawionym jednego przyktadu, a testowanie na wcze$niej
wykluczonym ze zbioru treningowego przyktadzie. Procedura powtarzana jest dla kazdego przyktadu ze
zbioru uczacego, a koncowy wynik jakos$ci klasyfikacji jest suma btednych pojedynczych rozpoznan
podzielona przez moc zbioru uczacego.

127 Jak podaje (Leung i in. 2001) — rzeczywista skuteczno$é takich metod, jak HCV, InduceNet czy
wlasnie KBANN, testowana na niezaleznym, wczes$niej nieobserwowanym zbiorze danych, wynosi
Accuracy = 57% (gdzie Accuracy = 1 — Error Rate). Dla poréwnania, uzyskany przed model GCS wynik
Error Rate = 24/106 oznacza osiagnigcie warto$ci Accuracy na poziomie 77%.
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gdzie:

TP —liczba przyktadéw poprawnych, prawidtowo sklasyfikowanych (true posi-
tives),

FN —liczba przyktadéw poprawnych, nieprawidlowo sklasyfikowanych (false
negatives).

TN -liczba przyktadéw niepoprawnych, prawidtowo sklasyfikowanych (true ne-
gatives),

FP —liczba przyktadéw niepoprawnych, nieprawidtowo sklasyfikowanych ( false
positives).

W kontekscie realizowanego zadania, czutos¢ okresla prawdopodobienstwo detek-
cji regionu promotorowego przy zalozeniu, ze jest obecny w analizowanej sekwencji,
natomiast swoistos¢ to prawdopodobienstwo, ze rozpoznany zostanie region niepro-
motorowy podczas analizy sekwencji, w ktérej nie ma promotora. Nowoczesne pro-
gramy komputerowe rozpoznajace bakteryjne regiony promotorowe osiagaja miary na
poziomie 80%, przy zatozeniu réwnolicznych zbioréw uczacych (jako przyktad moze
stuzy¢ uruchomiony w 2003 r. program BPROM firmy SofBerry'*®). Po przeliczeniu
estymatorow modelu GCS uzyskujemy nastgpujace wartosci: TP = 11, FN =7, TN
=17, FP = 1 i w konsekwencji Sn = 0,61'* oraz Sp = 0,94. O ile otrzymana czutos¢
jest nizsza od oczekiwanej, o tyle swoistos¢ modelu (a raczej indukowanej gramatyki)
jest na bardzo wysokim poziomie i moze by¢ stosowana do rozpoznawania rejonéw
niepromotorowych. Oczekuje si¢, ze wyzsza warto$¢ czutosci model moze osiagnaé
po istotnym wydtuzeniu okresu uczenia.

128 http://www.softberry.com/berry.phtml 2topic=bprom&group=programs&subgroup=gfindb
129 Czutosé réwnowazna jest estymatorowi positive.



7. Podsumowanie

Whnioskowanie gramatyczne to intensywnie rozwijana metoda uczenia maszyno-
wego, ktéra dzisiaj dopracowata si¢ juz wtasnych metod, narzedzi i celéw badaw-
czych. Maszynowe indukowanie gramatyk to jednocze$nie bardzo wazne zagadnienie
praktyczne, ktoére znajduje zastosowanie poczawszy od nauk kognitywistycznych, jak
uczenie jezyka, po biologi¢ molekularna, zwtaszcza od kiedy czlowiek zaczat badac¢
swoj wilasny genom.

Poszukiwanie odpowiedniej gramatyki czy tez ekwiwalentnego jej automatu to
w istocie przeszukiwanie olbrzymiej przestrzeni potencjalnych rozwiazan. Stosowanie
metod ewolucyjnych zdaje si¢ by¢ w takim wypadku wyjatkowo zasadne. Monografia
podejmuje ciagle mato znana w polskim pismiennictwie tematyke wnioskowania gra-
matycznego, nie zatrzymujac si¢ jednak na opisie aktualnego stanu badan, ale propo-
nujac oryginalny model ewolucyjny bazujacy na koncepcji uczacych si¢ systeméw
klasyfikujacych.

Ponizej przedstawiono krétkie podsumowanie wazniejszych wynikéw ujetych
w monografii oraz wskazano niektdre kierunki dalszych badan.

Najwazniejsze wyniki szczegdétowe monografii:

e Opracowano na podstawie doniesien literaturowych aktualny stan badan w za-
kresie indukcji gramatyki bezkontekstowej (podrozdz. 1.5).

e Zaproponowano nowy sposob kategoryzacji uczacych sig¢ systeméw klasyfikuja-
cych (podrozdz. 3.2).

e Opisano architektur¢ i cykl uczenia systemu klasyfikujacego ACS, uzywajac
jednakowych poje¢ zastosowanych przy opisie systeméw ZCS, XCS oraz LCS (pod-
rozdz. 3.3.4).

e Wprowadzono propozycje¢ oryginalnego modelu ewolucyjnego GCS dedykowa-
nego indukcji gramatyki bezkontekstowej (rozdz. 4).

e Zaproponowano tzw. mechanizm plodnosci produkcji, ktéry wraz z mechani-
zmem S$cisku oraz operatorem genetycznym inwersji ma przeciwdziata¢ wysokiej
epistazie populacji produkcji modelu GCS (podrozdz. 4.3.2).

e Zdefiniowano nowe operatory pokrycia dostosowane do uzytej w modelu GCS
metody parsowania (podrozdz. 4.6 oraz 4.11.5).

e Podano algorytmiczny zapis dziatania modelu GCS (podrozdz. 4.11).
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e Zdefiniowano estymatory doktadnosci i kosztu indukcji (podrozdz. 5.1).

e Przeprowadzono indukcje jezykéw regularnych z tzw. zbioru Tomity (podrozdz.
5.3). Wyniki doktadnos$ci generalizacji i kosztu indukcji modelu GCS okazaty si¢ dla
kazdego z badanych jezykéw zdecydowanie lepsze od ewolucyjnego modelu indukcji
automatéw DFA (Luke i in. 1999). W poréwnaniu z modelami o statym rozmiarze
danych (Lucas i Reynolds 2005) koszt indukcji modelu GCS okazat si¢ w dwdch
z siedmiu badanych przypadkéw istotnie nizszy, a dla jezyka LS poréwnywalny. Do-
ktadno$¢ generalizacji byta poréwnywana réwniez z metoda nieewolucyjna EDSM
— obecnie najlepsza ze znanych w literaturze metod indukcji automatéw skonczonych.
Model GCS dla czterech jezykow uzyskat najlepsze wyniki generalizacji ze wszyst-
kich poréwnywalnych metod, a dla jezyka L4 taki sam poziom generalizacji jak meto-
dy nSmart (Lucas i Reynolds 2005) oraz EDSM. Wyniki indukcji dwéch pozostatych
jezykéw plasowaly model GCS na drugiej pozycji wsréd poréwnywanych pigciu me-
tod, z wynikami zdecydowanie wyzszymi od 90%.

e Przeprowadzono indukcje wybranych jezykéw bezkontekstowych (podrozdz.
5.4). Dla kazdego z badanych jezykéw model GCS znalazt gramatyke¢ zgodna ze zbio-
rem uczacym i zdolna do generalizacji. Koszt indukcji gramatyki modelu GCS okazat
si¢ nizszy od kosztu uzyskanego w (Bianchi 1996) podczas uczenia tych samych
trzech jezykéw. Model Bianchiego jest przyktadem klasycznej architektury systemu
klasyfikujacego z uproszczona wersja algorytmu kubetkowego. ROwniez poréwnanie
kosztu indukcji i doktadno$ci generalizacji podczas indukcji czterech jezykéw bez-
kontekstowych przez modele ewolucyjne Lanhorsta (1995) wypadaja z korzyscia dla
modelu GCS. Koszt indukcji modelu GCS, mierzony liczba poprawnie zakonczonych
iteracji eksperymentow, okazat si¢ rowniez wyzszy od ewolucyjnych metod indukuja-
cych stochastyczne gramatyki bezkontekstowe.

e Przeprowadzono indukcje¢ dziewigciu obszernych morfosyntaktycznie oznako-
wanych korpuséw jezykowych wyjetych z literatury angielskojezycznej (podrozdz.
5.5). W wyniku wnioskowania otrzymano gramatyki, ktére wskazaty na nietrywialne
wlasno$ci badanego jezyka naturalnego, jak przyktadowo czgsto wystepujace bigra-
my, czy tez rol¢ rodzajnika. Uzyskane rezultaty poréwnano z podejsciem ewolucyj-
nym, ale opartym o algorytm genetyczny (Aycinena i in. 2003). W przypadku pigciu
korpuséw model GCS wyindukowat gramatyke o wyzszej warto$ci maksymalnego
dopasowania gramatyki, a dla czterech pozostatych korpuséw réznice nie bylty wigk-
sze od 5%. Jeszcze lepiej wypada poréwnanie kosztéw indukcji — w najgorszym przy-
padku model GCS potrzebowat niecatych 600 krokéw ewolucyjnych i jednej godziny
do znalezienia gramatyki o wyzszym dostosowaniu, podczas gdy poréwnywana meto-
da w najlepszym wypadku potrzebowata ponad 15000 krokéw i 40 h do wyewolu-
owania gramatyki zgodnej z korpusem w niecatych 90%.

e Przeprowadzono szereg eksperymentéw majacych na celu zbadanie wlasno$ci
modelu GCS (podrozdz. 5.6). Wszystkie symulacje przeprowadzono na bazie poszu-
kiwania jezyka bezkontekstowego TOY. Zbadano wptyw na proces indukcji metody
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selekcji, Scisku, operatoréw pokrycia, liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych
i liczby symboli nieterminalnych, wielkosci elity, krzyzowania i mutacji, inwersji,
ptodnosci oraz wag funkcji dopasowania produkcji. Uzyskano szereg szczegdétowych
rezultatéw wskazujacych na rézny stopien wrazliwosci modelu na poszczegdlne pa-
rametry.

Najefektywniejsza metoda selekcji w modelu GCS jest selekcja ruletkowa, nato-
miast pomigdzy selekcja losowa a turniejowa sa nieznaczne réznice. Wynika to z za-
stosowanego w modelu sposobu wyboru jedynie dwéch produkcji do genetycznego
przetwarzania, ktéry ogranicza istotnie réznice w zastosowanych metodach selekc;ji.
Interesujacym i zaskakujacym zjawiskiem jest zmniejszanie si¢ nacisku selektywnego
wraz ze wzrostem podpopulacji turniejowej. Ta pozornie sprzeczna z doniesieniami
literaturowymi sytuacja jest efektem wspétdziatajacego z selekcja mechanizmu $cisku.
Istotng role Scisku, a dokladniej warto$ci parametru podpopulacji Scisku w modelu
GCS, potwierdzita seria kolejnych dos$wiadczen, podczas ktérych badano zalezno$é
kosztu i jakosci indukcji od parametréw zattoczenia.

Zbadano réwniez role operatoréw pokrycia. Stwierdzono, ze najwigkszy wplyw
ma operator pokrycia petnego, ktéry jest w stanie samodzielnie zapewni¢ uczeniu
dobre tempo zbieznosci. Operator pokrycia uniwersalnego w poréwnaniu z operato-
rem petnego pokrycia potrzebuje okolo dziesigciokrotnie diuzszego okresu uczenia,
aby w kazdej iteracji eksperymentu indukowaé prawidtowa gramatyke. Polaczenie
operatora pelnego i uniwersalnego pozwala na najefektywniejsze uczenie, a brak oby-
dwu operatoréw praktycznie ten proces uniemozliwia. Operatory pokrycia startowego
oraz agresywnego maja znikomy wptyw na indukcj¢ gramatyki.

Proces indukcji zalezny jest od liczby poczatkowych produkcji nieterminalnych,
ktérej minimalna liczba w sposéb oczywisty zalezy od rozmiaréw indukowanej gra-
matyki. Wplyw liczby produkcji na mechanizm uczenia jest zasadniczo rézny dla
indukcji z wlaczonym i wytaczonym operatorem pokrycia uniwersalnego. Proces
uczenia przestaje zaleze¢ od poczatkowej liczby produkcji zdecydowanie szybciej dla
uczenia stosujacego operator uniwersalny.

Rozmiar populacji elitarnej w znacznym przedziale wartosci praktycznie nie
wpltywa na koszt i jako$¢ indukcji, cho¢ zgodnie z przewidywaniami dla wysokich
wartosci skutecznie blokuje proces uczenia.

Przestrzenne i przekrojowe wykresy zalezno$ci estymatoréw indukcji od parame-
tréw mutacji i krzyzowania wykazuja jednoznacznie, ze mutacja w modelu GCS, po-
dobnie jak w innych modelach ewolucyjnych o nieduzych populacjach — a do takich
nalezy model GCS — ma dominujaca rolg.

Operator inwersji, ktérego zadaniem miato by¢ zapobieganie negatywnym skut-
kom wiasno$ci epistatycznych populacji produkcji, nie ma wigkszego wpltywu ma
uczenie. Réwniez ptodnos$¢, chroniaca produkcje stosowane wcze$niej w ciagu wy-
prowadzen, ma niespodziewany wplyw na proces indukcji. Zwigkszanie roli ,,ptod-
nych” produkcji w gramatyce powoduje... ttumienie tempa indukcji. Spowodowane
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jest to stagnacja populacji wynikajaca z kolei z mechanizmu $cisku, ktéry dobierajac
do wymiany produkcje stabe, rzadziej bierze pod uwage dodatkowe nagradzane przez
model produkcje ,,ptodne”.

Interesujaca wtasno§¢ modelu zaobserwowano podczas badania zaleznosci procesu
uczenia od uzywanej liczby symboli nieterminalnych. Oczywista byta utrata zdolno$ci
uczenia modelu ponizej pewnej liczby symboli, gdyz wynika to bezposrednio
z minimalnej liczby opisujacej indukowana gramatyke¢. Dosy¢ niespodziewany efekt
natomiast to wzrost kosztu uczenia potaczony ze zmniejszaniem doktadnos$ci uczenia
dla wyzszych wartoséci analizowanego parametru. Wigksza liczba symboli nietermi-
nalnych powoduje wzrost liczby mozliwych drzew rozbioréw, a co za tym idzie
wzmocnienie eksploracji rozwiazan kosztem eksplotacji. Dodany do uczenia operator
pokrycia uniwersalnego wyraznie proces ten hamuje.

Podczas eksperymentéw zbadano réwniez wptyw wspétczynnikéw funkcji dopa-
sowania pojedynczej produkcji na tempo i doktadno$¢ indukcji gramatyki.

e Zweryfikowano uzyteczno$¢ modelu GCS — poza udanym zastosowaniem mo-
delu w inzynierii lingwistycznej (podrozdz. 5.5) — podczas indukcji gramatyki opisu-
jacej sekwencje telomerowe u czlowieka oraz regiony promotorowe u bakterii E. coli
(rozdz. 6). Model GCS bezblednie nauczyt si¢ gramatyki telomerowej, opisywanej
wyrazeniem regularnym, $rednio w niewiele ponad 500 krokach ewolucyjnych. Roz-
poznawanie regionéw promotorowych w genomie prokariotycznej bakterii okazato si¢
zdecydowanie trudniejszym zadaniem. Wtlasciwosci wyindukowanej gramatyki
uprawniaja do wyciagnigcia wniosku, ze model w obecnej implementacji moze by¢
zastosowany na wysokim poziomie swoistosci do rozpoznawania regionéw nienaleza-
cych do sekwencji promotorowych.

Monografia nie wyczerpuje oczywiscie problematyki ewolucyjnych metod wnio-
skowania gramatycznego, w tym zaproponowanego nowego modelu ewolucyjnego.
Wsréd kierunkéw dalszych badan mozna wymieni¢ nastgpujace:

¢ Przystosowanie modelu GCS do indukcji stochastycznej gramatyki bezkontek-
stowej. Zmiany wymagataby m.in. reprezentacja pojedynczej produkcji, ktéra musia-
laby zosta¢ uzupetniona o prawdopodobienstwo produkcji, metoda parsowania i wyli-
czania dopasowania gramatyki, zbidr uczacy, w ktérym konieczne bytoby pojawienie
si¢ obok kazdego przyktadu parametru okreslajacego jego czgsto$¢ wystgpowania.
Niewatpliwa korzyScia, i to szczeg6lnie istotna w praktycznych zastosowaniach mo-
delu, bytaby mozliwos$¢ rezygnacji podczas uczenia z przyktadéw negatywnych.

e Implementacja modelu GCS w postaci zbioru koewolucyjnych systemow.
Wstepne publikowane wyniki do§wiadczen z koewolucji prostych uczacych sig sys-
teméw klasyfikacyjnych sa bardzo zachegcajace (Bull i in. 2005).

e Dalsze badania nad zastosowaniem modelu GCS w genomice obliczeniowej.
Gramatyka bezkontekstowa opisuje si¢ wiele biosekwencji bgdacych w centrum zain-
teresowania biologéw molekularnych, jak chociazby regiony promotorowe organi-
zméw eukariotycznych.
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e Dalsze badania nad uczacymi si¢ systemami klasyfikujacymi, ze szczegdlnym
uwzglednieniem modelu ACS. Analiza literatury wskazuje, ze jest to ciagle jeden
z mniej eksploatowanych modeli, a jednocze$nie zaimplementowany w nim niezwy-
kle interesujacy mechanizm uczenia antycypacyjnego daje nadzieje na oryginalne
zastosowania.

Wydaje si¢ potrzebnym, analizujac stan wiedzy i piSmiennictwa, opracowanie
w przyszto$ci podrecznika dotyczacego uczacych si¢ systeméw klasyfikujacych.



Zalacznik A

Zbiory uczace dla jezykéw Tomity w formacie abbadingo.

L1 L2

16 2 152

11a 12ab

12aa 14abab

13aaa 16ababab

14aaaa 18abababab
15aaaaa 114ababababababab

16aaaaaa
17aaaaaaa
18aaaaaaaa
01b

02ab

02ba

02bb

0O3baa
03aab
0O8aaaaaaab
08abaaaaaa

01a

01b

02aa

02bb

02ba

03aba

03abb
O5abaab
0O7abbabab
0O9aabababab

L3 L4

24 2 192

11a 11a

11b 11b

12ba 12ab

12aa 12ba

12bb 12bb

13abb 13bab

13aab 15aaabb

13aaa 16abbabb
13bbb 110babbabbabb
16abbabb 112bbaaaaaababb

115aabbbbbaaabbbba
118aaaabaabbbabbaaabb
02ab

03aba

03bab

O4abab

O4abaa

O4aaab

0O5abbba

O6aaabab

O7abbabbb
0O8aaaaabbb
O11baaabbaaaba
012aabaaabbbaab

03bbb

0O4bbba

04bbbb

05bbbbb

O5aabbb

09bbbbbbbbb
0O10ababbabbba
O11laaaaabbbbaa
O16aabababbbbbabaaa
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Zatqczniki
L5 L6
212 212
12aa 12ab
12bb 12ba
14abba 13aaa
14baba 14aabb
14abab 15abaaa
14bbbb 16ababab
16aaaaaa 16bbbbbb

110abbbaaaaba
116abbaabbbbaaaabab
01a

01b

02ab

02ba

O03baa

03aaa

03bab

O4abbb

O4bbba
09bbbbbbbbb
0O10aaabbababb
012babaaaaaaaab

19abbabbabb
110baaaabaaaa
01a

01b

02aa

02bb

03aba

03baa

O4aaaa
0O5aabba
O6babaaa
08bbbbb bbb
0O10abbabbabba
O1labaaaabaaaa

L7

202

11a

11b

12ab

12ba

12bb

13bbb

14baba

15aaaaa

15bbabb
18bbaabbaa
112baaaaabaaaaa
113bbbbabbbbaaaa
O4abab

0O5ababa
O6bababb
O6ababba
0O7abaabab
0O10bababababa
O11bbaabbaabbb
012abbabbaababa




Zalacznik B

Zaltacznik przedstawia kolejne etapy transformacji przyktadowego fragmentu korpusu jezykowego
(Alicja w krainie czarow) do formatu abbadingo.

Etap 0 — Zrédtowy korpus jezykowy

Alice was beginning to get very tired of sitting by her sister on the bank, and of having nothing
to do: once or twice she had peeped into the book her sister was reading, but it had no pic-
tures or conversations in it, "and what is the use of a book," thought Alice "without pictures or
conversation?"

So she was considering in her own mind (as well as she could, for the hot day made her feel
very sleepy and stupid), whether the pleasure of making a daisy-chain would be worth the
trouble of getting up and picking the daisies, when suddenly a White Rabbit with pink eyes ran
close by her.

There was nothing so very remarkable in that;

nor did Alice think it so very much out of the way to hear the Rabbit say to itself, "Oh dear!

Oh dear!

I shall be late!" (when she thought it over afterwards, it occurred to her that she ought to have
wondered at this, but at the time it all seemed quite natural);

but when the Rabbit actually took a watch out of its waistcoat-pocket, and looked at it, and
then hurried on, Alice started to her feet, for it flashed across her mind that she had never
before seen a rabbit with either a waistcoat-pocket, or a watch to take out of it, and burning
with curiosity, she ran across the field after it, and fortunately was just in time to see it pop
down a large rabbit-hole under the hedge.

In another moment down went Alice after it, never once considering how in the world she was
to get out again.

The rabbit-hole went straight on like a tunnel for some way, and then dipped suddenly down,
so suddenly that Alice had not a moment to think about stopping herself before she found
herself falling down a very deep well.

Either the well was very deep, or she fell very slowly, for she had plenty of time as she went
down to look about her and to wonder what was going to happen next.
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Etap 1 - korpus jezykowy oznakowany faggerem Brilla

Alice/NNP was/VBD beginning/VBG to/TO get/VB very/RB tired/VBN of/IN sitting/VBG by/IN
her/PRP$ sister/NN on/IN the/DT bank,/NN and/CC of/IN having/VBG nothing/NN to/TO
do:/VB once/RB or/CC twice/RB she/PRP had/VBD peeped/VBN into/IN the/DT book/VB
her/PRP$ sister/NN was/VBD reading,/VBG but/CC it/PRP had/VBD no/DT pictures/NNS
or/CC conversations/NNS in/IN it,/NN "and/NN what/WP is/VBZ the/DT use/NN of/IN a/DT
book,"/NN thought/VBD Alice/NNP "without/NN pictures/NNS or/CC conversation?"/NN

So/RB she/PRP was/VBD considering/VBG in/IN her/PRP$ own/JJ mind/NN (as/NNS well/RB
as/IN she/PRP could,/VBP for/IN the/DT hot/JJ day/NN made/VBD her/PRP$ feel/NN very/RB
sleepy/JJ and/CC stupid),/NN whether/IN the/DT pleasure/NN of/IN making/VBG a/DT daisy-
chain/NN would/MD be/VB worth/JJ the/DT trouble/NN of/IN getting/VBG up/IN and/CC pick-
ing/VBG the/DT daisies,/NN when/WRB suddenly/RB a/DT White/NNP Rabbit/NNP with/IN
pink/JJ eyes/NNS ran/VBD close/VB by/IN her./CD

There/EX was/VBD nothing/NN so/RB very/RB remarkable/JJ in/IN that;/NN

nor/CC did/VBD Alice/NNP think/VBP it/PRP so/RB very/RB much/RB out/IN of/IN the/DT
way/NN to/TO hear/VB the/DT Rabbit/NNP say/VBP to/TO itself,/VB "Oh/NN dear!//NN

Oh/UH dear!/NN

I/PRP shal/MD be/VB late!"/VBN (when/VBN she/PRP thought/VBD it/PRP over/IN after-
wards,/NN it/PRP occurred/VBD to/TO her/PRP that/IN she/PRP ought/MD to/TO have/VB
wondered/VBN at/IN this,/NN but/CC at/IN the/DT time/NN it/PRP all/DT seemed/VBD
quite/RB natural);/VBP

but/CC when/WRB the/DT Rabbit/NNP actually/RB took/VBD a/DT watch/NN out/IN of/IN
its/PRP$ waistcoat-pocket,/JJ and/CC looked/VBD at/IN it,/NN and/CC then/RB hurried/VBD
on,/NNP Alice/NNP started/VBD to/TO her/PRP$ feet/NN for/IN it/PRP flashed/VBD
across/IN her/PRP$ mind/NN that/IN she/PRP had/VBD never/RB before/IN seen/VBN a/DT
rabbit/NN with/IN either/DT a/DT waistcoat-pocket,/JJ or/CC a/DT watch/NN to/TO take/VB
out/IN of/IN it,/NN and/CC burning/VBG with/IN curiosity,/NN she/PRP ran/VBD across/IN
the/DT field/NN after/IN it,/NN and/CC fortunately/RB was/VBD just/RB in/IN time/NN to/TO
see/VB it/PRP pop/VB down/RP a/DT large/JJ rabbit-hole/NN under/IN the/DT hedge./JJ

In/IN another/DT moment/NN down/RB went/VBD Alice/NNP after/IN it,/NN never/RB
once/RB considering/VBG how/WRB in/IN the/DT world/NN she/PRP was/VBD to/TO get/VB
out/IN again./CD

The/DT rabbit-hole/NN went/VBD straight/JJ on/IN like/IN a/DT tunnel/NN for/IN some/DT
way,/NN and/CC then/RB dipped/VBD suddenly/RB down,/VBP so/RB suddenly/RB that/IN
Alice/NNP had/VBD not/RB a/DT moment/NN to/TO think/VB about/IN stopping/VBG her-
self/PRP before/IN she/PRP found/VBD herself/PRP falling/VBG down/RP a/DT very/RB
deep/JJ well./CD

Either/CC the/DT well/RB was/VBD very/JJ deep,/NN or/CC she/PRP fell/VBD very/JJ
slowly,/NN for/IN she/PRP had/VBD plenty/NN of/IN time/NN as/IN she/PRP went/VBD
down/RB to/TO look/VB about/IN her/PRP$ and/CC to/TO wonder/VB what/WP was/VBD
going/VBG to/TO happen/VB next./JJ ...
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Etap 2 — korpus z usunigtymi stowami jezyka naturalnego

NNP VBD VBG TO VB RB VBN IN VBG IN PRP$ NN IN DT NN CC IN VBG NN TO VB RB
CC RB PRP VBD VBN IN DT VB PRP$ NN VBD VBG CC PRP VBD DT NNS CC NNS IN NN
NN WP VBZ DT NN IN DT NN VBD NNP NN NNS CC NN

RB PRP VBD VBG IN PRP$ JJ NN NNS RB IN PRP VBP IN DT JJ NN VBD PRP$ NN RB JJ
CC NN IN DT NN IN VBG DT NN MD VB JJ DT NN IN VBG IN CC VBG DT NN WRB RB DT
NNP NNP IN JJ NNS VBD VB IN CD

EX VBD NN RB RB JJ IN NN

CC VBD NNP VBP PRP RB RB RB IN IN DT NN TO VB DT NNP VBP TO VB NN NN

UH NN

PRP MD VB VBN VBN PRP VBD PRP IN NN PRP VBD TO PRP IN PRP MD TO VB VBN IN
NN CC IN DT NN PRP DT VBD RB VBP

CC WRB DT NNP RB VBD DT NN IN IN PRP$ JJ CC VBD IN NN CC RB VBD NNP NNP
VBD TO PRP$ NN IN PRP VBD IN PRP$ NN IN PRP VBD RB IN VBN DT NN IN DT DT JJ
CC DT NN TO VB IN IN NN CC VBG IN NN PRP VBD IN DT NN IN NN CC RB VBD RB IN
NN TO VB PRP VB RP DT JUNNIN DT JJ

IN DT NN RB VBD NNP IN NN RB RB VBG WRB IN DT NN PRP VBD TO VB IN CD

DT NN VBD JJ ININ DT NN IN DT NN CC RB VBD RB VBP RB RB IN NNP VBD RB DT NN
TO VB IN VBG PRP IN PRP VBD PRP VBG RP DT RB JJ CD

CC DT RB VBD JJ NN CC PRP VBD JJ NN IN PRP VBD NN IN NN IN PRP VBD RB TO VB
IN PRP$ CC TO VB WP VBD VBG TO VB JJ

Etap 3 — korpus ze zredukowanym zestawem tagéw

NVVPVRVPVPJNPTNTPVNPVRTRNVVPTVJNVVTNVTNTNPNN
NVTNPTNVNNNTN
RNVVPJIJNNRPNVPTIJNVIJNRJTNPTNPVTNVVJTNPVPTVTNRR
TNNPJNVVPJ

TVNRRJPN

TVNVNRRRPPTNPVTNVPVNN

ON

NVVVVNVNPNNVPNPNVPVVPNTPTNNTVRYV
TRTNRVTNPPJJTVPNTRVNNVPJNPNVPJNPNVRPVTNPTTJTT
NPVPPNTVPNNVPTNPNTRVRPNPVNVPTJNPTJ
PTNRVNPNRRVRPTNNVPVPJ
TNVJPPTNPTNTRVRVRRPNVRTNPVPVNPNVNVPTRJJ
TTRVJNTNVJNPNVNPNPNVRPVPJTPVNVVPVJ
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Etap 4 — korpus w formacie abbadingo uzupetniony o losowo wygenerowane niepoprawne ciagi ta-
géw

2024 7
155dabbeccaadeabefcabcadcfaefaebfabbcfaebefbfaddfaaec
abbec

010bcdgbebdaa

18fbaddcea

09bcgdfefff

12ga

O6eccgdc
131abbbbabaeaabeaeabebbeafefaafbdb
011fgggefecchbf
121efadbaeaddbdefaabebec
09dgabgfcff
139fabceefaefafdbdbddeabdfaebebaeababefdcc
0O15acfbeagcadgeadb
122aabebdfbeaabbafabdceba
010bdcgcccabd
119dabefaefafbeabbeafc
0O12acfbcbccgaec

113abefaecefaeab

012fgbfgfdefbba
141abbaafeccaabbabdbebfaeaebadbebaecefaeabcc
0O14fbacfbdfbgbdfg

18dcbfaaea

0O14gcdadbgeebdfad
125aabbaeadeabefaefaabdcaaae
06bgegdf

113aadcaabefaabc

013cddaecbfedeag

111abbbdefaefc

O11feefbcbecdc

110aaeabbaefa

08dddecaba

116dcabebeefafbecab
0O15acecdcddbebdcgf
1283aabfaafaaabebeacaeabefa
0O14gedbeebafbccfa
118bababbaaafccaabaea

07bdcddcd




Zalacznik C

Zatacznik zawiera reguty przeksztalcenia wyrazenia regularnego WR na zbiér produkcji gramatyki
bezkontekstowej w postaci normalnej Chomsky’ego.

Reguta 1
Jezeli WR: q, to stworz produkcje typu
A—a.

Reguta 2

Jezeli WR: WR1 WR2, to stwérz produkcje typu
A — <WRI>< WR2>

oraz stwérz produkcje dla WRI i WR2.

Regula 3

Jezeli WR: WRI | WR2, to stwérz produkcje typu
A — <WRI>

A — <WR2>

oraz stwérz produkcje dla WRI i WR2.

Reguta 4

Jezeli WR: WRI™, to stworz produkcje typu
A — <WRI>A

A — <WRI>

oraz stworz produkcje dla WRI.

Reguta 5

Jezeli WR: WR1" WR2, to stwérz produkcje typu
A — <WRI> A

A — <WRI>

B — <WR2>

C—AB

C — <WR2>

oraz stwérz produkcje dla WRI i WR2.
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Evolutionary grammatical inference

The monograph takes up an important and prolific, both theoretically and practically, subject of
grammatical inference (grammar induction). A new model of evolutionary grammatical inference has
been proposed, and its main purpose is context-free grammar induction. The structure of the new evolu-
tionary model utilizes a learning mechanism applied in learning classifier systems. Here the classifiers are
productions of context-free grammar presented in the Chomsky normal form, and the environment to
which the system adapts is a learning set composed of the exemplary sentences. These sentences are
labeled to distinguish a collocation or lack thereof to the searched language. The purpose of learning is
a correct classification of learning sentences. Since the set of classifiers constitutes a grammar production
unit, the correct classification of labeled sentences denotes inducing a grammar. The model monitors the
productions used during the learning set analysis and after the analysis calculates a fitness function of
each production. New grammar productions are discovered during the induction by a covering and
a genetic algorithm.

The thesis is divided into two parts. The first part introduces us into the area of grammatical infer-
ence, evolutionary processing, and learning classifier systems. In particular, the state of the art in the
research in context-free grammar induction has been presented, a new categorization method of learn-
ing classifier systems has been proposed, and their generic models have been introduced in a uniform
depiction.

The second part proposes an original model of evolutionary grammatical inference, dedicated to
context-free grammar induction. The architecture and operation of the new model have been described
with the use of the categories of a learning classifier system. So called “production fertility mechanism”
has been introduced, which together with a crowding mechanism and inversion operator is supposed to
counteract the high epistasis in production population. New covering operators adapted to the applied
parsing method and estimators of induction accuracy and cost have been defined. The induction con-
ducted includes regular languages from the Tomita set, chosen formal context-free languages, and large
natural language corpora. These experiments show4ed that for each class of the language examined the
model obtains results which are comparable with, and in some cases even better than, the best known in
the literature of the subject, and not only among the evolutionary methods. Computer simulations have
been conducted to experimentally identify qualities of the proposed evolutionary model. In addition to
detailed conclusions, interesting results concerning general evolutionary mechanisms have been obtained,
including an influence of tournament selection and of crowding on selective pressure, or the role of a new
full covering operator in the evolution process of the population of a learning classifier system. Except for
the area of linguistic engineering examined in this thesis, one of the potential applications of the model
has been pointed to, which is computational genomics. The issues of an identification of human telomer
sequence and of searching for a E. coli promoter region have also been investigated. The model in its
current implementation can be applied at a high level of the specificity estimator to recognize regions not
belonging to promoter sequences.
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