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MATEMATICKO MODELIRANJE
INDUKTIVNOG MASINSKOG UCENJA

Rezime:

U/ radu se razmatra modeliranje induktivaog masinskog udenja (inductive machine
learning). Izlofeni su najznacajniji matematicki modeli i njthov odnos prema praktiéno
realizovanim algoritmima. Prikazane su osnovne karakteristike najpoznatijih svetskih i
jednog sepstvenog sistema induktivnog ucenja, kao i primeri upotrebe sistema u zadacima
predvidanja.

Kljuéne redi: induktivno mafinsko ucenje, matematicko modeliranje, model PAC, algoritmi.

MATHEMATICAL MODELING OF INDUCTIVE MACHINE LEARNING

Summary:

This paper considers mathematical modeling of inductive machine learning. Most
important mathematical models and their relations to practical realizations of algorithms
are reviewed, The basic characteristics of some best known systems and one author's system
for inductive rules learning are described and some examples of using systems in prediction
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tasks are presented.

Key words: inductive machine learning, mathematical modeling, PAC model, algorithms.

Uved

Indukcija predstavlja izvodenje op-
§tih zakonitosti na osnovu uvida u kon-
kretne pojave, odnosno slu¢ajeve. Pro-
blem sa takvim zakonitostima jeste da se
njihova istinitost ne moZe formalno do-
kazati, ve¢ samo opovrgnuti, 3to su uo¢ili
jo¥ anti¢ki mislioci.

U novije doba F. Bacon je kritiko-
vao nauku XVII wveka, smatrajuci da
predstavlja samo ureden sistem postoje-
¢eg znanja, bez usmerenja ka novim ot-
kri¢cima i metodama otkrivanja. Takode,

uodio je tendenciju ljudskog misljenja ka
zanemarivanju negativnih primera, i uka-
zao na opasnost od preterane generaliza-
cije u induktivnom zaklju¢ivanju.

Smatrao je da se proces razumeva-
nja mora ,izvriiti kao pomocu madine”
[1]. Prve korake ka tom cilju naginio je I.
S. Mill, koji je smatrao da je zadatak lo-
gike da obezbedi modele i pravila induk-
tivnog zakljutivanja, i predloZio svoja
&etiri pravila indukcije.

Neki savremeni filozofi, kao K.
Popper, negiraju postojanje mehanizma
poput indukeije u Zivom svetu i smatraju
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da se znanje dobija stvaranjem pretpo-
stavki i odbacivanjem onih koje nisu sa-
glasne sa podacima, odnosno kao poga-
danje 1 eliminisanje greske. Vedina sli¢-
nih razmatranja odnosi se na proces ot-
krivanja nau¢nih i univerzalnih istina,
dok se zanemaruje da je veliki deo ljud-
skog znanja i iskustva koje se koristi u
svakodnevnom Zivotu fragmentaran i ne-
precizan, festo sa unapred poznatim bro-
jem kontraprimera.

S druge strane, filozof Bertrand
Russell je smatrao da, ako se ne veruje u
indukciju, ne veruje se ni u §ta. Smatrao
je da je induktivni princip u sutini pro-
babilisticki i skrenuo paZnju na znalaj
statistitkog zakljugivanja.

VaZan aspekt modeliranja uéenja is-
takao je i filozof Ludwig Witgenstein,
koji je ukazivao na vaZnost jednostavno-
sti, i smatrao da je zadatak indukcije da
prihvati kao istinitu najjednostavniju po-
stojecu zakonitost, poito postoji mnogo
generalizacija konzistentnih sa iskustvom
(primer opravdanosti ovog stava predsta-
vljaju Ptolomejeva i Kopemikova ko-
smologija).

Nastankom radunara pojavio se i
problem konstrukcije mehanizma koji bi
mogao da kreira opSte zakonitosti na
osnovu konkretnih primera, a kao jedna-
ko vaZan i problem ocene valjanosti tih
zakonitosti u prakti¢nim situacijama.

InZenjerska definicija ucenja jeste
da je to proces u kojem ,, sistem poboljsa-
va svoje performanse na datom zadathku
bez dodamog programiranja* [1].

Ma3inski generisano znanje najce-
3¢e je namenjeno Coveku i tada je neop-
hodno da bude predstavljeno u obliku
koji odgovara ljudskim predstavama i

mentalnim modelima, odnosno da zado-
voljava ,,princip razumljivosti* (compre-
hensibility principle) [2]. Takode, pozZelj-
no je da se omoguci ne samo predstavlja-
nje i objasnjavanje rezultata, nego i va-
Znijih principa, pretpostavki i teorija koje
vode takvim rezultatima.

Jedna od savremenih primena in-
duktivnog uenja jeste u inteligentnoj
analizi podataka (data mining, knowled-
ge data discovery) [3]. Osim tradicional-
nih metoda, kao 5to su regresiona anali-
za, klaster analiza, numericka taksonomi-
ja i stohasticko modeliranje, koriste se
razli¢ite metode madinskog uéenja: fuzzy
logika, neuronske mreZe, sistemi za in-
duktivno ucenje produkcionih pravila i
stabala odlué¢ivanja, itd.

Najtes¢i zadaci inteligentne analize
podataka, koji se realizuju tehnikama in-
duktivnog uéenja, jesu:

— klasifikacija (classification) — raz-
vrstavanje novih podataka u zadati skup
mogucih kategorija;

— predvidanje (prediction) — upotre-
ba prediktivnog modela znanja, tako da
se za novi podatak predvidi vrednost za-
datog atributa;

— regresija (regression) — izvodenje
modela na osnovu analize veza nekih
vrednosti atributa sa vrednostima drugih
atributa jednog istog podatka. Taj model
se zatim moZe koristiti za predvidanje
vrednosti tih atributa u novim podacima.

Modeliranje induktivnog ucenja

Formulisanjem matemati¢kih mode-
la koji omogucavaju rigoroznu formalnu
analizu i smisleno poredenje, heuristi-
kom madinskog ucenja bavi se teorija

10
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madinskog ucenja (computational lear-
ning theory). Postoji vife modela maSin-
skog ucenja [4], [5]:

— model utenja do granice (E. M.
Gold, 1967),

— model u¢enja PAC (L. Valiant,
1984),

— model egzakinog ucenja (D. An-
gluin, 1988),

— modeli zasnovani na metodama
minimalnog kodiranja (Wallace, 1987;
Rissanen, 1987},

— modeli u¢enja na osnovu Bayeso-
ve 1 klasi¢ne statistitke teorije (W. L.
Buntine, 1992),

— ostali pristupi modeliranju induk-
tivnog utenja.

U ovom radu su ovi modeli ukratko
opisani, a zatim je detaljnije prikazan
najpopulamiji model induktivnog u¢enja
— model PAC (Probably Approximately
Correct Learning model).

Model ucenja do granice

Jednu od najstarijih teorija induktiv-
nog zakljutivanja razvio je M. Gold
1967. godine na osnovu teorije rekurziv-
nih funkcija, odnosno teorije izratunlji-
vosti [6]. Utenje se posmatra kao priku-
pljanje informacija o nepoznatom objek-
tu, njihovo procesiranje i dobijanje opisa
nepoznatog objekta. U idealnom slucaju,
to je potpuni opis objekta.

Objekti u ovom modelu su izratun-
liive rekurzivne funkcije (ili rekurzivno
prebrojivi jezici) pomocu kojih se moZe
predstaviti proizvoljno algoritamsko po-
nafanje, odnosno algoritam ucenja. Ne-
poznata funkcija /° zadaje se preko svojih
vrednosti /7 f{0), f{1). f(2), ..., a algoritam

udenja generie program i u univerzal-
nom programskom jeziku' koji izratuna-
va nepoznatu funkciju [

U ovom modelu podrazumeva se
raspoloZivost neograni¢enog broja pri-
mera za ucenje. Broj hipoteza koje si-
stem moZe da postavi i ispravi takode ni-
je ograniten, a opis se dobija nakon do-
voljnog broja primera, pa se ovaj model
uenja naziva i ucenje do granice (lear-
ning in the limit) [6].

Model uéenja PAC

Dok se teorija uéenja do granice ba-
vi eventualnom identifikacijom potpuno
istinite hipoteze, teorija utenja L. Valian-
ta ima za cilj otkrivanje razumno tafne
hipotcze za razumno vreme [6].

Naziv ,uenje PAC" nastao je od
namene modela, u kojem uspesno uéenje
nepoznatog koncepta povlati nalaZenje,
sa visokom pouzdano$¢u, hipoteze koja
predstavlja njegovu dobru aproksimaciju.

Model PAC pokusava da formalizu-
je opiti zadatak ucenja koncepata, tako
da to bude prakti¢éno izvedivo (feasible)
utenje, koje podrazumeva polinomsku
zavisnost vremena izvriavanja 1 potreb-
nog broja primera da se koncept nauci.
Ovaj model ne zahteva nalaZenje potpu-
no preciznog opisa nepoznatog koncepta,
ve¢ samo trazi da gre$ka aproksimacije
bude po volji mala i to sa odredenom ve-
rovatnocom. Pri tome se podrazumeva da
se primeri slufajno uzimaju iz prostora
primera u skladu sa distribucijom vero-
vatno¢e. Greska aproksimacije izrazava
se kroz verovatnoc¢u da neki primer pri-

' Odnosne, programski jezik dovaljno univerzalan da se
u njemu implementira Tunngovs masina,
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pada skupu primera za koje se ciljni i na-
ucem koncept razlikuju.

Postoji vide prosirenja modela PAC
radi uklju¢ivanja realnih problema u ana-
lizu: agnosticki (agnostic) model PAC ne
pretpostavlja da postoji traZeni koncept,
dok model PAC sa 3umom (noise model)
pretpostavlja prisustvo velike koli¢ine
slu¢ajnog Suma ili malog dela namemog
Suma u podacima.

Nedostatak modela PAC masinskog
ucenja je egzistencijalna priroda rezultata
koje daje: mogucnost ili nemoguénost
ucenja odredenih klasa koncepata, koji
malo uti¢u na osnovni problem konstrui-
sanja programa koji uéi.

Model egzakinog ucenja

Model egzaktnog udenja, ili model
upita, pred algoritam ulenja postavlja
zahtev da proizvede hipotezu koja je
identi¢na ciljnoj, odnosno klasifikuje sve
primere na identitan nac¢in kao i nepo-
znati ciljni koncept. Algoritam uenja
moZe da koristi dodatne izvore informa-
cija, osim obu¢avajuceg skupa, u obliku
upita o klasifikaciji pojedinih primera,
upita o pripadnosti i upita o ekvivalent-
nosti, odnosno provere da li je nauéeni
koncept veé jednak ciljnom.

Jedan od prvih rezultata ovog mode-
la je algoritam D. Angluin za uéenje mo-
notonih DNF (disjunctive normal form)
formula pomocéu upita o pripadnosti i ek-

vivalentnosti. MoZe se modifikovati za
u¢enje koncepata koris¢enjem samo upi-
ta o pripadnosti, ako se refe dodatni ra-
¢unski problemi za koje su poznati efika-
sni algoritmi, §to je povezano sa prakti¢-
nim problemima na podrugju inteligentne
analize podataka (problem otkrivanja
asocijacija, nalaZenja svih kljuteva u re-
laciji i sl.) [5].

Modeli minimalnog kodiranja

Utenje koncepata moZe se posma-
trati kao kompresija informacija, poito
nau¢eni koncept (teorija ili hipoteza) opi-
suje (describes) ili objasnjava (explains)
veliki broj primera iz obutavajuceg sku-
pa. U opitem sluaju ne postoji jedin-
stvena hipoteza koja obja$njava obutava-
juéi skup primera.

Princip MDL (Minimum Desciption
Length) tvrdi da je za objainjenje poda-
taka najbolja ona teorija koja minimizira
sumu duZine opisa same teorije i duZinu
podataka zapisanih uz pomoé te teorije
{(u bitima) [7].

Na slici 1 (a) prikazan je primer po-
dataka koji se sastoje od sekvence duZine
100 000 bita, a jedan program koji opisu-
je ovu sekvencu na slici 1 (b) (u progra-
mu se doslovno nabraja svaki bit). Poito
u sekvenci postoji pravilnost, ovaj pro-
gram moZe se skratiti na svega nekoliko
bita, kao na slici 1 (c). U ulaznom nizu
nema izuzetaka od ove pravilnosti, pa je

fat 00C01000010000100002000010000100001 ...
(b} primt '00001000010000100001000010000100001 ..
fc) for i=l to Z0000: print '00001'; halt

81 I = Dva nacina kodiranja podataka u univerzalnom programskom jeziku

0oo010000100001

G00010000100001 ' halt

12
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to istovremeno tacan i potpuni opis po-
smatranog skupa podataka.

Jedan od poznatih principa u izboru
optimalne hipoteze ili opisa koncepta je
tzv. princip ,,Okamove oétrice” (Occam’s
razor principle), koji nalaZe izbor najjed-
nostavnije hipoteze, odnosno one koja
minimizira informaciju potrebnu za njen
zapis:

arg min I(h)
heH

gde je H= [h,/ skup hipoteza, a I{h) ko-
litina informacije potrebna za kodiranje
hipoteze heH. Doslovna primena princi-
pa izbora najjednostavnije hipoteze gene-
rie suvide specijalizovane teorije, koji-
ma se opisuju i brojna odstupanja poda-
taka u primerima od trazene zakonitosti.

U prisustvu Suma, odredena nekonzi-
stentnost i nekompletnost opisa koncepta
je neophodna [8]. Princip MDL ocenjuje
ovakve hipoteze i bira one koje minimizi-
raju koli¢inu informacije potrebne za za-
pis same hipoteze i zapis obufavajuceg
skupa primera pomocu te hipoteze:

arg min [I(h) + I(S|h)]
hell

gde je S, obucavajuci skup primera relati-
van za hipotezu, a /(5|h) je koli¢ina in-
formacije potrebna za kodiranje obuda-
vajuceg skupa primera §, pomocu
hipoteze h. Ovaj ¢lan predstavlja kolici-
nu informacija potrebnih za predstavlja-
nje izuzetaka od teorije, po$to su primeri
koje teorija korektno klasifikuje ve¢ sa-
drzani u opisu same teorije,

U odsustvu suma, princip MDL se za
nekonzistentne hipoteze svodi na princip

.Okamove oftrice”, jer za njih va¥i
I{S|h) = o=, pa se za (krace) konzistentne
hipoteze generise isti poredak kao i pomo-
¢u izraza [(h).

U praksi se pokazalo da, za mali broj
primera, mera MDL favorizuje suvie ge-
neralne koncepte i ima lo3e performanse
na novim primerima. Ograni¢enja opisnog
jezika, takode, mogu imati kao posledicu
nemogucénost generisanja opisa koji dobro
objasnjava obutavajuce primere.

Princip MDL je u [9] kombinovan
sa tacnofc¢u na obudavaju¢em skupu u
programu za ufenje predikatnih, kao i
propozicionih koncepata:

arg min I(5|h)

heH - Ith)= IS < I(S)
gde je I(S,) koli¢ina informacija potrebna
za kodiranje obucavajuceg skupa §. Za
propozicione koncepte dobijena je ista
taénost predvidanja, uz znatno smanjenje
velidine opisa.

Modeli ucenja na osnovu Bayesove
i klasicne statisticke teorije

Prema [4], modeli Bayesove statistid-
ke teorije predstavljaju dovoljno snaZan te-
oretski okvir za modeliranje svih bitnih
aspekata problema masinskog ufenja kon-
cepata, kao to su izracunljivost (komplek-
snost) algoritama udenja, ocena greske
ucenja, predubedenje, pretraZivanje prosto-
ra hipoteza, problem detaljisanja (overfit-
ting) i prisustvo ,,Suma” u primerma.

Takode, pokazano je da za mnoge
probleme koji se razmatraju drugim teo-
rijama masinskog udenja postoji dualna
interpretacija u okviru Bayesove stati-
sticke teorije [1], [4].
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Ostali pristupi modeliranju
induktivnog ucenja

U [4] se kao teorije induktivnog
utenja navode jo3 i modeli uéenja iz kla-
siéne matematicke statistike i prepozna-
vanja uzoraka: diskriminantna analiza,
estimacija osnovne gustine (kernel den-
sity estimation), metoda najbliZeg suseda
(nearest neighbour), selekcija 1 ekstrakci-
ja atributa (feature selection and extracti-
on), kao i metode razvijanja (partitioning
methods), koje se u ovom radu neée de-
taljnije izlagati.

Osnovni rezultati modela
induktivnog ucenja PAC na osnovu
primera

Prema [10] model masinskog ucenja
PAC uveo je 1984. godine L. G. Valiant,
radi prou¢avanja ratunske sloZenosti al-
goritama masinskog ucenja, pri ¢emu je
koristio pojednostavljene pojmove iz sta-
tistitkog prepoznavanja uzoraka i teorije
odlutivanja, kao i teorije izratunljivosti,
odnosno algoritamske kompleksnosti.
Proutavao je izracunljive klase problema
masinskog uéenja, odnosno one za koje
postoje algoritmi polinomske sloZenosti
koji ih redavaju.

U originalnom modelu PAC, prostor
primera, kao i prostor hipoteza, odnosno
koncepata je {0,1}", odnosno sastoji se
od niza vrednosti biranih (boolean) atri-
buta. Smisao aproksimacije se definise
uz pretpostavku da postoji neka distribu-
cija D, definisana nad prostorom primera
{0,1)", koja svakom primeru pridruZuje
neku verovatnocu,

Greska hipoteze h, kada je poznat
trazeni koncept f, definise se kao vero-
vatnoca da se hipoteza h 1 koncept frazli-
kuju na primeru slufajno izabranom u

skladu sa distribucijom D:
&=, D(x)
xEhde

gde A oznadava simetriénu diferenciju.

Hipoteza h je dobra aproksimacija
nepoznatog koncepta [ ako je gretka g,
dovoljno mala. Najjednostavniji nacin
dobijanja dobre hipoteze jeste traZenje
nezavisnih slu¢ajnih primera traZenog
koncepta f, od kojih se svaki sastoji od
primera koji je izabran slu¢ajno u skladu
sa [) | oznatava se kao pozitivan ako je
primer koncepta f, odnosno kao negati-
van ako nije primer koncepta. Utenje i
testiranje koriste istu distribuciju prime-
ra, odnosno ne razmatra se , Sum* u po-
dacima. Algoritam ufenja je tada izra-
¢unljiva procedura koja uzima uzorak
trazenog koncepta f, koji se sastoji od ni-
za nezavisnih slu¢ajnih primera koncepta
J1 vraéa kao rezultat hipotezu.

Za svaki n>1 neka je C, skup traze-
nih koncepata nad prostorom primera
{0.1}" i neka je C = {C,},=;. Neka su H,,
za nz] i H definisani na sli¢an natin.
Moguénost u¢enja PAC (po modelu PAC
learnability) moZe se definisati na sledeéi
naéin:

Klasa koncepata C moZe se nauéiti
po modelu PAC u prostoru hipoteza H
ako postoji algoritam ucenja koji se izvr-
Sava za polinomsko vreme i polinom
(). koji je takav da za sve n>1, sve
trazene koncepte ceC,, sve distribucije
verovatnoca D nad prostorom primera
{0,1}" 1 svaki ¢ i 8, gde su O<e, 8<l, ako

14
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se algoritmu A zadaje najmanje p(n, I/,
1/5) nezavisnih slu¢ajnih primera kon-
cepta ¢ uzetih na osnovu distribucije D,
onda algoritam A4 sa verovatnoc¢om od
najmanje 1/8, vraca hipotezu heH, sa
greskom ¢,<e. Polinom p najmanjeg reda
naziva se kompleksnost uzorka (sample
complexity) algoritma utenja A.

Definicija isti¢e da algoritam u¢enja
mora biti efikasan (polinomske sloZeno-
sti) 1 mora sa velikom verovatnocom da
daje dobru aproksimaciju nepoznatog
koncepta, uz razuman broj slu¢ajno iza-
branih obudavajucih primera.

Ako se prostor hipoteza H poklapa
sa klasom koncepata C, klasu koncepata
moguce je pravilno (properly) nauciti
prema modelu PAC. Ovaj zahtev nije
neophodan kada se trazi samo efikasan
na¢in predvidanja novih primera, bez ob-
zira na oblik nauene hipoteze.

Neki od poznatijih rezultata teorije
PAC o mogucnosti pravilnog ucenja po
modelu PAC su:

— konjuktivni koncepti mogu se pra-
vilno nauéiti prema modelu PAC. Klasa
koncepata u obliku disjunkcije dva ko-
njuktivna izraza se ne moZe pravilno na-
utiti po modelu PAC, kao ni klasa egzi-
stencijalnih konjuktivnih koncepata u
strukturnim prostorima primera sa dva
objekta;

— pojedina¢ni koncepti u obliku per-
ceptrona, odnosno linearnih treshold funk-
cija, mogu se pravilno nautiti po modelu
PAC. Klasa koncepata u obliku konjukcije
ili disjunkcije dva koncepta u obliku per-
ceptrona ne moZe se pravilno nauditi po
modelu PAC, kao ni neuralne mreZe u vise
nivoa sa dve sakrivene jedinice;

— klase disjunktivnih i konjuktivnih
Boolovih formula konagne duZine k, kao
i liste odlu&ivanja kona¢ne duZine, mogu
se pravilno nauditi po modelu PAC za

svako fiksirano k. Nije poznato da h se
klase svih disjunktivnih i konjuktivnih
Boolovih formula i svih lista odlu¢ivanja
mogu pravilno nau¢iti po modelu PAC.

Dokaz mogucnosti u¢enja PAC
podrazumeva:

— dokazivanje da postoji efikasan al-
goritam koji nalazi hipotezu u konkret-
nom prostoru hipoteza i koji je konzi-
stentan (tafan za sve primere) sa zadatim
uzorkom bilo kog koncepta iz ciljne kla-
se koncepta,

— dokazivanje da je kompleksnost
uzorka svakog takvog algoritma poli-
nomska.

Za vece prostore hipoteza potreban
je veci uzorak m primera radi nalaZenja
konzistentne hipoteze sa zadatom vero-
vatnoc¢om bar 1/8. Ako se koriste samo
diskretni atributi, gornja granica moZe se
iskazati preko kardinalnosti prostora hi-
poteza |H,| (tzv. Blumerova granica):

| 1
<—|In|H |+In—=
m E( n|H,|+ ngj]

Kompletan prostor hipoteza nad n
propozicionih simbola ima kardinalnost

|H,|=2% (2" primera, a svaki se moZe

oznatiti kao istinit ili la?an), a prostor
od k disjunkcija konjuktivnih izraza
proizvoljne dufine ima kardinalnost

|| 5(3“ )t. Osim kardinalnosti diskret-

nih prostora hipoteza, za prostore hipote-
za sa kontinualnim atributima razmatra
se i tzv. VC-dimenzija (Vapnik-Chevo-
nenkis dimension). Oznafava se sa VC-
dim{H) 1 definife kao maksimalni broj 4
primera koji se mogu oznatiti kao pozi-
tivni i negativni primeri na svih 2 mogu-
¢ih nadina, tako da je svako oznatavanje
konzistentno sa nekim hipotezama u H.
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Pomocu ove veli¢ine moZe se oceni-
ti gornja granica kompleksnosti, odnosno
najmanja potrebna veli¢ina uzorka. Za
C, £ H, i n=] moze se pokazati da svaki
konzistentan algoritam za utenje klase C
pomocu prostora hipoteza H ima gornju
granicu kompleksnosti uzorka:

2-VCdim(H, )inS +:,-13)
E 6

MSE(T,TJFE_)[

Model PAC utenja moZe se jedno-
stavno proSiriti na primere sa drugim ti-
povima atributa, ukljudujuéi atribute koji
opisuju strukturna svojstva primera (npr.
za opis scene). Moguce je definisati pri-
mere kao nizove nad fiksnim alfabetom i
ispitivati  moguénost udenja konaénih
automata, beskontekstnih gramatika i
sli¢nih klasa koncepata.

Vaina modifikacija modela PAC je
slabi (weak) model PAC. Pretpostavka
tzv. jakog (strong) modela PAC jeste mo-
guénost postizanja po volji male klasifika-
cije gredke, uz dovoljan broj primera. Sla-
bi model PAC ulenja postavlja slabiji
zahtev pred algoritam ucenja, jer je do-
voljno da klasifikacijska greska koju ga-
rantuje algoritam udenja bude samo nesto
manja od greske slu¢ajne klasifikacije.

Zahtev jakog modela PAC za ma-
lom klasifikacijskom gretkom moZe se
postic¢i i kombinacijom slabog algoritma
PAC (koji zadovoljava uslove slabog
modela PAC i posebnog algoritma kom-
binovanja, kojim se kombinuju rezultati
vise aktiviranja slabog algoritma nad raz-
li¢itim uzorcima obuéavajuéih primera.
Najpoznatije metode kombinovanja su
isticanje (boosting [11] i natrpavanje
(bagging [12]).

Prema [5] jedan od najpoznatijih
primera algoritma isticanja, AdaBoost
[11], ugraden je u poznati algoritam ude-
nja C5.0 i sistem za istraZivanje podataka
Clementine.

Praktiéno realizovani uspesni siste-
mi masinskog udenja, kao Sto su C4.5,
CART i Backprop, ne zadovoljavaju kri-
terijume modela utenja PAC [5]. Na taj
natin, PAC model uéenja ne omogucava
smisleno poredenje razli¢itih algoritama
ucenja.

Prakti¢no realizovani algoritmi
induktivnog uéenja

Sistemi induktivnog masinskog uée-
nja koncepata postoje kao samostalni
programi i kao delovi sloZenijih sistema,
kao $to su programska okruZenja za pro-
jektovanje ekspertskih sistema i sistemi
za inteligentnu analizu podataka. Prema
sloZenosti koncepata koje su u stanju da
nauée, odnosno izraZajnoj snazi jezika za
opis koncepata, uglavnom se dele na si-
steme za propoziciono ucenje (predikatni
racun nultog reda) i sisteme za predikat-
no ucenje (predikatni radun prvog i, izu-
zetno, visih redova). Ovakvi koncepti
opisuju se izrazima sa rekurzijom i omo-
gucavaju jednostavniji opis sloZenih
objekata.

Najpoznatiji programi za propozici-
ono ucenje su programi iz AQ-familije
(Michalski), ID3 (Quinlan), Asisstant-86
(Cestnik, Kononenko, Bratko), C4.5
(Quinlan), CART (Breiman) i CN2
(Clark, Niblett).

Neki od poznatijih programa za predi-
katno ucenje, odnosno induktivno uéenje
logickih koncepata, jesu programi tzv. in-
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duktivnog logitkog programiranja (induc-
tive logic programming, [LP). Poznatiji si-
stemi iz ove kategorije su: FOIL (Quinlan),
FOCL (Pazzani) i HYDRA (Pazzani).

Autor ovog rada razvio je jedan si-
stem za predikatmo ucenje [13, 14] u okwvi-
ru sopstvenog sistema za inteligentnu ana-
lizu podataka Empiric. Prvi prototip siste-
ma autor je razvio na Katedri za rafunar-
sku tehniku Visokih vojnotehnickih $kola
KoV JNA u Zagrebu 1989-1991. godine
(verzija za DOS).

Nova multimodelska verzija sistema
za induktivno utenje Empiric.Rules raz-
vijena je kao praktiéni deo izrade magi-
starske teze na Elektrotehni¢kom fakulte-
tu u Beogradu [14]. Mogu¢nost uéenja
videstrukih modela realizovana je meto-
dom ,,natrpavanja* (bagging).

Primeri upotrebe sistema
induktivnog ucenja

Metodologija upotrebe metoda ma-
Sinskog utenja u reSavanju problema pred-
vidanja podrazumeva sledece korake [15]:

|. Formulisanje problema na nadin
pogodan za tretiranje metodama induk-
tivnog ulenja pravila, odnosno u pro-
blem predikcije ili klasifikacije;

2. lzbor na¢ina predstavljanja obu-
Savajuc¢ih primera i koncepata (izbor 1
definicija atributa);

3. Prikupljanje podataka za formira-
nje dobrog skupa primera za ucenje;

4. INDUKTIVNO UCENJE (pomocu
nekog sistema za automatizovano udenje);

5. Evaluacija nau¢enog znanja; esti-
macija ta¢nosti predvidanja i pregled koji
obavljaju stru¢njaci za razmatranu pro-
blematiku;

6. Primena baze znanja (u okviru
nekog sisterna zasnovanog na znanju ili
nezavisno).

Uspeh, pre svega, zavisi od prve dve
tacke, odnosno od dobre formulacije pro-
blema i izbora atributa koji su relevantni
za problem. Prednost induktivnog ucenja
je u tome §to je kompleksan zadatak pri-
kupljanja znanja sveden na dva jedno-
stavnija zadatka — definisanje problema i
formiranje adekvatne reprezentacije.

Za ilustraciju bi¢e navedeno nekoliko
primera primene ove metodologije za re3a-
vanje stvarnih problema u nekoliko oblasti:

— medicinska dijagnostika, problemi
Hepatitis, Heart Disease, Thyroid Disease;

— dijagnostika tehni¢kih sistema,
problem Shuttle;

— kriminologija, problem Glass.

Tatka 1. metodologije realizuje se
kroz definisanje svakog od navedenih
problema [16]:

— Hepatitis — cilj je predvidanje pre-
#ivljavanja pacijenata obolelih od hepati-
tisa, na osnovu 19 opstih podataka i kli-
nickih nalaza (age, sex, steroid, antivi-
rals, fatigue, malaise, anorexia, liver-big,
liver-firm, spleen-palpable, spiders, asci-
tes, varices, bilirubin, alk-phosphate,
sgot, albumin, protime, histology). Neki
podaci u primerima su ispusteni;

— Heart Disease — zadatak je utvrdi-
vanje da li kod pacijenta postoje znakovi
oboljenja srca ili ne, na osnovu 13 poka-
zatelja (age, sex, chest pain type, resting
blood pressure, cholesterol, fasting blood
sugar > 120 mg/dl, resting EKG results,
max. heart rate, exercise induced angina,
ST depression induc by exercise, slope of
peak exercise ST segm, # of maj vessel
clrd by flourscp, thal);
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— Thyroid Disease — cilj je dijagno-
stika oboljenja Stitne Zlezde: da li paci-
jent ima oboljenje i koji oblik (originalna
varijanta problema R. Quinlan-a), na
osnovu 29 opistih podataka i klini¢kih
nalaza (age, sex, on thyroxine, query on
thyroxine, on antithyroid medication,
sick, pregnant, thyroid surgery, 1131 tre-
atment, query hypothyroid, query
hyperthyroid, lithium, goitre, tumor,
hypopituitary, psych, TSH_measured,
TSH, T3 measured, T3, TT4 measured,
TT4, T4U measured, T4U, FTI measu-
red, FTI, TBG measured, TBG, referral
source). Neki podaci u primerima dijag-
noza su ispusteni;

— Shuttle — cilj je predvidanje stanja
radijatora Space Shuttla (7 vrednosti, od-
nosno klasa), na osnovu numeri¢kih po-
kazatelja koji se otitavaju sa senzora (pr-
vi podatak je vreme otitavanja), koriste¢i
znanje u obliku pravila koja moze da
shvati ¢ovek-operater. Obudavajuéi skup
ima 43 500 klasifikovanih primera otita-
vanja snimljenih na jednom letu, a testni
skup 14 500 primera sa drugog leta;

~ Glass - cilj je identifikacija vrste
stakla pronadenog na licu mesta za kri-
minolotke potrebe, na osnovu indeksa
prelamanja (refractive-index) i hemijske
analize sastojaka (sodium, magnesium,
aluminum, silicon, potassium, calcium,
barium, iron). Ispravna identifikacija vr-

ste (porekla) stakla moZe se upotrebiti
kao sudski dokaz.

Tacka 2. metodologije realizovana
je tako da je za sve probleme upotrebljen
isti (propozicioni) opisni jezik, sa brojem
i vrstama atributa, kao u tabeli.

Tatka 3. (prikupljanje podataka) reali-
zovana je u razli¢itim institucijama, npr. za
problem Hepatitis na univerzitetu Carnegie-
Mellon, a za Shuttle u NASA. Detaljan opis
1 prikupljeni podaci nalaze se u svetskoj ba-
zi podataka problema induktivnog uéenja
[16]), na adresi www.ics.uciedw/~mle-
am/MLRepository.html.

Tactka 4. (induktivno u&enje) reali-
zuje se tako da se istovremeno pripreme i
osnovni podaci za estimaciju tatnosti iz
tacke 5. Deo primera koristi se za uéenje,
a deo za proveru naudenog znanja, odno-
sno estimaciju tatnosti predvidanja, slika
2. Skoro objektivna estimacija buduce
ta¢nosti predvidanja dobija se metodom
unakrsne validacije (skup primera se na
slu¢ajan na¢in podeli na k delova, a za-
tim se k puta izvrdi algoritam uéenja, ta-
ko da se svaki put (k-1)/k primera koristi za
ucenje, a I/k za testiranje (k je obi¢no 10).

Kada je broj primera dovoljno veliki
(npr. problem Shuttle), obu¢avajuéi skup
se podeli na dva dela: deo za udenje i deo
za testiranje. Proces estimacije ta¢nosti
zavriava se u jednom prolazu algoritma
ucenja.

Tabela
Pregled svojsiava opisa problema

R | Broj Broj atributa - % vecinske | Ispust
br. Piobi pri ﬂ'l';ﬂ Diskretnih | Kontinualnih | k]asa[ klase u?;dn.

1. | Hepatitis 153 13 [ 2 19,35% da

1. | Heart Disease 270 & 7 P 55,56% -

3. | Thyroid Disease 3772 22 7 3 95,68% da

4. | Shunle 43 500 58000 - 9 | 7 T8,60% -

5. | Glass 214 g |7 | 3551% -

|
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Tacka 5. predvida i ekspertizu, od-
nosno detaljnu analizu rezultata (estima-
cije tatnosti i naudenih pravila) koju oba-
vljaju stru¢njaci za odredenu problemati-
ku. Ako je znanje namenjeno ljudima,
pravila ne smeju da odudaraju od oteki-
vanja struénjaka, odnosno postojecih
mentalnih modela [17].

Za ilustraciju ¢e se uzeti problem
Hepatitis (tabela 1). Struénjaci su povolj-
no ocenili generisana pravila u kojima su
upotrebljeni atributi ALBUMIN, BILI-
RUBIN i PROTIME, za razliku od manje
vaZnih, kao Sto su VARICES, SGOT,
SPIDERS ili FATIGUE (od ukupno 19
atributa).

Na slici 3 prikazan je tipi¢an skup
pravila koje je generisao sistem Empiric.

Rules, koriste¢i meru kvaliteta pravila ls-
-content, na kojoj se vidi da je u osnovi
saglasan sa navedenim ocekivanjima
struénjaka, odnosno sa postojeé¢im zna-
njem.

Tacka 6. je primena naudenog zna-
nja u praksi, sa ili bez posredovanja ratu-
nara, 3to zavisi od ocene njegove tatno-
sti, stepena razumljivosti i saglasnosti sa
postojecim znanjem [14, 17].

LZakljucak

Neki principi modeliranja induktiv-
nog udenja poznati su joi od anti¢kih
vremena. Mogucénost automatizacije pro-
cesa induktivnog zakljutivanja razmatra-
li su F. Bacon i J. 5. Mill, a u savremeno
doba formira se matemati¢ka disciplina
koja ima cilj da modelira proces ucenja -
teorija madinskog ili automatizovanog
utenja (computational learning theory).

U okviru ove teorije razmatrano je
vide razli¢itih pristupa modeliranju ude-
nja, od kojih se model PAC (Probably
Approximately Correct model) najvise
koristi u teoretskim analizama. lzloZeni

RulelD (1.000}:
Rulell (0.596):
Rulel2 (0.542):
Rulel3 (0.630):
Buleld (0.455):
Rulel5 (D.250):
Bulele (1.000):

[PROTIME=29, .35] [AGE=33..70] =-> [Class=DIE] @
[ALBUMIN=<2,8000] [ALE-FPHOSPHATE=86..165] -» [Class=DIE] 7
[PROTIME=38..73) |ALKE-PHOSPHATE=84. . 280] =-> [Class=DIE] 8
[PROTIME=S0..73] [BILIRUBIN=4.1000..7.6000] -> [Class=DIE] 2
[ALBUMIN=2,2000..4,2000] -» [Class=DIE] 11

|5GOT=60..182]) [ALK=PHOSFHATE=127) =-» [Class=DIE] 2

Rule 1 (1.000}:

Rule 2 (1.000):

Rule 2 (D,308):

Aule 4 (0.5667):

Rule 5 (0,118):

Aule & {0.333):

Rule 7 [1.000): [SGOT=60)[AGE=62) -> [Class=DIE] 1
Rule 8 {0.100}: [AGE=51..61] => [Class=DIE] 2
Aule 9 (1.000}:

[PROTIME=>51] (BILIRUBIN=<1,6000] -> [Class=LIVE] 46
[ALBUMIN=>3,9000) [RILIRUBIN=0.7000..1.6000) -> [Class=LIVE] 28
[PROTIME=41..78] -> [Class=LIVE] 31

[PROTIME=23..36] -> [Class=LIVE] 2§

JALBUMIN=>3,7000] -> [Class=LIVE] 17

(ALBUMIN=2,.7000..3.5000] -» [Class=LIVE] 15

[5GOT=>24] -> [Class=LIVE] 9

[AGE=23] =-» [Class=LIVE]

1

Si. 3 - Skup pravila za problem Hepatitis generisan u jednom od prolaza algoritma Empiric. Rules
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su osnovni teoretski rezultati ovog pristu
pa modeliranju induktivnog uenja.

Prakti¢ni algoritmi induktivnog uce-
nja ne zadovoljavaju osnovni zahtev mo-
dela PAC o garantovanju zadate tatnosti,
uz dovoljan broj obutavajuéih primera.
Zato je uveden ,slabi* (weak) model
PAC, po kojem je dovoljno da klasifikaci-
Jska greka generisanih pravila bude neito
manja od greske slucajne klasifikacije.

Metodologija upotrebe sistema in-
duktivnog udenja i primeri iz nekoliko in-
teresantnih oblasti (medicinska dijagnosti-
ka, dijagnostika tehni¢kih sistema, krimi-
nologija) daju se uz koris¢enje autorovog
sistema za induktivno u¢enje pravila na
osnovu primera Empiric. Rules.

1zloZene teorije induktivnog udenja
koriste se za analizu redivosti odredenih
klasa problema induktivnog u¢enja, dok
se praktifni sistemi induktivnog udenja i
dalje zasnivaju na heuristitkim procedu-
rama, kao 5to je npr. klasa algoritama
opisana u [14].
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