UNIVERZITET SINGIDUNUM
Fakultet za informatiku 1 menadzment
Danijelova 32, 11000 Beograd

INDUKTIVNO UCENJE RAZUMLJIVOG ZNANJA NA
OSNOVU OSKUDNIH OBUCAVAJUCIH SKUPOVA

Doktorska disertacija

Mentor: Kandidat:
prof. dr Milan Milosavljevi¢ mr Vladislav Miskovic,dipl.inz

Beograd, april 2008. godine



Rezime

Osnovna hipoteza ovog rada je da je moguce znatno poboljsati performanse sistema za
induktivno ucenje pravila u slu¢aju oskudnih obucavaju¢ih skupova istovremenom
primenom viSe razli¢itih metoda i tehnika koriS¢enja informacija iz prostora atributa:
redukcijom dimenzionalnosti, analizom interakcije atributa, upotrebom kombinovanih
klasifikatora, globalnih algoritama pretrazivanja prostora hipoteza i globalnih funkcija
ocene hipoteza.

Nauc¢ni doprinosi disertacije su iz oblasti induktivhog uc¢enja (inductive machine
learning) i sistema za istrazivanje znanja (data mining):

. Pregled i analiza dosadasnjih istrazivanja i rezultata u oblasti induktivnog ucenja
razumljivog znanja na osnovu oskudnih obucavajucih skupova.

. Pregled i analiza svojstava postojecih sistema, metoda i tehnika induktivnog uc¢enja
na ovoj vrsti problema.

- Analiza i predlog jednog reSenja za induktivno ucenje razumljivog znanja u obliku
pravila na osnovu oskudnih obucavajuc¢ih skupova, ¢ija realizacija je izvrSena kroz
dogradnju sopstvenog sistema za istraZivanje znanja Empiric.

Daje se pregled performansi dogradenog sistema za induktivno ucenje na izabranim
primerima oskudnih obucavajucih skupova, standardnim i nekim realnim primerima iz
oblasti analize genskih ekspresija.



Abstract

The ultimate analysis supposition of this work is that it is possible to remarkably
upgrade inductive rule learning systems performance in the case of sparse learning sets
by simultaneously applying different methods and techniques of using information from
attribute space: dimensionality reduction, interaction analysis, using combined
classifiers, global search methods of hypothesis space and global hypothesis quality
measures.

Contributions of the dissertation are to inductive machine learning and data mining
systems:

« A survey and analysis of recent research and results in the field of inductive
machine learning in the case of sparse learning sets.

« A survey and analysis of properties of current systems, methods and techniques for
inductive machine learning against this sort of problems.

« An analysis and proposition of a solution for inductive data learning in the form of
rules based on sparse learning sets, and its realization is done through an upgrade of
an author’s data mining system Empiric.

An upgraded inductive learning system performance overview for chosen examples of
sparse learning sets, standard and some real examples from the domain of gene
expression analysis are given.
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1. UvOD

Indukcija predstavlja izvodenje opStih zakonitosti na osnovu uvida u konkretne
pojave, odnosno slucajeve. Predstavlja vazan element ljudskog misljenja, ali i
nau¢nog metoda, procesa kojim se dolazi do nauchih saznanja o odredenim pojavama.
Naucni metod se sastoji od prikupljanja podataka putem posmatranja i
eksperimentisanja, formulisanja pretpostavki ili hipoteza, te njihove provere u praksi
putem eksperimenata.

Istinitost induktivnih tvrdnji se ne mozZe formalno dokazati, ve¢ samo opovrgnuti, $to
su uocili jos anticki mislioci. Aristotel je razlikovao aproksimativno i egzaktno
zakljucivanje i razdvojio abduktivno, deduktivno i induktivno zakljucivanje, kao i
sloZene forme zakljucivanja kao $to je analogija.

U novije doba, znacaj indukcije je istakao Fransis Bacon (1561-1626.), koji je
kritikovao nauku svog vremena, smatraju¢i da predstavlja samo ureden sistem
postojeceg znanja, da nije usmerena ka novim otkri¢ima i metodima otkrivanja.
Takode je ukazao na svojstvo ljudskog misljenja da zanemaruje negativne primere i
ukazao na opasnost od preterane generalizacije u induktivnom zakljucivanju.

Bacon je bio uveren da se proces razumevanja moze "izvrSiti kao pomoc¢u masine”
[3], ali je prve prakti¢ne korake ka tom cilju napravio John Stuart Mill (1806-1873.),
koji je smatrao da je obezbedenje modela i pravila induktivnog zakljuc¢ivanja zadatak
logike i predloZio ¢etiri poznata metoda indukcije:

1. Metod podudaranja: ako dva ili viSe primera fenomena koji istrazujemo imaju
samo jedan zajednicki faktor, tada je faktor u kome se svi primeri podudaraju
uzrok datog fenomena;

2. Metod razlikovanja: ako pozitivna instanca fenomena koji istrazujemo i negativna
instanca fenomena imaju iste sve okolnosti osim jedne, ta okolnost je efekat ili
uzrok ili nuzni deo uzroka fenomena koji razmatramo;

3. Metod ostatka: kada se iz fenomena ukloni svaki deo za koji se zna da je posledica
nekih preduslova, tada je ostatak pojave posledica preostalih uzroka;

4. Metod istovremenih varijacija: ako jedan fenomen varira pravilno na neki nacin
uvek kada drugi fenomen varira na neki poseban nacin, prvi je povezan sa drugim
kroz neki lanac uzro¢nosti.

Prva tri zakona se odnose na nominalne (kategoric¢ke) podatke, dok je ¢etvrto pravilo
primenjivo na podatke prikazane na numeri¢koj skali. Cetvrti zakon induktivnog
misljenja je u stvari opstiji i obuhvata prva tri kao specijalne slucajeve.

Neki savremeni filozofi, kao Karl Popper (1902-1994.), negirali su postojanje
mehanizma sli¢nog indukciji u Zivom svetu, ve¢ smatraju da se znanje dobija
stvaranjem pretpostavki i odbacivanjem onih koji nisu saglasne sa podacima, odnosno
kao pogadanje i eliminisanje greske.

Filozofska razmatranja se uglavnom odnose na proces otkrivanja naucnih i
univerzalnih istina i zanemaruju veliki deo ljudskog znanja iz svakodnevnog Zivota.
Ovo znanje i iskustvo je fragmentarno, neprecizno i ¢esto formulisano uz unapred
poznate kontraprimere.



Savremeni filozof Bertrand Russell (1872-1970.) je smatrao da, ako se ne veruje u
indukciju, ne veruje se ni u Sta. Smatrao je da je induktivni princip je u sustini
probabilisti¢ki i skrenuo paznju na znacaj statistickog zakljuc¢ivanja.

Vazan aspekt modeliranja ucenja istakao je i filozof Ludwig Wittgenstein (1889-
1951.), koji je ukazivao na znacaj jednostavnosti i smatrao da je zadatak indukcije da
prihvati kao istinitu najjednostavniju od postojec¢ih zakonitosti, posto postoji mnogo
generalizacija konzistentnih sa iskustvom, kao S§to su npr. Ptolomejeva i
(jednostavnija) Kopernikova kosmologija.

Ovaj princip jednostavnosti se u savremenoj literaturi ¢esto naziva "Okamova oStrica™
(Occam's razor), po filozofu sholasticaru Vilijamu od Okama (William of
Ockham,1288-1347.) [2], [4]. On je suprotan antickom principu indiferentnosti ili
Epikurovom principu [1], [2], po kome treba ravnopravno tretirati sva objaSnjenja
neke pojave koja su u saglasnosti sa iskustvom, dok se ne pojave naucni razlozi da se
usvoji jedno od njih.

Problem konstrukcije mehanizma koji bi mogao da kreira opSte zakonitosti na osnovu
primera konkretizovan je pojavom racunara, a kao jednako vaZan je postavljen i
problem ocene valjanosti tih zakonitosti u prakticnim situacijama.

Kao odgovor na pitanje da li racunar moze da izvrSava funkcije koje smatramo
misSljenjem, Alan Turing (1912-1954.) je predloZio eksperimentalni pristup, tzv.
Tjuringov test: odgovor je potvrdan, ako ¢ovek u komunikaciji s racunarom i drugim
c¢ovekom nije u stanju da ih razlikuje.

Izucavanje i racunarsko modeliranje procesa ucenja je predmet proucavanja na
podruc¢ju masinskog ucenja.

Prema [5] maSinsko uc¢enje (machine learning) je skup procesa, gde spadaju:
prikupljanje novog deklarativnog znanja, razvoj i usavrsavanje motornih i saznajnih
sposobnosti kroz praksu, strukturisanje postoje¢eg znanja i otkrivanje novih ¢injenica
| teorija posmatranjem i aktivnim eksperimentisanjem.

Ucenje se mozZe posmatrati kroz dve osnovne forme:

. prikupljanje znanja (knowledge acquisition), koje predstavlja ucenje nove,
simbolicke informacije, tako da se ona moze efektivno primeniti (tako covek uci
teorijska znanja, npr. fiziku);

« uveZbavanje (training), koje podrazumeva poboljSavanje nekog stecenog znanja,
mentalne ili motorne koordinacije, kroz prakticno ponavljanje i korekciju
odstupanja od Zeljenog ponasanja (tako ¢ovek uci razlic¢ite vestine - voznju bicikla
ili sviranje na klaviru, pri cemu prvu fazu ucenja predstavlja prikupljanje znanja).

Smatra se da uc¢enje kod ¢oveka predstavlja meSavinu obeju formi, s tim da mentalne

aktivnosti potenciraju prvu formu, a motorne aktivnosti u vec¢oj meri drugu formu

ucenja.

Sistemi masSinskog ucenja se najc¢eSce dele prema odabranoj strategiji u¢enja, nacinu

predstavljanja znanja i podrucju primene [5].

Podela prema strategiji ucenja se odnosi na potrebnu koli¢inu zaljuc¢ivanja sistema (u

ulozi uc¢enika) nad podacima koje dobija iz okruzenja (u ulozi ucitelja):

- ucenje memorisanjem (rote learning), kada nema nikakvog zakljucivanja ni
transformacije znanja (klasi¢no programiranje i upotreba baza podataka)



« ucenje na osnovu rec¢enog (learning by being told), kada se deklarativno znanje
transformiSe u neku internu formu predstavljanja i integriSe sa postojecim
znanjem. Takvo znanje sistem zna da upotrebljava bez dodatnog programiranja.

« ucenje po analogiji (learning by analogy), kada se zahteva veci obim
zakljucivanja, jer se novo znanje stice transformacijom i proSirivanjem postojeceg
znanja u takvom obliku da se moze upotrebiti za reSavanje novih problema, koji
su u odredenoj meri sli¢ni ve¢ reSenim.

« ucenje na osnovu primera (learning by examples), koje zahteva induktivno
zakljucivanje. Analizom i generalizacijom reSenih primera i kontraprimera neke
klase pojava (pojma, koncepta), dolazi se do pravila, teorije ili opisa pojma, koji
objasnjava sve primere i nijedan konntraprimer. Ovakve metode ucenja se dalje
mogu klasifikovati prema izboru primera, izvoru i nacinu upotrebe primera.

« ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem (learning by observation and
discovery), ili ucenje bez ucitelja, zahteva najvecu kolic¢inu zakljucivanja, jer
sistem mora samostalno da otkriva nove i znacajne klase objekata (pojmove,
koncepte), postavlja hipoteze i proverava ih, te stvara teorije.

Pojam induktivno masinsko ucenje obuhvata poslednje dve strategije ucenja: ucenje
na osnovu primera i ucenje posmatranjem i samostalnim otkrivanjem.

Induktivno (masinsko, automatizovano) ucenje se moze posmatrati kao proces u kome
sistem poboljSava svoje performanse na datom zadatku bez dodatnog programiranja

[6].

Postoji i podela sistema masSinskog ucenja prema vrsti naucenog znanja. Empirijski je
poznato da postoje znanja koja se ne mogu eksplicitno izraziti [6], pa se mogu
posmatrati sistemi sa eksplicitnim znanjem, koje se predstavlja matemati¢ckom
logikom, produkcionim pravilima, frejmovima i slicnim nac¢inima i sistemi sa
implicitnim  (distribuiranim) znanjem, kao Sto je znaje predstavljeno u obliku
neuronskih mreza.

IstraZivanje opisano u ovom radu se odnosi na oblast induktivnog uc¢enja razumljivog
znanja, odnosno ucenja koncepata u razlicitim formama predstavljanja, najc¢esée u
obliku stabala odlucivanja (decision trees), lista odlucivanja (decision lists) i
produkcionih pravila (production rules).

Induktivno ucenje razumljivog znanja ili ucenje koncepata (hipoteza, modela,
klasifikatora, pravila) bavi se indukcijom logickih zakonitosti koje treba da budu
razumljive coveku. Najvisi stepen razumljivosti omogucava koris¢enje naucenog
znanja bez pomo¢i racunara [7].

Posto je potrebna i ocena valjanosti nau¢enog znanja, ¢esto se skup primera koji sluze
za induktivno ucenje deli na dva dela: obuc¢avajuci skup (learning set), koji se koristi
za ucenje i testni skup (test set), koji se koristi za testiranje nau¢enog znanja.

Osnovna mera uspesnosti naucenog (razumljivog) znanja je tachost predvidanja
(predictive accuracy), koja predstavlja procenat uspeSnosti klasifikacije novih,
nerazmatranih primera koriS¢enjem i naucenih pravila.

U ovom radu ¢e se smatrati da je obucavaju¢i skup oskudan (sparse) ako induktivno
nauceno znanje ne omogucava dovoljno uspesno razlikovanje novih primera [8].



Najc¢eS¢i opsti razlog ove oskudnosti u procesu induktivnog ucenja je visoka
dimenzionalnost prostora hipoteza, odnosno prevelik broj atributa (osobina,
svojstava) u modelu problema u odnosu na raspoloZiv broj obucavajuc¢ih primera.
Sli¢an problem u statistici je problem malog uzorka (small sample problem).

Dodatne informacije neophodne za poboljSanje performansi induktivno naucenog
znanja mogu se pronac¢i analizom prostora atributa, koji mogu biti medusobno u
razli¢itim relacijama.

Predvideni atributi u modelu problema mogu biti irelevantni za sam problem ucenja i
tada se njihov veliki broj moze posmatrati kao smetnja ili Sum u podacima, koji
prikriva stvarne zakonitosti koje treba ustanoviti metodama induktivnog ucenja.

Redukcijom dimenzionalnosti prostora atributa, narocito eliminacijom irelevantnih,
kao i1 redundantnih atributa, nacelno je moguce posti¢i poboljSanje performansi
naucenog znanja i kompenzovati oskudnost obuc¢avajuceg skupa.

Drugi pristup poboljSanju performansi je upotreba efikasnijih algoritama ucenja,
primenom adekvatnijih metoda pretraZivanja prostora hipoteza i razlicitih metoda
uc¢enja redundantnih skupova pravila, zajedno sa tehnikama njihovog kombinovanja u
zadacima klasifikacije novih primera.

Rezultati razlicitih pristupa se mogu kombinovati pogodnim metodama, tako da se
mogu posti¢i znacajna ukupna poboljSanja performansi.

1.1 PREDMET I CILJEVI ISTRAZIVANJA

Predmet rada je realizacija sistema za induktivno ucenje pravila na osnovu primera
koji je pogodan za oskudne obucavajuce skupove.

U radu je trebalo resiti problem identifikacije i implementacije pogodnih metoda i
tehnika za poboljSanje performansi algoritama induktivnog uc¢enja pravila za oskudne
obucavajuce skupove, gde postojeci algoritmi ne daju prakti¢no upotrebljive rezultate.

Cilj istrazivanja je identifikacija, implementacija i eksperimentalna provera metoda i
tehnika koje su posebno pogodne za induktivno ucenje koncepata na osnovu veoma
malog broja primera opisanih velikim brojem atributa, ¢ija relevantnost i medusobna
zavisnost nije unapred poznata.

1.2 ZNACAJ | AKTUELNOST ISTRAZIVANJA

Induktivno uc¢enje se u mnogim savremenim primenama suocava sa problemom
velike sloZenosti modela problema ucenja, gde je broj atributa daleko ve¢i od
raspolozivog broja obuc¢avajuéih primera.

Jedna od tipi¢nih primena je uéenje pravila za dijagnostiku razli¢itih oboljenja na
osnovu genskih ekspresija, gde je na raspolaganju veoma mali broj primera
(slucajeva), reda desetine ili stotine, opisanih veoma velikim brojem obelezja
(ekspresija gena), kojih moze biti na desetine i stotine hiljada [9], [10].

Postojec¢i algoritmi ucenja ne daju prakticno upotrebljive rezultate, jer je ocena
tacnosti predvidanja ovako naucenog znanja na novim primerima (slucajevima)



nezadovoljavaju¢a i nije dovoljna za eventualnu primenu ovako automatizovanih
sistema u klini¢koj praksi.

Klasi¢ni algoritmi induktivnog ucenja i razlicite postojece metode poboljSanja
performansi ucenja za ovakve probleme (npr. prethodna selekcija atributa i
kombinovani modeli) koriste se nezavisno ili se njihove interakcije na razlicitim
problemima i metode primene jo$ intenzivno istrazuju.

U ovom istrazivanju ¢e se predloZiti reSenja koja znacajno unapreduju performanse
uc¢enja razumljivog znanja u sliénim primenama.

1.3 METODE ISTRAZIVANJA

U radu su koriS¢ene sledec¢e metode istrazivanja:

. metod deskripcije - proucavanje i eksplicitno definisanje problema induktivnog
uc¢enja na osnovu malog broja primera u sloZenim domenima;

. metod modelovanja - definisanje viSe partikularnih modela reSenja problema i
integrisanog predloga modela;

. metod opservacije - testiranje varijanti sistema na izabranim primerima
(obuc¢avajuc¢im skupovima) i ocena pogodnosti primene na ovu vrstu problema.

U toku realizacije istrazivanja zvrSene su sledece analize:

. analiza sistema induktivnog u¢enja na osnovu malog broja primera u primera u
sloZzenim domenima;

. analiza metoda i tehnika pogodnih za poboljSanje rezultata ucenja klasi¢nih
algoritama za induktivno ucenje pravila na osnovu oskudnih obucavaju¢uh
skupova, izmedu ostalog:

interakcije atributa radi upravljanja selekcijom u prostoru atributa;
multimodelskih metoda i tehnika ucenja;
globalnog pretrazivanja prostora hipoteza;
. analiza uticaja istovremene primene vise metoda i tehnika, uz predlog
perspektivnog resenja;

« komparativna analiza performansi sistema induktivnog ucenja na ovoj vrsti
problema sa i bez dodatnih komponenti.

Upotrebljeni su slede¢i instrumenti istrazivanja:

. metode i tehnike induktivnog ucenja razumljivog znanja: simbolicke metode
uc¢enja stabala i pravila, kao i metode u¢enja kombinovanih klasifikatora;

. metode estimacije tac¢nosti naucenih Kklasifikatora: metoda testnog skupa, metoda
unakrsne validacije;

. softverski alati:

sopstveni sistem za istraZzivanje znanja Empiric, sa sistemom za induktivno
ucenje pravila Empiric.Rules (magistarski rad autora, [11]) na kome se
prakti¢no programski realizuju i ispituju neke od predlozenih metoda i tehnika.

-5-



sistem za istrazivanje znanja WEKA (University of Waikato) [4], sa velikim
brojem implementiranih algoritama za induktivno ucenje, analizu i redukciju
dimenzionalnosti prostora atributa.

sistem Matlab (MathWorks), sa bibliotekama i javno publikovanim programima
[12],[13], [14] u kojima su implementirane brojne metode selekcije atributa i
algoritmi induktivnog ucenja.

originalna realizacija algoritma RandomForest (University of California at
Berkeley) autora L. Breiman i A. Cutler [15], [16], [17].

1.4 OSNOVNE | RADNE HIPOTEZE ISTRAZIVANJA

Osnovna hipoteza ovog rada je da je moguc¢e znatno poboljsati performanse sistema
za induktivno ucenje pravila u slucaju oskudnih obucavaju¢ih skupova istovremenom
primenom viSe razli¢itih metoda i tehnika koris¢enja informacija iz prostora atributa:
redukcijom dimenzionalnosti, analizom interakcija atributa, upotrebom kombinovanih
klasifikatora, globalnih algoritama pretrazivanja prostora hipoteza i globalnih funkcija
ocene hipoteza.

Upotrebljene radne hipoteze su:

1. Na osnovu postoje¢ih rezultata na podru¢ju induktivnog ucenja na osnovu
primera, moguce je identifikovati skup metoda ¢ija istovremena primena znacajno
poboljSava rezultate induktivnog ucéenja pravila u slu¢aju oskudnih obuc¢avajucih
skupova.

2. Implementacijom identifikovanih metoda, zasebno ili u okviru sistema za
induktivno ucenje, moguc¢e je znacajno poboljsati tacnost postojecih metoda
ucenja na osnovu primera.

3. Postojeci sistemi za induktivno ucenje pravila mogu se na viSe nac¢ina poboljsati,
odnosno dopuniti predlozenim metodima, ¢ime se unapreduje njihova prakti¢na
primenjivost na oskudne obucavajuce skupove.

4. PredloZeni metodi znacajno poboljSavaju performanse ucenja sistema za indukciju
pravila na podruc¢ju genetike, ¢ime se unapreduje u¢enje simboli¢ckog, razumljivog
znanja na ovom podrucju.

1.5 OCEKIVANI REZULTATI ISTRAZIVANJA | NAUCNI
DOPRINGOS

Osnovni cilj istraZzivanja je da potvrdi oshovnu hipotezu da je istovremenom
primenom viSe razlicitih metoda i tehnika koris¢enja postojec¢ih informacija iz
prostora atributa moguce znatno poboljSati performanse sistema za induktivno u¢enje
pravila kada je obucavajuci skup oskudan.

U ovoj disertaciji su oc¢ekivani sledeci rezultate:

1. Eksperimentalna potvrda da kombinovani algoritam formiranja ansambala, uz
istovremene pseudoslu¢ajne modifikacije prostora atributa, drasticno smanjuje
broj razmatranih atributa, uz istovremeno povecanje tacnosti, te je pogodan za



induktivno ucenje konjuktivnih pravila i u slucaju oskudnih obucavajuéih
skupova.

2. Da ¢e se heuristike za ocenu interakcije parova atributa u problemu uc¢enja moci
uspesno primeniti u selekciji atributa i, kombinovanjem sa pseudoslu¢ajnom
selekcijom atributa, u praksi pobolj3ati performanse nau¢enog znanja.

3. Realizacija algoritma globalnog pretrazivanja Relief u okviru sopstvenog sistema
Empiric i ispitivanje njegovog uticaja na ucenje u slucaju oskudnih obucavajucih
skupova za viSe razlicitih tipova atributa, ukljucujuci strukturne atribute.

4. Da c¢e u okviru sopstvenog sistema Empiric realizovati modifikaciju osnovnog
usmerenog pretrazivanja prostora hipoteza (greedy search), tako da koristi ocenu
interakcije parova atributa za upravljanje pretrazivanjem.

1.6 PREGLED SADRZAJA PO POGLAVLJIMA

U uvodnom poglavlju 1. daje se kratak uvod u podrucje, opis najvaznijih pojmova i
problema koji se istrazuje, kao i prikaz mogucih reSenja.

U poglavlju 2. se daje detaljan pregled koncepata i tehnologija koji ¢e se koristiti u
samom radu. DefiniSu se osnovni pojmovi i detaljno opisuje problem induktivnog
ucenja na osnovu oskudnih obucavaju¢ih skupova, kao i najvazniji dosadasnji
rezultati.

Identifikuju se metode i tehnike kojima se mogu poboljSati performanse ucéenja, pre
svega tacnost i razumljivost nauc¢enog znanja.

U poglavlju 3. je izvrSena analiza postojecih sistema za induktivno uéenje i njihova
pogodnost za induktivno ucenje u sluc¢aju oskudnih obucavajucih skupova.

Daje se pregled algoritama ucenja razumljivog znanja, uloga selekcije relevantnih
atributa u algoritmima uc¢enja u slu¢aju oskudnosti obucavajuceg skupa i pregled
postojecih reSenja. Razmatra se upotreba globalnih ocena kvaliteta pravila i globalnih
metoda pretraZivanja u algoritmima ucenja. Diskutuje se primenjivost i ograni¢enja
metoda kombinovanih klasifikatora u u¢enju razumljivog znanja.

Na kraju poglavlja se daje kraci pregled postoje¢ih sistema za induktivnog ucenje
razumljivog znanja.

U poglavlju 4. se daje predlog i implementacija reSenja u obliku unapredenog
sopstvenog sistema Empiric, koje koristi viSe razmatranin metoda i tehnika
istovremeno.

Implementirani su metodi koji imaju sinergijski efekt i znacajno doprinose
poboljsanju rezultata u¢enja na osnovu oskudnih obucavajucih skupova.

Opisuje se podsistem za induktivno ucenje sopstvenog sistema Empiric i realizacija
unapredenih komponenti: selekcije atributa prilikom ucenja konjuktivnih pravila,
globalne ocene kvaliteta pravila, ucenja kombinovanih klasifikatora, metoda selekcija
atributa i modifikovanog osnovnog algoritma pretrazivanja prostora hipoteza.

U poglavlju 5. se daju eksperimentalni rezultati primene unapredenog sistema
Empiric na standardne merne (benchmark) probleme induktivnog ucenja i realne



probleme iz oblasti genetike, koji su oskudni i za koje nijedna od poznatih metoda
induktivnog uc¢enja razumljivog znanja ne daje zadovoljavajuce rezultate.

Opisana je metodologija izvodenja eksperimenata, koris¢eni problemi induktivnog
ucenja, prikazani rezultati ucenja i estimacije performansi nau¢enog znanja. Na kraju
poglavlja se diskutuju dobijeni rezultati i porede sa dostupnim podacima iz literature.

U poglavlju 6. se se rezimiraju nalazi i eksperimentalni rezultati istrazivanja. Daje se
kriticki osvrt na ostvarene rezultate i doprinose, predlazu moguce oblasti primene
uvedenih reSenja i moguci pravci daljeg razvoja.



2. PROBLEM ISTRAZIVANJA

U ovom poglavlju se izlazu teoretske osnove metoda i tehnologija koji ¢e se koristiti u
samom radu. DefiniSu se osnovni pojmovi i detaljno opisuje problem induktivnog
ucenja na osnovu oskudnih obucavaju¢ih skupova, kao i najvazniji dosadasnji
rezultati.

Identifikuju se metode i tehnike kojima se mogu poboljSati performanse ucenja, pre
svega tac¢nost i razumljivost nau¢enog znanja.

2.1 MODEL INDUKTIVNOG UCENJA

Problem ucenja je samo jedan deo opSte eksperimentalne procedure, koja se koristi u
razlicitim podruc¢jima nauke i tehnike [3], [18]. Posebno je vazno uoditi da ucenje na
osnovu podataka ima dva razlicita cilja: ta¢nost predvidanja (generalzaciju) i
interpretaciju (objasnjenje).

U matematickoj statistici, u¢enje na osnovu uzorka se naziva statisticka estimacija. Na

osnovu poznatih uzoraka ili obucavajuc¢ih podataka (aposteriornih informacija) vrsi se
estimacija nepoznate funkcije distribucije, koja ¢e se koristiti za buduca predvidanja.

Sistem induktivnog uc¢enja se moze nalaziti u dva stanja:
1. ucenje ili estimacija na osnovu obucavajucih uzoraka
2. upotreba ili predvidanje za buduce ili testne primere
Podrazumeva se da su i obucavajuci i testni podaci iz iste nepoznate distribucije.

VVVVV

distribucije na osnovu uzoraka.

Opsta eksperimentalna metoda otkrivanja zakonitosti u podacima predvida:
Iskazivanje problema

Formulaciju hipoteza

Dizaniranje eksperimenta i generisanje podataka

Prikupljanje i pretprocesiranje podataka

Estimaciju modela

Interpretacija model i izvodenje zakljucaka

SourwNE

Svi elementi eksperimentalnog metoda su vazni i uti¢u na na konacne zakljucke.
Nikakve formalne metode i algoritmi estimacije ne mogu da nadoknade nedovoljno
infomativne podatke ili neadekvatan model problema, koji mozZe nepovoljno da utice
na zakljucivanje na osnovu podataka ili ga ¢cak onemoguci.

Rezultat metoda je model visoke tac¢nosti (korak 5) i objasnjenje ustanovljenih
zavisnosti (korak 6), koje je neophodno za dublje razumevanje pojave, ogranicenja u
primeni metoda, veze ulaznih i izlaznih promenljivih i donoSenje odluka.

U ovom radu ¢e se paZznja posvetiti pretezno ucenju pravila klasifikacije, modela koji
objasnjava (interpretira) eksperimentalne podatke.

Formalna definicija problema ucenja, zajedni¢ka za razlic¢ite pristupe i modele u¢enja
[18], definiSe ucenje kao proces estimacije nepoznate ulazno-izlazne zavisnosti ili
strukture posmatranog sistema S na osnovu ograni¢enog broja opservacija X.



Generator | x .| Algoritam |-
uzoraka 7| u&enjaA ¢
» SistemS | Y
Slika 1: Formalna definicija problema induktivnog ucenja

Generator uzoraka modelira proces posmatranja neke pojave: uzorkuje nepoznatu
distribuciju p(x) i generise slucajne vektore xeR® (opservacije, obucavajuce primere)
za algoritam ucenja A, dok sistem S za svaki slucajni vektor x na osnovu fiksne
nepoznate uslovne funkcije gustine distribucije p(y|x) generiSe izlaznu vrednost y.

Algoritam ucenja A Koristi konacan broj od n opservacija sistema S za formiranje $to
tacnije aproksimacije njegovih izlaza. Skup funkcija koje se mogu nauciti i nacin
ocene najbolje aproksimacije definisan je unapred, na osnovu znanja o sistemu S i
konstrukcijom algoritma A.

Obucavaju¢i primeri koje generiSu generator i sistem S su nezavisni i identi¢no
distribuirani u skladu sa (za kontinualne atribute) funkcijom gustine distribucije
P(X.y)=p(X)p(y[X).

Mera tacnosti aproksimacije je nenegativha funkcija gubitka (loss) L(y,f(X,®)).
Ocekivana vrednost gubitka se izrazava funkcijom rizika (risk functional):

R(®) = [L(y, f (x,@))p(x, y)dxdy

Proces uc¢enja ima zadatak nalaZzenja takve vrednosti f(X,an) koja minimizuje R, Sto se
obicno ne moze realizovati na osnovu kona¢nog broja primera i bez poznavanja
distribucije p(x,y), ve¢ se dobija pribliZzno reSenje f(x, w-).

Opsti model uc¢enja obuhvata vise klasa problema: klasifikaciju, regresiju, estimaciju
gustine i grupisanje (klastering) i kvantizaciju vektora. Formalna razlika je u funkciji
gubitka L i vrsti izlaza y. Zajednicko za sve probleme je minimizacija funkcionala
rizika samo na osnovu obucavajucih primera.

Formulisanje matematickih modela koji omogucavaju rigoroznu formalnu analizu i
smisleno poredenje heuristika masinskog ucenja je predmet teorije masinskog ucenja
(computational learning theory). Postoji viSe formalnih teorija ili modela maSinskog
ucenja [19], [20]:

. model ucenja do granice (E.M. Gold, 1967),
« PAC model uc¢enja (L. Valiant, 1984),
« model egzaktnog ucenja (D. Angluin, 1988),

. modeli zasnovani na metodama minimalnog kodiranja (Wallace,1987;
Rissanen,1987),

. modeli ucenja na osnovu Bayesove i Kklasi¢ne statisticke teorije (W.L.
Buntine,1992),

. ostali pristupi modeliranju induktivnog ucenja ([19], [18]).
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Ukratko ¢e se opisati osnovni teoretski modeli, a neSto detaljnije ¢e se izlozZiti
najpopularniji  teoretski model induktivnog ucenja — PAC model (Probably
Approximately Correct Learning model) i modeli induktivnog ucenja koji se najvise
koriste u ucenju Klasifikacija [18], [19], koji ¢e se koristiti dalje u radu za izlaganje
prakti¢nih problema i rezultata.

2.1.1 Model uéenja do granice

Jednu od najstarijih teorija induktivnog zakljucivanja razvio je M. Gold 1967. godine
na osnovu teorije rekurzivnih funkcija, odnosno teorije izracunljivosti [21]. Ugenje se
posmatra kao prikupljanje informacija o nepoznatom objektu, njihova obrada i
formiranje opisa nepoznatog objekta. U idealnom slucaju, to je potpuni opis objekta.

Objekti u ovom modelu su izracunljive rekurzivne funkcije (ili rekurzivno prebrojivi
jezici) pomocu kojih se moze predstaviti proizvoljno algoritamsko ponaSanje,
odnosno algoritam ucenja. Nepoznata funkcija f se zadaje preko svojih vrednosti f:
f(0), (1), f(2),..., a algoritam ucenja generiSe program h u univerzalnom programskom
jeziku' koji izragunava nepoznatu funkciju f.

U ovom modelu se podrazumeva raspoloZivost neogranicenog broja primera za
ucenje. Broj hipoteza koje sistem moZe da postavi i ispravi takode nije ogranicen, a
opis se dobija nakon dovoljnog broja primera, pa se ovaj model u¢enja naziva i ucenje
do granice (learning in the limit) [21].

2.1.2 PAC model uéenja

Teorija ucenja do granice bavi eventualnom identifikacijom potpuno istinite hipoteze.
Cilj u¢enja prema teoriji L. Valianta je otkrivanje razumno tacne hipoteze za razumno
vreme [19].

Naziv "PAC ucenje" je nastao od namene modela, u kome uspe$no ucenje nepoznatog
koncepta povlaci nalaZzenje, sa visokom pouzdanoS¢u, hipoteze koja predstavlja
njegovu dobru aproksimaciju.

PAC model formalizuje opsti zadatak ucenja koncepata, tako da to bude prakti¢cno
izvedivo (feasible) ucenje, kod koga je zavisnost vremena izvrSavanja i potrebnog
broja primera da se koncept nauci polinomska. U ovom modelu ucenja se ne zahteva
nalazenje potpuno preciznog opisa nepoznatog koncepta, ve¢ se samo trazi da greSka
aproksimacije bude po volji mala i to sa odredenom verovatno¢om.

Podrazumeva se da se primeri slu¢ajno uzimaju iz prostora primera u skladu sa nekom
distribucijom verovatnoca. GreSka aproksimacije se izrazava kroz verovatnocu da
neki primer pripada skupu primera za koje se ciljni i nauceni koncept razlikuju.

Osnovni rezultati PAC modela induktivnog ucenja na osnovu primera

PAC model masSinskog uc¢enja je uveo 1984. godine L.G. Valiant [8] radi prouc¢avanja
racunske sloZenosti algoritama masSinskog ucenja, pri ¢emu je Koristio
pojednostavljene pojmove iz statistickog prepoznavanja uzoraka i teorije odlucivanja,
kao 1 teorije izracunljivosti, odnosno algoritamske kompleksnosti. Proucavao je

! Odnosno, programski jezik dovoljno univerzalan da se u njemu implementira Turingova masina
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izracunljive klase problema masinskog u¢enja, odnosno one za koje postoje algoritmi
polinomske slozenosti koji ih reSavaju.

U originalnom PAC modelu, prostor primera, kao i prostor hipoteza ili koncepata je
{0,1}", odnosno sastoji se od niza vrednosti binarnih (boolean) atributa. Smisao
aproksimacije se definiSe uz pretpostavku da postoji neka distribucija D definisana
nad prostorom primera {0,1}", koja svakom primeru pridruZuje neku verovatnocu.

GreSka hipoteze h, kad je poznat trazeni koncept f, definiSe se kao verovatnoca da se
hipoteza h i koncept f razlikuju na primeru slu¢ajno izabranom u skladu sa
distribucijom D:

&, = z D(x)

xehAf
gde A oznacava simetri¢nu diferenciju.

Hipoteza h je dobra aproksimacija nepoznatog koncepta f ako je greSka &, dovoljno
mala. Najjednostavniji nacin dobijanja dobre hipoteze je trazenje nezavisnih slucajnih
primera trazenog koncepta f, od kojih se svaki sastoji od primera koja je izabran
slu¢ajno u skladu sa distribucijom D i oznacava se kao pozitivan, ako je primer
koncepta f, odnosno kao negativan, ako nije primer koncepta. Ucenje i testiranje
koriste istu distribuciju primera, odnosno ne razmatra se "Sum" u podacima.
Algoritam ucenja je tada izracunljiva procedura koja uzima uzorak trazenog koncepta
f, koji se sastoji od niza nezavisnih slucajnih primera koncepta f i vraca kao rezultat

hipotezu.

Neka je za svaki n>1 skup C, trazenih koncepata nad prostorom primera {0,1}" i neka
je C={Cr}n>1. Neka su Hp, za n>1 i H definisani na slican nacin. Tada se moguc¢nost
PAC ucenja (PAC learnability) mozZe definisati na sledeci nacin:

Klasa koncepata C se moZe PAC nauciti u prostoru hipoteza H ako postoji
algoritam ucenja koji se izvrSava za polinomsko vreme i polinom p(:,-,"), takav
da za sve n>1, svi trazeni koncepti ceC,, sve distribucije verovatno¢a D nad
prostorom primera {0,1}" i svaki ¢ i § , gde su 0<e,d<1, ako se algoritmu A
zadaje najmanje p(n,1/¢,1/6) nezavisnih slucajnih primera koncepta c uzetih na
osnovu distribucije D, onda sa verovatnocom od najmanje 1/, algoritam A
vraca hipotezu heH, sa greSkom &, <e.

Polinom p najmanjeg reda se naziva kompleksnost uzorka (sample complexity)
algoritma ucenja A.

Definicija istice da algoritam ucenja mora biti efikasan (polinomske sloZenosti) i
mora sa velikom verovatno¢om da daje dobru aproksimaciju nepoznatog koncepta, uz
razuman broj slucajno izabranih obuc¢avajucih primera.

Ako se prostor hipoteza H poklapa sa klasom koncepata C, klasu koncepata je
moguce pravilno (properly) PAC nauciti. Ovaj zahtev nije neophodan kad se samo
traZi efikasan nacin predvidanja novih primera, bez obzira na oblik nau¢ene hipoteze.

Neki od poznatijih rezultata PAC teorije 0 mogucénosti pravilnog PAC ucenja su:

« konjuktivni koncepti (logicki izrazi) se mogu pravilno PAC nauciti. Klasa
koncepata u obliku disjunkcije dva konjuktivna izraza se ne moze pravilno PAC
nauciti, kao ni klasa egzistencijalnih konjuktivnih koncepata u strukturnim
prostorima primera sa dva objekta;
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« pojedinacni koncepti u obliku perceptrona, odnosno linearnih treshold funkcija,
mogu se pravilno PAC nauciti. Klasa koncepata u obliku konjukcije ili disjunkcije
dva koncepta u obliku perceptrona ne moze se pravilno PAC nauciti, kao ni mreze
u viSe nivoa sa dve sakrivene jedinice.

« klase disjunktivnih i konjuktivnih Bulovih formula konacne duZine k, kao i liste
odlucivanja konacne duzine mogu pravilno PAC nauciti za svako fiksirano k. Nije
poznato da li se klase svih disjunktivnih i konjuktivnih Bool-ovih formula i svih
lista odlucivanja mogu pravilno PAC nauciti.

Dokaz moguc¢nosti PAC ucenja podrazumeva:

. dokazivanje da postoji efikasan algoritam koji nalazi hipotezu u konkretnom
prostoru hipoteza i koji je konzistentan (ta¢an za sve primere) sa zadanim uzorkom
bilo kog koncepta iz ciljne klase koncepata, i

. dokazivanje da je kompleksnost uzorka svakog takvog algoritma polinomska.

Za vece prostore hipoteza je potreban veéi uzorak m primera radi nalazenja
konzistentne hipoteze sa zadanom verovatnoc¢om bar 1/6.

Ako se koriste samo diskretni atributi, gornja granica broja primera (tzv. Blumerova
granica) se moze izraziti preko kardinalnosti prostora hipoteza [Hy|:

m sl[ln|Hn|+lnlJ
£ o

Kompletan prostor hipoteza nad n propozicionih simbola ima kardinalnost
n

|Hn| =22 (2" primera, a svaki se moZe oznaciti kao istinit ili laZzan), a prostor od k

disjunkcija konjuktivnih izraza proizvoljne duzine ima [H,|< (3")*.

Osim kardinalnosti prostora hipoteza, razmatra se i tzv. VC-dimenzija (Vapnik-
Chervonenkis dimension) prostora hipoteza. Oznacava se sa VC-dim(H) i definiSe kao
maksimalni broj d primera koji se mogu oznaciti kao pozitivni i negativni primeri na
svih 2° mogu¢ih nacina, tako da je svako oznagavanje konzistentno sa nekim
hipotezama u H.

Pomoc¢u ove velicine se moZe oceniti gornja granica kompleksnosti, odnosno
najmanja potrebna veli¢ina uzorka. Za C, < H, i n>1 se moze pokazati da svaki
konzistentan algoritam za ucenje klase C pomocu prostora hipoteza H ima gornju
granicu kompleksnosti uzorka

1

< e(—+e)

Model PAC ucenja se moze jednostavno proSiriti na prostore primera sa drugim
tipovima atributa, ukljucuju¢i atribute koji opisuju strukturna svojstva primera (npr.
za opis scene). Moguce je definisati primere kao nizove nad fiksnim alfabetom i
ispitivati mogu¢nost ucenja konacnih automata, beskontekstnih gramatika i sli¢nih
klasa koncepata.

m (Z-VCdim(Hn)lnEHngj

g

Vazna modifikacija PAC modela je slabi (weak) PAC model. Pretpostavka tzv. jakog
(strong) PAC modela je moguénost postizanja po volji male klasifikacijske greske, uz
dovoljan broj primera. Slabi PAC model ucenja postavlja slabiji zahtev pred
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algoritam ucenja, jer je dovoljno da klasifikacijska greSka koju garantuje algoritam
ucenja bude samo nesto manja od greske slucajne klasifikacije.

Zahtev jakog PAC modela za postizanje po volji male greSke klasifikacije moze se
realizovati i kombinacijom slabog PAC algoritma (koji zadovoljava uslove slabog
PAC modela) i posebnog algoritma kombinovanja, kojim se kombinuju rezultati vise
aktiviranja slabog algoritma nad razlicitim uzorcima obucavajuéih primera.
Najpoznatije metode kombinovanja su isticanje (boosting) i natrpavanje (bagging).

Prakti¢cno realizovani uspesni sistemi maSinskog ucenja, kao $to su programi za
indukciju stabala odlucivanja C4.5 i CART, pravila C45RULES i RIPPER, kao i
neuronskih mreza Backprop, ne zadovoljavaju kriterijume PAC modela ucenja [20].
Na taj nacin, PAC model ucenja ne omogucava u praksi smisleno poredenje razlicitih
algoritama ucenja.

Postoji viSe prosirenja PAC modela radi ukljuc¢ivanja realnih problema u analizu:
agnosticki (agnostic) PAC model viSe ne pretpostavlja da postoji trazeni koncept, dok
PAC model sa Sumom (noise model) pretpostavlja prisustvo velike koli¢ine slu¢ajnog
Suma ili malog dela namernog Suma u podacima.

Nedostatak PAC modela masSinskog ucenja je egzistencijalna priroda rezultata koje
daje: mogucnost ili nemogucnost ucenja odredenih klasa koncepata, koji malo utic¢u
na prakti¢nu realizaciju sistema induktivnog uc¢enja.

2.1.3 Model egzaktnog u¢enja

Model egzaktnog ucenja ili model upita pred algoritam ucéenja postavlja zahtev da
proizvede hipotezu koja je identi¢na ciljnoj, odnosno Klasifikuje sve primere na
identi¢an nacin kao i nepoznati ciljni koncept. Algoritam ucenja moZe da Koristi
dodatne izvore informacija, osim obucavaju¢eg skupa, u obliku upita o klasifikaciji
pojedinih primera, upita o pripadnosti i upita o ekvivalentnosti, odnosno provere da li
je nauceni koncept vec¢ jednak ciljnom.

Jedan od prvih rezultata ovog modela je algoritam D. Angluin za u¢enje monotonih
DNF (disjunctive normal form) formula pomoc¢u upita o pripadnosti i ekvivalentnosti.
MoZze se modifikovati za uc¢enje koncepata korid¢enjem samo upita o pripadnosti, ako
se reSe dodatni racunski problemi za koje su poznati efikasni algoritmi, Sto je
povezano sa prakticnim problemima na podru¢ju istrazivanja podataka (problem
otkrivanja asocijacija, nalazenja svih kljuceva u relaciji i sl.) [20].

2.1.4 Modeli minimalnog kodiranja

Prema MDL principu (Minimum Desciption Length Principle), za objasSnjenje
podataka je najbolja ona teorija koja minimizuje sumu duZine opisa same teorije i
duZinu podataka zapisanih uz pomo¢ te teorije (u bitima) [1].

Ucenje koncepata se moZe posmatrati kao kompresija informacija, posto koncept
(teorija ili hipoteza) opisuje (describes) ili objasnjava (explains) veliki broj primera iz
obucavajuceg skupa. U opStem slucaju ne postoji jedinstvena hipoteza koja
objasnjava obucavajuci skup primera. Prema MDL principu, najbolji je onaj opis koji
minimizuje sumu duZine opisa koncepta i duzinu zapisa svih primera pomocéu tog
koncepta.
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Jedan od poznatih principa u izboru optimalne hipoteze ili opisa koncepta je tzv.
princip "Okamove ostrice"”, koji nalaze izbor najjednostavnije hipoteze, odnosno one
koja minimizuje informaciju potrebnu za njen zapis

arg min I (h)

gde je H = {hi} skup hipoteza, a I(h) je koli¢ina informacije potrebna za kodiranje
hipoteze h € H.

Doslovna primena principa izbora najjednostavnije hipoteze generiSe suvise
specijalizovane teorije, kojima se opisuju i brojna odstupanja podataka u primerima
od trazene zakonitosti.

U prisustvu Suma, odredena nekonzistentnost i nekompletnost opisa koncepta je
neophodna [22]. MDL princip ocenjuje ovakve hipoteze i bira one koje minimizuju
koli¢inu informacije potrebne za zapis same hipoteze i zapis obucavajuceg skupa
primera pomocu te hipoteze:

arg min [1(hy + 1(S¢|m)]

gde je S; obucavajué¢i skup primera relativan za hipotezu, a 1(S{h) je koli¢ina
informacije potrebna za kodiranje obucavajuceg skupa primera S; pomoéu hipoteze h.
Ovaj ¢lan predstavlja koli¢inu informacija potrebnih za predstavljanje izuzetaka od
teorije, posSto su primeri koje teorija korektno klasifikuje ve¢ sadrZani u opisu same
teorije.

U odsustvu Suma, MDL princip se za nekonzistentne hipoteze svodi na princip
"Okamove ostrice", jer za njih vazi I1(Si|h) = oo, pa se za (krace) konzistentne hipoteze
generiSe isti poredak kao i pomocu izraza I(h).

U praksi se pokazalo da, za mali broj primera, MDL mera favorizuje suviSe generalne
koncepte, koji imaju loSe performanse na novim primerima. Ograni¢enja opisnog
jezika takode mogu imati kao posledicu nemogué¢nost generisanja opisa koji dobro
objaSnjava obucavajuce primere.

Npr. u [23] MDL princip je kombinovan sa ta¢noS¢u na obucavaju¢em skupu u
programu za ucenje predikatnih, kao i propozicionih koncepata, odnosno:
argmin  1(S/h)

heH:1 (h)+1 (S, [)<I (S,)

gde je I(Sy) kolicina informacija potrebna za kodiranje obucavajuceg skupa S;. Za
propozicione koncepte je dobijena ista tacnost predvidanja, uz znac¢ajno smanjenje
veli¢ine opisa.

U [24] i [25] razmatra se upotreba modela minimalnog kodiranja, odnosno MDL
ocene kompleksnosti naucenog znanja, a u [26] upotreba MDL ocene kompleksnosti
pravila kao posredne ocene razumljivosti, u prakticnom problemu kvantifikacije
efekta uvodenja strukturnih atributa u propozicioni model problema induktivnog
uc¢enja na razumljivost naucenih pravila.

2.1.5 Modeli uéenja na osnovu Bayesove i klasiéne statisti¢ke teorije

Prema [19], modeli Bayesovske statisticke teorije predstavljaju dovoljan teoretski
aparat za modeliranje svih bitnih aspekata problema masinskog u¢enja koncepata, kao
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Sto su izracunljivost (kompleksnost) algoritama ucenja, ocena greSke ucenja,
predubedenje (bias), pretrazivanje prostora hipoteza, problem detaljisanja

(overfitting) i prisustvo "Suma™ u primerima.

Model se zasniva na Bayesovoj teoriji verovatnoce koja uslovnu verovatno¢u P(A|B)
definiSe kao stepen uverenosti u tvrdnju A na osnovu raspoloZive ¢injenice B. Teorija
je pogodna za masSinsko uc¢enje jer je jednostavna, posto se zasniva na dva aksioma:

P(A|C)+P(A|C)=1
P(AB|C)=P(B|C)P(A|BC)=P(A|C)P(B| AC)
Njihova direktna posledica je Bayesova teorema:
P(A|C)P(B| AC)
P(BIC)

Bayesova teorema se moze razmatrati i kao algoritam induktivnog ucenja koncepata.
Neka je C; predznanje u trenutku t, ukljuc¢ujuéi prostor primera I i prostor hipoteza H
definisanih nad I, a A; tvrdnja da je hipoteza H; ciljni koncept, a B; novi primer, sa
oznakom pripadnosti klasi (da li predstavlja pozitivan primer koncepta ili ne).

P(A|BC) =

Ucenje se sastoji u racunanju P(A | B,C,) na osnovu Bayesove teoreme i postavljanju
vrednosti P(A |C,,,) =P(A | B,C,) za svaki novi primer. U svakom trenutku ciljni
koncept je hipoteza H" sa najve¢om verovatnoéom P(A” | C,).

Posebna pogodnost je Sto Bays-ova teorija kroz kvantifikaciju istinitosti tvrdnji i
operacije nad njima predstavlja generalizaciju matematicke logike.

Takode je pokazano da za mnoge probleme koji se tretiraju drugim teorijama
masinskog uc¢enja postoji dualna interpretacija u okviru Bayesovske statisticke teorije.

2.1.6 Ostali pristupi modeliranju induktivnog uéenja

U [19] se kao teorije induktivnog ucenja navode joS i modeli uéenja iz klasi¢ne
matematicke statistike i prepoznavanja uzoraka: diskriminantna analiza, estimacija
osnovne gustine (kernel density estimation), metoda najblizeg suseda (nearest
neighbour), selekcija i ekstrakcija atributa (feature selection and extraction), kao i
metode razbijanja (partitioning methods).

Na ovom mestu ¢e se jo$ ukratko neformalno opisati modeli induktivnog ucenja Kkoji
se zasnivaju na konceptima rastojanja (distance) i margine (margin):

1. metod najblizeg suseda (nearest neighbour) iz grupe metoda ucenja na osnovu
instanci (instance learning)

2. metod saport vektora (support vector machines, SVM) i
3. metodi ucenja klasifikacija - hijerarhijskog i partitivnog grupisanja (clustering).
Selekcija atributa ¢e se opisati posebno u poglavlju 2.3.

2.1.6.1 METOD NAJBLIZEG SUSEDA

Metoda najbliZzeg suseda je jedna od najstarijih i najjednostavnijin metoda ucenja
klasifikacionih pravila u oblasti prepoznavanja uzoraka (pattern recognition).
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Pravilo najbliZzeg suseda (1-Nearest Neighbor rule, 1-NN) je metod klasifikacije kod
koga se klasifikacija novih primera vrSi direktno na osnovu rastojanja koja se
racunaju u odnosu na testni primer. Klasa primera se odreduje prema nasli¢cnijem
objektu iz obucavajuceg skupa. Najsli¢niji objekt je onaj koji je najmanje razlicit,
odnosno najblizi testnom primeru. U ovom pristupu nema posebne faze obucavanja
klasifikatora.

Pravilo k najblizih suseda (k-Nearest Neighbor rule, k-NN) se odnosi na metod
klasifikacije kod koga se klasifikacija novih primera vrsi na osnovu najfrekventnije
klase u skupu od k najblizih suseda. Vrednost k se moze optimalno odrediti na osnovu
primera iz obucavajuceg skupa T nekom od metoda estimacije tacnosti klasifikacije,
npr. leave-one-out (tacka 2.2 ovog rada).

Najjednostavnija tehnika odredivanja stepena sli¢nosti primera x i y opisanih pomocu
d atributa (numeri¢kih i nominalnih) je racunanje Euklidovog rastojanja u d-
dimenzionalnom prostoru:

similarity = — }Zd: f(x;,Y,)

gde je

(x; —Y,)? zanumerickeatribute
f(x,.,y;))= 1 zanominalneatribute, ako je x, =Y,
0  zanominalneatribute, ako je x; =Y;

Sam proces ucenja (osim prvog primera, Koji se samo zapamti) podrazumeva
prethodnu probnu klasifikaciju novog obucavajuceg primera, tako Sto se racuna
slicnost sa svim prethodno zapaméenim primerima i novom primeru dodeli klasa
najsli¢nijeg zapamcenog primera.

Ako postojeci primeri klasifikuju obucavaju¢i primer ispravno, povecava se brojac¢
uspesnosti klasifikacije prethodno zapamcenih primera, a zatim se novi primer pamti
sa srednjom pocetnom vrednoS¢u uspesnosti.

Ako se postojeci primer ne Klasifikuje ispravno, broja¢ uspesnosti postojecih primera
se smanjuje, a novi primer se pamti sa srednjom po¢etnom vredno$¢u uspesnosti.

Prilikom klasifikacije se koriste samo dobri primeri, sa visokom vrednoS¢u brojaca
uspesnosti, dok se neutralni primeri sa srednjom vrednoS¢u brojaca koriste samo ako
vise nema nijednog dobrog. Kada broja¢ uspeSnosti nekog primera padne ispod
odredene granice, primer se briSe iz memorije.

Dobra strana ovog metoda ucenja je nezavisnost od poznavanja statistickih svojstava
obucavajuceg skupa.

Ucenje se svodi na paméenje tipicnih primera, a klasifikacija na svrstavanje u klasu
kojoj pripada najslicniji prethodno zapamcéen (naucen) primer. Ovakav pristup ise
naziva metod ili princip najblizeg suseda (nearest-neighbor principle) [7].

Poznati algoritmi u¢enja osnovu instanci (instance based learning) su kNN i IBL, ¢ija
implementacija postoji u sistemu WEKA [5] Kao i druge metode ucenja, metod je

osetljiv na oskudnost obucavajuceg skupa, koja nastaje zbog nedovoljnog broja
obucavajucih primera.
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2.1.6.1 METOD SAPORT VEKTORA

Metod saport vektora (support vector machine, SVM) je algoritam ucenja koji
pronalazi optimalnu hiperpovrSinu koja razdvaja obucavaju¢e primere sa
maksimalnom marginom. Saport vektori su granichi primeri najblizi hiperpovrsini
maksimalne margine [5].

Margina (margin) je rastojanje izmedu hiperpovrsine i njoj najblizeg obucavajuceg
primera. Svi primeri jedne klase se mogu zatvoriti u konveksni omotac (convex hull),
hiperpoligon koji se dobija medusobnim povezivanjem svih primera jedne klase.
Kada su klase linearno separabilne, ovi poligoni se ne preklapaju.

HiperpovrSina maksimalne margine je maksimalno udaljena od konveksnih omotaca i
pod pravim uglom preseca najkracu liniju koja ih spaja. Algoritam SVM bira mali
skup kriti¢nih grani¢nih primera (saport vektora) svake ood klasa i gradi linearnu
funkciju koja ih najbolje razdvaja.

SVM za izgradnju nelinearnih granica razdvajanja klasa u hiperprostoru koristi
linearne modele, pomoc¢u nelinearnih transformacija (kernel trick): transformiSe
prostor primera u novi prostor, u kome formira linearnu funkciju razdvajanja, koja
povratkom u originalni prostor postaje nelinearna.

2.1.6.3 METODI GRUPISANJA (CLUSTERING)

Metodi grupisanja se koriste kada je cilj induktivnog ucenja definisanje novih
pojmova, odnosno formiranje novih koncepata na osnovu primera. Rezultat u¢enja je
grupisanje (clustering) skupa obucavaju¢ih primera u podskupove. Grupisanje se
moze biti partitivno i hijerarhijsko, u zavisnosti od disjunktnosti formiranih
podskupova primera.

Metodi grupisanja se zasnivaju na konceptu medusobne sli¢nosti primera, koja se
moZe izraziti preko distance primera dist(x,y). Kreirane su brojne mere sli¢nosti,
odnosno rastojanja, za reSavanje prakticnih problema u razli¢itim oblastima

d
empirijskih istrazivanja, npr. [4],[18],[41] Euklidova dist(x,y)= /Z(xi—yi)z,
i=1

d 1/r
mera  Minkovskog dis‘r(x,y):(Z]xi—yi |rj i Manhattan (city block)
i=1

d
dist(x,y) = Z| X; — Y, |. Koriste se i neke mere iz statistike, npr. korelacija
i=1

Z(Xi = X)(Yi = Vi)
dist(x,y) = — =

\/Z(Xi _Yi)ZZ(yi _yi)2

Interpretacija ili razumljiv opis dobijenih grupisanja se moze dobiti metodima ucenja
koncepata, koji se razmatraju u ovom radu.
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2.2 ESTIMACIJA TACNOSTI | OSKUDNI OBUCAVAJUCI
SKUPOVI

Da bi bilo korisno, indukovano znanje mora biti taéno i1 razumljivo. Tac¢nost
predvidanja (predictive accuracy) je osnovni pokazatelj performansi vecine sistema
induktivnog ucenja. Predstavlja procenat uspesnosti klasifikacije novih,
nerazmatranih primera koris¢enjem naucenih pravila.

Pouzdana ocena ili estimacija tacnosti predvidanja potrebna je zbog predvidanja
performansi klasifikatora u budu¢nosti, izbora najpogodnijeg klasifikatora iz nekog
skupa (model selection) i ocene ponasanja kombinacije vise razlicitih klasifikatora.

Prema [27] model ocenjivanja tacnosti polazi od prostora neklasifikovanih primera V
i skupa mogucih klasa Y. Prostor klasifikovanih primera X=VxY, a D={xs,...,.xn} je
skup od n Kklasifikovanih primera xj=<vieV,yieY>. Klasifikator (classifier) C je
funkcija koja vrsi pridruzivanje klase ye Y neklasifikovanom primeru veV. Algoritam
indukcije (inducer) 1 preslikava zadani prostor neklasifikovanih primera D u
klasifikator C, odnosno gradi klasifikator.

Oznaka I(D,v) oznacava klasu koju primeru v dodeljuje Klasifikator koji gradi
algoritam indukcije 1 na skupu primera D. Tacnost klasifikatora C se onda definiSe
kao verovatnoca ispravne klasifikacije slucajno izabranog primera <v,y>e X, odnosno
acc=P(C(v) = vy), pri ¢emu se podrazumeva ista distribucija primera kao kod
obucavajuceg skupa.

Za ocenu klasifikacijske tacnosti skupa pravila na primerima koji ¢e se pojaviti u
budu¢nosti koriste se razlicite metode ocenjivanja, odnosno estimacije [27]:

. metod estimacije testnog uzorka (holdout method)
. metod unakrsnog ocenjivanja (cross-validation)

« metod pocetnog punjenja (bootstrap)

2.2.1 Estimacija ta¢nosti klasifikacije metodom testnog uzorka

Metoda deli primere na dva medusobno nezavisna podskupa - obucavajuéi skup i
testni ili holdout skup primera. Obi¢no se 2/3 primera koristi za u¢enje, a 1/3 za ocenu
tacnosti predvidanja. Nakon ucéenja, skup pravila se proverava kroz klasifikaciju
primera iz testnog skupa i tacnost predvidanja se ocenjuje kao

1
acc, :F Zé(l(Dt’Vi)’ Yi)
<v;,Y;>€Dy,
gde je D skup primera, Dy, je testni, a Dy je obucavajuci skup (D\Dy), dok je 4(i,j) = 1
ako je i =j, inace je 0.
Estimacija tacnosti predvidanja je slucajni broj koji zavisi od podele primera na
obucavajuci i testni skup. Postupak se moZe ponaviti k puta (random subsampling) i

tacnost se moze oceniti kao srednja vrednost. Standardna devijacija se dobija kao
standardna devijacija pojedinacnih ocena.
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Tacnost predvidanja naucenog skupa pravila povecéava sa brojem primera u
obucavajucem skupu. Posto za ucenje nisu upotrebljeni svi primeri, ovaj metod daje
pesimisticku ocenu tacnosti predvidanja i neefikasno koristi raspoloZivi skup primera.
Izdvajanjem veceg broja primera za testiranje, povecava se pristrasnost estimacije,
dok se smanjivanjem skupa primera proSiruju granice intervala poverenja.

2.2.2 Estimacija ta¢nosti klasifikacije metodom unakrsnog
ocenjivanja (validacije)

Metoda unakrsnog ocenjivanja ili rotaciona estimacija slu¢ajno deli skup primera D
na k medusobno iskljucivih podskupova primera D;,D,,...,Di priblizno iste velicine.
Postupak ucenja i ocenjivanja se ponavlja k puta, svaki put koristeci po jedan podskup
D; kao testni skup. Ukupna tacnost se racuna kao odnos broja ispravnih klasifikacija i
ukupnog broja primera u skupu D.

acCey :% zg(l(D\Di’Vi)’yi)

<v;,y;>eD

Estimacija ta¢nosti predvidanja unakrsnim ocenjivanjem je slucajni broj koji zavisi od
podele primera na podskupove. Kompletna unakrsna validacija je srednja vrednost
svih (m”;kj mogucénosti izbora m/k primera od ukupno m primera.

Za zadani algoritam ucenja se kaze da je stabilan na zadanom skupu primera ako
indukuje skupove pravila koji daju ista predvidanja za razlicite perturbacije
obucavajuc¢eg skupa. Za stabilne algoritme induktivnog ucenja, estimacija tacnosti
predvidanja unakrsnom validacijom je nepristrasna i iznosi acc., (1-accq)/n, gde je n
ukupan broj primera u skupu D, dok su varijance pojedinih ocena istovetne, odnosno
ne zavise od k.

2.2.3 Estimacija ta¢nosti klasifikacije metodom pocetnog punjenja

Metode pocetnog punjenja predstavljaju familiju metoda za estimaciju tacnosti
predvidanja. Za zadani skup od n primera bootstrap uzorak se formira slucajnim
izborom n primera uniformno iz skupa primera, sa zamenom. Posto je slu¢ajni uzorak
formiran sa zamenom, verovatnoca da bilo koji zadani primer nije izabran nakon n
uzoraka je (1-1/n)" ~ e =~ 0,368. Estimacija tacnosti €0 se izvodi kori$¢enjem
bootstrap uzorka za ucenje i ostatka primera za testiranje. Za zadani broj bootstrap
uzoraka b, ocenu tac¢nosti 0; boostrap uzorka i i ocenu tacnosti resubstitucije na
celom skupu primera accs (tj. tacnost na obucavajucem skupu), definise se .632
bootstrap estimacija kao:

b

acCy,, = %2(0,632 -£0; +0,368-acc, )

i=1
Varijansa estimacije se odreduje racunanjem varijanse estimacija pojedinih uzoraka.
Kao i za unakrsnu validaciju, pretpostavlja se stabilnost algoritma induktivnog uc¢enja
na zadanom skupu primera ("'svet bootstrap-a" je verna aproksimacija stvarnog sveta).
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Uporedni pregled osnovnih karakteristika metoda estimacije tacnosti predvidanja dat
je u Tabeli 1 [28].

Broj primera Broj . -
Metoda estimacije saucenie  zatestiranie inter. i tel?’;?i‘a Vam:tk()):jlgost Objektivnost
cen) ) iteracija )
Resubstitucija (R) n n 1 1 vrlo visoka vrlo
! optimisticki
Hold-out (H) (0,6-0,8)-n | (0,2-0,4)-n 1 1 visoka pesimisti¢ki
; I srednje Lo
Random subsampling (H") = (0,6-0,8)-n = (0,2-0,4):n 1 I<<n, O(10) visoka pesimisticki
o srednje skoro
K-fold CV(K) n(k-1)/k n/k k (~10) 1 visoka objektivan
I K-folds CV (K") n(k-1)/k n/k k(~10)  I<<n,O(10) srednja skoro
' objektivan
srednje skoro
Leave-one-out (L) n-1 1 n 1 visoka objektivan
* * i . neznatno
.632 Bootstrap (B) n n 1 1(50-200) niska optimisticki

Tabela 1: Pregled metoda estimacije tacnosti predvidanja

Tek kad je tacnost predvidanja (ocenjena na neki od izloZzenih nacina)
zadovoljavajuéa, razmatraju se i drugi moguci faktori kvaliteta naucenih pravila, kao
Sto su razumljivost opisa (comprehensibility), jednostavnost izracunavanja
(computational simplicity), usredsredenost (focusing) na posebno istaknute atribute i
sli¢no.

U stvarnim primenama, podaci su obi¢no zaSumljeni (sadrze greske) i nekonzistentni
(sadrze kontradikcije), pa se nuzno u skupu naucenih pravila pojavljuju prividne
zakonitosti, koje smanjuju klasifikacijsku ta¢nost na novim primerima.

2.2.4 Oskudni obucavaju¢i skupovi

Induktivno ucenje se vrsi tako da se model problema kreira tako da ukljucuje sve
raspolozive informacije o nekoj pojavi, a obucavajuci skup se formira na osnovu
konacnog broja poznatih ili razmatranih slucajeva ili instanci.

Primeri problema sa velikim brojem atributa i veoma malim brojem primera su
problemi analize genskih ekspresija [9], [10], [29], strukture farmaceutskih supstanci
[30], analiza teksta [31] i prepoznavanje fizionomija [14].

Oskudni podaci (sparse data) se definiSu u [32] kao slu¢aj kada obucavajuci skup
predstavlja veoma mali podskup prostora primera. Prema [33], to su podaci kod kojih
je odnos broja opservacija (primera) i broja promenljivih (atributa) mali.

Analogno, prema [34] skup podataka je oskudan (sparse dataset) ako vecina tacaka iz
prostora atributa nije zastupljena u primerima. Prema [35] oskudan skup primera
(sparse example set) je skup u kojem se javlja problem nedostatka relevantnih,
odnosno krucijalnih pozitivnih primera.

U [36] se razmatraju oskudni skupovi primera u kontekstu baza podataka (sparse
itemsets/databases) i navodi se da su stvarni skupovi primera "gusti" (dense),
odnosno "teski" (hard). U [38] se takode razmatra "tezina" skupa primera (dataset
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difficulty) i konstatuje da tacnost predvidanja ne treba da bude suviSe visoka nakon
uvida u samo mali broj primera iz obucavajuceg skupa.

Veli¢ina prostora primera, koja je Dekartov proizvod domena atributa, tipi¢no je vise
redova velicine veéa od prostora primera. Ovaj 0dnos se moZe smanjiti
ogranicavanjem broja atributa, tako da podaci viSe nisu oskudni (sparse).

U [39] prikazana je Klasifikacija konkretnih obucavaju¢ih skupova na oskudne
(sparse) i bogate (dense). Vidi se da su neki skupovi sa samo 100 obucavajucih
primera opisanih sa 10.000 atributa svrstani u bogate, dok su skupovi sa 300-800
primera sa 20.000-100.000 atributa oznaceni kao oskudni. Kriterijum oskudnosti je
povezan sa procenom tezine problema ucenja (task difficulty).

U teoriji maSinskog ucenja [8] razmatra se problem nalaZenja konzistentne hipoteze u
prostoru svih mogucih hipoteza (konzistentna hipoteza je saglasna sa svakim
primerom iz obucavaju¢eg skupa, a algoritam koji nalazi konzistentne hipoteze je
konzistentan algoritam). U ovom radu ¢e se usvojiti definicija oskudnosti
obucavajuceg skupa iz [8], koja se zasniva na ta¢nosti predvidanja nau¢enog znanja:

Definicija Obuc¢avaju¢i skup je oskudan (sparse) ako induktivno nau¢eno znanje ne
omogucava dovoljno uspesno razlikovanje novih primera.

Uspesnost razlikovanja novih primera zavisi od konkretnog problema i odreduje se
empirijski. Npr. u medicini je potrebno postici istu ili vecu tacnost predvidanja nego
lekari-specijalisti, $to je veoma subjektivna ocena, koja se razvojem medicine menja.

Estimacija tacnosti nauc¢enog znanja veoma zavisi i od metoda estimacije. U ovom
radu se koristi metod unakrsne validacije, koji se smatra "skoro objektivnim" [28].
Kada se koriste metodi selekcije atributa, vrsi se "dvostruka krosvalidacija" [37],
odnosno  krosvalidacija rezultata algoritma ucenja se vrSi unutar jednog
krosvalidacionog koraka selekcije atributa.

U [40] se navode dva osnovna razloga oskudnosti obucavajuceg skupa: (1)
nedovoljan broj primera za ucenje i (2) prevelika slozenost razmatranog problema.

U takvom slucaju su i uobicajene pretpostavke postojecih metoda pojednostavljivanja
naucenog znanja neodgovarajuce i one same imaju negativne posledice na tac¢nost
predvidanja nau¢enog znanja.

2.3 REDUKCIJA DIMENZIONALNOSTI | SELEKCIJA
ATRIBUTA

Algoritmi induktivnog ucenja koncepata generiSu skup pravila koji istovremeno
maksimizuje tac¢nost predvidanja i minimizuje duzinu zapisa naucenog koncepta.
Duzina zapisa je proporcionalna broju elementarnih selektora, odnosno broja atributa.
Na taj nacin algoritmi ucenja koncepata u toku procesa uc¢enja vrse selekciju atributa
nekom ugradenom metodom.

Zasto je onda prethodna selekcija atributa ipak neophodna u induktivnom ucenju
koncepata?

Pozitivni efekti prethodne selekcije atributa su:

- smanjenje efekta visoke dimenzionalnosti [18], ¢ime se popravljaju performanse
kada se raspolaze ogranicenim brojem primera (za istu preciznost, kod povecéanja
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broja dimenzija za k, neophodno je n*** instanci-tacaka, &to je poveéanije za faktor
n");
- povecanje Kkvaliteta generalizacije, odnosno ta¢nosti predvidanja na novim

primerima, jer je manja verovatnoca preteranog podeSavanja prema obucavaju¢im
podacima (overfitting), posebno u prisustvu Suma;

- povecanje razumljivosti nauc¢enog znanja;
- veliko smanjenje vremena racunanja.

Svojstvena dimenzionalnost (intrinsic dimension) skupa podataka je minimalni skup
nezavisnih promenljivih potrebnih za njihovo generisanje. Opstije, skup podataka sa d
dimenzija ima svojstvenu dimezionalnost m<d ako se celokupni podaci nalaze u m-
dimenzionalnom podprostoru S.

Estimacija svojstvene dimenzionalnosti kao donje granice broja promenljivih
neophodnih za opis skupa podataka veoma je vazna u statistici i prepoznavanju
uzoraka (npr. za vizualizaciju i odredivanje nekih parametara ucenja).

Poznate tehnike estimacije svojstvene dimenzionalnosti su projekcione tehnike
(linearne i nelinearne) i estimacija topoloSke dimenzije podataka.

Jedna od opstih tehnika pretprocesiranja skupova podataka visoke dimenzionalnosti je
selekcija atributa (attribute selection, feature selection), ¢iji je cilj izbor relativno
malog podskupa atributa koji ¢e, osim smanjenja dimenzionalnosti, uklanjanjem
irelevantnih i redundantnih atributa poboljSati performanse ucenja, pre svega tacnost i

razumljivost nau¢enog modela.

Primena razli¢itih tehnika selekcije atributa je neophodna npr. u bioinformatici, gde se
koriste modeli visoke dimenzionalnosti u analizi sekvenci, analizi genskih eksperesija
I spektralnoj analizi.

Selekcija atributa je posebno znacajna tehnika redukcije dimenzionalnosti, jer ¢uva
originalno znacenje atributa, koje je razumljivo coveku.

Tehnike transformacije prostora atributa (npr. analiza glavnih komponenti, principal
component analysis [41], [18]) i tehnike kompresije na osnovu teorije informacija
menjaju originalni model problema uvodeci nove atribute koji nemaju razumljivu
interpretaciju u kontekstu problema koji se razmatra.

2.4 INTERAKCIJE ATRIBUTA

Iterakcija atributa ima veliki zna¢aj u maSinskom ucenju, jer atributi u realnim
konceptima i bazama podataka uglavnom nisu nezavisni.

Jedan deo atributa u modelu problema cesto nije u korelaciji sa konceptom i nema isti
znacaj prilikom klasifikacije novih primera, odnosno primene koncepta. Veliki broj
irelevantnih atributa u modelu obi¢no dovodi do preterane detaljizacije (overfitting) i
losih performansi nauc¢enog koncepta [42], [43].

Algoritmi u¢enja imaju ugradene neke mehanizme pojednostavljivanja suvise detaljno
naucenog koncepta, ali oni ne mogu dovoljno uspesno da razreSe sve situacije,
posebno kod problema sa veoma velikim brojem atributa, reda desetina i stotina
hiljada.
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Jedan od pristupa je da se vrSi smanjenje dimenzionalnosti problema prethodnom
selekcijom potencijalno relevantnih atributa.

Prethodna selekcija podskupa relevantnih atributa zavisi od (1) njihove direktne
korelacije sa konceptom, odnosno Kklasifikacionim atributom i (2) od njihovih
medusobnih interakcija, preko kojih grupa atributa moze biti u jakoj korelaciji sa
konceptom, iako svaki pojedinacno nije u znacajnijoj direktnoj korelaciji s

B

konceptom, SI. 2 [45].

I(AB;C) = I(A;C) + I(B;C)

Slika 2: Korelacija medusobno nezavisnih atributa s konceptom

Atributi A 1 B na slici su medusobno nezavisni. Oba atributa daju informaciju o
Klasifikaciji C, ali nemaju niSta zajednicko. Mere znacajnosti atributa koje
istovremeno mere samo znacaj pojedinacnih atributa, kao 5to je npr. Information gain,

pretpostavljaju ovakvu situaciju.

;

I(A;B|C) = 0

Slika 3: Korelacija medusobno zavisnih atributa s konceptom

Atributi A i B na slici 2 su medusobno nezavisni u odnosu na Klasifikaciju C. Sve $to
atributi A i B imaju zajednicko je deo informacije o klasifikaciji C.

Ovakvu pretpostavku o uslovnoj nezavisnosti atributa imaju metod Naive Bayes i
Bayesovske mreze.

Stabla odlucivanja su neefikasna ako atributi nisu uslovno nezavisni u odnosu na
oznaku Kklase. Kada je 1(A;C|B)=0, atribut B je irelevantan za predvidanje C, $to je
osnova selekcije atributa filtriranjem.

Posto pojedinacno uklanjanje atributa koji su u grupnoj korelaciji s konceptom moze
znac¢ajno smanjiti performanse naucenog koncepta, neophodno je izvrsiti analizu
korelacija i identifikovati znacajne grupne korelacije.

Neke od metoda analize i upotrebe grupnih korelacija u selekciji atributa date su u
[43], [44], [13] , [45] i [46], [47].
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2.5 GLOBALNE OCENE | GLOBALNE METODE
PRETRAZIVANJA PROSTORA HIPOTEZA

Klasi¢ni algoritmi ucenja razumljivog znanja, stabala i pravila koriste ocenjivanje
hipoteza kao osnovni mehanizam induktivnog ucenja stabala i pravila. Element
ocenjivanja je i ocena diskriminabilnosti pojedina¢nih atributa.

Za ocenjivanje se koriste razlicite mere kvaliteta, koje ocenjuju informativnost ili
entropiju pojedinacnih atributa nezavisno [48], [49], [50], poSto pretpostavijaju
njihovu medusobnu statisticku nezavisnost.

Za klasu problema gde postoji relativna ili stroga zavisnost atributa, pretpostavke o
nezavisnosti vise ne vaze. Potrebne su mere kvaliteta koje uzimaju u obzir vise
atributa istovremeno, tako da mogu da detektuju i ocene i ovu vrstu zakonitosti.

Jedan od pristupa reSenju ovog problema je upotreba mera relevantnosti atributa, kao
Sto su Focus [51] i Relief [52]. Ove mere prilikom estimacije upotrebljavaju vise
atributa istovremeno i izbegavaju efekt kratkovidosti, odnosno dostizanje lokalnih
umesto globalnih maksimuma.

Algoritam Relief ocenjuje atribut prema tome kako njegove vrednosti iz obucavajuceg
skupa razlikuju primere koji su medusobno sli¢ni, odnosno bliski i vrSi aproksimaciju
razlike verovatnoca

F(A)= P(razlicita vrednost atributa A | najblizi primer iz razlicite klase ) -
P(razlicita vrednost atributa A | najblizi primer iz iste klase)

Za svaki primer x, algoritam trazi u obuc¢avajucem skupu dva najbliza suseda, jedan iz
iste, a drugi iz ostalih klasa (najbliZi "pogodak™ Xnit i najblizi "promasaj" Xmiss) i racuna
sumu medusobnih rastojanja ovih vrednosti posmatranog atributa A.

Nakon zadanog broja od n primera, za koje se racuna suma rastojanja vrednosti za taj
atribut, njihova srednja vrednost predstavlja ocenu atributa A:

n

F(A) = 12 — difference(x, x,,, ) + difference(x, x
N

miss)

Distanca za razli¢ite vrednosti diskretnog atributa je 1, a za iste vrednosti je 0, dok je
za kontinualne atribute rastojanje razlika samih vrednosti, normalizovana na interval
[0..1].

2.6 METOD KOMBINOVANJA KLASIFIKATORA

Ucenje redundantnog znanja se koristi u problemima gde je kolic¢ina informacija u
podacima mala (sparse), pa se poboljSanje rezultata klasifikacije moze postici
ucenjem vise razlicitih opisa koncepta i kombinovanjem njihovih klasifikacija.

Metod se zasniva na viSestrukom ponavljanju procesa ucenja, svaki put nad
drugacijom particijom skupa obucavajucih primera, skupa atributa ili oba skupa
istovremeno, kao i razlicitih algoritama ili strategija ucenja. Svi nauceni klasifikatori
formiraju konac¢ni slozeni klasifikator (viSestruki model ili ansambl (ensemble)) i svi
se koriste se za klasifikovanje novih primera.
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Grupa metoda koje manipuliSu primerima ponavljaju proces u¢enja nad razli¢itim (ne
nuzno disjunktnim) particijama skupa obucavaju¢ih primera. Metodi koje Koriste
manipulacije skupom atributa za ucenje elemenata ansambla koriste razlicite
podskupove atributa.

Metodi koji koriste razlic¢ite algoritme induktivnog ucenja, kombinuju rezultate ucenja
bitno razli¢itih algoritama ili strategija masinskog ucenja (npr., neuronskih mreza,
algoritama ucenja pravila ili stabala odlucivanja i metoda prepoznavanja uzoraka).

Najpoznatiji su metodi koje koriste manipulisanje primerima: "usrednjavanje”
(averaging) pomocu Bayesove teorije odlucivanja [19], [53], [54], "natrpavanje"
(bagging) [55] i "isticanje™ (boosting) [56], [57], [58].

Rezultati pojedinih metoda se mogu kombinovati na razli¢ite nacine, pa se mogu se
posti¢i velika ukupna poboljSanja performansi [59]. Prema [60], ako se na svakom
koraku generiSu bitno razliciti klasifikatori i ako komponente klasifikatora nezavisno
proizvode svoje greske, ako je srednja greSka klasifikacije na primeru manja od 50%
ocekivana greska na tom primeru se moze smanjiti do 0 kada broj kombinovanih
klasifikatora raste u beskona¢nost.

Ako elementi ansambla nisu potpuno nezavisni, stepen usaglasenosti modela u
ansamblu se meri kao srednja vrednost uzajamne korelacije ¢. svih modela u

ansamblu S—{f f. 3 [61]:

8)= 2 2 el 0,00 - 1)

i=1l j=i
gde fi(x)z y oznacava da model i klasifikuje primer x u klasu y, a f(x) je ispravna
Klasa primera x.

Ako je uzajamna korelacija ¢. mala, viSestruki modeli bitno smanjuju klasifikacijsku
gresku.

Tacnost i nesaglasnost elemenata su vazne osobine ansambla: idealan kombinovani
klasifikator se sastoji od od pojedinachih klasifikatora visoke tachosti predvidanja,
koji su maksimalno nesaglasni.

2.6.1 Usrednjavanje (averaging)

U ovom pristupu se ucenjem u razli¢itim uslovima izgradi vise modela i Kkoristi
istovremeno za klasifikovanje novih primera. Postoje razliciti pristupi izgradnji
optimalnog skupa modela namenjenih usrednjavanju, npr. za modele u obliku stabala
odlucivanja ili skupova pravila [19], [54], [61].

Novi primeri se klasifikuju u klasu koja se odreduje uprosecavanjem rezultata
klasifikacije svakog pojedinacnog modela. Klasifikacija svakog modela se uzima u
skladu sa nekim tezinskim faktorom, koji se odreduje na razli¢ite nacine, a treba da
meri koliko dobro pojedinac¢ni model opisuje obuc¢avajuce primere.

Prema Bayesovoj teoriji verovatnoc¢e novi primeri se Klasifikuju u Kklasu sa
maksimalnom  ocekivanom  klasifikacijskom ta¢noS¢u. Proces Bajesovog
usrednjavanja (Bayes averaging) podrazumeva racunanje ovog ocekivanja nad svim
moguc¢im modelima koje razmatra algoritam ucenja.
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U praksi se racunanje vrsi samo na osnovu malog skupa najverovatnijih modela. Novi
(testni) primer x se klasifikuje u klasu y koja ima najvec¢u ocekivanu aposteriornu
verovatnocu

E[P(yx. H)|= > P(yph)-Plhx.y)

heH

X je skup od n obucavajucih primera X, ¢ije su oznake klasa y u vektoru y;

- H je skup indukovanih modela, a h je model iz H, odnosno skup indukovanih
pravila;

- P(h|x,y) je aposteriorna verovatnoca modela h za zadani obucavaju¢i skup

primera i njihove vrednosti oznake klasa;

- P(y|x, h) je aposteriorna verovatnoca klase za zadani testni primer x i model h
I moze se shvatiti kao stepen do kog h potvrduje klasu y za primer x.

Ukoliko skup H nije konacan ili prebrojiv skup, umesto sume treba racunati integral
nad svim kontinualnim promenljivama ili koristiti aproksimaciju [19], [54].

Svaki model h (skup pravila) glasa za klasifikaciju novog primera x u neku klasu sa
odredenom verovatnocom, uz zadani obucavajuc¢i skup X,y. Primena Bayesovog
pravila daje izraz za aposteriornu verovatno¢u modela h na zadanom skupu primera

P(x.y[h)- P(h)
P(x,y)

Imenilac je zanemaren jer je konstantan za zadani obuc¢avajuc¢i skup (ta¢na vrednost
verovatnoce nije potrebna, ve¢ samo relativna). P(h) je apriorna verovatnoéa, uz
pretpostavku o uniformnoj distribuciji modela. Verovatnoca P(x,y|h) se naziva
vrodostojnoscu tvrdnje (likelihood of evidence) za zadani model. Uz pretpostavku da
su svi modeli jednakoverovatni, moguce je racunati ovu verovatnocu kao

P(x,yjh)= H P(x;, yi[h)

gde je n broj obucavaju¢ih primera, a verovatnoce P(x;yilh) se ocenjuju empirijski na
osnovu relativnog broja primera klase y; koje pravilo ispravno klasifikuje. P(x;yilh) =
ni/n, gde je n¢ je broj ispravno klasifikovanih u Kklasu y;, a n ukupan broj
obucavajucih primera koje pravilo klasifikuje u klasu y;.

P(h|x,y): ~ P(x,y|h)- P(h)

Novi primer se klasifikuje u najverovatniju klasu, odnosno klasu sa najvecom
oc¢ekivanom aposteriornom verovatnocom E[P(y|x,H)].

2.6.2 Natrpavanje (bagging)

Prema [55] metoda "natrpavanja” (bagging, od bootstrap aggregating) je metoda za
generisanje viSe verzija klasifikatora koji se koriste kao jedinstvena celina, preko
mehanizma glasanja. Vise klasifikatora se generiSe perturbacijom obuc¢avajuc¢eg skupa
primera metodom bootstrap-ovanja.

Svaki obucavaju¢i skup je nezavisan uzorak primera, odnosno neki primeri su
izostavljeni, dok se neki ponavljaju. Kao i kod drugih metoda ansambala, postupak je
pogodan za agregaciju rezultata rada "nestabilnih” algoritama, odnosno algoritama

-27-



kod kojih male promene u obuc¢avaju¢em skupu izazivaju velike promene u nau¢enom
skupu pravila. Algoritmi poput neuronskih mreza i algoritama ucenja pravila su
"nestabilni”, dok su metode k najblizih suseda (k-nearest neighbour, skr. kNN)
"stabilne™.

Postupak natrpavanja se moze opisati kao [55]:

Bagging
Aatributni model problema zadan preko skupa atributa X i skupa primera x
Ulaz: xUx, =X - obucavajudi i testni skup primera
A - algoritam ucenja
T - broj klasifikatora u ansamblu

1. Zazadani broj klasifikatora T u ansamblu
1.1. Nezavisno generiSi obucavajuci skup X; <X; (sa ponavljanjem primera)
1.2. GeneriSi skup pravila za zadani obucavajuci skup x; (A).
2. Na testnom skupu X, izmeri taénost ansambla (vec¢inskim glasanjem t klasifikatora)

Za ucenje razumljivog znanja, obi¢no se preporucuje da vrednost T broja klasifikatora
(skupova pravila) u jednom ansamblu bude 10 [55], [62], poSto u prakti¢nim
primenama najve¢i deo poboljSanja performansi nastaje do tog broja generisanih
klasifikatora, a neophodno povecanje obima racunanja za jedan red velicine radi
dobijanja znacajnog poboljSanja performansi je psiholoski prihvatljivo.

2.6.3 Isticanje (boosting)

Tehnika "isticanja” [57] ne uzima za svaki element ansambla novi nezavisni slu¢ajni
uzorak iz originalnog obucavaju¢eg skupa, ve¢ se svakom primeru dodeljuje tezina,
koja meri znacaj primera u obucavaju¢em skupu. Nakon uc¢enja svakog klasifikatora
iz ansambla, na osnovu njegovih performansi na testnom skupu se aZuriraju teZine,
tako da se znacaj pogreSno klasifikovanih primera povecava, a ispravno
klasifikovanih smanjuje.

Konacni kombinovani klasifikator klasifikuje nove primere glasanjem, pri ¢emu glas
svakog pojedinac¢nog Klasifikatora ima tezinu koja je funkcija njegove tac¢nosti na
testnom skupu.

Na pocetku je teZina svakog primera x jednaka i iznosi w: =1/n, gde je n broj
primera u obucavaju¢em skupu. Na svakom koraku t se generiSe novi klasifikator, u
skladu sa distribucijom primera koju definise vektor w'. Greska & novog klasifikatora
se meri u skladu sa tezinama w, i izracunava se kao suma teZina pogresno

klasifikovanih primera.

Kada je £>0,5, algoritam okoncava i daje ansambl sa T-1 Klasifikatora. Ako
klasifikator na koraku t ispravno klasifikuje sve primere, & = 0 i algoritam okoncava
sa t klasifikatora u ansamblu. Inace, generiSe se vektor teZina za sledec¢i korak
algoritma w™', tako $to se teZine ispravno klasifikovanih primera mnoze faktorom
[=1(1-¢) < 1, nakon ¢ega se vrsi renormalizacija, tako da suma svih teZina u

obucavaju¢em skupu bude 1.

Kombinovani klasifikator ili ansambl izracunava klasifikaciju tako da sumira glasove
svih pojedinagnih elemenata, tako da svaki ima teZinu log(1/4).
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U [57] je dokazano da, uz uslov da je uvek & <0,5 gredka kona¢nog klasifikatora za
zadani obucavajuci skup i originalnu distribuciju w' teZi nuli eksponencijalno sa
porastom broja klasifikatora u ansamblu.

Takode je pokazano da je klasifikacijska greSka ansambla na obucavajucem skupu
najviSe jednaka vrednosti najtacnijeg klasifikatora, a obi¢no je znacajno ispod te
vrednosti. Ovakve performanse se ne mogu garantovati i za nove primere.

Jedan od najpoznatijih algoritama isticanja je AdaBoost, koji se moZe opisati na
sledec¢i nacin [57]:

AdaBoost
Atributni model problema zadan preko skupa atributa A i skupa primera x
Ulaz: x= x,uxy - skup primera (obucavajuci i testni skup klasifikovanih primera)

D - distribucija primera
A - algoritam ucenja
T - broj klasifikatora u ansamblu

1. Inicijalizuj tezinski vektorwi1 =D(i) zai=1,...,n

2. ZaKklasifikatort=1,..,T
t

2.1. Postavi vektor distribucije p' =—

Su
i=1

2.2. Generisi skup pravila R za zadani obugavajuéi skup X i distribuciju p' pomocu
algoritma ucenja pravila A
2.3. Na testnom skupu X, izmeri ta¢nost klasifikatora prema izrazu

N
£t = p' R —cl)

2.4 Postavi g=¢£1(1-¢)
2.5 Postavi nove tezine u tezinskom vektoru

tel ot 1| R, (i)—c (i)
Wi =W, ':Bt t
3. Kombinovani klsifikator klasifikuje nove primere koristeci izraz

= 1 N LT 1
R() = 1, tZ_ll(longRt(l)ZEtZ_lllog—

0, inace

t

Postoji viSe varijanti ovog poznatog algoritma, koji je efikasan, jednostavan, ima
dobro formalno proverena svojstva i samo jedan parametar T - broj generisanih
klasifikatora (broj iteracija).

U [15] je dokazano da se AdaBoost moZe smatrati jednim predstavnikom iz klase
algoritama za ucenje slucajnih Suma Random Forest.

2.6.4. Slu¢ajne Sume (random forests)

Indukcija metodom slucajnih Suma (random forest induction, [15]) je jedna od metoda
za generisanje kompozitnih Klasifikatora koji se sastoje od stabala odlucivanja.
Algoritam ucenja generiSe skup klasifikatora koje koristi za klasifikaciju novih
primera nekom od metoda glasanja na osnovu odluka pojedinacnih stabala.
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Neophodan i dovoljan uslov da kompozitni klasifikator bude tacniji od svakog od
pojedinacnih klasifikatora je da su oni tacni i medusobno razli¢iti, odnosno
raznovrsni [63]. Tacan klasifikator je onaj cija je tacnost predvidanja na novim
primerima veca od slu¢ajnog pogadanja. Raznovrsni klasifikatori su oni koji na
novim primerima greSe na razli¢it nac¢in.

Metodi generisanja kompozitnih Klasifikatora bagging [55] i boosting [57] generiSu
raznovrsnost klasifikatora manipulacijom obucavajué¢eg skupa.

Raznovrsnost se mozZe povecati manipulisanjem atributima ili uvodenjem slu¢ajnosti
u algoritam ucenja [64].

Metod slucajnih Suma (random forests) povecava raznovrsnost Klasifikatora
istovremeno na dva nacina: (1) resampliranjem podataka i (2) selekcijom podskupova
atributa resampliranjem prilikom indukcije stabala.

Procedura se moZe opisati na slede¢i nacin:

RandomForest
Fori=1to T do:
—  formirati skup podataka D; resampliranjem skupa D s ponavljanjem

— nauciti stablo odlucivanja T; na osnovu D; koristeéi slucajne podskupove skupa atributa
(randomly restricted feature sets)

Klasifikovati nove primere koristec¢i skup od T stabala.

Osnovni algoritam se zasniva na metodu bagging-a, koja je dopunjena manipulacijom
skupom atributa (deo istaknut je kurzivom). Prilikom izgradnje stabla, na svakom
¢voru se bira najbolji atribut iz fiksnog, slu¢ajno odabranog podskupa skupa atributa
X.

U proceduri bagging-a, skup atributa se ne menja u vise prolaza procedure indukcije.
U proceduri RandomForest, na svakom ¢voru se razmatra razli¢it slucajni podskup
atributa dimenzija f(|X|) i najbolji atribut se bira za ¢vor stabla odlucivanja. Slucajni
izbor podskupa atributa obezbeduje povecanje varijabilnosti nau¢enih ansambala.
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3. ANALIZA

U ovom poglavlju se daje pregled postojecih sistema za induktivno u¢enje i analizira
njihova pogodnost za induktivno u¢enje u uslovima oskudnosti obuc¢avajuceg skupa.

Daje se pregled algoritama uc¢enja razumljivog znanja, uloga i metode selekcije
(relevantnih) atributa u algoritmima ucenja i pregled postojecih reSenja.

Razmatra se upotreba globalnih ocena kvaliteta pravila i globalnih metoda
pretrazivanja u algoritmima ucenja. Diskutuje se primenjivost i ograni¢enja metoda
kombinovanih klasifikatora u u¢enju razumljivog znanja.

Na kraju poglavlja se daje kraci pregled postoje¢ih sistema za induktivnog ucenje
razumljivog znanja.

3.1 ALGORITMI UCENJA RAZUMLJIVOG ZNANJA

Razvoj nekih primena induktivhog masinskog uc¢enja, pre svega u izgradnji sistema
zasnovanih na znanju i otkrivanju znanja u podacima (data mining) dovelo je do
naglasenog zahteva za razumljivoSéu nau¢enog znanja.

Prema stepenu zadovoljenja principa razumljivosti, definisana su tri nivoa ili
Kriterijuma [7]:

. slab kriterijum: sistem koristi primere za generisanje znanja koje poboljSava
njegove performanse na novim podacima

« jak kritrerijum: zadovoljava slab kriterijum i moZe da sapsti svoje interne procese
u obliku koji razume korisnik

. ultra jak kriterijum: zadovoljava slab i jak kriterijum, a sistem moze da saopsti
svoje interne procese u obliku koji ¢covek moze da upotrebi i bez pomo¢i racunara.

Da bi bilo korisno, znanje mora biti i tacno i razumljivo. Ta¢nost predvidanja se moze
direktno povezati sa sloZzenoS¢u opisa nauc¢enog koncepta. Teoretske analize najgoreg
slucaja predvidaju da minimizacija opisa (npr. velicine stabla odluc¢ivanja ili broj
selektora u skupu pravila) povecava tacnost predvidanja, odnosno smanjuje gresku
klasifikacije na novim primerima. U opStem (ili srednjem) sluc¢aju performanse skupa
naucenih pravila se ne mogu tako predvidati [65].

Princip jednostavnosti objaSnjenja je vaZzan u nauci jo$ od anti¢kih vremena [1]. U
teoretskim analizama ovaj princip je nazvan "Okamovom ostricom™ (Occam's razor)

[1], [65].

U [65] je na nekoliko konstruisanih i stvarnih problema eksperimentalno proveravana
teza da najkrace otkrivene hipoteze konzistentne sa podacima (koje korektno
Klasifikuju sve primere iz obucavaju¢eg skupa) imaju i najmanju klasifikacijsku
greSku na novim podacima (najvecu tacnost predvidanja). Eksperimentalno je
ustanovljeno da:

. slozeni opisi (npr. velika stabla odlucivanja) obi¢no imaju veliku klasifikacijsku
gresku,

« najjednostavniji opisi (npr. minimalna stabla) nemaju istovremeno i najmanju
klasifikacijsku gresku,
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. najmanju klasifikacijsku gresku imaju opisi nesto slozeniji od minimalnih.

Kvalitativni prikaz rezultata iz [65] je kao na Slici 3. Vidi se da za veoma
jednostavne opise tacnost predvidanja varira, zatim dostize maksimum za relativno
malu sloZenost opisa, nakon ¢ega monotono pada i, za veoma sloZene opise
koncepata, ponovo raste.

A maksimum
100% '
1 1 Tacnost
50% - predikcije
0% ‘ — : ——
SloZenost hipoteze (veli€ina opisa)
Slika 4: Odnos tacnosti predvidanja i sloZzenosti haucenog koncepta

Jedna od klju¢nih komponenti sistema induktivnog ucenja je nacin predstavljanja
znanja- primera i koncepata (zadanih, naucenih ili radnih hipoteza).

Osim prirodnog jezika, u sistemima koji zadovoljavaju ultra jak kriterijum se najcece
koriste stabla i liste odluc¢ivanja, produkciona pravila i razli¢iti formalizmi koji se
zasnivaju na matematickoj logici.

Jedno neformalno prakti¢no uputstvo za formiranje razumljivih logickih izraza dato je
u [5]: osnovne komponente opisa koncepta treba da budu izrazi koji sadrze samo
nekoliko uslova u konjukciji (npr., manje od 5), svega nekoliko uslova u disjunkciji,
najviSe jedan nivo ugnezdenosti, najvise jednu implikaciju i najvise dva
kvantifikatora, a rekurzija se ne upotrebljava.

3.1.1. Metode za indukciju razumljivih opisa

Razumljivi opisi se mogu dobiti upravljanjem procesom pretraZivanja prostora svih
mogucih hipoteza, odnosno izborom jednog od mnogo moguéih opisa Kkoji su
konzistentni sa podacima [5], [7].

Jedan od faktora za koji se smatra da utice na razumljivost naucenog znanja je
jednostavnost (simplicity) opisa koncepta. Jedna od kvantifikacija ovog kriterijuma je
tzv. MDL princip (minimum description length principle), po kome je smisao
generalizacije kompresija informacija. Najbolja generalizacija je ona koja minimizuje
sumu duzine opisa teorije (u bitima) i duZine opisa zadanih primera (u bitima)
kodiranih uz pomoc¢ te teorije.

Kada se ne raspolaze dovoljnim brojem primera, ova ocena favorizuje suviSe
jednostavna pravila (opise), koja imaju malu tacnost predvidanja na novim primerima,
odnosno teze preteranoj generalizaciji.

MDL princip se, u odsustvu Suma u podacima, svodi na princip "Okamove ostrice”. U
prisustvu Suma, odredena nekonzistentnost i nekompletnost je neophodna [22].
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Razumljivost se ne moze svesti na jednostavnost, odnosno konciznost opisa koncepta
[66]. Neki od faktora razumljivosti su vezani za psiholoSke aspekte u¢enja, kao Sto je,
npr. saglasnost sa prethodnim znanjem [67], [68].

U praksi su se rezultati algoritama uc¢enja za neke probleme, uprkos velike tacnosti i
dobrih dijagnoza, pokazali neupotrebljivim, zbog neslaganja sa postojecim znanjem,
odnosno naruSavanjem oc¢ekivanja stru¢njaka na razmatranom podrucju.

Jedno reSenje je ukljucivanje posebnog skupa pravila u predznanje o problemu, kojim
se ogranicava i usmerava rad algoritma induktivnog ucenja, tako da se odredene klase
opisa izuzimaju iz razmatranja.

U [22] se razmatraju Kriterijumi za izbor najboljeg pravila u poznatijim algoritmima
induktivnog uc¢enja koncepata.

U sluc¢aju kada se zna da u podacima nema Suma, klasi¢ni algoritmi induktivnog
ucenja (npr. ID3, CN2, AQ18) koriste razlicite varijante ocena pravila koje se
zasnivaju na dva osnovna Kriterijuma - kompletnosti (completness) i konzistentnosti
(consistency) pravila.

U stvarnim primenama, podaci su obi¢no zaSumljeni (sadrZze greSke) i nekonzistentni
(sadrZe kontradikcije), pa se nuzno pojavljuju prividne zakonitosti. Konzistentnost i
kompletnost skupa pravila tada nisu najvazniji kriterijumi, vec to zavisi od problema
koji se reSava. Trazi se odredeni balans izmedu konzistentnosti i kompletnosti, uz
poStovanje i ostalih kriterijuma kvaliteta pravila.

Primer je istraZzivanje podataka (data mining), gde se, osim ¢vrstih zakonitosti,
generiSe i veliki broj prividnih. Jedan od pristupa reSavanju ovog problema je
odustajanje od kompletnosti i oslanjanje samo na konzistentna pravila [22].

Eksperimentalni rezultati primene algoritama uc¢enja su relevantni samo za konkretne
I srodne probleme. Prema [69], ne mogu se automatski ocekivati iste performanse na
drugim problemima, zbog "zakona oc¢uvanja™ generalizacionih performansi, po kome:

« ne postoji apsolutno najbolji algoritam ucenja za sve probleme,

. algoritam uc¢enja moze biti bolji od drugog u jednoj situaciji samo na ra¢un gubitka
performansi u nekim drugim situacijama, i

. srednja klasifikacijska tacnost algoritma u odnosu na sve matematicki moguce
probleme je konstantna i ne zavisi od algoritma.

Zbog toga se generalizacione performanse algoritama ucenja (pre svega tacnost
predvidanja) mere i poboljSavaju u odnosu na odredene stvarne probleme, u nameri da
se gubitak performansi odrazi na problemima koji se nikad nece javiti u praksi.

3.1.2 Razumljivost pravila u multimodelskim sistemima

Visestruki modeli ili ansambli kombinovanjem Kklasifikatora poboljSavaju tacnost
predvidanja i stabilnost rezultata ucenja, ali na ra¢un gubitka razumljivosti naucenog
skupa pravila. Samo nekoliko desetina cak i veoma jednostavnih skupova pravila ili
stabala prevazilaze ljudske moguc¢nosti razumevanja i koncentracije [58].

Jedan od pristupa reSavanju gubitka razumljivosti u multimodelskim sistemima je
formiranje metamodela, koji predstavlja dovoljno dobru aproksimaciju kombinovanog
modela, a bitno je jednostavniji [58].
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Algoritam ucenja koristi obucavajuc¢i skup primera za podelu prostora primera u
regione koji pripadaju samo po jednoj klasi i moze se upotrebiti za modeliranje podele
na regione koju definiSu kombinovani klasifikatori, u¢enjem na osnovu slucajno
generisanih primera, ¢ije klase odreduju ansambli.

Prilikom generisanja meta-obuc¢avajuceg skupa, koristi se ista distribucija ili njena sto
tacnija ocena, ako distribucija nije poznata.
Kada osnovni algoritam ucenja proizvodi razumljive modele, ocekuje se da ¢e se i na

osnovu novog skupa primera generisati razumljiv model, iako se ocekuje da je
kombinovani model nesto slozZeniji.

3.2 SELEKCIJA ATRIBUTA U ALGORITMIMA UCENJA

Selekcija atributa (feature selection, attribute selection) je oblast koja se razvijala u
okviru prepoznavanja uzoraka [39], matematic¢ke statistike, otkrivanja znanja [4],
masinskog ucéenja [7], [18], posebno neuronskih mreza i mnogim drugim podrucjima.

Osnovni zadataka selekcije atributa je redukcija dimenzionalnosti prostora atributa i
uklanjanje redundantnih, irelevantnih i zaSumljenih podataka, ¢ime se ubrzava rad
algoritama ucenja, poboljSava kvalitet podataka i povecava ta¢nost naucenog znanja.
Problem selekcije atributa se moZe formalno opisati ako se pretpostavi postojanje
originalnog prostora atributa X kardinalnosti d, selektovanog prostora X < X
kardinalnosti d i kriterijuma selekcije J(X), koji ocenjuje kvalitet prostora atributa.
Selekcija atributa je nalaZenje takvog podprostora atributa X < X za koji je vrednost
kriterijuma J() maksimalna

J(X)= max _J(2)

ZcX,|Z|=d

Ispitivanje svih moguc¢ih podprostora podrazumeva razmatranje mogucih (g)
kombinacija. Zbog kombinatorne slozenost problema selekcije, koriste se razliciti
pristupi nalazenja suboptimalnog resenja:

1. traZi se suboptimalni podskup od d selektovanih atributa

2. traZzi se najmanja dimenzionalnost prostora atributa d za koju se postizu
performanse iznad zadanog praga (npr. zadana ta¢nost predvidanja) i

3. trazi se suboptimalni podskup atributa po kombinovanom kriterijumu, koji
predstavlja kompromis izmedu $to manjeg broja selektovanih atributa i Sto vece
tacnosti predvidanja.

Prisustvo irelevantnih i redundantnih atributa negativno utice na performanse
induktivnog uc¢enja [70].

Optimalan podskup atributa sadrzi sve relevantne atribute, dok se redundantni i
irelevantni atributi izuzimaju iz razmatranja.

U praksi, slabo relevantni redundantni atributi sadrze informacije koje mogu da uticu
na poboljSanje klasifikacionih performansi.
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U [71] je predlozena klasifikacija atributa u ¢etiri disjunktne klase:
(1) irelevantni (irrelevant) atributi
(2) slabo relevantni redundantni (weakly relevant and redundant) atributi
(3) slabo relevantni neredundantni (weakly relevant but non-redundant) atributi i
(4) jako relevantni (strongly relevant) atributi.

Optimalni skup atributa za ucenje ¢ine atributi klase (3) i (4), odnosno neredundantni
atributi (strogo relevantni i slabo relevantni).

3.2.1 Prethodna selekcija atributa

Metode prethodne selekcije pogodnog podskupa atributa u zadacima induktivnog
ucenja dele se u tri osnovne grupe, prema medusobnom odnosu selekcije atributa i
algoritma ucenja: metode filtriranja (filter methods), metode prethodnog ucenja
(wrapper methods) i ugradene metode (embeeded methods).

3.2.1.1 PSEUDOSLUCAJNA SELEKCIJA (RANDOM SUBSPACE METHOD)

Metod pseudosluc¢ajnog izbora podskupa atributa iz kompletnog, potencijalno veoma
velikog skupa, originalno se koristi u algoritmima ucenja slu¢ajnih stabala (Random
Trees [72]) i sluc¢ajnih Suma (Random Forests [15]).

Metod u srednjem cuva relativne odnose medusobnih rastojanja primera iz
originalnog prostora, posebno ako se redukcija dimenzionalnosti vrsi istovremeno sa
ucenjem kombinovanih klasifikatora [73], [74], [4].

lako redukcija dimenzionalnosti metodom kao Sto je analiza glavnih komponenti za
vecinu algoritama ucenja daje vecu tacnost predvidanja nego slucajne projekcije,
eksperimenti pokazuju da se povecanjem broja dimenzija, odnosno broja atributa M,
ta razlika smanjuje [74], [4].

Osim smanjenja racunske kompleksnosti i potencijalno povecanje razumljivosti
redukcijom broja atributa, metod slu¢ajnih podprostora je posebno pogodan za ucenje
razumljivog znanja, jer je direktno primenjiv na probleme koji u modelu
predstavljanja koriste razlicite tipove atributa.

Primena ove metode u uc¢enju ansambala daje poboljSanje performansi ucenja, jer
povecava medusobnu razli¢itost elemenata ansambla.

Metod sluc¢ajnih Suma [15] je jedna od varijanti ovog metoda je, u kojoj se selekcija
metodom slu¢ajnog izbora podskupa atributa vrSi istovremeno sa izgradnjom
osnovnih Klasifikatora u obliku stabala odlucivanja.

3.2.1.2 SELEKCIJA FILTRIRANJEM (FILTER METHODS)
Podskup atributa se bira nezavisno od algoritma ucenja, na osnovu neke ocene koja

rangira sve atribute. To moze biti npr. koeficijent korelacije vrednosti atributa sa
vrednostima klasifikacionog atributa (klase) [70].
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Model selekcije atributa filtriranjem prikazan je na Sl. 5.

Skup | Selekcija ! Algoritam
atribut , atribut ! ucenja
Slika 5: Metod selekcije atributa filtriranjem

3.2.1.3 SELEKCIJA ESTIMACIJOM TACNOSTI NA VALIDACIONOM SKUPU (WRAPPER
METHODS)

Podskup atributa se bira prema estimaciji tacnosti predvidanja koju daje izabrani
klasifikator nakon uc¢enja pravila za svaki razmatrani podskup. Ucenje pravila se vrsi
nakon selekcije najbolje ocenjenog podskupa, na osnovu tako redukovanog modela.

Iscrpno ispitivanje svih mogucih podskupova je prihvatljivo samo za mali broj
atributa, posto je sloZenost takvog postupka iz klase sloZenosti NP [39]. Zbog toga se
koriste poznate opSte metode pretrazivanja: best-first, branch-and-bound, simulated
annealing i geneticki algoritmi [38].

atSr:(t;Jupt Izbor podskupa > AL%%ﬂ}gm
Ocena
7'y
Algoritam uéenja
Slika 6: Metod selekcije prethodnim ucenjem

Za evaluaciju se koriste poznate metode procene tac¢nosti prevdvidanja, npr. metod
testnog skupa ili unakrsna validacija.

Kao algoritam indukcije se obi¢no koriste algoritmi ucenja stabala i pravila, naivni
Bayesov Kklasifikator, linearne diskriminantne funkcije (least-square linear
predictors) i saport vektori (support vector machines, SVM).

3.2.2 Selekcija u toku generalizacije (embeeded methods)

Za razliku od selekcije probnim ucenjem, koja selekciju atributa posmatra kao
spoljasnji sloj procesa indukcije, ugradene metode selekcije predstavljaju deo
osnhovnog algoritma indukcije.

Tipi¢ni predstavnici ovog pristupa su algoritmi za induktivno ucenje stabala
odlucivanja i produkcionih pravila (npr. ID3, C4.5 [62], CART [48], AQ-20 [22] i
RIPPER). Algoritmi ucenja stabala, koji kreiraju stablo od korena prema listovima i
algoritmi ucenja pravila, koji obi¢no kreiraju konjuktivna pravila dodavanjem
jednostavnih logickih izraza sa samo jednim atributom, prilikom kreiranja novog
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¢vora ili jednostavnog izraza, koriste funkcije za ocenu i izbor najpogodnijeg atributa
za dodavanje u strukturu.

Kada stablo ili skup pravila obuhvataju sve slucajeve iz obucavajuceg skupa,
postupak se prekida. Upotrebljeni atributi se smatraju relevantnima, a ostali se
izostavljaju iz daljeg razmatranja.

Osim modela sekvencijalne selekcije atributa, postoje tezinski modeli, gde se koriste
teZinske ocene.

U [15] je pokazano kako se algoritam ucenja ansambala u obliku slu¢ajnih Suma
Random Forest moze upotrebiti za ocenu vaznosti (importance) atributa metodom
zaSumljavanja. Metoda se sastoji u permutovanju vrednosti atributa i u¢enju slucajnih
stabala pre i posle ove promene.

Poredenjem rezultata se dobija mera relevantnosti atributa. Ocena znacaja jednog
atributa je procentualno smanjenje tacnosti predvidanja slu¢ajne Sume nastalo usled
njegovog zasumljavanja, dok vrednosti ostalih M-1 atributa ostaju nepromenjene. Ova
jednostavna estimacija ocenjuje relevantnost, ali ne i redundantnost atributa.

Neke metode ucenja neuronskih mreZa takode mogu istovremeno vrSiti izbor
relevantnih atributa, npr. metoda Optimal Brain Damage [75].

3.3 UPOTREBA INTERAKCIJA U SELEKCIJI ATRIBUTA

SloZenost analize grupnih korelacija proistice iz velikog broja kombinacija atributa
&ije interakcije treba razmotriti (O(2"), gde je N broj atributa u modelu) [51].

Zbog velike slozenosti, obi¢no se pribegava aproksimaciji, npr. tako Sto se izvrsi
samo delimi¢na analiza Kkorelacije pojedinac¢nih atributa s klasom (O(N)) ili se
analiziraju samo neke od moguc¢ih kombinacija (interakcije duZine 2 ili 3 atributa).

Prema [44] interakcije se mogu otkriti pomocu svojstva ireducibilnosti, jer atribut
gubi relevantnost kada se uklone atributi koji su s njim u interakciji. U [43] se kao
pogodna heuristika za otkrivanje interakcija nudi mera dobitka interakcije (interaction
gain), pomoc¢u koje se mogu ocenjivati interakcije atributa sa klasom (2-way) i dva
atributa s klasom (3-way). U [44] se statisticka mera znacajnosti koristi za ocenu i
prikaz znacajnih interakcija u formi grafa interakcija.

Prepoznavanje prisustva interakcije atributa radi prethodne selekcije (feature
selection) u sistemu WEKA [4] se moZe izvrSiti pomocu vise metoda:

. FCBF[76]

Metod selekcije atributa gde se u dva koraka iz kompletnog skupa atributa
eliminiSu (1) irelevantni i (2) redundantni atributi.

(1) Prvi korak je uklanjanje irelevantnih atributa. Mera relevantnosti je simetricna
neizvesnost (symmetrical uncertainity) SU, koja se definiSe na osnovu entropije
atributa H kao:

su(x,y)zz.{w}
H(X)+H(Y)

gde su:
IG(X|Y)=H(X)-H(X]Y)

-37-



H(X 1Y) = X P(Yy)Y POk | y;)log, Pk, | ;)

(2) Na drugom koraku se pomoc¢u heuristicke procedure (forma pretraZivanja
usmerenog grafa, c¢iji su c¢vorovi atributi) iz skupa relevantnih atributa
uklanjanjaju oni za koje se oceni da su redundantni.

Mera redundantnosti je stepen korelacije atributa X sa klasom C i drugim
preostalim atributima. Atribut X; se smatra redundantnim u odnosu na atributa X;
ako vaze izrazi:

SU(X;,C)>SU(X;,C) i SU(X;,X;)>=SU(X,,C)
Kada se za dva atributa utvrdi da su medusobno redundantni, uklanja se atribut
koji je manje relevantan u odnosu na klasu.
Procedura koju koristi FCBF se moze ukratko opisati:

Fast Corelation Based Filter

1. Izracunati SU za sve atribute i sortirati ih prema opadajucoj vrednosti SU. Ukloniti
irelevantne atribute prema unapred definisanom pragu tsy

2. Pocev od prvog atributa, eliminisati sve atribute koji su redundantni u odnosu na njega.

Ponoviti korak 2 za svaki od preostalih atributa.

« ReliefF [50]

Originalni algoritam Relief je ukratko opisan u tacki 2.5 rada. U [50] je opisana
njegova proSirena verzija, koja je dobila naziv ReliefF.

Algoritam ima dva bitna poboljSanja:

- radi pouzdanije ocene u prisustvu Suma u obucavaju¢em skupu, umesto
udaljenosti do najblizeg i najdaljeg suseda, koristi se prosecna udaljenost do k
primera;

- proSirena je definicija funkcija rastojanja za sluc¢aj izostavljenih vrednosti u
primerima i reSen problem ucenja viSe klasa.

Algoritam ocenjuje i rangira svaki atribut globalnom funkcijom ocene [-1..1].
« INTERACT [77]

U radu se ispituje verzija algoritma selekcije atributa na osnovu medusobnih
interakcija INTERACT [77], koji je razvijen za sistem WEKA.

Rezultati primene ovog algoritma u [77] pokazuju da algoritam zna¢ajno smanjuje
broj atributa i odrZava ili poboljSava ta¢nost predvidanja otkrivanjem interakcija
atributa.

U sistemu WEKA postoji realizacija algoritma FOCUS [51], koji sistematski
pretrazuje prostor atributa proveravajuci sve podskupove (duzine d'=1,..,d atributa),
dok ne pronade minimalni podskup atributa, koji klasifikuje obucavaju¢e primere u
podskupove primera samo jedne klase. U radu se nece se koristiti zbog velike
racunske sloZenosti, zbog koje nije pogodan za veliki broj atributa.
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3.4 UPOTREBA GLOBALNIH OCENA KVALITETA PRAVILA |
GLOBALNIH METODA PRETRAZIVANJA

Klasi¢ni algoritmi ucenja stabala i pravila ¢esto podrazumevaju medusobnu statisti¢ku
nezavisnost atributa, jer za upravljenje pretraZzivanjem koriste funkcije ocene kvaliteta
hipoteza zasnovane na oceni informativnosti ili entropiji pojedinachih atributa.

Za klasu problema gde postoji relativna meduzavisnost ili stroga zavisnost atributa,
kao Sto su "problemi pariteta” (npr. Monks-2 [78]), ove pretpostavke ne vaZze.
Potrebne su mere kvaliteta koje uzimaju u obzir viSe atributa istovremeno, tako da
mogu da detektuju i ovu vrstu zakonitosti.

Metodi prethodne selekcije atributa Focus [52] i Relief [50] za ocenu relevantnosti
atributa koriste viSe atributa istovremeno. Ocena je povezana sa stepenom uzajamne
nezavisnosti atributa.

Jedan od primera uspeSne primene ovih mera je opisan u [79], gde je demonstrirano
znac¢ajno poboljsanje tacnosti predvidanja algoritma za ucenje stabala odlucivanja
Assistant-86 za neke poznate probleme maSinskog ucenja. Algoritam je tako
izmenjen, da je umesto klasicne mere informativnosti atributa, koja ocenjuje svaki
atribut nezavisno od drugih, ugradena varijanta globalne mere kvaliteta, koja u osnovi
predstavlja algoritam selekcije relevantnih atributa, nazvan ReliefF.

Osnovna ideja originalnog algoritma Relief je ocenjivanje atributa prema tome kako
njegove vrednosti razlikuju primere koji su medusobno sli¢ni, odnosno bliski u
prostoru primera.

U razvijenoj varijanti algoritma ReliefF, radi pouzdanije ocene u prisustvu Suma u
obucavaju¢em skupu, racuna se prosecno rastojanje do zadanog broja k najblizih
primera. Takode je proSirena funkcija difference za slucaj izostavljenih vrednosti u
primerima i reSen problem ucenja vise klasa.

3.5 PRIMENA METODA KOMBINOVANIH KLASIFIKATORA

Metod se zasniva na viSestrukom ponavljanju procesa ucenja na osnovu primera,
svaki put nad drugac¢ijom particijom skupa obuc¢avajuc¢ih primera, skupa atributa ili
oba skupa istovremeno. Svi nauceni klasifikatori formiraju konacni sloZeni
Klasifikator (viSestruki model) i svi se koriste se za klasifikovanje novih primera.

Grupa metoda koje manipuliSu primerima ponavljaju proces u¢enja nad razli¢itim (ne
nuzno disjunktnim) particijama skupa obucavaju¢ih primera. Metodi koje koriste

manipulacije skupom atributa za ucenje elemenata ansambla koriste razlicite
podskupove atributa.

Metod ansambala je pogodan za ucenje pomocu algoritama koji pokazuju svojstvo
nestabilnosti, odnosno daju drugacije rezultate u¢enja za male varijacije obucavajuceg
skupa.

3.5.1 Metodi kombinovanja viSe klasifikatora

Za odredivanje ukupne Klasifikacije na osnovu pojedinacnih odluka elemenata
ansambla koriste se razlicite tehnike kombinovanja, npr. linearni zbir misljenja (linear
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opinion pools), izbor najbolje ocenjene odluke (winner-take-all) i probabilisticko
zakljucivanje (evidential reasoning).

U prvom modelu, odluka se dobija linearnom kombinacijom odluka pojedinacnih
klasifikatora. U drugom modelu, prihvata se odluka jednog, najbolje ocenjenog
klasifikatora. U tre¢cem modelu, svaki klasifikator daje teZinu svojoj odluci, a kona¢na
odluka se dobija na osnovu neke teorije probabilistickog zakljucivanja (npr. teorije
Dempster-Shafer).

Kombinovanje klasifikatora podrazumeva kombinovanje ne samo odluka, ve¢ i ocena
pouzdanosti samih odluka, obi¢no nekom od statistickih metoda, kao S$to su
usrednjavanje [55],[61], izbor jedne najbolje ocenjene odluke ili na osnovu Bayesove
teorije [80].

Neophodan uslov za primenjivost ovih metoda je homogenost upotrebljenih mera
(verovatnoce, rastojanja) ili njihova konverzija na istu skalu merenja. Kada se koriste
razliciti klasifikatori, moguce je da takve ocene i nisu na raspolaganju, pa se za
heterogene klasifikatore koriste samo informacije koje su zajednicke za sve
klasifikatore, odnosno same Klasifikacije.

1. METOD GLASANJA (VOTING)

Metod glasanja ili vecinske klasifikacije se sastoji u brojanju odluka pojedinacnih
Klasifikatora i izboru odluke sa najve¢im brojem saglasnih klasifikatora. Veoma je
jednostavan za realizaciju i u primeni ne zahteva predznanje o svojstvima
klasifikatora.

Nedostatak pristupa je Sto istu tezinu imaju glasovi klasifikatora razlicite
kompetentnosti, odnosno ocene ta¢nosti.

PredloZene su razlicite varijante metoda glasanja:

— konsenzus — kombinovani klasifikator donosi odluku da primer x pripada klasi C;
ako i samo ako je to odluka svih klasifikatora u ansamblu, inace ne donosi
sopstvenu odluku za primer Xx.

— konsenzus izuzev uzdrzanih — kombinovani klasifikator donosi odluku da primer x
pripada klasi C; ako i samo ako nijedan Klasifikator u ansamblu ne klasifikuje
primer X u bilo koju drugu klasu razlic¢itu od C; (npr. jer ne donose nikakvu
odluku), inace ne donosi sopstvenu odluku za primer x

— prosta vecina — koristi se pravilo (proste) vecine, gde kombinovani klasifikator
donosi odluku da primer x pripada klasi Cj ako i samo ako zadana vecina
klasifikatora u ansamblu (odredena proporcija, npr. vise od polovine) klasifikuje
primer x u klasu C;.

— kvalifikovana vecina — koristi se pravilo vec¢ine, gde kombinovani klasifikator
donosi odluku da primer x pripada klasi Cj ako i samo ako zadana vecina
klasifikatora (znac¢ajno veca od broja klasifikatora koji primer klasifikuje u druge
klase) klasifikuje primer x u klasu C;.

U [63] je dokazano da, ako svi klasifikatori u ansamblu imaju greSku manju od 50%
(tj. tacnost vecu od 50%), moze se ocekivati da tacnost ansambla raste s povec¢anjem
broja klasifikatora u ansamblu.
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U dokazu se pretpostavlja da su klasifikatori medusobno nezavisni i da imaju istu
tacnost. Zakljucak zavisi od cinjenice da, ako pojedinacni klasifikatori imaju
odredenu verovatno¢u donoSenja ispravne klasifikacije (1-p), verovatnoca da ce
vecinska odluka biti pogresna je tada

. (D
_Z (kjpk(l— p)°*

gde je D broj pojedinac¢nih Klasifikatora u ansamblu.
2. BAYESOVSKE METODE KOMBINOVANJA (BAYESIAN ENSEMBLE METHODS)

Metodi glasanja daju istu teZinu odlukama svakog elementa ansambla. Koristeci
Bayesovu teoremu, moguce je u proces kombinovanja ukljuciti i pokazatelj uspesnosti
elemenata ansambla u prethodnim klasifikacijama.

P(e,(X) = J1,8,(X) = Jp1.- 8 (X) = J4 [ X € C))P(x € C)) i=1.d
Ple,(X) = Ji.&,(X) = J,,....8g (X) = ]g) ’ v

Koristi se aproksimacija verovatnoca relativnim frekvencijama.

belief (C,) =

3. METOD KOMBINOVANJA BEHAVIOR-KNOWLEDGE SPACE

Neophodan uslov i ograni¢enje za primenu Bayesovskih metoda kombinovanja je
medusobna nezavisnost klasifikatora.

Metod Behavior-Knowledge Space se ne zasniva na nezavisnosti klasifikatora. Proces
odlucivanja se razmatra u d-dimenzionalnom prostoru, gde svaka dimenzija odgovara
jednom elementu ansambla. Svaki element donosi jednu od c+1 odluka (c klasa i
odbijanje donoSenja odluke). Presek pojedinac¢nih odluka elemenata je jedna tac¢ka u
prostoru.

Stepen uverenosti u odluku o klasifikaciji primera x u klasu C; (xeC;) zasniva se na
kombinovanju vrovatno¢a pripadnosti pojedinim klasama, ex = jx; k = 1..d prema
izrazu:

pelief (C.) = PE) = 1200 = Jz... €, (0 = jy. X C)
i Pe,(X) = j,,8,(X) = J,y..0ny (X) = jy)

u skladu sa izrazom koji se koristi i u Bayesovskom pristupu.

4. METOD KOMBINOVANJA NA OSNOVU TEORIJE DEMPSTER-SHAFER

Primena Bayesove teoreme podrazumeva koriS¢enje mera uverenosti koje imaju
svojstva verovatnoce. Teorija probabilistickog odluc¢ivanja Dempstera i Schafera, koja
koristi opStije mere stepena uverenosti u neku tvrdnju ne mora da zadovoljava
svojtsvo aditivnosti.
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3.6 PREGLED POSTOJECIH SISTEMA ZA INDUKTIVNOG

UCENJE RAZUMLJIVOG ZNANJA

Algoritmi induktivnog masSinskog ucenja koncepata postoje kao samostalni programi i
kao delovi sloZenijih okruZenja i sistema za projektovanje sistema zasnovanih na
znanju i istraZivanje znanja (data mining, knowledge discovery), kao $to su WEKA
[4], Empiric [11] i CLOP [12].

Prema sloZenosti koncepata koje su u stanju da nauce, odnosno izrazajnoj snazi jezika
za opis koncepata, uglavnom se dele na sisteme za propoziciono ucenje (predikatni
racun 0-tog reda) i sisteme za predikatno ucenje (predikatni racun prvog i, izuzetno,
visSih redova). Ovakvi koncepti se opisuju izrazima sa rekurzijom i omogucavaju
jednostavniji opis sloZenih objekata.

Najpoznatiji programi za propoziciono ucenje su:

AQ11 - Prema [7], AQ-ucenje se zasniva na ideji progresivnog pokrivanja skupa
primera za ucenje uzastopnim generisanjem novih Kklasifikacionh pravila.
Razvijena je cela familija metoda izvedenih na osnovu algoritma koji je prvi
publikovao R.Michalski 1969. godine i adaptirao u svrhu masinskog ucenja 1973.

Sustina algoritma pokrivanja je u traZzenju takvog skupa logic¢kih pravila
(konjukcije parova atribut-vrednost ili, u opStem sluc¢aju, proizvoljnih predikata)
koji pokrivaju sve pozitivne i nijedan negativan primer koncepta, odnosno klase.

Algoritam AQ generalizuje, korak po korak, opise izabranih pojedinacnih
pozitivnih primera zvanih semena (seeds). Ovaj postupak omogucava logi¢ko
preplitanje pravila, onda kad je to poZeljno.

ID3 - ID3 je nastao na osnovu algoritma CLS (Concept Learning System), kog su
objavili istrazivac¢i na podrucju psihologije saznanja Hunt, Marine i Stone 1966.
godine. Osnovna ideja algoritma CLS se zasniva na ideji da ljudi grade nove
(diskretne) koncepte na osnovu nestruktirisanih podataka tako S$to razbijaju
pojedinacne podatke i koncepte u podskupove sa sli¢cnim karakteristikama.

Krajem sedamdesetih godina, J. R. Quinlan je upotrebio ovaj model formiranja
koncepta za razvoj programa ID3 (Iterative Dichotomizer 3). Naziv je nastao iz
uocene tendencije ljudske spoznaje da formira dihotomije (dichotomy), odnosno
da primere jedne klase deli na dve razdvojene podgrupe, prema tome da li
zadovoljavaju kriterijum iz ¢vora stabla ili ne. Rekurzivna primena ovog postupka
daje stablo ucenja, ¢iji su listovi klase u koje se, nakon ispitivanja vrednosti
odgovarajucih svojstava, klasifikuju novi primeri.

Upotrebom heuristike za ocenu i izbor kriterijuma, koja se zasniva na teoriji
informacija i opisanom algoritmu selekcije primera, dobijen je ID3, koji se
pokazao kao efikasan i uspesan sistem u mnogim podrucjima primene, te je postao
jedan od standarda medu sistemima induktivnog masinskog ucenja.

Osnovni algoritam je vremenom doZiveo brojna poboljSanja i predstavlja osnovu
odredenog broja drugih uspesnih sistema induktivnog uéenja (Asisstant-86, C4.5),
a pristupacan je i preko biblioteke objektnih programa MLC++ i u okviru drugih
sistema za induktivno ucenje i inteligentnu analizu podataka (WEKA [4] ).
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Assistant — prof. lvan Bratko sa grupom saradnika je razvio sistem Assistant
[81], reiplementaciju sistema ID3 sa nekoliko vaznih poboljSanja: uvedena je
binarizacija kontinualnih atributa, potkresivanje nepouzdanih delova stabla, rad sa
nepotpunim podacima i primena naivnog Bayesovog klasifikatora kada se pojavi
vrednost koje nije bilo u obu¢avaju¢em skupu.

Sistem je reimplementiran u joS dve varijante: Assistant-1, kod koga je
poboljSana ocena vrednosti verovanoca u stablu preko tzv. m-estimacije i
Assistant-R, kod koga je poboljSana ocena verovanoca m-estimacijom i
primenjena sopstvena verzija jednog kriterijuma za razbijanje skupa primera
globalnom ocenom pod nazivom ReliefF [50], [79], [82].

C4.5 - Algoritam C4.5 za indukciju stabala odluc¢ivanja je razvijen na osnovu
algoritma ID3, sa viSe znacajnih poboljSanja u odnosu na osnovni algoritam:
usavrsen rad sa kontinualnim atributima i ispustenim vrednostima atributa, nova
ocena kvaliteta razbijanja skupa primera (gain ratio) i pojednostavljivanje
naucenog stabla, radi povecanja tacnosti klasikacije novih primera.

RaspoloZziv je kao samostalan program, kao objektni modul (biblioteka MLC++) i
u okviru drugih sistema za induktivno ucenje i inteligentnu analizu podataka
(WEKA [4]).

CART - Algoritam CART je, osim za zadatke klasifikacije, gde se predvidaju
vrednosti diskretnih atributa, namenjen za zadatke regresije, odnosno moze da
predvida vrednosti kontinualnih atributa.

Osnovni algoritam se zasniva na dihotomizaciji, odnosno binarnom rekurzivnom
razbijanju (binary recursive partitioning) skupa primera. Metod se sastoji od
pravila za razbijanje skupa primera, ocene da li je stablo kompletirano i pravila
pridruzivanja terminalnih ¢vorova stabla klasama (za zadatak Kklasifikacije),
odnosno predvidenoj vrednosti (za zadatak regresije).

Sistem CART dozvoljava upotrebu diskretnih i kontinualnih atributa za opis
primera, kao i ispustene vrednosti u primerima.

CART je raspoloZiv je kao samostalan program, kao objektni modul (biblioteka
MLC++) i kao deo drugih sistema za induktivno ucenje i inteligentnu analizu
podataka (WEKA [4]).

CN2 - Prema [83], ovaj sistem za indukciju pravila na osnovu primera je kreiran
radi proSirenja prostora pravila koja se mogu nauciti i poboljSanja svojstava
uc¢enja osnovnog algoritma pokrivanja familije AQ u prisustvu Suma.

Izlaz algoritma je lista odluc¢ivanja, odnosno uredena lista if-then pravila.
Pojednostavljivanje pravila je ugradeno u algoritam pretrazivanja, tako da nije
potrebno njihovo naknadno pojednostavljivanje, kao kod AQ serije algoritama.

Otpornost na prisustvo Suma je reSeno po ugledu na ID3, dok je rad sa
kontinualnim atributima je reSen kao kod sistema Assistant (dinamicka
diskretizacija binarizacijom).

Kriterijum za kvalitet naucenih pravila je informativnost (negativna entropija),
dok se znacajnost elementa pravila u zvezdi odreduje statisti¢ki, aproksimacijom
¥ statistike.
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Neki od poznatijih programa za predikatno ucenje, odnosno induktivno ucenje
logickih koncepata su:

. FOIL - Prema [84], FOIL je sistem za uc¢enje slozenih koncepata, koji se mogu
opisati predikatima prvog reda, odnosno dijalektom programskog jezika Prolog.
Sistem pripada klasi algoritama separate-and-conquer, a predikate formira
specijalizacijom ili top-down nacinom.

FOIL je ograni¢en na ucenje opisa pojedinacnog koncepta na osnovu primera i
kontraprimera, odnosno primeri mogu pripadati samo jednoj od dveju klasa.
Algoritam Koristi pristup pokrivanja pozitivnih primera pravilima, kao i algoritam
AQ, ali u unutradnjoj petlji koristi drugi, iterativni metod za formiranje takvog
pravila.

.« FOCL - Sistem FOCL je razvijen prosirenjem sistema FOIL tako da moze da
koristi predznanje o problemu u obliku pravila [85], [86], kao osnova algoritma
multistrategijskog ucenja.

Algoritmu FOIL je dogradena komponenta za ucenje na osnovu objasnjenja
(explanation based learning), koja deduktivno izvodi operaciono znanje u obliku
Hornovih klauzula na osnovu primera koncepta i (eventualno) predznanja o opisu
koncepta.

. HYDRA - Sistem HYDRA je razvijen radi otklanjanja nekih bitnih nedostataka
sistema FOCL, pre svega osetljivost na problem malih disjunkta [87], pojavu da
pravila koja perfektno pokrivaju vrlo mali broj primera iz skupa za ucenje imaju
slabe performanse na novim primerima i prouzrokuju veliki broj pogresnih
klasifikacija.

Uvedena su unapredenja: (1) mogucnost u¢enja vise od dve klase istovremeno
(viSe koncepata) (2) mera pouzdanosti pravila, koja se koristi prilikom
klasifikacije novih primera i (3) posebna mera kvaliteta pravila za izbor najbolje
specijalizacije, koja je otpornija na overfitting, pojavu nepotrebno detaljnog opisa
koncepta, koji proizvodi male dijunkte, posebno u problemima sa velikim
procentom Suma u podacima.

Razvijena je i verzija algoritma HYDRA-MM (od multiple model), za ucenje
visestrukih opisa koncepata, ¢ime je popravljena ta¢nost predvidanja i stabilnost
rezultata algoritma ucenja.

Metode i sistemi iz ove kategorije se joS razvijaju, a veliki broj implementiranih
varijanti ovih metoda se nalazi u javno dostupnim alatima upotrebljenim u ovom radu.
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4. RESENJE

U ovom poglavlju se daje predlog jednog reSenja i njegova implementacija u okviru
proSirenja i unapredenja sopstvenog sistema za otkrivanje znanja Empiric [11].
Unapredenje obuhvata viSe razmotrenih metoda i tehnika istovremeno.
Implementirane su metode koje imaju sinergijski efekt i znacajno doprinose
poboljsanjima rezultata u¢enja na osnovu oskudnih obuc¢avajucih skupova.

Opisano je unapredenje podsistema za induktivno ucenje Empiric.Rules i realizacija
unapredenih komponenti: (1) selekcije atributa prilikom uc¢enja konjuktivnih pravila,
(2) globalnog ocenjivanja kvaliteta pravila, (3) ucenja kombinovanih klasifikatora uz
razlicite metode selekcije atributa i (4) modifikovanog osnovnog algoritma
pretrazivanja prostora hipoteza.

4.1 OPIS PODSISTEMA ZA INDUKTIVNO UCENJE
SOPSTVENOG SISTEMA EMPIRIC

Algoritam ucenja pravila pripada klasi separate-and-conquer, a osnovni oblik
algoritma ucenja je metod postepenog pokrivanja obucavajéeg skupa, jednu po jednu
klasu (set-covering ili separate-and-conger):

procedure Empiric.Rules
Rules = {}
for each class C
pos={x e S|class(x) =C }
neg={x e S|class(x) #C }
attr = { xg, .., Xq }
repeat
R = BestRule( C, pos, neg )
pos = pos \ { x € pos | R covers x }
Rules=Rulesu {R }
until pos={} or R=nil
end

Osim osnovnog algoritma ucenja Empiric.Rules, za implementaciju razmatranih
metoda su vazni i algoritam klasifikacije ili primene nau¢enog skupa pravila za zadani
skup primera Empiric.TestRules [11] i algoritam estimacije tacnosti predvidanja
naucenih pravila Empiric.LearnRules [11], koji formira skup primera za ucenje i
testiranje i izracunava tacnost predvidanja na osnovu rezultata algoritma testiranja
pravila TestRules.

4.2 REALIZACIJA SELEKCIJE ATRIBUTA PRILIKOM
UCENJA KONJUKTIVNIH PRAVILA

Selekcija atributa u sistemu Empiric ugradena je u algoritam induktivnog ucenja
pravila u obliku metoda slu¢ajnih podprostora [71], [72], [73], koji je ugraden u
osnovni algoritam ucéenja:
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procedure Empiric.Rules
Rules = {}
for each class C
pos={x e S|class(x)=C }
neg={x e S|class(x) #C }
attr = RandomSubset({ Xy, .., Xq },d")
repeat
R = BestRule( C, pos, neg )
pos = pos \ { x € pos | R covers x }
Rules=Rulesu {R }
until pos={} or R=nil

end

Moze se ukljuciti prilikom pokretanja algoritma uc¢enja, pri ¢emu je neophodno zadati
redukovani broj atributa d (obi¢no je d<<D), Slika 7.

Learning Rules g]

redukcija Method for selection of leaming esamples
brOJaY {+ Crozz-validation ¢ Random ¢ Sequential

atributa \
Handom reduce tué]’ attributes

Slika 7: Selekcija atributa u sistemu Empiric

4.3 REALIZACIJA GLOBALNE OCENE KVALITETA PRAVILA

U podsistem za induktivno ucenje pravila sistema Empiric prethodno su ugradene
slede¢e mere za ocenu kvaliteta pravila [11]:

- Informativnost atributa (information gain, 1D3)

- Relativna infomativnost atributa (gain ratio, C4)

- Entropija (entropy, CN2)

- Gini indeks (gini, CART)

- Logicka pouzdanost (logical sufficiency content, HYDRA)
- Mera kvaliteta Kaufman-Michalski (Q-measure, AQ18)

U ovom radu je u algoritam ucenja Empiric.Rules dogradena nova, globalna mera
kvaliteta Relief. Umesto izbora atributa na osnovu diskriminabilnosti samo jednog
atributa, sada se kroz ocenu Relief uklju¢uje i uticaj ostalih atributa, SI. 8.

Relief

for j=1to d do F[j] := 0.0;
fori:=1tokdo
slucajni izabor pozitivhog primera x;;
pronalaZenje najbliZzeg suseda primera x; - iz iste klase Xy;; i ostalih klasa Xpjss;
forj;=1toddo
Flil= Flj] - distance(j, x;, Xni))/k + distance(j, Xi, Xmiss)/K

Slika 8: Realizacija globalne ocene kvaliteta pravila Relief
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Mera je ugradena u osnovni algoritam izgradnje konjuktivnog izraza, koji opisuje
podskup primera jedne klase nasuprot svim ostalima.

Pogodnost set-covering klase algoritama Sto se uvek razmatra slucaj dve klase -
pokrivanje primera tekuce klase u odnosu na sve ostale primere, pa se moze koristiti
osnovna varijanta algoritma Relief.

4.4 UCENJE KOMBINOVANIH KLASIFIKATORA |
SELEKCIJA ATRIBUTA

U sistemi Empiric.Rules je ugradeno ucenje ansambala metodom bagging [11]. Sada
omoguceno ucenje ansambala istovremeno sa selekcijom atributa metodom slucajnih
podprostora, ¢ime je povecana medusobna nesaglasnost osnovnih klasifikatora
(skupova pravila).

Metod pseudosluc¢ajnog izbora podskupa atributa iz kompletnog, potencijalno veoma
velikog skupa, originalno je primenjen u algoritmima uc¢enja stabala (Random Trees
[72] i Random Forests [15]) koji pripadaju klasi devide-and-conquer.

U ovom radu je upotrebljen slican nacin kombinovanja (metod bagging), ali u
algoritmu ucenja produkcionih pravila, koji se zasniva na metodu pokrivanja skupa
primera (set-covering method) i pripada klasi separate-and-conquer.

4.4.1 REALIZACIJA ISTOVREMENE PRIMENE SELEKCIJE ATRIBUTA | FORMIRANJA
ANSAMBLA

Osnova za kombinovanje klasifikatora je postojeci kod za vecinsko glasanje, koji se u
sistemu Empiric.Rules koristi za klasifikaciju testnih primera, prilikom estimacije
tacnosti osnovnih i kombinovanih skupova pravila dobijenih metodom bagging.

Ugraden je novi algoritam formiranja pojedinacnih Kklasifikatora, koji manipulise
atributima tako Sto formira (potencijalno preklapajuce) pseudoslu¢ajne podskupove
atributa metodom sluc¢ajnih podprostora (random subspace method) primenjenom na
algoritam ucenja produkcionih pravila.

Proces formiranja i proces kombinovanja klasifikatora se posmatraju odvojeno. Kao i
kod metoda slu¢ajnih Suma, prvo se manipuliSe podacima tako Sto se formiraju
obucavajuci i testni skup, a zatim se nad svakim od njih formiraju slu¢ajni podmodeli,
izvrSi ucenje i formiraju ansambli nad istim obucavaju¢im skupovima.

Na taj nac¢in proces ucenja skupa pravila metodom pokrivanja skupa (set-covering) za
opis svakog podskupa primera koristi drugi sluc¢ajni podprostor.

Izbor obucavajuc¢ih primera se vrSi na neki od postoje¢ih nacina, slucajnim ili
sekvencijalnim izborom testnog skupa ili formiranjem kros-validacionih disjunktnih
podskupova.

4.5 MODIFIKACIJA OSNOVNOG ALGORITMA
PRETRAZIVANJA

Osnovni algoritam ucenja je brz, ali nedovoljno efikasan heuristicki algoritam
usmerenog pretrazivanja prostora mogucih hipoteza [11].
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Osnovni nedostatak ove klase algoritama je cesto prevelika redukcija prostora
razmatranih hipoteza zbog pracenja samo jednog gradijenta Kkriterijumske funkcije
ocene kvaliteta hipoteze i okon¢avanje postupka nalazenjem lokalnog maksimuma
[88].

Manja poboljSanja se mogu posti¢i upotrebom globalnih funkcija ocene, koje koriste
vise od jednog atributa istovremeno i povecavaju verovatnocu nalazenja globalnog
maksimuma fukcije ocene kvaliteta hipoteze, odnosno najbolje moguce hipoteze
prema izabranom Kriterijumu [79], [89].

Dodatno proSirenje broja razmatranih hipoteza i povecanje verovatnoce nalaZzenja
globalnog maksimuma kriterijumske funkcije se moze posti¢ci modifikacijom
osnovnog algoritma pretrazivanja, ako se znacajne ne poveca racunska slozenost.

Prvi slede¢i algoritam pretraZivanja po racunskoj sloZenosti je BeamSearch [90], koji
razmatra viSe od jedne (samo trenutno najbolje) alternative na svakom ¢voru stabla
pretrazivanja prostora hipoteza.

U sistemu Empiric.Rules, ostavljena je moguc¢nost izbora algoritma pretrazivanja, kao
parametra algoritma ucenja.
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5. PRIMERI PRIMENE

U ovom poglavlju se daju eksperimentalni rezultati primene unapredenog sistema
Empiric na viSe standardnih problema induktivnog uéenja iz baze UCI (University of
California at Irvine) i tri realna problema iz oblasti analize genskih ekspresija, koji su
oskudni i za koje nijedna od poznatih metoda induktivnog ucenja razumljivog znanja
ne daje zadovoljavajuce rezultate.

Opisana je metodologija izvodenja eksperimenata i upotrebljeni problemi induktivnog
ucenja. Prikazani su rezultati induktivnog ucéenja i estimacije najvaznijih performansi
naucenog znanja.

Na kraju poglavlja je diskusija rezultata ucenja i poredenje sa dostupnim podacima iz
literature.

5.1 OPIS METODOLOGIJE I1ZVODENJA EKSPERIMENATA

Upotrebljene su metode induktivnog ucenja stabala odlucivanja (decision trees) i
produkcionih pravila (production rules), kao i pomoéne metode za redukciju
dimenzionalnosti u uslovima oskudnosti obucavajuc¢ih  skupova, koje su
implementirane u okviru sistema WEKA [4], EMPIRIC [11] i Matlab programskim
bibliotekama SPIDER i CLOP [12].

5.1.1 Model eksperimenta

Koristi se klasican model induktivnog uc¢enja na osnovu svih raspoloZivih
obucavajucih primera istovremeno (batch learning).

5.1.2 Estimacija ta¢nosti i razumljivosti

Induktivno ucenje je izvrSeno uz estimaciju tacnosti nauc¢enog znanja metodom
dvostruke unakrsne validacije [9]. Unakrsna validacija, primenjena na problem
induktivnog ucenja u uslovima oskudnosti, gde se obi¢no Koristi i neka od metoda
prethodne selekcije atributa (feature selection) FS, podrazumeva da se na svakom
koraku unakrsne validacije pre bilo kakve akcije nad primerima D odvoji testni skup
primera T', koji ni na koji na¢in neée udestvovati u ucenju pravila ¢ija ée se tacnost
ocenjivati, SI. 9.

D' 22K D' 0.2K

E—>%

\ A 4

T 22K

Slika 9: Metod dvostruke unakrsne validacije prilikom prethodne selekcije atributa

Nakon toga se algoritmi prethodne selekcije atributa FS i induktivnog ucenja
stabala/pravila A sekvencijalno primenjuju na generisani podskup D' osnovnog
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obucavajuceg skupa D i za sve druge estimacije se Koristi nova petlja unakrsne
validacije koja polazi od podskupa primera D' kao osnovnog.

Konac¢na estimacija tacnosti naucenog znanja ovom metodom se dobija se testiranjem
nad testnim skupom primera T', koji nisu upotrebljavani u procesu selekcije atributa i
ucenja pravila [9], [4].

U svakom prolazu se 90% ukupnog broja primera koristi za ucenje (sa i bez redukcije
dimenzionalnosti), a preostalih 10% samo za estimaciju tac¢nosti.

Postupak se, za primer ucenja genskih ekspresija D i algoritam ucenja A, ukratko
moze opisati:

fori=1to 10 do _
slucajni izbor 0.9D'xk; _
redukcija dimenzionalnosti [0.9D',00];
induktivno ucenje(A,0.9D',5k ili 0.9D'00);
estimacija ta¢nosti(A, 0.1D'x);

Estimacija tacnosti predvidanja se zasniva na (pseudo)slucajnoj podeli raspolozivog
skupa primera na disjunktne podskupove.

U sistemu WEKA se prilikom estimacije tacnosti metodom unakrsne validacije
pseudoslu¢ajna podela na primere za ucenje i primere za testiranje uvek izvrsi na isti
nacin, tako da je i estimacija tacnosti jedinstvena. Sistem WEKA nauceno znanje,
odnosno model, uvek generiSe upotrebom svih raspolozivih primera iz obucavajuceg
skupa, tako da se u ponovljenim eksperimentima dobija isto reSenje, pa je estimacija
sloZenosti takode jedinstvena.

Sistem Empiric omogucéava generisanje kona¢nog reSenja na osnovu celog
obucavajuceg skupa, ali je sama pseudoslucajna podela skupa primera za potrebe
unakrsne validacije razlic¢ita u svakom eksperimentu, tako da estimacija tachosti, kao
i sloZenosti nije jedinstvena.

Estimacija tacnosti u slucaju originalnog Breiman-Cutler programa RandomForest
izvrSena je po metodologiji estimacije greSke ugradenoj u sam program (out-of-bag
estimate?), koja je po navodima autora dokazano objektivna [15], [17] tako da nije
potrebna posebna estimacija pomocu posebnog testnog skupa ili unakrsne validacije.

Posto se uslovi i algoritmi estimacije tacnosti predvidanja u sistemima WEKA,
Empiric i originalnom Breiman-Cutler programu RandomForest razlikuju, dobijene
ocene se nece direktno uporedivati, ve¢ ¢e se prikazivati zasebno.

5.1.3 Redukcija dimenzionalnosti

Svi problemi genskih ekspresija su ispitani na celom skupu od M = 22K atributa i na
redukovanom skupu od d=200 atributa (oko 1% ukupnog broja).

? Prema ovoj metodologiji, svako stablo se indukuje nad 2/3 slu¢ajno odbranih primera iz obucava-

juceg skupa, a preostala 1/3 primera se koristi samo za estimaciju greSke.Tako je svaki primer u oko
1/3 slucajeva izostavljen iz u¢enja i koristi se samo za testiranje i estimaciju greSke nau¢enog stabla.
Prosec¢na proporcija pogresne klasifikacije svih primera za svaku od klasa je oob estimacija ta¢nosti
predvidanja.
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Ovaj broj atributa, koji se koristi za sve metode selekcije atributa, odreden je
eksperimentalno. Pocetna najniza vrednost je izabrana na osnovu heuristike iz [16],

[17], gde se koristi vrednost d=+/D =+/22.215 ~149.

Redukcija dimenzionalnosti je izvrSena pomocu viSe metoda selekcije atributa
raspoloZivih u sistemima WEKA i EMPIRIC:

1. Metodom filtriranja (filter methods)
2. Metodom prethodnog uc¢enja (wrapper methods)

3. Ugradenim metodama u algoritam u¢enja Empiric.Rules (embeeded methods)
5.1.3.1. METOD FILTRIRANJA (FILTER)

Selekcija atributa pomocu razlicitih tehnika filtriranja, koje vrSe rangiranje atributa
prema oceni znacajnosti, u sistemu WEKA je izvrSena tako da su atributi ocenjeni i
rangirani na trenutnom obucavajuéem skupu D'yk, nakon cega je izvrsena selekcija
200 najbolje rangiranih atributa.

Za ocenjivanje znacajnosti (ranga) atributa koriséeni su sledec¢i metodi:

1. Random subspace [71], [72], metod slucajnog izbora

2. ReliefF [50], metod Ranker

3. FCBF [76], metod Symmetrycal Uncertainity Attribute Set Eval [76]

4. INTERACT [77], metod Symmetrycal Uncertainity Attribute Set Eval [76]
Metod slu¢ajnih podprostora je upotrebljen u okviru sopstvenog sistema Empiric.

5.1.3.2. METOD PRETHODNOG UCENJA (WRAPPER)

Selekcija podskupa atributa na osnovu rezultata uc¢enja pogodnim, obi¢no znatno
jednostavnijim algoritmom ucenja, izvrSena je u sistemima Empiric i WEKA.

U izvrpenim eksperimentima ovaj metod je koriS¢en radi pocetne estimacije broja
atributa za metod filtriranja, tako Sto je izvrSeno probno ucenje pomocu klasi¢nih
algoritama ucenja u sistemima WEKA (C4.5, C45RULES, RIPPER), Empiric
(Empiric.Rules) 1 Feature Selection Tool [13], [14] na celom i tekuéem
krosvalidacionom skupu primera.

Analiza upotrebljenih atributa u naucenim listama, stablima i pravilima, kao i
dijagramima programa Feature Selection Tool oshov je za estimaciju parametara
selekcije atributa u poglavlju 5.3.

Upotreba ovog metoda za izbor konkretnog podskupa atributa pomocu slozenijih
algoritama ucenja racunski je suvise sloZzena za realne probleme sa velikim brojem
atributa, kao $to su npr. problemi uc¢enja na osnovu genskih ekspresija.

5.1.3.3. UGRADBENI METODI (EMBEEDED)

Selekcija atributa u sistemu Empiric je izvrSena ugradenim metodom slucajnih
podprostora, koji se moZe koristiti istovremeno sa sa metodom za ucenje ansambala

bagging.
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Na svakom koraku formiranja pojedina¢nih pravila slu¢ajno se bira relativno mali
podskup atributa, na osnovu kojeg se metodom pokrivanja obucavajuceg skupa (set-
covering) formira konjuktivno pravilo samo od izabranih atributa. Npr. u problemima
ucenja genskih ekspresija je izabrano ogranicenje od maksimalno po 200
pseudoslucajno izabranih atributa na svakom koraku formiranja pravila.

Ova tehnika omoguc¢ava poboljsanje tacnosti predvidanja naucenih pravila, kao i
potencijalno povecéanje razumljivosti zbog jednostavnijih pravila nau¢enih na osnovu
manjeg skupa atributa.

Pravila ¢e biti jednostavnija ako se indukuju dovoljno tacni skupovi pravila, odnosno
ako ne dode do prevelikog smanjenja tacnosti osnovnih modela usled detaljizacije
(overfitting) ili generalizacije (underfitting), koja se ne moZze nadoknaditi relativno
malim brojem elemenata ansambla koji je u ovom prihvatljiv (10-50).

5.1.4 Upotrebljeni programi

Prema opisanoj metodologiji ispitane su raspolozive simbolicke metode induktivnog
ucenja iz sistema WEKA (ucenje pravila i stabala), sistema Empiric (u¢enje pravila,
odnosno liste odlucivanja) i vise javno dostupnih softverskih alata za otkrivanje
znanja (selekcija atributa i induktivno ucenje) u obliku biblioteka programa za
okruzenje Matlab.

U radu je koriscen sledeci softver:

. sopstveni sistem za otkrivanje znanja Empiric, sa podsistemom za ucenje pravila
Empiric.Rules [91], [11],

. sistem za otkrivanje znanja otvorenog Java koda WEKA [4], sa vise metoda
induktivnog ucenja razumljivog znanja: stabala metodom C4.5 i pravila metodom
C4.5RULES i RIPPER. Koris¢eno je vise metoda selekcije atributa filtriranjem () i
nekoliko metoda ucenja kombinovanih klasifikatora (Random Forest, Bagging,
AdaBoost i MultiBoost) na osnovu stabala i pravila.

Za kontrolu rezultata je upotrebljena i implementacija metoda u¢enja Bayesovog
klasifikatora (NaiveBayes).

. metod redukcije dimenzionalnosti i selekcije atributa SIMBA razvijen u kodu
sistema Matlab [13], [14], kao i neki metodi iz biblioteka programa za sistem
Matlab SPIDER i CLOP [12].

. Matlab softver za estimaciju optimalnog broja atributa Feature Selection Tool
[13], [14].

. originalna verzija programa RandomForest (u jeziku FORTRAN) autora Lea
Breiman-a i Adele Cutler sa univerziteta Berkeley [15], [17].

5.1.4.1 SISTEM EMPIRIC

Sistem za induktivno ucenje na osnovu primera Empiric je nastao kao alat u
zadacima istrazivanja podataka (data mining), odnosno otkrivanja znanja (knowledge
discovery).

Sistem Empiric se sastoji od viSe podsistema, koji obezbeduju minimalni skup alata
za inteligentnu analizu podataka metodama induktivnog masinskog ucenja:
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Editor primera, namenjen za unos i azuriranje modela problema i primera;

Vizualizator, realizovan algoritmom za nelinearnu projekciju prostora primera
(nonlinear mapping) u dve dimenzije, radi prikaza strukture skupa primera
geometrijskim rasporedom tacaka na povrSini. Omogucéava pracenje rada
algoritama za generisanje klasifikacija.

Podsistem za induktivno ucenje bez ucitelja (unsupervised learning):

generator jednostavnih klasifikacija, realizovan algoritmom partitivnog
grupisanja (partitional clustering);

generator hijerarhije klasa, realizovan algoritmom hijerarhijskog grupisanja
(hierarhycal clustering) ;

Podsistem za induktivno ucenje pravila na osnovu primera (induction of conjuctive
rules);

Svi podsistemi su prilagodeni jedinstvenom modelu predstavljanja znanja, tzv.
atributnom modelu sa viSe tipova atributa. Sistem omogucava korisé¢enje kontinualnih
i diskretnih atributa. Diskretni atributi su ugradeni u tri varijante: nominalni (neureden
skup vrednosti), linearni (ureden skup vrednosti) i strukturni (parcijalno ureden skup
vrednosti).

Osnovne karakteristike sistema Empiric u celini su:

za predstavljanje primera i naucenog znanja koristi uniformni atributni model
primera sa viSe tipova atributa neophodnih za istraZzivanje znanja u razli¢itim
oblastima ljudske delatnosti;

Prihvata i razmatra ispustene, odnosno nepoznate vrednosti u primerima za sve
funkcije sistema;

Vizuelno prikazuje klasifikaciju obuc¢avaju¢ih primera radi boljeg uvida u
strukturu i rad generatora klasifikacija;

Omogucava odabir primera za ucenje i testiranje pravila (slucajno i sekvencijalno)
I postavljanje parametara testiranja;

Kod ucenja pravila vrsi automatsku dinamicku diskretizaciju kontinualnih atributa
sopstvenim metodom rekurzivne podele intervala, tako da se u svim funkcijama
sistema mogu direktno i ravnopravno koristiti numericki i nenumericki podaci;

Generisano  znanje predstavlja u obliku konjuktivni pravila, sa internim
disjunkcijama u elementarnim iskazima (selektorima). Svaka klasa se u skupu
pravila predstavlja jednim ili logickom disjunkcijom vise pravila;

Omogucava povecanje tacnosti u slu¢aju oskudnih obuc¢avaucih skupova metodom
selekcije atributa (metod pseudoslucajne selekcije) i metodom rangiranja
ugradenim algoritmom Relief.

Omogucava povecanje ta¢nosti predvidanja u¢enjem ansambala metodom bagging.

U podsistem za induktivno ucenje pravila sistema Empiric je ugradeno viSe razlicitih
lokalnih mera za ocenu kvaliteta pravila [11]: informativnost atributa (information
gain), relativna informativnost (gain ratio), entropija (entropy), Gini indeks (gini
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index), logicka pouzdanost pravila (logical sufficiency content) i mera kvaliteta
Kaufmana-Michalskog (Q measure)®.

Svaka od ovih mera se moZe upotrebiti za generisanje pojedinacnih ili viSestrukih
modela, odnosno jednostavnih ili viSestrukih skupova pravila, sa i bez prethodne
selekcije atributa.

U algoritam uc¢enja je ugradena automatska dinamicka diskretizacija kontinualnih
atributa sopstvenom metodom rekurzivne podele intervala [11].

Prvi prototip sistema za inteligentnu analizu podataka pod nazivom Empiric autor je
razvio na Katedri za rac¢unarsku tehniku Visokih vojnotehnickih Skola KoV JNA u
Zagrebu 1989-1991. godine (verzija za DOS). Novu verziju sistema za Windows
okruZenje, u kojoj su dogradena poboljSanja osnovnog algoritma za induktivno ucenje
pravila (vise ocena kvaliteta pravila, pojednostavljivanje pravila i ucéenje
kombinovanih modela ili ansambala) uradena je kao deo izrade magistarskog rada
[11]:

Radi ilustracije realizacije grafickog interfejsa, na Slika 10 je dat primer izgleda
ekrana sistema Empiric prilikom analize problema NKI 182.
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Slika 10: Izgled ekrana sistema Empiric prilikom analize problema NKI BC

Na Slika 10 se vidi kako podsistem za vizualizaciju prikazuje strukturu primera ovog
problema, koji su razvrstani u dve klase, na prikazu oznacene sa0i 1.

Algoritam ucenja pravila se pokrece iz osnovnog menija sistema Rules | Learn ili
aktiviranjem tastera ﬂ Slika 11:

% u ovom radu je dogradena i globalna mera Relief
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Slika 11: Pokretanje induktivnog ucenja pravila (Empiric.Rules)

Model predstavljanja znanja je tzv. atributni model sa viSe tipova atributa. Sistem
razlikuje kontinualne i tri vrste diskretnih atributa: nominalne (neureden skup
vrednosti), linearne (totalno ureden skup vrednosti) i strukturne (parcijalno ureden

skup vrednosti).

U sistemu Empiric meru kvaliteta pravila korisnik bira interaktivno, prilikom
aktiviranja algoritma ucenja pravila, zajedno sa nacinom izdvajanja primera za ucenje
i brojem primera za ucenje, odnosno testiranje naucenih pravila. Na Slika 12 je
prikazan izgled dijaloga u kome se zadaju svi bitni parametri ucenja pravila.

nacin izbora
primera za ucenje

filtriranje -
redukcija broja
atributa

broj ponavljanja
algoritma ucenja

podela primera za
ucenje i testiranje

nivo detaljnosti
prikaza toka
algoritma

Learning Rules

Method for sefection of oy ceaampies
/ Crozs-validation ¢ Handom ¢ Sequential

Handom reduce toi | attributes

Selection meazure | Default measure -

mera kvaliteta

Minimal support

i

Humber of runs 10

pravila

minimalni broj

Humber of examples % of total

_\ for learning | | )4

primera po pravilu

broj redundantnih

for testing | | o=
\ Humber of modelz [rulesets] |1_
Show all details
 OK X Cancel |

skupova pravila u
ansamblu

Slika 12: Postavljanje parametara induktivnog ucenja pravila

Uputstvo za upotrebu sistema Empiric.Rules dato je u Prilogu 1 ovog rada.

5.1.4.2 SiIsTem WEKA

Sistem za istrazivanje znanja otvorenog koda [4], razvijen u jeziku Java.
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Obezbeduje veoma veliki broj razlic¢itih metoda za istrazivanje podataka: za
pretprocesiranje, ucenje Klasifikacija, generisanje klasifikacija (clustering), selekciju
atributa i vizualizaciju primera i rezultata ucenja.

U ovom radu se iz verzija sistema 3.5.7 koriste:

. algoritmi ucenja stabala i pravila C4.5, C4.5Rules i RIPPER (koji su u sistemu
nazvani J48, PART i JRip) i metod ucenja slu¢ajnih Suma RandomForest.

. metodi ucenja ansambala Bagging, AdaBoost.M1 i MultiBoost.AB, koji su u
preliminarnim eksperimentima pokazali uspesnost u poboljSanju generalizacionih
performansi uc¢enja na osnovu oskudnih obucavajuéih skupova.

. metodi selekcije atributa, koji su u prethodnim eksperimentima pokazali najbolje
rezultate u poboljSanju generalizacionih performansi oskudnih skupova: Fast
Corelation Based Filter (FCBF) [76] i Relief [50]. Sistem je dopunjen i novim
metodom INTERACT [77].

Svi metodi se kombinuju pomocu ugradenog Java objekta AttributeSelectedClassifier,
koji omogucava selekciju atributa samo na tekucem krosvalidacionom podskupu
obucavajucih primera.

Kratki prikaz sistema je dat u Prilogu 2 ovog rada.
5.1.4.3 SOFTVER ZA MATLAB

Koris¢eni su paketi softvera razvijenih za okruzenje Matlab:
. SIMBA[13], [14]

Simba je algoritam za prethodnu selekciju atributa koji maksimizuje funkciju
ocene kvaliteta skupa atributa zasnovanu na konceptu margine [13], [14].

U radu se Kkoristi za detaljnije poredenje estimacije tac¢nosti predvidanja i
optimalnog broja atributa metoda koji su koris¢eni u radu.

. Feature Selection Tool [13], [14]

Program za prethodnu selekciju atributa, koji se u radu Kkoristi za procenu efekata
prethodne selekcije atributa metodom probnog ucenja pomocéu vise metoda
selekcije i algoritama uc¢enja.

U radu se za estimaciju koristi samo algoritam 1-NN i metode selekcije InfoGain,
Relief i Simba.

Kratki opis sistema je u Prilogu 3 ovog rada.
5.1.4.4 RANDOMFOREST (BREIMAN-CUTLER)

Originalna implementacija viSefunkcionalnog programa za indektivno ucenje

slu¢ajnih Suma autora L. Breimana i A. Cutler, ¢iji je izvorni kod u jeziku FORTRAN
javno dostupan [17].

U ovom radu se koristi samo radi poredenja, zbog drugacije metode estimacije
tacnosti.
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5.2 OPIS IZABRANIH PROBLEMA INDUKTIVNOG UCENJA

Rrazmotrena su po tri konstruisana problema sa karakteristikama oskudnosti (Monks-
2 [78], Waveform-40 [48], BreimanlK [15]), tri standardna problema iz baze podataka
University of California at Irvine [92] (Breast Cancer LJ, Clevelend Hart Desease i
Lung Cancer) i tri aktuelna problema analize genskih ekspresija [29], [9], [93]
korisc¢enih u istrazivanjima iz oblasti dijagnostike i prognostike raka dojke.

5.2.1 Konstruisani merni problemi

1. Problem Monks-2 [78] je problem Klasifikacije objekata (osoba) u vidokrugu
zamisljenog robota na osnovu 6 nominalnih atributa, definisanih kao:

Head-shape e {round, square, octagon}
Body-shape e {round, square, octagon}
Is-smiling e {yes, no}

Holding e {sword, balloon, flag}
Jacket-colour e {red, yellow, green, blue}
Has-tie e {yes, no}

Ukupan broj mogucih primera je 3-3:2:3:4.2=432. Problem je konstruisan radi
poredenja razli¢itih algoritama ucenja, a upotrebljena verzija Monks-2 opisuje
koncept "ta¢no dva od Sest atributa imaju prvu od mogucih vrednosti”, koji se ne
moZe kompaktno opisati propozicionim logi¢kim izrazima (CNF ili DNF). Tacan
propozicioni opis koncepta se sastoji od disjunkcije svih konjuktivnih izraza u kojima
se dva atributa pojavljuju sa svojim prvim vrednostima, a svi ostali atributi bez prve
vrednosti iz domena.

Ovo je teZzak problem zbog toga Sto su svi atributi relevantni i postoje medusobne
interakcije atributa. PoSto se za ucenje ne Koriste svi obucavajué¢i primeri, algoritmi
ucenja propozicionih opisa (stabala i pravila) daju priblizna reSenja.

2. Problem Waveform-40 [48] je konstruisan radi provere funkcionisanja algoritama
ucenja u prisustvu Suma, odnosno irelevantnih atributa.

Skup podataka ima 21 relevantan atribut, dobijen kombinovanjem dva od tri osnovna
signala (funkcije) sa dodatkom nezavisnog Suma i dodatnih 19 irelevantnih atributa,
¢ije vrednosti su generisane potpuno slucajno.

3. Problem Breiman-1K [15] je veStacki konstruisan kao primer problema sa velikim
brojem "slabih™ atributa, kod koga se ne moze selektovati mala grupa atributa koja bi
dobro razdvajala klase. Ovakvi problemi su teSki za ucenje uobic¢ajenim metodima,
kao Sto su neuronske mreZe i stabla klasifikacije.

Obucavaju¢i skup ima 1.000 primera razvrstanih u 10 klasa i opisanih sa 1.000
nezavisnih binarnih atributa. Nacin formiranja detaljnije je opisan u Prilogu 4.

Svojstva konstruisanih problema data su u Tabeli 2.
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Problem Broj : Broj atribuFa Broj % veéinske Ispuéteng
primera | Diskret. | Kontinual. klasa klase vrednosti
Monks-2 432 6 - 2 67,13% ne
Waveform-40 5.000 - 40 3 33,33% ne
Breiman-1K 1.000 - 1.000 10 11,00% ne

Tabela 2: Osnovne karakteristike konstruisanih problema ucenja

5.2.2 UCI problemi, evidentno oskudni

Za ilustraciju je izabrano nekoliko problema manjeg obima iz baze podataka
University of California at Irvine [92], koji nemaju veliki broj atributa u modelu, ali
nauceno znanje ima malu ta¢nost predvidanja [40], [88].

Problem E}roj : Broj atribut.a Broj % veéinske Ispuéteng
primera Diskret. | Kontinual. klasa klase vrednosti
Breast Cancer LJ 286 9 - 2 70,28% da
Cleveland Heart 303 7 6 5 54,46% da
Lung Cancer 32 56 - 3 40,63% da

Tabela 3: Osnovne karakteristike standardnih problema ucenja iz baze UCI

Sva tri problema su iz medicinske domene i odnose se na:

prognostiku raka dojke (Breast Cancer, Ljubljana)

Problem je ucenje pravila za klasifikovanje slu¢ajeva za koje postoji moguc¢nost
ponovnog pojavljivanja tumora dojke nakon operacije, na osnovu opstih podataka
o pacijentu i Klini¢ckih nalaza, (podaci Instituta za onkologiju Univerzitetskog
medicinskog centra u Ljubljani, [92]).

dijagnostiku sréanih oboljenja (Cleveland Hart Desease)

Problem je ucenje pravila za dijagnostiku oboljenja srca na osnovu opstih
podataka o pacijentu i Klini¢kih nalaza. Slucajevi se Klasifikuju kao zdravi ili u
jednu od 4 kategorije oboljenja srca.

dijagnostiku raka pluc¢a (Lung Cancer)

Klasifikacija slucajeva raka pluca u jednu od tri kategorije na osnovu medicinskih
podataka koje koriste u praksi i lekari specijalisti.

5.2.3 Problemi klasifikacije slu¢ajeva na osnovu genskih ekspresija

Rrazmotrena su tri stvarna problema iz oblasti analize genskih ekspresija [29], [9],
[93] u dijagnostici i prognostici raka dojke:

Breast Cancer (BC), problem uc¢enja pravila dijagnostike prisustva raka dojke na
osnovu genskih ekspresija

Relapse Free Survival 5 (RFS5), problem ucenja pravila za odredivanja rizika
ponovnog oboljevanja od raka dojke u periodu od 5 godina

Netherland Cancer Institute Breast Cancer (NKI BC), takode problem ucenja
pravila dijagnostike prisustva raka dojke na osnovu genskih ekspresija u verziji
instituta NKI.
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Osnovna svojstva tri razmatrana probleme binarne klasifikacije (Breast Cancer (BC),

Relapse Free Survival 5 (RFS5) i NKI BC) dati su u Tabeli 4.

Problem Broj : Broj atribuFa Broj % veéinske Ispuéteng
primera | Diskret. | Kontinual. klasa klase vrednosti
BC 175 22.215 2 66,29% ne
RFS5 441 22.215 2 54,20% ne
NKI BC 182 22.223 2 62,64% ne

Tabela 4: Osnovne karakteristike problema u¢enja na osnovu genskih ekspresija

Iz Tabele 4. se vidi da je broj primera u navedenim problemima koji pripadaju
vecinskoj klasi 54,20-66,29%, Sto se moze posmatrati kao ta¢nost predvidanja
vecinskog klasifikatora, koji uvek klasifikuje primere u vec¢insku klasu.

Zadatak programa za induktivno ucenje je da nauce pravila koja imaju vecu tacnost
predvidanja od vecinskog klasifikatora.

5.3 REZULTATI UCENJA | ESTIMACIJE PERFORMANSI
NAUCENOG ZNANJA

Za induktivno ucenje pravila klasifikacije i estimaciju tac¢nosti naucenog znanja
koriS¢ene su metode induktivnog ucenja razumljivin koncepata (klasi¢ne ili
simbolicke metode), metode kombinovanih Kklasifikatora i metode prethodne selekcije
atributa.

Radi poredenja same estimacije ta¢nosti sa rezultatima drugih metoda dati su i neki
rezultati ucenja metodom WEKA.NaiveBayes (po istoj metodologiji estimacije) i
originalnim programom RandomForest autora L. Breiman i A. Cutler [15].

5.3.1 Konstruisani merni problemi

1.Problem Monks-2

Problem ima poznata svojstva (tacka 5.2 ovog rada) i koristi se za proveru primenjene
metodologije estimacije optimalnog broja atributa za metode selekcije atributa koji ¢e
se koristiti za ostale probleme.

Metode estimacije treba da pokaZzu da kompletan skup atributa (svih n=6) najbolje
razlikuje primere, odnosno da su svi atributi relevantni i da se ta¢nost predvidanja
naucenog znanja smanjuje za sve varijante redukcije njihovog broja na n atributa
(1<n<b).

Upotrebljeni alat je zasnovan na rezultaima ucenja 1-NN klasifikatora, a estimaciju
vr$i metodom unkarsne validacije.

Dijagram na Slika 13 ocenjuje da podskup od jednog atributa (n=1) u proseku
najbolje klasifikuje obucavajuc¢e primere, dok je tac¢nost predvidanja za vrednosti
2<n<6 manja i poraste tek za kona¢nu vrednost n=6.

Ugradena zakonitost “ta¢no dva od Sest atributa imaju prvu od mogucih vrednosti™ se
u propozicionoj formi moze izraziti kao disjunkcija svih konjuktivnih izraza u kojima
dva od Sest atributa imaju prvu vrednost iz domena, a preostala ¢etiri imaju jednu ili
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viSe vrednosti, od kojih nijedna nije prva vrednost iz domena i teSko se moze nauciti
na osnovu samo dela obucavajucih primera koji se koristi u krosvalidaciji.
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Slika 13: Uticaj broja selektovanih atributa na tacnost predvidanja (Monks-2)

U Tabeli 5. je prikazana tac¢nost previdanja sistema Empiric.Rules u ucenju
pojedinac¢nih skupova pravila i uticaj selekcije atributa metodom slucajnih
podprostora za tri ocene kvaliteta pravila.

Za osnovnu meru kvaliteta je prikazan uticaj ucenja ansambala i istovremene primene
selekcije atributa i u¢enja ansambala (10 i 50 elemenata).

Dataset: Monks-2 (432 primera, 6 atributa, 2 klase, vecinska 67,13%)

Algoritam ugenja Svi at6r|but| Sluc.zpodp.
EMPIRIC.Rules
Default 61,92%+4,10% | 67,00%+0,41%
Is-content 64,06%16,51% | 67,00%+0,41%
Q-measure 58,09%+4,11% | 67,00%+0,41%
. 10 | 67,17%+1,39% | 67,18%=0,57%
Bagging.Default
50 | 66,92%+1,00% | 67,00%+0,41%

Tabela 5: Tac¢nost predvidanja za problem Monks-2 (Empiric)

Grafic¢ki prikaz rezultata je na Sl. 14. Vidi se da za ovaj sloZeni primer neadekvatnog
modela problema metod sluc¢ajne redukcije atributa daje povecanje tacnosti
predvidanja kod ucenja pojedina¢nih skupova pravila.

Tacnost ansambala je ista sa i bez selekcije atributa, jer se u u¢enje ukljucuje veci broj
primera, koji je neophodan da se ispravno nauci kompletan, neadekvatno opisan
koncept.
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Slika 14: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Monks-2

Prikaz estimacije ta¢nosti predvidanja iz sistema WEKA je u Tabeli 6 i na SI. 15.
Dataset: Monks-2 (432 primera, 6 atributa, 2 klase, vec¢inska 67,13%)

Algoritam ugenja Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
6 2 2 2
WEKA
C45 67,13% 67,13% 67,13% 47,92%
C4.5Rules 71,53% 67,13% 67,13% 48,84%
RIPPER 67,13% 67,13% 67,13% 53,24%
10 41,20% 67,13% 67,13% 46,06%
RandomForest
50 34,95% 67,13% 67,13% 49,54%
. 10 62,27% 67,13% 67,13% 52,78%
Bagging-C4.5
50 64,58% 67,13% 67,13% 47,92%
. 10 77,08% 67,13% 67,13% 53,94%
Bagging-C4.5rules
50 78,94% 67,13% 67,13% 47,92%
10 60,19% 67,13% 67,13% 47,92%
AdaBoostM1-C4.5
50 72,45% 67,13% 67,13% 47,92%
10 75,23% 67,13% 67,13% 48,84%
AdaBoostM1-C4.5rules
50 80,32% 67,13% 67,13% 48,84%
. 10 55,32% 67,13% 67,13% 48,38%
MultiBoostAB-C4 5
50 56,48% 67,13% 67,13% 47,92%
. 10 76,16% 67,13% 67,13% 47,45%
MultiBoostAB-C4.5rules
50 79,63% 67,13% 67,13% 48,84%
NaiveBayes 66,44% 67,13% 67,13% 49,54%
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ‘ 50 ‘ ‘ ‘

Tabela 6: Tacnost predvidanja za problem Monks-2 (WEKA)
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Slika 15: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Monks-2

Vidi se da je tacnost predvidanja u gotovo svim eksperimentima za metode sistema
WEKA pribliZzno ista za sve podskupove od 2 atributa i ne prevazilazi tacnost apriorne
vecinske klasifikacije.

Tacnost kombinovanih modela pokazuje poboljSanja za ceo skup atributa i veci broj
elemenata ansambla, jer se u proces uéenja ukljucuje sve veci broj primera, koji su
neophodni da se ispravno nauc¢i kompletan, neadekvatno opisan koncept.

2. Problem Waveform 40

Problem Waveform-40 takode ima unapred poznata svojstva (tacka 5.2 rada) i u ovom
radu ¢e posluziti kao jedan od primera za verifikaciju primenjene metodologije
estimacije optimalnog broja atributa za koris¢ene metode selekcije.
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Accuracy

Slika 16: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidganja (Waveform-40)

Iz dijagrama na Sl. 16 se vidi da prema svim metodama estimacije tacnost raste i
dostize maksimum za 13 atributa, a nakon toga opada. U Tabeli 7 su prikazani
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rezultati estimacije tacnosti predvidanja za ovaj broj selektovanih atributa.

Normalized Feature Weight

Slika 17: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima IngoGain, Relief i Simba

Prema dijagramu na Sl. 17, irelevantnost sluc¢ajno generisanih atributa od 22 do 40 je
ispravno ocenjena (estimacije relevantnosti InfoGain =0, SIMBA=0, Relief ~0).

U Tabeli 7. je prikazana tac¢nost previdanja sistema Empiric.Rules u ucenju
pojedina¢nih skupova pravila i uticaj selekcije atributa metodom slucajnih
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podprostora za tri ocene kvaliteta pravila.
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Za osnovnu meru kvaliteta je prikazan uticaj ucenja ansambala i istovremene primene
selekcije atributa i ucenja ansambala (10 i 50 elemenata).

Dataset: Waveform-40 (5.000 primera, 40 atributa, 3 klase)

. . - Svi atributi Slué. podpr.
Algoritam uéenja 40 13
EMPIRIC.Rules

Default 66,77%+2,28% | 63,49%+2,45%

Is-content 71,34%+2,14% | 62,90%+2,59%

Q-measure 66,82%+2,75% | 64,63%=1,64%

i 10 | 73,47%=+1,47% | 74,42%+3,02%
Bagging.Default

50 | 74,27%=+1,45% | 77,54%+2,02%

Tabela 7: Tac¢nost predvidanja za problem Waveform-40 (Empiric)
Graficki prikaz rezultata je na Sl. 18.
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Slika 18: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Waveform-40

Prikaz estimacije tacnosti predvidanja ispitivanih metoda u¢enja i selekcije atributa iz
sistema WEKA je u Tabeli 8 i na SI. 19.
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Dataset: Waveform-40 (5.000 primera, 40 atributa, 3 klase)

Algoritam ugenia Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
g ) 40 13 13 13
WEKA
C45 75,08% 76,96 77,56 76,42
C4.5Rules 77,42% 76,22 79,56 78,02
RIPPER 79,20% 75,58 80,52 79,16
10 81,82% 76,66 82,48 81,88
RandomForest
50 84,54% 78,14 84,98 83,30
. 10 81,30% 77,52 82,86 81,30
Bagging-C4.5
50 82,54% 78,88 83,94 82,78
. 10 83,14% 78,46 84,40 82,96
Bagging-C4.5rules
50 84,54% 78,76 85,34 83,80
10 80,48% 76,08 82,28 81,02
AdaBoostM1-C4.5
50 83,56% 76,46 84,62 83,22
10 81,84% 77,18 83,48 82,12
AdaBoostM1-C4.5rules
50 84,24% 77,54 84,58 83,58
. 10 81,84% 76,58 83,42 81,90
MultiBoostAB-C4 5
50 83,92% 76,86 84,78 83,62
. 10 83,24% 77,82 83,42 81,82
MultiBoostAB-C4.5rules
50 84,34% 78,10 84,86 83,64
NaiveBayes 80,00 77,96 80,72 80,28
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ‘ 50 ‘ ‘ ‘

Tabela 8: Tac¢nost predvidanja za problem Waveform-40 (WEKA)
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Slika 19: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Waveform-40
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Vidi se da je metodi selekcije atributa Relief najuspesniji i da u svim eksperimentima
(za osnovne i viSestruke modele) prevazilazi ta¢nost celog skupa atributa. metod
INTERACT je takode uspeSan u delu eksperimenata, dok metod FCBF na ovom
primeru nije dao pobolj$anja ta¢nsoti predvidanja.

3. Problem Breiman 1K

Problem ima unapred poznata svojstva (tacka 5.2 rada) i u ovom radu ¢e posluziti kao
testni primer za verifikaciju primenjene metodologije estimacije optimalnog broja
atributa u modelu i efekata primenjenih metoda ucenja na obucavaju¢em skupu koji
pokazuje neka svojstva oskudnosti, iako ima relativno veliki broj primera u odnosu na
broj atributa.
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Slika 20: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidanja (Breiman-1K)
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Na dijagramu na Sl. 20 se vidi da po svim metodama estimacije ta¢nost predvidanja
raste i dostize maksimum za 320 atributa, a nakon toga znac¢ajno pada. To Sto znaci da
se moZe izabrati podskup atributa koji je tac¢niji od celog skupa.

Na Sl. 21 je prikaz raspodele ocena relevantnosti svih 1.000 atributa metodama
InfoGain, Relief i Simba. Vidi se koje atribute svaki od metoda ocenjuje kao znacajne,
kao i neke medusobne korelacije ovih ocena.
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Slika 21: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima IngoGain, Relief i Simba i
prikaz medusobne korelacije (Breiman-1K)
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Rezultati uc¢enja u sistemu Empiric.Rules prikazani su u Tabeli 9 i na SI. 22. Ta¢nost
predvidanja je priblizno ista za podskup od 320 atributa i ceo skup, osim metode
ucenja visestrukih modela sa ve¢im brojem osnovnih klasifikatora.

Dataset: Breiman-1K (1.000 primera, 1.000 atributa, 10 klasa)
Algoritam uéenja SV'la.‘(t)B'g uti Slué.gggdpr.
EMPIRIC.Rules
Default 68,78%+3,81% | 67,01%+3,95%
Is-content 74,24%+3,10% | 75,42%+3,55%
Q-measure 70,32%+4,59% | 62,96%+2,54%
. 10 | 82,27%+3,54% | 83,61%+x2,48%
Bagging.Default
50 | 86,62%+5,46% | 95,93%+2,20%

Tabela 9: Tac¢nost predvidanja za problem Breiman-1K (Empiric)
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Slika 22: Prikaz tacnosti predviganja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Breiman-1K

Prikaz estimacije tacnosti predvidanja ispitivanih metoda u¢enja i selekcije atributa iz
sistema WEKA je u Tabeli 10 i na Sl. 23.
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Dataset: Breiman-1K (1.000 primera, 1.000 atributa, 10 klasa)

. .- Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
Algoritam uéenja 1.000 320 320 320
WEKA
C45 64,10 67,80 68,70 72,10
C4.5Rules 74,60 78,70 77,80 76,60
RIPPER 76,10 77,00 78,40 73,00
10 81,50 90,40 81,50 80,50
RandomForest
50 99,40 99,20 99,10 80,50
. 10 86,40 87,90 87,10 79,30
Bagging-C4.5
50 90,00 89,90 90,60 80,70
. 10 91,80 91,40 91,70 81,20
Bagging-C4.5rules
50 94,20 94,40 93,40 82,60
10 92,00 91,90 93,10 79,80
AdaBoostM1-C4.5
50 98,10 98,00 98,80 81,00
10 96,00 94,20 95,30 81,40
AdaBoostM1-C4.5rules
50 98,90 98,90 99,20 82,50
. 10 91,40 90,40 92,70 79,90
MultiBoostAB-C4 5
50 98,00 98,00 98,00 81,50
. 10 94,90 94,60 95,30 80,90
MultiBoostAB-C4.5rules
50 99,00 98,60 98,90 82,40
NaiveBayes 100,00 100,00 100,00 86,60
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ‘ 50 ‘ ‘

Tabela 10: Tac¢nost predvidanja za problem Breiman-1K (WEKA)
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Slika 23: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Breiman-1K
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Vidi se da je ta¢nost predvidanja u gotovo svim eksperimentima za metode sistema
WEKA priblizno ista za podskup od 320 atributa i ceo skup atributa, osim za osnovne
algoritme ucenja.

lako je obucavajuci skup formiran s namerom da svi atributi budu relevantni, kada su
u pitanju osnovne metode ucenja C4.5, C4.5Rules i RIPPER u eksperimentima se ipak
javlja ista i veca estimacija tacnosti za podskup selektovan metodima Relief i FCBF,
nego za potpun skup od 1.000 atributa.

Postojanje podskupova atributa istih diskriminatornih svojstava koje ima potpun skup
potvrduje i metod NaiveBayes, gde je ista estimacija tacnosti predvidanja od 100%.

5.3.2 Merni problemi iz baze podataka UCI

Ovo su standardni problemi oskudnih obucavaju¢ih skupova, koji su formirani na
osnovu stvarnih podataka iz istrazivanja razli¢itih problema medicinske dijagnostike,
gde se obi¢no raspolaze relativno malim kona¢nim skupom reSenih slucajeva
(klasifikovanih primera).

4. Problem Breast Cancer LJ

Prikaz na Sl. 24 daje razlicite procene optimalnog broja atributa svake od
upotrebljenih metoda rangiranja. Estimacija InfoGain najvecu tacnost predvida za
podskup od d=5 atributa, metod Simba d=3 atributa, a metod Relief za podskup od
d=6 atributa.
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Slika 24: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidanja (Breast Cancer
LJ)
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Na SI. 25 je prikaz raspodele ocena relevantnosti svih d=9 atributa metodama
InfoGain, Relief i Simba. Vidi se koje atribute svaki od metoda ocenjuje kao znacajne.
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0.2

Feature id

Slika 25: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima InfoGain, Relief i Simba
(Breast Cancer LJ)

Na Sl. 26 se vidi da najbolja ocena metoda InfoGain (d=5) nije stabilna, dok je npr.
ocena ocena tacnosti za d=3 stabilna. Najbolje ocene druga dva metoda takode nisu
stabilne, jer dostizu 100% tek za svih d=9 atributa.
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Slika 26: Stabilnost estimacije broja atributa (Breast Cancer LJ)

U Tabeli 11. je prikazana tacnost previdanja sistema Empiric.Rules u ucenju
pojedina¢nih skupova pravila i ansambala, kao i uticaj selekcije atributa metodom
sluc¢ajnih podprostora za tri ocene kvaliteta pravila.
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Dataset: Breast Cancer LJ (286 primera, 9 atributa, 2 klase)

Algoritam ugenja Svi atgrlbutl Slug. godpr.
EMPIRIC.Rules
Default 66,87%18,13 | 66,77%=8,13
Is-content 73,17%+6,44 | 73,17%=6,44
Q-measure 66,35%16,24 | 66,35%=6,24

Bagging.Default

10

68,70%=5,90

70,54%26,70

50

70,97%15,26

71,37%9,86

Tabela 11: Tacnost predvidanja za problem Breast Cancer LJ (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 11. graficki su prikazani na Sl. 27, za skup metoda koje
podrZava sistem EMPIRIC. Vidi se da je najveca ta¢nost za meru Is-contebt, kao i da
taénost monotono raste kada se koristi selekcija atributa prilikom u¢enja ansambala.
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10 50

Slika 27: Prikaz tacnosti predviganja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Breast Cancer LJ

U Tabeli 12. su prikazani rezultati estimacije ta¢nosti predvidanja metoda iz sistema
WEKA i RandomForest dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37].

Rezultati estimacije iz Tabele 12. graficki su prikazani na Sl. 28, za skup metoda koje
podrZavaju sistemi WEKA i RandomForest.
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Dataset: Breast Cancer LJ (286 primera, 9 atributa, 2 klase)

. .. Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
Algoritam uéenja
9 6 6 6
WEKA
C4.5 75,52 67,13 69,23 68,88
C4.5Rules 71,33 68,53 68,53 68,88
RIPPER 70,98 66,08 70,28 69,93
10 68,53 67,13 68,53 67,83
RandomForest
50 68,53 67,83 68,53 68,18
. 10 73,43 67,13 69,58 70,63
Bagging-C4.5
50 75,17 68,88 70,99 69,23
. 10 70,28 65,73 69,58 69,58
Bagging-C4.5rules
50 74,13 67,48 69,23 68,88
10 69,58 67,83 65,73 64,69
AdaBoostM1-C4.5
50 68,18 67,83 65,73 65,38
10 70,63 66,78 66,08 68,53
AdaBoostM1-C4.5rules
50 69,58 67,13 68,53 69,58
. 10 71,33 68,53 70,28 66,78
MultiBoostAB-C4 5
50 69,93 67,83 66,78 65,04
. 10 70,63 69,93 70,28 69,23
MultiBoostAB-C4.5rules
50 69,93 66,08 66,08 69,58
NaiveBayes 71,68 70,28 65,04 71,33

RandomForest (Breiman-Cutler)

RandomForest

| 50

Tabela 12: Tacnost predvidanja za problem Breast Cancer LJ (WEKA)

80 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
.+ . 1 | BreastCancerLJ  « | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
[E 0 [ St it S [ O s s s Sl S it Sl Sl
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
TeORT MR IR A A RN N SR N
I\ | | | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
4— | | | | | | | | | | | | | | | | |
s 20ELLELELEL VLR RL -
SEHR R R R RN BN RN Cvekasa |
< '8 B 'B'R NN R EE BB M wmsvarbui |
60 | l— | 1 a T -+ ul ul ol ul ul ol | | a0 -
| | | | | | | | | | | | | M Relief |
LERRRRERLLLEy =
ST L LR LR NN ewTEracT
| | | | | | | | | | | | | |
i SH oa Bl e chl cul se el tel oe ol Bul Bt Metod
S IR e e i S Ea—
OB 2 XL O P O D O DO O P O DO O PP O P & &
P FE T E D P AT E Y PP QY2 50
O Q& oA A8 AY AT A AV AV
PEEPPN RIS TR S N N R N T RO RO
[l %@ {b‘b Q\O Q\O Q\o Q\o S LS FF S «°
Lol S o R IR NN &

Slika 28: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Breast Cancer LJ
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5. Problem Cleveland Heart

Na Sl. 29 su prikazane estimacije optimalnog broja atributa. Ocena InfoGain najvecu
tacnost predvida za podskup od d=3 atributa, a metodi Simba i Relief za d=2 atributa.
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Slika 29: Uticaj broja selektovanih atributa na tacnost predvidanja (Cleveland Heart)

Na Sl. 30 se mogu identifikovati relevantni atributi prema svakoj od tri upotrebljene
ocene relevantnosti.

infogain
relief
simba--utility=linear

Normalized Feature Weight

Feature id

Slika 30: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima IngoGain, Relief i Simba
(Cleveland Heart)
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Stabilnost estimacije je prikazana na Sl. 31. Za sva tri metoda u pocetku veoma brzo
raste do d=3 atributa, gde za Infogain dostize maksimum, a za ostale metode tek za
ceo skup od d=14 atributa.
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Slika 31: Stabilnost estimacije broja atributa (Cleveland Heart)

U Tabeli 13. je prikazana tacnost previdanja sistema Empiric.Rules u ucenju
pojedina¢nih skupova pravila za tri ocene kvaliteta pravila, kao i uticaj ucenja
ansambala selekcije atributa metodom sluc¢ajnih podprostora.

Dataset: Cleveland Heart Disease (303 primera, 13 atributa, 5 klasa)

Algoritam ugenia Svi atributi RELIEF
g . 13 10
EMPIRIC.Rules

Default 71,35%+6,34 76,46%+4,26

Is-content 74,97%+6,17 76,46%+5,30

Q-measure 74,58%+5,72 69,72%x6,44

. 10 | 74,62%+9,23 76,43%+6,20
Bagging.Default

50 | 80,40%6,28 80,41%+6,16

Tabela 13: Tacnost predvidanja za problem Cleveland Heart (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 13. grafi¢ki su prikazani na Sl. 32, za skup metoda koje
podrzava sistem EMPIRIC. Vidi se da se za ovaj primer najveca tacnost dobija
selekcijom atributa prilikom ucenja ansambala.
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O Vec.klasa

M Svi atributi

Random Subspace

Metod (EMPIRIC)
Default Is-content Q-measure BaggingR Bagging R
10 50

Slika 32: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Cleveland Heart
Prikaz estimacije ta¢nosti predvidanja iz sistema WEKA je u Tabeli 14.
Dataset: Cleveland Heart Disease (303 primera, 13 atributa, 5 klasa)

. .- Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
Algoritam uéenja 13 10 10 10
WEKA
C45 77,56 76,90 78,22 76,90
C4.5Rules 79,88 79,21 80,20 78,88
RIPPER 81,52 79,54 82,84 82,18
10 81,52 79,54 78,88 79,87
RandomForest
50 82,18 81,52 82,18 80,53
. 10 79,21 80,20 80,20 80,20
Bagging-C4.5
50 79,87 79,87 80,53 79,87
. 10 83,83 80,86 83,17 82,84
Bagging-C4.5rules
50 82,84 79,87 83,17 82,18
10 82,18 78,55 79,54 80,53
AdaBoostM1-C4.5
50 80,86 78,55 79,87 77,89
10 78,55 79,54 81,52 76,24
AdaBoostM1-C4.5rules
50 80,20 78,88 79,87 78,88
. 10 78,88 78,55 77,89 81,19
MultiBoostAB-C4 5
50 79,54 79,87 79,21 79,54
. 10 79,87 78,88 81,19 78,88
MultiBoostAB-C4.5rules
50 79,54 78,88 80,86 79,21
NaiveBayes 83,50 83,83 84,82 84,16
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ’ 50 ‘ ‘

Tabela 14: Tacnost predvidanja za problem Cleveland Heart (WEKA)
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Rezultati estimacije iz Tabele 14. graficki su prikazani na Sl. 33, za skup metoda koje
podrzavaju sistemi WEKA i RandomForest.
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Slika 33: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Cleveland Heart

Vidi se da je uspesnost metoda selekcije razlic¢ita, iako je Relief i dalje relativno
najuspesniji. Metod ansambala bagging je najuspesniji i na celom i na redukovanom
skupu atributa.

6. Problem Lung Cancer

Na Sl. 34 su prikazane estimacije optimalnog broja atributa za problem Lung Cancer,
koji jedini iz ove grupe ima veci broj atributa nego primera: n/d=32/56=0,57.

Ocena InfoGain najvec¢u tacnost predvida za podskup od d=36 atributa, a metodi
Simba i Relief za podskup od d=18 atributa (pri ¢emu je najveéa estimacija tac¢nosti
samo 53,13%).

Takode su pomocu sve tri metod dobro ocenjeni i manji podskupovi do d=5 atributa,
ali sa neSto manjom tac¢noS¢u predvidanja. Kada bi se traZzila izuzetno koncizna
reSenja, razmotrili bi se i ovi znatno manji podskupovi.
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Slika 35: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima IngoGain, Relief i Simba

(Lung Cancer)
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Stabilnost estimacije je prikazana na Sl. 36. Za metod InfoGain u pocetku je malo
raste (estimacija d=5), dok za ostale metode kratko opada. Nakon toga stabilnost
monotono raste, ali maksimum dostiZe tek za ceo skup atributa.
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Slika 36: Stabilnost estimacije broja atributa (Lung Cancer)

U Tabeli 15. je prikazana tacnost previdanja sistema Empiric.Rules u ucenju
pojedina¢nih skupova pravila za tri ocene kvaliteta pravila, kao i uticaj ucenja
ansambala selekcije atributa metodom sluc¢ajnih podprostora.

Dataset: Lung Cancer (32 primera, 56 atributa, 3 klase)
Algoritam ugenia Svi atributi RELIEF
g . 56 12
EMPIRIC.Rules
Default 43,33%+30,00 | 47,50%+30,87
Is-content 39,17%+23,58 | 43,33%+24,94
Q-measure 33,33%%25,82 | 40,83%+25,94
) 10 | 43,33%20,00 | 58,33%:+20,07
Bagging.Default
50 | 55,00%29,86 | 47,50%+26,37

Tabela 15: Tac¢nost predvidanja za problem Lung Cancer (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 15. graficki su prikazani na Sl. 37 za skup metoda koje
podrzava sistem EMPIRIC. Vidi se da se ubedljivo najveca tacnost dobija selekcijom
atributa prilikom ucenja manjih ansambala.
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Slika 37: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem Lung Cancer

Dataset: Lung Cancer (32 primera, 56 atributa, 3 klase)

. .- Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
Algoritam uéenja 56 12 12 12
WEKA
C45 50,00 56,25 59,38 -
C4.5Rules 56,25 56,25 65,63 -
RIPPER 50,00 53,13 62,50 -
10 43,75 46,88 62,50 -
RandomForest
50 46,88 50,00 65,63 -
. 10 56,25 50,00 56,25 -
Bagging-C4.5
50 59,38 46,88 62,50 -
. 10 56,25 56,25 65,63 -
Bagging-C4.5rules
50 62,50 56,13 59,38 -
10 56,25 50,00 62,50 -
AdaBoostM1-C4.5
50 59,38 46,88 62,50 -
10 40,63 53,13 56,25 -
AdaBoostM1-C4.5rules
50 62,50 53,13 59,38 -
. 10 50,00 46,88 68,75 -
MultiBoostAB-C4 5
50 59,38 50,00 62,50 -
. 10 62,50 59,38 62,50 -
MultiBoostAB-C4.5rules
50 56,25 53,13 56,25 -
NaiveBayes 62,50 50,00 65,63 -
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ’ 50 ‘ ‘ ‘

Tabela 16: Tac¢nost predvidanja za problem Lung Cancer (WEKA)
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Rezultati estimacije iz Tabele 16. grafi¢ki su prikazani na Sl. 38 za skup metoda koje
podrzavaju sistemi WEKA i sistem RandomForest.
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Slika 38: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem Lung Cancer

5.3.3 Problemi klasifikacije slu¢ajeva na osnovu genskih ekspresija

Za tri razmatrana problema genskih ekspresija - Breast Cancer (BC), Relapse Free
Survival 5 (RFS5) i NKI Breast Cancer (NKI BC) - koji predstavljaju primere binarne
klasifikacije, dobijeni su sledeci rezultati.

7. Problem BC

Prikaz uticaja broja selektovanih atributa na tacnost predvidanja pomocu alata
Feature Selection Tool (Matlab) za primer Breast Cancer, je na Sl. 39. Najveca
tacnost se previda za relativno mali broj od 889 atributa.

Prema estimaciji metodom InfoGain i Simba, za broj atributa vec¢i od 1.800, ta¢nost
predvidanja jednostavnog klasifikatora zasnovanog na poredenju instanci (1-NN) je
manja, a povecava se tek za veoma velike vrednosti, preko 14.000 atributa. Prema
estimaciji metodom Relief, za velike vrednosti d ta¢nost predvidanja jos viSe opada.

Preciznije ocitanje daje najvecu ocenu tac¢nosti za vrednosti d=889 (Simba i Relief) i
d=7.109 (Info Gain).
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Slika 39: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidanja (Breast Cancer)

Raspodela relevantnosti 22.215 atributa i prikaz medusobne korelacije nekih ocena
prikazani su na Sl. 40. Vidi se da korelacija postoji izmedu ocena Simba i Relief.

Na Sl. 41 se vidi da ve¢ za d>100 metodi Relief i Simba daju nisku ocenu
relevantnosti velike vec¢ine od ukupno 22.215 atributa.
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Na Sl. 42. je prikazana stabilnost estimacije za sva tri metoda. U pocetku veoma brzo
raste, ali maksimum dostiZe tek za ceo skup atributa.
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Slika 42: Stabilnost estimacije broja atributa (Breast Cancer)
Sama estimacija vrednosti tacnosti predvidanja je od znacaja samo za inicijalnu
procenu oskudnosti, jer 1-NN metod ucenja ne daje objasnjenja Klasifikacije, odnosno
razumljive rezultate. Direktna primena samostalnih metoda u¢enja razumljivog znanja
(stabala i pravila) na oskudne obucavajuce skupove obi¢no daje niZu vrednost ocene
tacnosti predvidanja nauc¢enog znanja od ocene koja se dobije ucenjem uz dodatne
zahteve razumljivosti.

U praksi se pazljivim izborom metode u¢enja i pomoc¢nim tehnikama moZze naugiti i
razumljivo znanje sa zadovoljavaju¢om estimacijom tacnosti predvidanja.

U Tabeli 17. su prikazani rezultati estimacije tacnosti predvidanja dobijeni metodom
dvostruke krosvalidacije [37] (za svaki filtrirani model se vrSi nezavisna estimacija
ta¢nosti 10-strukom unakrsnom validacijom).

Dataset: BC (175 primera, 22.215 atributa, 2 klase)
Svi atributi Slué. podpr.

Algoritam uéenja

200 200
EMPIRIC.Rules
Default 67,43%+5,54 | 65,19% £7,70
Is-content 63,23%+7,66 | 64,89%+6,75
Q-measure 61,44%+5,07 | 63,55%+11,08

10 | 66,30%+1,51 | 66,87%+2,30
50 | 66,29%+2,01 | 66,30%1,51

Bagging.Default

Tabela 17: Tacnost predvidanja za problem BC (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 17. graficki su prikazani na Sl. 43, za skup metoda koje
podrZava sistem EMPIRIC. Vidi se da se najveca tacnost dobija na celom skupu ili
selekcijom atributa prilikom ucenja manjih ansambala.
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Slika 43: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem BC

Prikaz estimacije ta¢nosti predvidanja metoda iz sistema WEKA je u Tabeli 18.
Dataset: BC (175 primera, 22.215 atributa, 2 klase)

. . - Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
AYIETD U 22215 200 200 200
WEKA
C45 60,00% 62,86% 63,43% 61,14%
C4.5Rules 57,14% 58,29% 65,14% 60,57%
RIPPER 54,86% 59,43% 65,14%
10 64,00% 64,57% 65,14%
RandomForest
50 63,43% 65,71% 65,14% 68,00%
. 10 65,71% 67,43% 64,57%
Bagging-C4.5
50 64,57% 64,00% 62,86% 64,57%
. 10 67,43% 69,71% 69,71%
Bagging-C4.5rules
50 64,57% 66,86% 68,57% 68,00%
10 65,14% 67,43% 69,14%
AdaBoostM1-C4.5
50 70,29% 70,29% 74,29% 70,86%
10 65,14% 64,57% 69,14% 65,14%
AdaBoostM1-C4.5rules
50 67,43% 68,57% 70,29% 69,71%
. 10 68,00% 65,71% 68,00% 66,86%
MultiBoostAB-C4 5
50 69,14% 70,29% 72,00% 70,86%
. 10 68,00% 64,57% 71,43% 66,86%
MultiBoostAB-C4.5rules
50 66,29% 67,43% 69,71% 68,00%
NaiveBayes 68,00% 68,00% 65,14% 66,86%
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ‘ 50 68,00% ‘ ‘ ‘

Tabela 18: Tac¢nost predvidanja za problem BC (WEKA)
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Rezultati estimacije tacnosti predvidanja metoda iz sistema WEKA i RandomForest
dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37] iz Tabele 18. graficki su
prikazani na Sl. 44,
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Slika 44: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem BC

Rezultati eksperimenata potvrduju da je obucavajuci skup oskudan, posto je za sve
koriS¢ene metode uc¢enja razumljivog znanja ocena ta¢nosti predvidanja je niZza od
Bayesovog klasifikatora (68,00%), pa ¢ak i od verovatnoce klasifikacije vec¢inskog
klasifikatora (66,29%).

Upotreba viSestrukih klasifikatora povecava tacnost predvidanja, pri ¢emu su metode
AdaBoost i MultiBoost uspesnije od metoda Bagging.

Upotreba selekcije atributa daje takode poboljSanja, pri ¢emu se pokazuje se da je u
najvecem broju eksperimenata metoda selekcije Relief superiorna u odnosu na FCBF i
INTERACT.

Istovremena upotreba obe metode daje najbolje rezultate, Slika 44. Najveca ocena
tacnosti predvidanja se postize kada se koriste metode kombinovanja AdaBoost i
MultiBoost, uz selekciju atributa metodom Relief.

8. Problem RFS5

Prikaz uticaja broja selektovanih atributa na tacnost predvidanja pomoc¢u alata
Feature Selection Tool (Matlab) za primer RFS5, uz parametre vidljive sa Sl. 45,
pokazuje da se najbolji rezultati u¢enja ocekuju za vrednosti d=1.778 (Relief) i d=7.09
(Infogain i Simba).

Za velike vrednosti d>14.000, prema estimaciji metodom Info Gain ostaje skoro ista,
a prema Simba i Relief zna¢ajno pada.
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Slika 45: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidanja (RFS5)

Ukupna raspodela ocena je prikazana na Sl. 46, gde se vidi se ocene veoma razlikuju,
narocito ocena InfoGain u odnosu na ocene Simba i Relief.

1 T T 1 1
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| |
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i

i i

Normalized Feature Weight

Feature id 4

Slika 46: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima InfoGain, Relief i Simba i
prikaz medusobne korelacije (Breast Cancer)

Precizniji prikaz raspodela relativno saglasnih ocena Relief i Simba je na Sl. 47.
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Stabilnost estimacije je prikazana na Sl. 48. Za sva tri metoda u pocetku raste brze, ali

Slika 47: Poredenje raspodela ocena relevantnosti atributa metodima Relief i Simba
maksimum dostiZe tek za ceo skup atributa.

linear

—e— infogain
—e— simba--utility

—eo— relief

2.5
x 10

15

Number of selected features

(suds/spjo} ay1 Jano deplano UoI109|aS % abelane) Alljiqels

Slika 48: Stabilnost estimacije broja atributa (RFS5)
U Tabeli 19. su prikazani rezultati estimacije ta¢nosti metoda iz sistema Empiric

predvidanja dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37].
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Dataset: RFS5 (441 primer, 22.215 atributa, 2 klase)

Algoritam ugenia Svi atributi RELIEF
g J 92,215 200

EMPIRIC.Rules

Default 61,95%+6,68 | 62,72%=+7,02

Is-content 61,20%+3,36 | 58,18%+6,61

Q-measure 56,02%+7,71 | 56,02%+7,71

. 10 | 59,69%+5,59 | 63,94%:=4,39
Bagging.Default

50 | 63,24%+4,03 | 63,26%=4,70

Tabela 19: Tac¢nost predvidanja za problem RFS5 (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 19. graficki su prikazani na Sl. 49, za skup metoda koje
podrZava sistem EMPIRIC.
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10 50

Slika 49: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema EMPIRIC za problem RFS5

U Tabeli 20. su prikazani rezultati estimacije tacnosti predvidanja metoda iz sistema
WEKA i RandomForest dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37].

Rezultati estimacije iz Tabele 20. graficki su prikazani na Sl. 50, za skup metoda koje
podrzavaju sistemi WEKA i RandomForest.
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Dataset: RFS5 (441 primer, 22.215 atributa, 2 klase)

Algoritam ugenia Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
9 J 22.215 200 200 200
WEKA
C4.5 60,32% 60,54% 62,13% -
C4.5Rules 56,46% 59,86% -
RIPPER 57,37% -
10 62,59% - -
RandomForest
50 64,40% 65,99% - -
. 10 64,17% 64,85% 65,76% -
Bagging-C4.5
50 65,31% 67,12% -
. 10 64,40% 66,44% -
Bagging-C4.5rules
50 65,76% 70,29% -
10 64,63% 63,27% 59,86% -
AdaBoostM1-C4.5
50 63,27% 65,53% -
10 61,68% 65,76% 64,17% -
AdaBoostM1-C4.5rules
50 65,31% 68,25% -
. 10 64,40% 61,68% 64,40% -
MultiBoostAB-C4 5
50 62,36% 67,57% -
. 10 65,08% 63,27% 66,44% -
MultiBoostAB-C4.5rules
50 68,71% 68,93% -
NaiveBayes 59,64% 65,08% 65,76% -
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest ‘ 50 67,80% ‘ ‘ ‘ -
Tabela 20: Tac¢nost predvidanja za problem RFS5 (WEKA)
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Slika 50: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz

sistema WEKA za problem RFS5
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Vidi se da je metod Relief i za ovaj primer najuspesniji u selekciji atributa atributa, a
uz istovremenu primenu ucenja asambala metodom bagging postize najvecu tacnost
predvidanja za ovaj primer.

9. Problem NKI BC

Prikaz uticaja broja selektovanih atributa na tacnost predvidanja pomocu alata
Feature Selection Tool (Matlab) za primer NKI BC, uz parametre vidljive sa Sl. 51,
pokazuje da se najbolji rezultati u¢enja oé¢ekuju za razlic¢ite vrednosti d=889 (Simba),
d=3.556 (Relief) i d=7.109 (InfoGain), dok za vece vrednosti d>14.220 tacnost
znacajno opada za sve metode estimacije.
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Slika 51: Uticaj broja selektovanih atributa na tachost predvidanja (NKI BC)

Ukupna raspodela ocena je prikazana na Sl. 46, gde se vidi se ocene veoma razlikuju,
narocito ocena InfoGain u odnosu na ocene Simba i Relief.
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Ukupna raspodela ocena je prikazana na Sl. 52, gde se vidi se sve ocene razlikuju na
celom skupu atributa.
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Slika 52: Raspodela ocena relevantnosti atributa metodima InfoGain, Relief i Simba i
prikaz medusobne korelacije (NKI BC)

Na SI. 53 se vidi da tek nakon veoma velikog broja atributa (d>20.000) ocene
relevantnosti metoda Simba i Relief postaju veoma male.
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Feature (ordered by weights of simba--utility=linear)

Slika 53: Poredenje raspodela ocena relevantnosti atributa metodima InfoGain,
Relief i Simba (NKI BC)
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Stabilnost estimacije je prikazana na Sl. 54. Za sva tri metoda u pocetku veoma brzo
raste, ali maksimum dostiZe tek za ceo skup atributa.
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Slika 54: Stabilnost estimacije broja atributa (NKI BC)

U Tabeli 21. su prikazani rezultati estimacije tacnosti metoda iz sistema Empiric
predvidanja dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37].

Dataset: NKI BC (182 primera, 22.223 atributa, 2 klase)

AN T Svi atributi RELIEF
g J 22.215 200
EMPIRIC.Rules

Default 58,99%+9,14 | 60,24%8,67

Is-content 60,76%+8,66 | 57,14%+8,12

Q-measure 62,62%+8,37 62,62%8,37

. 10 | 64,44%+2,77 65,75%=+3,53
Bagging.Default

50 | 65,71%+4,76 | 62,67%+3,93

Tabela 21: Tac¢nost predvidanja za problem NKI BC (Empiric)

Rezultati estimacije iz Tabele 22. graficki su prikazani na Sl. 55, za skup metoda koje
podrzava sistem EMPIRIC. Vidi se da se najveca tacnost dobija selekcijom atributa i
u¢enjem manjih ansambala.
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Slika 55: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz

sistema EMPIRIC za problem NKI BC

U Tabeli 22. su rezultati estimacije tacnosti sistema WEKA i RandomForest.
Dataset: NKI BC (182 primera, 22.223 atributa, 2 klase)

. . - Svi atributi FCBF RELIEF INTERACT
AYIETD U 22215 200 200 200
WEKA
C45 63,74% 61,54% 61,54% -
C4.5Rules 62,63% 60,44% 67,14% -
RIPPER 53,30% 59,79% 46,70% -
10 60,99% 63,18% - -
RandomForest
50 68,13% 66,48% - -
. 10 59,89% 65,93% - -
Bagging-C4.5
50 67,58% 70,88% - -
. 10 62,64% 62,09% - -
Bagging-C4.5rules
50 67,58% 68,68% - -
10 59,34% 63,74% - -
AdaBoostM1-C4.5
50 67,58% 65,38% - -
10 63,74% 61,54% 63,74% -
AdaBoostM1-C4.5rules
50 67,58% 65,38% 67,03% -
. 10 61,54% 62,64% 67,58% -
MultiBoostAB-C4 5
50 65,38% 62,64% 66,48% -
. 10 64,29% 63,74% 61,54% -
MultiBoostAB-C4.5rules
50 68,13% 61,54% 65,38% -
NaiveBayes 63,19% 63,74% 63,19% -
RandomForest (Breiman-Cutler)
RandomForest |50 | 66,48% -] : I

Tabela 22: Tac¢nost predvidanja za problem NKI BC (WEKA)
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Rezultati estimacije tacnosti predvidanja metoda iz sistema WEKA i RandomForest
dobijeni primenom dvostruke krosvalidacione Seme [37] iz Tabele 22. graficki su
prikazani na Sl. 56.
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Slika 56: Prikaz tacnosti predvidanja ispitivanih metoda ucenja i selekcije atributa iz
sistema WEKA za problem NKI BC

Za ovaj primer je veoma razlicita uspeSnost pojedinih metoda: veoma velika
povecanja tacnosti su dobijena selekcijom metodom relief (ucenje pravila C45Rules,
Java RandomForest i MultiBoost), ali je za metod Bagging uspeSnija selekcija
pomocéu FCBF.

Za ovaj primer, selekcija atributa nije dala efekte prilikom ucenja ansambala pravila.
Metodi AdaBoost i MultiBoost najbolje rezultate su pokazali kada se koristio ceo skup

primera.
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5.4 DISKUSIJA REZULTATA

U ovoj tacki se daje sumarni pregled eksperimentalnih rezultata i zaklju¢ak o uticaju
istovremene primene izabranih metoda prethodne selekcije i ucenja malih simboli¢kih
ansambala.

5.4.1 Taénost predvidanja

Najvece izmerene vrednosti za ta¢nost predvidanja algoritama uc¢enja stabala i pravila
uz upotrebljene metode slekcije atributa prikazane su u Tabeli 23:

Problem % vedin. S.vi . Metod selekcije _

klase atributi RSS FCBF INTERACT Relief
Monks-2 67,13 71,53 67,00 67,13 53,24 67,13
Waveform-40 33,33 79,20 64,60 76,96 79,16 80,52
Breiman-1K 11,00 76,10 75,42 78,70 76,60 78,40
Breast Cancer LJ 70,28 75,52 73,17 68,53 69,93 70,28
Cleveland Heart 54,46 81,52 76,46 79,54 82,18 82,84
Lung Cancer 40,63 56,25 47,50 56,25 - 65,63
BC 66,29 60,00 68,53 62,86 61,14 65,14
RFS5 54,20 60,32 62,72 60,54 - 62,13
NKI BC 62,64 63,74 62,62 61,54 - 67,14

Tabela 23: Povecanje ta¢nosti uz upotrebljene metode selekcije atributa

Vidi se da u dva slucaja (problemi Monks-2 i Breast Cancer LJ) upotreba samo
selekcije atributa (metodima RSSM, FCBF, INTERACT i Relief) smanjila tacnost
predvidanja u odnosu na ceo skup atributa.

Za ostale primere, selekcija atributa je povecala tac¢nost predvidanja bar za jednu od
metoda selekcije. Najuspesniji metod je Relief (uspeSan u 7 od 9 primera), zatim
FCBF (4 od 9), INTERACT (3 od 9) i Random Subspace (2 od 9).
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Ukupni uticaj ucenja ansambala na tac¢nost predvidanja (uz umeren broj od 50
osnovnih elemenata) prikazan je u Tabeli 24:

Problem 9% veé. Algoritam .Metod u_éenja ansambala (50) _
klase Osnovni =~ Bagging AdaBoost = MultiBoost

Empiric.Default 61,92 66,92 - -

Monks-2 67,13 | Weka.C45 67,13 64,58 72,45 56,48
Weka.C45Rules 71,53 78,94 80,32 79,63

Empiric.Default 66,77 74,27 - -

Waveform-40 33,33 | Weka.C45 75,08 82,54 83,56 83,92
Weka.C45Rules 77,42 84,54 84,24 84,34

Empiric.Default 68,78 86,62 - -

Breiman-1K 11,00 | Weka.C45 64,10 90,00 98,10 98,00
Weka.C45Rules 74,60 94,20 98,90 99,00

Empiric.Default 66,87 70,97 - -

Breast Cancer LJ 70,28 | Weka.C45 75,52 75,17 68,18 69,93
Weka.C45Rules 71,33 74,13 69,58 69,93

Empiric.Default 71,35 80,40 - -

Cleveland Heart 54,46 | Weka.C45 77,56 79,87 80,86 79,54
Weka.C45Rules 79,88 82,84 80,20 79,54

Empiric.Default 43,33 59,38 - -

Lung Cancer 40,63 | Weka.C45 50,00 62,50 62,50 62,50
Weka.C45Rules 56,25 59,38 59,38 62,50

Empiric.Default 68,53 66,29 - -

BC 66,29 | Weka.C45 60,00 64,57 70,29 69,14
Weka.C45Rules 57,14 64,57 67,43 66,29

Empiric.Default 61,95 63,24 - -

RFS5 54,20 | Weka.C45 60,32
Weka.C45Rules 56,46

Empiric.Default 58,99 65,71 - -

NKI BC 62,64 | Weka.C45 63,74 67,58 67,58 65,38
Weka.C45Rules 62,63 67,58 67,58 68,13

Tabela 24: Povecanje ta¢nosti primenom metoda uc¢enja ansambala

Vidi se da je ucenje ansambala povecalo tacnost predvidanja, osim u dva sluc¢aja. Za
probleme Breast Cancer LJ i BC osnovni algoritmi ucenja Weka.C45 i
Empiric.Default samostalno postizu najvecu ta¢nost, odnosno njihova interna metoda
selekcije atributa je efikasnija ako se koristi bez prethodne selekcije atributa.

Povecanje ta¢nosti je razlicito za svaki problem i metod ucenja ansambala. Metod
Bagging je u ovom skupu merenja uspeSan u najvecem broju slucajeva, zatim
AdaBoost i MultiBoost.

Detaljni rezultati istovremene primene metoda selekcije i metoda ucéenja relativno
malih ansambala (uz relativno mali broj od 50 elemenata) prikazani su u Tabeli 25:
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Metod selekcije

. Metod
Problem Algoritam i g .
gort ansambala S.V' . Slue. FCBF | Interact Relief
atributi | podp.
. - 61,92 | 67,00 - - -
Empiric.Default
Bagging 66,92 | 67,00 - - -
- 67,13 - 67,13 4792 | 67,13
Bagging 64,58 - 67,13 47,92 | 67,13
Weka.C4.5
AdaBoost 72,45 - 67,13 4792 | 67,13
1. Monks-2 MultiBoost 56,48 - 67,13 4792 | 67,13
- 71,53 - 67,13 48,84 | 67,13
Bagging 78,94 - 67,13 4792 | 67,13
Weka.C4.5rules
AdaBoost 80,32 - 67,13 48,84 | 67,13
MultiBoost 79,63 - 67,13 48,84 | 67,13
Weka.Random Forest 34,95 - 67,13 49,54 | 67,13
. - 66,77 | 63,49 - - -
Empiric.Default
Bagging 74,27 | 77,54 - - -
- 75,08 - 76,96 76,42 | 77,56
Bagging 82,54 - 78,88 82,78 | 83,94
Weka.C4.5
AdaBoost 83,56 - 76,46 83,22 | 84,62
2 23’ aveform- MultiBoost = 8392 | - | 76,86 | 8362 | 8478
- 77,42 - 76,22 78,02 | 79,56
Bagging 84,54 - 78,76 83,80 | 85,34
Weka.C4.5rules
AdaBoost 84,24 - 77,54 83,58 | 84,58
MultiBoost | 84,34 - 78,10 83,64 | 84,86
Weka.Random Forest 84,54 - - 83,30 | 84,98
. - 68,78 | 67,01 - - -
Empiric.Default
Bagging 86,62 | 95,93 - - -
- 64,10 - 67,80 72,10 | 68,70
Bagging 90,00 - 89,90 80,70 | 90,60
Weka.C4.5
_ AdaBoost 98,10 - 98,00 81,00 | 98,80
3'1BKre'ma”' MultiBoost | 98,00 | - | 9800 | 8150 | 98,00
- 74,60 - 78,70 76,60 | 77,80
Bagging 94,20 - 94,40 82,60 | 93,40
Weka.C4.5rules
AdaBoost 98,90 - 98,90 82,50 | 99,20
MultiBoost 99,00 - 98,60 82,40 | 98,90
Weka.Random Forest 99,40 - 99,20 80,50 | 99,10
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Metod selekcije

. Metod
Problem Algoritam i g .
gort ansambala S.V' . Slue. FCBF | Interact Relief
atributi | podp.
. - 66,87 | 66,77 - - R
Empiric.Default
Bagging 70,97 | 71,37 - - -
- 75,52 - 67,13 68,88 | 69,23
Bagging 75,17 - 68,88 69,23 | 70,99
Weka.C4.5
AdaBoost 68,18 - 67,83 65,38 | 65,73
4. Breast .
Cancer LJ MultiBoost 69,93 - 67,83 65,04 | 66,78
- 71,33 - 68,53 68,88 | 68,53
Bagging 74,13 - 67,48 68,88 | 69,23
Weka.C4.5rules
AdaBoost 69,58 - 67,13 69,58 | 68,53
MultiBoost 69,93 - 66,08 69,58 | 66,08
Weka.Random Forest 68,53 - 67,83 68,18 | 68,53
. - 71,35 | 76,46 - - R
Empiric.Default
Bagging 80,40 | 80,41 - - -
- 77,56 - 76,90 76,90 | 78,22
Bagging 79,87 - 79,87 79,87 | 80,53
Weka.C4.5
AdaBoost 80,86 - 78,55 77,89 | 79,87
5.Cleveland ;
Heart MultiBoost 79,54 - 79,87 79,54 | 79,21
- 79,88 - 79,21 78,88 | 80,20
Bagging 82,84 - 79,87 82,18 | 83,17
Weka.C4.5rules
AdaBoost 80,20 - 78,88 78,88 | 79,87
MultiBoost 79,54 - 78,88 79,21 | 80,86
Weka.Random Forest 82,18 - - 80,53 82,18
. - 43,33 | 47,50 - - R
Empiric.Default
Bagging 55,00 | 47,50 - - -
- 50,00 - 56,25 - 59,38
Bagging 59,38 - 46,88 - 62,50
Weka.C4.5
AdaBoost 59,38 - 46,88 - 62,50
6. Lung .
Cancer MultiBoost 59,38 - 50,00 - 62,50
- 56,25 - 56,25 - 65,63
Bagging 62,50 - 56,13 - 59,38
Weka.C4.5rules
AdaBoost 62,50 - 53,13 - 59,38
MultiBoost 56,25 - 53,13 - 56,25
Weka.Random Forest 46,88 - 50,00 - 65,63
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Metod Metod selekcije
Problem Algoritam i g .
9 ansambala S.V' . Slug. FCBF | Interact Relief
atributi | podp.
. - 68,53 - - - -
Empiric.Default
Bagging 66,29 | 66,30 - - -
- 60,00 - 62,86 61,14 | 63,43
Bagging 64,57 - 64,00 64,57 | 62,86
Weka.C4.5
AdaBoost 70,29 - 70,29 70,86 | 74,29
7.BC MultiBoost 69,14 - 70,29 70,86 | 72,00
- 57,14 - 58,29 60,57 | 65,14
Bagging 64,57 - 66,86 68,00 | 68,57
Weka.C4.5rules
AdaBoost 67,43 - 68,57 69,71 | 70,29
MultiBoost 66,29 - 67,43 68,00 | 69,71
Weka.Random Forest 63,43 - 65,71 68,00 | 65,14
. - 61,95 | 62,72 - - -
Empiric.Default :
Bagging 63,24 | 63,26 - - -
- 60,32 - 60,54 - 62,13
Baggin - - 65,31 - 67,12
Weka.C4.5 99ing
AdaBoost - - 63,27 - 65,53
8. RFS5 MultiBoost - - 62,36 - 67,57
- 56,46 - 59,86 -
Bagging - - 65,31 - 67,12
Weka.C4.5rules
AdaBoost - - 63,27 - 65,53
MultiBoost - - 62,36 - 67,57
Weka.Random Forest 64,40 - 65,99 - -
. - 58,99 | 60,24 - - -
Empiric.Default
Bagging 65,71 | 62,67 - - -
- 63,74 - 61,54 - 61,54
Bagging 67,58 - 70,88 - 64,29
Weka.C4.5
AdaBoost 67,58 - 65,38 - 64,84
9. NKI BC MultiBoost 65,38 - 62,64 - 67,58
- 62,63 - 60,44 - 67,14
Bagging 67,58 - 70,88 - 64,29
Weka.C4.5rules
AdaBoost 67,58 - 65,38 - 64,84
MultiBoost 65,38 - 62,64 - 66,48
Weka.Random Forest 68,13 - 66,48 - -

Tabela 25: Povecanje ta¢nosti istovremenom primenom metoda selekcije atributa i

ucenja do 50 ansambala
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Pregled odnosa najvece uspesnosti svih razmotrenih metoda da je u Tabeli 26:

Problem % vedin. Oanvni Meto<_j_i Metodi Istoyremena
klase algoritam = selekcije ansambala primena
Monks-2 67,13 71,53 67,13 80,32 80,32
Waveform-40 33,33 79,20 80,52 84,54 84,98
Breiman-1K 11,00 76,10 78,70 99,00 99,20
Breast Cancer LJ 70,28 75,52 70,28 75,17 71,37
Cleveland Heart 54,46 81,52 82,84 82,84 83,17
Lung Cancer 40,63 56,25 65,63 62,50 65,63
BC 66,29 60,00 68,53 70,29 70,29
RFS5 54,20 60,32 62,72 65,08 67,57
NKI BC 62,64 63,74 67,14 68,13 70,88

Tabela 26: Poredenje najveceg povecanja tacnosti istovremenom primenom metoda
selekcije atributa i u¢enja do 50 ansambala

Istovremena primena izabranih metoda je znatno poboljSala performanse sistema za
induktivno ucenje pravila za sve primere, izuzev problema Breast Cancer Ljubljana.

Poznati algoritma uc¢enja C4.5, koji koristi ocenu informativnosti (InformationGain)
za upravljanje generalizacijom, pokazao se najboljim upravo za ovaj problem ucenja,
Tabela 25.

Za ostale metode ucenja na ovom problemu se dobijaju znatna poboljSanja kada se
metod selekcije ili metod ansambala koriste pojedinac¢no, dok njihova istovremena
primena ne daje znacajna poboljSanja za, Tabela 25 i Tabela 26.

Prikaz ukupnih efekata svih upotrebljenih metoda dat je na Sl. 57.
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Slika 57: Prikaz odnosa najvece tacnosti predvidanja za sve upotrebljene metode
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PROBLEMI UCENJA NA OSNOVU GENSKIH EKSPRESIJA

Najveca tacnost za probleme ucenja na osnovu genskih ekspresija i ansamble od 50
elemenata je 74,29% za problem BC, 67,57% za problem RFS5 (vec¢a je za ansamble
od 10 elemenata, 70,29%) i 70,88%za problem NKI BC. Ova ta¢nost se dobija
rigoroznom eksperimentalnom procedurom ucenja i estimacije greSke [37] i joS uvek
nije dovoljna za ozbiljne prakti¢ne primene.

Navedeni rezultati su ostali u okviru estimacije mogucnosti prethodne selekcije
atributa koja je ustanovljena metodom SIMBA, zasnovanom na konceptu margine
[13], [14] za konkretne obucavajuce skupove. Estimacija ovom metodom pokazuje da
li je moguce je identifikovati pogodan podskup informativnih atributa, za koji i veoma
jednostavni algoritmi u¢enja postiZu povec¢anje tacnosti predvidanja.

Npr. za problem BC metod 1-NN [18], uz prethodnu selekciju algoritmom SIMBA,
postiZe ta¢nost vecu od 75% za 100 do 1.500 selektovanih atributa, SI. 58.
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Slika 58: Prikaz tacnosti predvidanja algoritma 1-NN za problem BC uz prethodnu
selekciju metodom SIMBA

Nesto manju tacnost 1-NN metoda za priblizno isti broj atributa predvida i Feature
Selection Tool, SI. 39.

Predvidena tacnost predvidanja na osnovu ovih estimacija je dostignuta u rezultatima
izvedenih eksperimenata, s tim da su u ovom radu upotrebljene samo metode ucenja
koje daju razumljive raezultate, za razliku od 1-NN i drugih sli¢nih metoda, koji
mogu pokazati i ve¢u tacnost, ali bez razumljivog objasnjenja.

5.4.2 Razumljivost

Razumljivost naucenih stabala i pravila je teSko objektivno ocenjivati [1], [24], [25],
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obimnijih opisa (stabla sa manjim brojem ¢vorova, skupovi pravila sa manjim brojem
jednostavnijih pravila).

Razumljivost je posebno znacajna za probleme u¢enja genskih ekspresija, najobimnije
realne probleme sa svojstvima oskudnosti koji se koriste u ovom radu.

Primeri znanja nauc¢enog pomocu algoritama Empiric.Rules.Default, WEKA.C45,
WEKA.C45Rules i WEKA.RIPPER za najobimniji problem RFS5 dati su na Sl. 59-62.

Slika 59: Primer naucenog skupa pravila za problem RFS5 (Empiric

Slika 60: Primer naucenog stabla za problem RFS5 (WEKA.C45)
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class=1 [(41.0/5.0)

Slika 62: Primer naucenog skupa pravila za problem RFS5 (WEKA.RIPPER)

Upotrebljeni algoritmi induktivnog ucenja za probleme genskih ekspresija, opisane
desetinama hiljada atributa, tipicno indukuju skupove pravila reda samo nekoliko
desetina osnovnih elemenata (selektora), odnosno 10-50 pravila.

Ovako kratka reSenja, koja koriste svega nekoliko desetina gena, dobijaju se jer je
osnovni mehanizam algoritma indukcije svake od razmatranih metoda ucenja ugraden
je i neki metod pojednostavljivanja (simplification, prunning), kojim se poboljSavaju
generalizacione performanse i dobijaju znatno kraci i tacniji opisi (pravila, liste ili
stabla odlucivanja).

Na taj nacin ve¢ i osnovni algoritmi ucenja tipi¢no daju kratka reSenja, odnosno
potencijalno razumljivo znanje.

Primeri na Sl. 59-62. ilustruju oblik i sloZzenost naucenog znanja u nepovoljnijem
slu¢aju, kada se koristi ceo skup atributa.
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Pravila klasifikacije se odnose na nazive i vrednosti ekspresije izabranih atributa
(gena) [9], [10], [29]. Dodatni podaci predstavljaju broj obucavajuc¢ih primera
(pozitivnih i negativnih) koji su u procesu ucenja posluzili za formiranje konkretnog
pravila ili ¢vora stabla odlucivanja.

Cilj ovog rada je bio da se poveca tacnost predvidanja bez znacajnijeg gubitka
razumljivosti nauc¢enog znanja.

Za visok stepen razumljivosti je joS potrebno zadovoljiti i odredene psiholoske
zahteve [66], pre svega saglasnost sa postoje¢im znanjem.

Ovaj zahtev je zadovoljen izborom takvih metoda selekcije i u¢enja koji koriste samo
atribute iz originalnog modela problema, za koje se pretpostavlja da su formulisani u
skladu sa postojec¢im znanjem [29].

U propozicionom modelima predstavljanja znanja, koji se koriste u ovom radu, model
problema formira covek izborom pocetnog skupa atributa, koji treba da reprezentuje
relevantne postojece pojmove iz razmatranog podrucja [67].
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6. ZAKLJUCCI

Osnovni cilj sprovedenog istrazivanja je potvrda hipoteze da je istovremenom
primenom viSe razlicitih metoda i tehnika koriS¢enja postojec¢ih informacija iz
prostora atributa moguce znatno poboljSati performanse sistema za induktivno u¢enje
pravila kada je obucavaju¢i skup oskudan.

Cilj je postignut kroz empirijsko istrazivanje, koje je potvrdilo da se ta¢nost naucenog
znanja na osnovu oskudnih obucavajuc¢ih skupova moze znacajno povecati pomoéu
vise razli¢itih metoda, bez znacajnijeg gubitka razumljivosti.

Osnovni doprinosi ove disertacije su slede¢i rezultati:

1.

Eksperimentalno je potvrdeno da kombinovani algoritam formiranja ansambala,
uz istovremene pseudosluc¢ajne modifikacije prostora atributa, drasticno smanjuje
broj razmatranih atributa i istovremeno znacajno povecava tac¢nost naucenog
znanja, te je pogodan za induktivno ucenje konjuktivnih pravila i u slucaju
oskudnih obucavajucih skupova.

Eksperimentalno je potvrdeno da se heuristike za ocenu interakcija parova
atributa u problemu uc¢enja mogu uspesno primeniti u selekciji atributa i,
kombinovanjem sa pseudoslucajnom selekcijom atributa, u praksi dodatno
poboljsati performanse nau¢enog znanja.

Znacajno je unapreden sopstveni sistem za otkrivanje znanja Empiric ugradnjom
algoritma globalnog ocenjivanja hipoteza Relief, S$to je demonstrirano
poboljSanjima rezultata ucenja u slucaju izabranih oskudnih obuc¢avajucih
skupova za vise razlicitih tipova atributa, ukljucujuci. strukturne atribute.

IzvrSeno je dodatno unapredenje sistema Empiric izmenom osnovnog usmerenog
pretraZivanja prostora hipoteza (greedy search), tako da koristi i ocenu interakcije
parova atributa za upravljanje pretraZivanjem.

Dalji rad na ovom podrucju treba usmeriti na na usavrsavanje koriscenih i razvoj
novih ugradenih metoda zasnovanih na konceptu margine, koji se mogu se integrisati
U postojece sisteme za induktivno u¢enje koncepata.
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8. PRILOZI

Prilog 1: Uputstvo za korisc¢enje sistema Empiric

Prilog 2: Pregled upotrebljenog softvera za sistem WEKA
Prilog 3: Pregled upotrebljenog softvera za sistem Matlab
Prilog 4: Specifikacija upotrebljenih obucavajucih skupova
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PRILOG 1: UPUTSTVO ZA KORISCENJE SISTEMA EMPIRIC

Sistem Empiric je alat za inteligentnu analizu podataka (data mining, knowledge
discovery), odnosno otkrivanje skrivenih zakonitosti u podacima koji se nalaze u
bazama podataka.

U odnosu na poznate sisteme za otkrivanje znanja metodama induktivnog ucenja
Empiric je manji po obimu i sistemskim zahtevima. Realne probleme moze da reSava
i na prosecnim desktop racunarskim konfiguracijama.

Sistem obezbeduje osnovni skup alata za inteligentnu analizu podataka metodama
induktivnog ucenja. Sastoji se od viSe celina/podsistema:

1. Editor primera je namenjen za unos i azuriranje modela problema i obucavajucih
primera;

2. Vizualizator prikazuje strukturu obucavajuceg skupa geometrijskim rasporedom
tacaka na povrsini. Neophodan za pracenje rada podsistema za induktivno ucenje
bez ucitelja.

3. Podsistem za induktivno ucenje bez ucitelja, koji se satoji od:
- generatora jednostavnih klasifikacija (partitional clustering);
- generatora hijerarhije klasa (hierarhycal clustering);

4. Podsistema za induktivno ucenje pravila na osnovu primera (induction of
conjuctive rules);

Svi podsistemi su prilagodeni jedinstvenom modelu predstavljanja znanja, tzv.
atributnom modelu sa kontinualnim i viSe tipova diskretnih atributa.

Diskretni atributi su ugradeni u tri varijante: nominalni (neureden skup vrednosti),
linearni (ureden skup vrednosti) i strukturni (parcijalno ureden skup vrednosti).

U sistemu Empiric meru kvaliteta pravila korisnik bira interaktivno, prilikom
pokretanja algoritma ucenja pravila, zajedno sa nacinom izdvajanja i brojem primera
za ucenje, odnosno testiranje naucenih pravila.

U podsistem za induktivno ucenje pravila sistema Empiric su ugradene mere za ocenu
kvaliteta pravila (hipoteze) [Miskovic,2002]:

« Informativnost atributa (information gain)

« Relativna infomativnost atributa (gain ratio)

. Entropija (entropy)

« Gini indeks (gini)

. Logic¢ka pouzdanost (logical sufficiency content)
. Mera kvaliteta Kaufman-Michalski (Q-measure)
« Globalna mera Relief (Relief, ReliefF)

Svaka od ovih mera se moZe upotrebiti za generisanje pojedina¢nih ili visestrukih
modela, odnosno jednostavnih ili visestrukih skupova pravila.
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Osnovni meni sistema Empiric je prikazan na SI. 1.1.

E Empiric

File Edit Yisualze Hierarchy Parkitions

Rules ‘window Help

e 1| ¥BE E kel oal vlolv] el

A

V4
Ulaz-izlaz

Editovanie
Slika 1.1: Osnovni meni sistema Empiric
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Na SI. 1.2 se vidi kako podsistem za vizualizaciju prikazuje strukturu primera jednog
problema NKI1182, koji su razvrstani u dve klase (01 1).
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Slika 1.2: Radni prozori sistema Empiric prilikom analize problema

Obucavajuci primeri su u preglednoj tabeli @, dok su u ostalim prozorima prikazani
tok izvrSavanja algoritma induktivnog ucenja pravila @ i rezultati ucenja, odnosno

sama pravila ©.

Na Sl. 1.2 se u grafickom prozoru @ vidi kako podsistem za vizualizaciju prikazuje
strukturu obucavajucih primera problema NKI BC (182 primera x 22.224 atributa).

Unos podataka se vrsi izborom iz menija Eile / Open ili aktiviranjem tastera.

Priprema podataka

U demo verziji, priprema podataka problema induktivnog ucenja vrsi se izvan
sistema, npr. u nekom editoru tekstualnih fajlova (Notepad, WordPad, MS Word ili
neki od specijalizovanih tekst-editora, npr. UltraEdit). Opis problema i svi primeri se

cuvaju u tekstualnoj datoteci, koja ima sufiks .Is (od learning set).
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Podaci se pripremaju u skladu sa internim formatom, koji je ilustrovan na slici:

ukupan broj atributa

/7 ukupan broj klasa

tip atributa ( 1-nominalni, 2-linearni, 3-kontinualni, 4-strukturni )
broj vrednosti nominalnog atributa
class|
3

domen nominalnog atributa (nepoznata vrednost je

2 [-1000000 1000000 10000(')1|
3 3 -1000000 1000000 \{000001 .. .
min. i max. vrednost i oznaka nepoznate
-- naziv atributa vrednosti kontinualnoq atributa

22221 3 -1000000 1000000 1000001

22222 3 -1000000 1000000 1000001

22223 3 -1000000 1000000 1000001

22224 3 -1000000 1000000 1000001

0

0 -0.299141 0.093459 -0.215469 -0.566347 -0.595818 -0.195499 ...
[1 0.234519 -0.064074 0.160706 -0.242352 -0.122788 0.025056 .-

\_ pojedinacni primer je niz vrednosti atributa, ¢iji redosled
odgovara redosledu navodenija u zaglavlju opisa problema

Slika 1.3: Primer formata ulaznih podataka sistema Empiric (problem NKI BC)
Problem ucenja se zadaje u dva dela:
1. opisom modela problema definisanjem naziva, tipa i domena svih atributa i
2. navodenjem obucavajuéih primera.

Za opis modela problema se u prvom redu fajla navodi broj atributa i broj klasa,
nakon cega sledi opis svakog atributa, u jednom ili viSe redova. Prvi atribut je uvek
nominalnog tipa i definiSe naziv i moguce vrednosti klasifikacije. Ostali atributi mogu
biti diskretnog tipa (oznaka 1,2,4) i kontinualni (oznaka 3).

Nakon toga se navode obucavajuci primeri, koji predstavljaju nizove vrednosti
atributa, u skladu sa tipom i redosledom koji je definisan u modelu problema.

Induktivno u¢enje

Algoritam ucenja pravila se pokrece iz osnovnog menija sistema Rules | Learn ili
aktiviranjem tastera ﬂ SI. 3:

EEmpiric
File Edit Visualize Hierarchy Partitions Rules MWindow  Help

= ¥be E el oel ooy el il

/ 4 7
Ulaz-izlaz / / Hijerarhije / Ucenje pravila

Editovanje  Vizualizacija Particije

Slika 1.4: Pokretanje induktivnog u¢enja pravila Empiric.Rules

Na Sl. 1.4 je prikazan izgled dijaloga u kome se zadaju svi bitni parametri ucenja
pravila. Uc¢enje se pokrece tasterom OK, a rad programa se moZe pratiti u posebnom
prozoru.
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nacin izbora
primera za ucenje

filtriranje -
redukcija broja
atributa

broj ponavljanja
algoritma ucenja

Learning Rules

Method for sefection of oy ceaampies
/ Crozs-validation ¢ Handom ¢ Sequential

Handom reduce toi | attributes

X]

Selection meazure |Default [E—— ﬂ
Minimal support 0
Humber of runs 10

mera kvaliteta
pravila

minimalni broj

podela primera za ey off Tl % of total primera po pravilu
ucenje i testiranje \ for learning | | b4
for testing | | =
nivo detaljnosti —]
prika;a toka Humber of models [rulesetsz] |1_
algoritma \ Show all details broj redundantnih

skupova pravila u
| ansamblu

(114

v X Cancel

Slika 1.5: Postavljanje parametara induktivnog uéenja pravila

Naucena pravila se predstavljaju kao produkciona pravila ili implikacije, uz koje se
daje i ocena njihove pouzdanosti kroz tacnost na obucavajucem skupu i broj
pozitivnih i negativnih primera iz kojih su izvedena, npr. kao na Slici 6.

Rule1(1,000): [216555_ at=>0,0089][200020_at=0,7074..1,1471]->[Class=0] 55/0

Slika 1.6: Primer nauc¢enog pravila

Istorijat sistema

Prvi prototip sistema za inteligentnu analizu podataka pod nazivom Empiric autor je
razvio na Katedri za rac¢unarsku tehniku Visokih vojnotehnickih Skola KoV JNA u
Zagrebu 1989-1991. godine (verzija za DOS).

Nova verzija sistema je razvijena delom kao prakti¢ni deo izrade magistarske teze na
Elektrotehnickom fakultetu u Beogradu 2002. godine. Osim novog interfejsa za rad u
Windows okruzenju, dogradena su bitna poboljSanja osnovnog algoritma induktivnog
ucenja  pravila:  upotreba vise ocena  kvaliteta pravila, upravljanje
pojednostavljivanjem pravila i u¢enje visestrukih modela ili ansambala.

U ovom radu je sistem dograden algoritmom selekcije atributa metodom slucajnih
podprostora i globalnom ocenom Relief, koji je ugraden u osnovni algoritam ucenja i
moZe se koristiti istovremeno sa ugradenim algoritmom u¢enja ansambala.
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PRILOG 2: PREGLED UPOTREBLJENOG SOFTVERA IZ
SISTEMA WEKA

U radu je korS¢ena javno dostupna razvojna verzija sistema za istraZivanje znanja
WEKA 3.5.7 za operativni sistem Windows.

WEKA 3.5.7 (Windows)
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Upotrebljeni su algoritmi u¢enja razumljivog znanja:

J48

PART

JRip

RandomForest

Bagging
AdaBoost.M1

MultiBoost.AB

Java implementacija agoritma C4.5, jednog od najpoznatijih
algoritama za induktivno uc¢enje stabala odlucivanja;

Java implementacija agoritma C4.5Rules, jednog od
najpoznatijin algoritma za induktivno ucenje produkcionih
pravila;

Java implementacija agoritma RIPPER, poznatog i efikasnog
algoritma za za induktivno ucenje produkcionih pravila;

specificna Java implementaciju metoda za induktivno ucenje
slu¢ajnih Suma, ansambala koji se sastoje od stabala odluc¢ivanja
kao pojedinacnih klasifikatora;

metod induktivnog ucenja ansambala koji se sastoje od
proizvoljnih klasifikatora;

metod induktivnog ucenja ansambala koji se sastoje od
proizvoljnih klasifikatora;

metod induktivnog ucenja ansambala koji se sastoje od
proizvoljnih klasifikatora;

Selekcija atributa filtriranjem se u sistemu WEKA Koristi uz pomo¢ posebnog objekta
AttributeSelectedClassifier, koji sluzi za primenu algoritma ucenja na filtrirani
podskup atributa teku¢eg obucavajuceg skupa, npr. slu¢ajnog podskupa primera koji
se generiSe u jednom prolazu unakrsne validacije.

Parametri objekta od znacaja su: osnovni algoritam ucenja (classifier), algoritam
pretrazivanja prostora atributa (search) i algoritam ocene atributa (evaluator):

Abouk

debug |False

weka,classifiers. meta. AttributeSelectedClassifisr

Dirnensionality oftraining and test data is reduced by
attribute selection before heing passed onto a classifier. —
Capabilities

classisr [ Chooss |148-C0.25-M2

evaluatar CfsSuhsel:EvaI
search BestFirsI: D1-ME

= weka.gui.GenericObjectEditor,

<

Qpen. .. ] [

SaVE... ] [ K ] [ Cancel
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Upotrebljeni su algoritmi selekcije atributa:

FCBF (Fast Correlation Based Feature Selection) se postavlja izborom algoritma

evaluacije SymmetricalUncertAttributeSetEval, a kao parametar pretrazivanja

se postavi FCBFSearch.

< weka, gui.GenericObjectEditor

weka,classifiers. meta. AttributeSelectedClassifisr

Abouk

classifier 348 -C 0.25-M 2

Dimensionality oftraining and test data is reduced by
attribute selection before heing passed on to a classifier. —

debug | False

evaluatar SymmetricaIUncertAttrihuteE\raI

search FCBFSearch -D False -T -1, 7976931 348623157E308 -M -1

J{

K

J{

[ Qpen... Save...

j

Caneel ]

Relief, koji se postavlja izborom vrednosti parametra ReliefAttributeEval, a kao

algoritam evaluacije se izabere Ranker.

< weka.gui.GenericObjectEditor

weka, classifiers.meta. AttributeSelectedClassifier

About

classifier J48-C0.25-M2

Dimensionality oftraining and test data is reduced by
attribute selection before heing passed onto a classifier. —

debug | False

evaluator ReliefFAttrihuteEval -M-1-01-K10
search Ranker -T -1.79769331345623157E305 -M -1

[o].4

J( J{ J(

[ Qpen... Save...

Cancel ]

Starija verzija sistema (WEKA 3.4) opisana je u knjizi:

Witten I.H., Frank E., Data Mining: Practical machine learning tools and
techniques, 2nd edition, Morgan Kaufmann, San Francisco, 2005.

Novija verzija (WEKA 3.5) se moZe preuzeti sa adrese:
http://prdownloads.sourceforge.net/weka/weka-3-5-7jre.exe

INTERACT

Dodatak sistemu WEKA je algoritam selekcije atributa INTERACT, opisan na adresi
http://www.public.asu.edu/~huanliu/INTERACT/INTERACTsoftware.html

Algoritam INTERACT rangira i selektuje relevantne atribute na osnovu njihovih
medusobnih interakcija. Eksperimentalno je pokazano da znatno smanjuje broj
atributa i odrzava ili poboljSava tacnost predvidanja kada postoje interakcije atributa.

-120 -



Napomena:

Slozenost postupka selekcije optimalnog podskupa od N atributa je O(2") [51].
Slozenost algoritma INTERACT je u najgorem sluaju O(N°M), a u srednjem

O(NM(1-o""H/(1-a)).

Za ubrzanje rada upotrebljena posebna hash tabela za izbegavanje ponovljnih

prolaza kroz obucavajuci skup.

Algoritam nije deo Java paketa WEKA i zahteva posebnu manuelnu instalaciju u

objektni sistem WEKA.

Nakon instalacije, koristi se pomoc¢u objekta AttributeSelectedClassifier, izborom
algoritma evaluacije SymmetricalUncertAttributeSetEval i algoritma pretrazivanja

INTERACT.

2 weka,gui.GenericObjectEditor

wieka, classifiers, meta. AttributeSelectedClassifier
About

classifier J48-C0.25-M2

Dimensionality oftraining and test data is reduced by
aftribute selection before heing passed onto a classifier. —
Capabilities

debug | False

evaluatar SymmetricaIUncertAttrihuteSetEval
search INTERACT -T -1.7976931345623157E308 -M -1 -F null

[ Open... ] [ Save... ] [ [o]4 ] [ Cancel

]

Softver se moze preuzeti sa adrese:

http://www.public.asu.edu/%7Ehuanliu/INTERACT/INTERACT-java.zip
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PRILOG 3: PREGLED UPOTREBLJENOG SOFTVERA ZA
SISTEM MATLAB

SIMBA

Simba je algoritam za prethodnu selekciju atributa koji maksimizuje funkciju ocene
kvaliteta skupa atributa zasnovanu na konceptu margine [13], [14].

Softver se moZe preuzeti sa adrese:
http://www.cs.huji.ac.il/labs/learning/Papers/Simba 04 11 2004.zip

FEATURE SELECTION TOOL
http://www.cs.huji.ac.il/~anavot/feature selection tool/fst.htm

Za korisc¢enje alata Feature Selection Tool potrebna je verzija Matlab 7.0 ili novija.
Nije potrebna posebna instalacija, ve¢ je dovoljno uneti putanju foldera na koji je
izdvojen kod u listu putanja sistema Matlab.

Za pokretanje programa je dovoljno u komandnu liniju uneti naziv
feature_selection_tool, nakon ¢ega se pojavljuje graficki interfejs:

) Feature Selection Tool 9=
Fle Yew Tools Help o

— Selection Methods semiogx | [ egerd | [ o | [ zoom |

100

T
— Rankers. t | —— infagain-->nn

[#] infogain I ____________ —=— ralief-->nn

© | simba-utiliy=linear-=nn

[] Cond-entro.

— Mergin Based

@ sinbe

— Sanity Check
[]Rand
L] Original Order

— Classification Methads —

[ Maive Biay 5 10 15 20 25 30 3 a0
# features

Displ
’7 [[Accuracy | ([Cweights ) ([ Scatter (CFeatures | [(Overlap ] (Staity |

U meniju Help/Getting Started se nalazi uputstvo za upotrebu alata, u kome se
nalazi uputstvo za pripremu podataka, objasnjenje mogucnosti i uputstvo za upotrebu
sistema.

Priprema podataka za Feature Selection Tool se moze izvrSiti konverzijom tekstualnih
fajlova u format .mat na sledeci nacin:

1. lzvrsi se prekodiranje nenumeric¢kih atributa i primera u celobrojne ekvivalente.

2. Ukloni se tekst definicije atributa i ostavi samo matrica vrednosti primera. Aaribut
koji definise klasifikaciju je na prvom ili poslednjem mestu.
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3. Pokrene se sistem Matlab i pripreme se matrica vrednosti X i matrica klasifikacije
Y pomoc¢u procedure:

a) ako je klasa je poslednji atribut u nizu
traindata = textread("BCl75.txt");
X = traindata(:,1:(end-1));
Y = traindata(:,end);

b) ako je klasa je prvi atribut u nizu
traindata = textread("RFS5.txt");
X = traindata(:,2:end);

Y = traindata(:,1);

4. Dobiju se matrice X i Y, koje se sacuvaju na *.mat fajlu (u Workspace prozoru
sistema Matlab se izvrSi selekcija obe matrice, pa se sacuvaju funkcijom
Save/Save As).

Softver se moze preuzeti sa adrese:
http://www.cs.huji.ac.il/~anavot/feature selection tool/fst download page.html
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PRILOG 4: SPECIFIKACIJA UPOTREBLJENIH
OBUCAVAJUCIH SKUPOVA

(A) Primeri vestacki kreiranih problema uc¢enja:

1. PROBLEM MONKS-2

Problem Monks-2 [78] je problem Kklasifikacije objekata (osoba) u vidokrugu
zamisljenog robota na osnovu 6 nominalnih atributa, definisanih kao:

Head-shape e {round, square, octagon}
Body-shape e {round, square, octagon}
Is-smiling e {yes, no}

Holding e {sword, balloon, flag}
Jacket-colour e {red, yellow, green, blue}
Has-tie e {yes, no}

Ukupan broj mogucih primera je 3-3:2:3:4.2=432. Problem je konstruisan radi
poredenja razlic¢itih algoritama ucenja, a upotrebljena verzija Monks-2 opisuje
koncept "tacno dva od Sest atributa imaju prvu od mogucih vrednosti”, koji se ne
moze kompaktno opisati propozicionim logickim izrazima (CNF ili DNF). Tacan
propozicioni opis koncepta se sastoji od disjunkcije svih konjuktivnih izraza u kojima
se dva atributa pojavljuju sa svojim prvim vrednostima, a svi ostali atributi bez prve
vrednosti iz domena.

2. PROBLEM WAVEFORM-40
Problem Waveform-40 je konstruisan radi provere funkcionisanja algoritama ucenja u

prisustvu Suma, odnosno irelevantnih atributa.

Skup podataka ima 21 relevantan atribut, dobijen kombinovanjem dva od tri osnovna
signala (funkcije) sa dodatkom nezavisnog Suma i dodatnih 19 irelevantnih atributa,
¢ije vrednosti su generisane potpuno slucajno.

3. PROBLEM BREIMAN 1000

Problem je je konstruisan kao primer problema ucenja sa veoma velikim broje slabo
relevantnih atributa, kao Sto su problemi, npr. u medicinskoj dijagnostici i
pretrazivanju dokumenata. Kod nekih od ovih problema se ne moZe izdvojiti mala
grupa atributa koja dobro razdvaja klase, ve¢ se najveca tacnost predvidanja postize
tek kada se koriste svi atributi.

Ovakvi problemi su teSki za uobicajene programe ucenja, kao Sto su neuronske mreze
i stabla Kklasifikacije.

Problem je opisan sa 1.000 binarnih atributa, a primeri su razvrstani u 10 klasa.

Generisan je programom na slici (random je generator slucajnih brojeva po
uniformnoj distribuciji):
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Program generiSe skup verovatno¢a { p(j,m) }, gde je j oznaka klase, a m redni broj
atributa. Vrednost primera klase j je string od M binarnih promenljivih, gde m-ta
promenljiva ima verovatnocu p(j,m) da je jednaka jedinici.

Za generisanje obucavaju¢eg skupa u ovom radu je generisan skup od N=1.000
primera, koji je upotrebljen za ucenje i estimaciju tacnosti predvidanja metodom
unakrsne validacije (nije posebno generisan testni skup od 4.000 primera, kao u [15],
jer se ne koristi estimacija ta;nosti metodom testnog skupa).

Iz koda je vidljivo da svaka klasa ima visoku verovatno¢u na odredenim mestima. Ali
ovih mesta za sve klase ukupno ima oko 2.000, tako da postoji zna¢ajno preklapanje.
Uz pretpostavku da su poznate sve { p(j,k) }, Bayesova greSka izracunata za
konkretnu { p(j,k) } je 1.0%.
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(B) Primeri oskudnih obuéavajuéih skupova iz baze podataka UCI

4. BREAST CANCER LJ

Problem je ucenje pravila za Kklasifikaciju obolelih od raka dojke, na osnovu opstih
podataka o pacijentu i klinickih nalaza, u dve klase: one za koje postoji moguénost
ponovnog pojavljivanja tumora dojke nakon operacije i one za koje ne postoji.

Podaci su formirani u Institutu za onkologiju Univerzitetskog medicinskog centra u
Ljubljani [92].

5. CLEVELAND HART DESEASE

Problem je uc¢enje pravila za dijagnostiku oboljenja srca na osnovu opstih podataka o
pacijentu i klinickih nalaza. Slucajevi se klasifikuju kao zdravi ili u jednu od 4
kategorije oboljenja srca.

6. LUNG CANCER

Problem je ucenje pravila klasifikacije slucajeva raka pluc¢a u jednu od tri kategorije,
na osnovu medicinskih podataka koje koriste u praksi i lekari specijalisti.
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(C) Primeri genskih ekspresija [Pathwork Diagnostics,2007]:
Sva tri problema analize genskih ekspresija se odnose na problem dijagnostike
oboljenja raka dojke na osnovu genskih ekspresija.

Podaci su formirani uzimanjem uzoraka tkiva od zdravih i obolelih pacijenata,
njihovom obradom i nanoSenjem na odgovaraju¢ci DNK mikrocip, koji ima vise
hiljada oligonukledskih tacaka za predstavljanje gena [37].

Oligonukleotidska tacka je ekvivalent odgovarajuceg gena i ima sposobnost da veze
za sebe posebnu informacionu iIRNK Nakon formiranja mikroc¢ipa, uzima se uzorak
IRNK iz ¢elije koja se proucava uz dodatak fluorescentne primese. Potom se mikrocip
izlaze delovanju fluorescentne iRNK.

Mikrocip mikroskopski skenira i izmeri svetlosni intenzitet (ekspresija) svake tacke
koja odgovara nekom genu.

7.BC (175 x 22215 X 2)

Primeri ekspresija gena 175 slucajeva zdravih i obolelih pacijenata, prikazanih
pomoc¢u skupa od 22.215 gena.

8. RFS5 (441 x22215 X 2)

Primeri ekspresija gena za 441 slu¢aj potpuno izlecenih i ponovo obolelih od raka
dojke u roku od 5 godina nakon terapije, prikazanih pomocu 22.215 gena.

9. NKI BC (182 x 22223 X 2)

Primeri ekspresija gena 182 slu¢aja zdravih i obolelih pacijenata, prikazanih pomocu
22.223 gena, koji su formirani u holandskom nacionalnom institutu za rak
(Netherland Cancer Institute).
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"lzrada normativa rezervnih delova, TU SSNO 1983/84), kao i u viSe internih
softverskih projekata usmerenih na usavrSavanje nastavnog procesa i opremanje
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Godine 1990. izabran je za predavaca na Katedri za racunarsku tehniku (tada) Visokih
vojnotehnickih Skola kopnene vojske u Zagrebu za predmet Operativni sistemi.

Od 1992. godine radi u Tehni¢koj upravi GeneralStaba Vojske Jugoslavije, gde je
zaduzen za Tehnicki informacioni sistem kopnene vojske. Uvodi u operativnu
upotrebu graficki orijentisane mrezne operativne sisteme, nove razvojne alate i
produktivnije aplikativne programe.

Godine 1994. prelazi u novoosnovani Centar za informaticku podrSku pozadine, gde
radi kao projektant na informatickoj podrSci i projektovanju novih komponenti
informacionog sistema pozadine Vojske Jugoslavije.

Od 2002. godine je nacelnik je Odseka za projektovanje u Odeljenju za informaticku
podrSku logistike Sektora logistike GeneralStaba VJ, gde radi na modernizaciji
racunarske mreze Sektora i modernizaciji, razvoju i uvodenju informacionih sistema i
novih tehnologija za potrebe logistike VVojske Jugoslavije.



Od 2003. godine saraduje u nastavi na Fakultetu za poslovnu informatiku na
predmetima Multimedija, Projektovanje informacionih sistema i Poslovni
informacioni sistemi.

U periodu 2005.-2007. godine nacelnik je Centra za Bolni¢ki informacioni sistem
Vojnomedicinske akademije u Beogradu. Rukovodi izradom projekta nove racunarske
mreze VMA, radom i modernizacijom Bolni¢kog informacionog sistema, kao i
razvojem i uvodenjem novih softverskih podsistema.

Od januara 2008. godine je stalno zaposlen na Univerzitetu "Singidunum®.

Osim osnovnog obrazovanja i usavrSavanja u struci, pohadao je didakticko-metodicki
kurs za nastavnike Visokih Vojnotehnickih Skola kopnene vojske u Zagrebu, zavrsio
specijalisticku obuku za odrZavanje racunara, operativnih sistema i softvera firmi
Honeywell i Control Data Corporation, kao i obuku za izradu elektronskih nastavnih
materijala u sistemu za edukaciju uz pomo¢ racunara PLATO firme Control Data.

Ucesnik je seminara iz vestacke inteligencije koji su 1985. godine organizovali
Institut "Joze Stefan" i Elektrotehnicki fakultet u Ljubljani.

Od 2001. godine redovno ucestvuje na konferencijama Drustva za ETRAN radovima
iz oblasti veStacke inteligencije.




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


