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UTICAJ UPOTREBE STRUKTURNIH ATRIBUTA NA KOMPLEKSNOST INDUKTIVNO
NAUCENIH PROPOZICIONIH KONCEPATA
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Sektora za materijalne resurse Ministarstva odbrane SCG, Beograd, Nemanjina 15

Sadrzaj — U radu se razmatra uticaj upotrebe strukturnih
umesto  nominalnih  atributa u  induktivnom  ucenju
propozicionih pravila. Ocena slozenosti naucenog skupa
pravila, odnosno teorije koja opisuje razmatrane podatke,
moze se upotrebiti kao ocena njihove razumljivosti, §to je
vazan pokazatelj u primenama induktivnog ucenja na realne
probleme. Daje se teoretski model estimacije slozenosti
naucenih pravila i rezultati eksperimenata na nekoliko
standardnih problema induktivnog ucenja.

1. INDUKTIVNO UCENJE PROPOZICIONIH
KONCEPATA

Induktivno ucenje se moze definisati kao proces u kome
sistem poboljSava svoje performanse na datom zadatku bez
dodatnog programiranja. Razlikuje se uéenje na osnovu
primera ili uéenje sa uciteljem (supervised learning) i u€enje
posmatranjem i samostalnim otkrivanjem ili ucenje bez
ucitelja (unsupervised learning) [1].

Zadatak induktivnog ucenja koncepata je racCunarska
indukcija takvih opisa koncepata (kategorija, klasa objekata),
koji treba da budu u dovoljnoj meri razumljivi ljudima koji
se bave odredenom problematikom.

Prema  "principu  razumljivosti"  (principle  of
comprehensibility) [1], opisi koncepata treba semanticki i
strukturno da odgovaraju onima koje bi proizveo covek
prilikom razmatranja istih entiteta. Pri tome treba podjednako
lako izraziti 1 kvalitativne i kvantitativne koncepte, u
prirodnom jeziku ili pomoc¢u vizuelnih oblika, crteza i slika

(2], [3].

Veoma ¢esto se koncepti opisuju propozicionom logikom,
koja ima najmanju izrazajnu snagu, ali su algoritmi ucenja
racunski veoma efikasni, §to je znacajno za realne probleme
ucenja, kod kojih je broj obuéavajucih primera veoma veliki.
Osim toga, propozicioni opisi koncepata se lako prevode u
prirodni jezik.

Propozicioni model problema se sastoji od atributa
kojima se opisuju objekti. ProSireni propozicioni model se
zasniva na viSe tipova atributa, koji se razlikuju po vrsti i
organizaciji skupa dozvoljenih vrednosti. Nenumericki
atributi mogu imati skup vrednosti koji je neureden, totalno
ureden ili parcijalno ureden (obi¢no hijerarhijski) [2].
Atributi  sa  hijerarhijski  organizovanim  domenom
omogucavaju da se u propozicionoj formi prikazu strukturna
svojstva objekata, pa se Cesto nazivaju strukturnim.

Moguénost upotrebe strukturnih atributa je veoma vazna
za poslovne primene, npr. u analizi podataka iz oblasti e-
trgovine, jer omogucava prikaz razlicitih klasifikacija
proizvoda u poropozicionoj formi [4].

2. KOMPLEKSNOST I RAZUMLJIVOST
PROPOZICIONIH KONCEPATA

Najjednostavnija mera razumljivosti propozicionih
koncepata je kompleksnost opisa koncepta, koja se moze

grubo oceniti kao ukupan broj elementarnih ispitivanja
(uslova, selektora) u opisu koncepta.

Za slozeniju kvantifikaciju kompleksnosti, osim razli¢itih
empirijskih mera, koristi se tzv. MDL princip (Minimum
Description Length principle) [5], [6] po kome je najbolja
generalizacija ona koja minimizuje sumu duZine opisa
koncepta i duzine opisa zadanih primera kodiranih pomocu
opisa koncepta (sve u bitima).

Algoritmi induktivnog ucenja koncepata zasnivaju se na
iterativnom postupku formiranja teorija-hipoteza razliite
sloZenosti, koje opisuju obucavajuce primere sa razliitom
uspesnoscu i zatim izboru najverodostojnije od njih za opis
naucéenog koncepta.

Izbor se vrsi pomocéu neke empirijske mere kvaliteta opisa
(npr. LEF[1], InfoGain, Gini, ls-content, Q-measure[2]).
Tacnost teorije se ocenjuje pogodnom tehnikoma, npr.
unakrsnom validacijom.

Estimacija koja se zasniva na MDL principu daje
jedinstvenu meru sloZenosti opisa i ta¢nosti predvidanja, na
osnovu koje se moze izabrati najverodostojnija teorija. Prema
MDL principu, teorija koja ima najmanju ukupnu duZinu
opisa same teorije i opisa obucavajuéih primera uz pomoc te
teorije predstavlja i najverovatniju teoriju koja ih opisuje. Za
ucenje se koriste svi obucavajuci primeri, posto je estimacija
tacnosti predvidanja ve¢ uklju¢ena u MDL meru.

Razumljivost se ne moze svesti samo na kompleksnost,
odnosno konciznost opisa koncepta, ve¢ se moraju uzeti u
obzir i druge spoznajne karakteristike ¢oveka [7].

3. PRIMERI INDUKTIVNOG UCENJA KONCEPATA
SA STRUKTURNIM ATRIBUTIMA

Kao ilustracija upotrebe strukturnih atributa moze se
uzeti mali primer prikazan na Sl. 1 [5].

class {+,-}

color-1 {chromatic, achromatic}

color-2 {primary,non-primary, achromatic}

color-3 {blue,red,green,yellow,violet,orange,
pink, black, white, gray}

shape-1 {convex, non-convex}

shape-2 {polygon,ellipse, straight_lines,curvy}

shape-3 {triangle,hexagon,square,
proper_ellipse,circle,cross,star,
kidney-shaped, crescent}

+,chromatic,non-primary,yellow,convex,polygon,
square
-,chromatic,primary,green,convex,polygon,
hexagon

-,achromatic,achromatic,white,non-
convex,straight_lines,

Cross
-,chromatic,primary,?,convex,ellipse,circle
-,achromatic,achromatic,black,convex,ellipse,
circle
+,chromatic,non-primary,pink,convex,?,?

Sl. 1. Primer opisa atributa i obucavajuceg skupa pomocu
nominalnih atributa

Na SI. 2 je prikazan isti problem koris¢enjem strukturnih
atributa (u sintaksi sistema Empiric [8]).
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class {+,-}
color [chromatic
[primary [blue red green]
non-primary [yellow violet orange pink]]
achromatic [black white gray]]
shape [convex
[polygon [triangle hexagon square]
ellipse [proper_ellipse circle]]
non-convex
[straight_lines [cross star]
curvy [kidney-shaped crescent]]]

+,yellow, square
-,green, hexagon
-,white, cross
-,primary, circle
-,black, circle
+,pink,convex

Sl. 2. Primer opisa atributa i obucavajuceg skupa pomocu
strukturnih atributa

Vidi se da je problem opisan manjim brojem atributa
(samo dva), pa je opis samih primera kraci.

U Tabeli 1 su prikazani skupovi pravila koje su generisali
algoritmi ucenja pravila iz poznatog okruzenja za
inteligentnu analizu podataka WEKA [9] 1 sopstvenog sistema
za inteligentnu analizu podataka Empiric.

Algoritam ¢nost | Taénost ‘
g (CV) | (ob. sk.)

skup pravila

[color-2=primary] -> -
C4.5rules 33,3% 100%  [color-1=chromatic] -> +
- -
[color-2=primary] -> -
C4.5 66,7% 100% [color-2=non-primary] -> +
[color-1=achromatic] -> -
Ripper 66.7% 66.7% cglor—z:non—prlmary] -> +
[color-2=non-primary] -> +
Empiric (LS) 100% 100% [color-1=achromatic] -> -
[color-2=primary] -> -
Empiric [color-2=non-primary] -> +
100% 100% [color-2=primary,achromatic]
(Default, Q) s -

Tabela 1. Naucena pravila samo pomocéu nominalnih
atributa

U Tabeli 2 je prikazan skup pravila koje je generisao
sistem Empiric za obucavajuci skup sa strukturnim atributima
sa Sl. 2 (sistem WEKA ne podrzava strukturne atribute).

Tacnost

(V) skup pravila

Algoritam

Tacnost ‘

(ob. sk.)
[color=non-primary]-> +

Empiric o N
100% 100%  [color=primary,achromatic]-
(Default, 1s,Q) >_

Tabela 2. Naucena pravila pomocu strukturnih atributa

Vidi se da je uz pomo¢ strukturnih atributa dobijen skup
pravila koji odgovara kracem i jasnijem rezultatu iz Tabele 1
i to konzistentno za sve varijante ucenja (Default, LS, Q).

U radu se za realniju estimaciju uticaja efekta primene
strukturnih atributa na kompleksnost koncepata koriste dva
poznata problema induktivnog ucenja, German-credit i Adult
[10]. Svojstva ovih problema data su u Tabeli 3.

# atribut: ° ¢
# Problem . . SORES # klasa O || N,
primera |Diskr. |Kontin. klase |vred.
1 |German credit 1.000| 13 7 2 |70,00% | ne
2 |Adult 48.842| 8 6 2 76,07% | da

Tabela 3. Pregled svojstava upotrebljenih primera

Problem German Credit sastoji se u induktivnom ucenju
pravila za procenu rizika prilikom odobravanja bankarskih
kredita. Problem je koris¢en u okviru poznatog evropskog
projekta iz oblasti statistike i vestacke inteligencije Statlog.

Obucavaju¢i skup ima 1000 primera procene zahteva
klijenata koji traze kredit. Zahtevi su opisani pomocu 20
atributa (7 numerickih, 13 nominalnih), a procena se sastoji u
razvrstavanju zahteva u jednu od 2 klase (dobar i los).

Problem Adult (poznat i kao Census Income, StatLog
verzija) sastoji se u induktivnom ucenju pravila za
predvidanje da li ¢e prihod pojedinacnog poreskog obveznika
u SAD preéi cenzus od 50.000$ godisnje ili ne, na osnovu
raspolozivih podataka o obvezniku.

Obucavajuci skup se sastoji od podataka poreskog biroa
SAD iz 1996. godine za 48.842 poreska obveznika.
Obveznici su opisani sa 6 kontinualnih i 8 diskretnih atributa
sa nominalnim vrednostima. Oko 7% podataka je ispusteno.

U originalnoj propozicionoj formi, u opisu ovih problema
se ne koriste strukturni atributi. Za ovaj eksperiment su neki
od nominalnih atributa u svakom od njih transformisani u
strukturne, ali tako da obucavaju¢i skup nije promenjen.

U problemu German Credit transformisan je nominalni
atribut personal_status, tako §to je izvrSena reorganizacija
njegove domene prema Tabeli 4.

attribut nominalni domen strukturni domen

personal_status

"male_div/sep”

“female_div/dep/mar*”

"male_single”
"male_mar/wid"
“female_single*

[male
["male_div/sep*
"male_single*

"male_mar/wid"]
female

["female_div/dep/mar*”
“female_single™]]

Tabela 4: Konverzija nominalnog atributa u strukturni za
problem German Credit

Novouvedene vrednosti transformisanog atributa (male,
female) mogu se pojaviti samo u generisanim pravilima, dok
obucavajuc¢i skup ostaje nepromenjen, jer se u primerima
koriste samo vrednosti atributa iz terminalnih ¢vorova
strukturnog domena.

U problemu Adult transformisani su nominalni atributi
workclass, marital-status i native-country tako §to je izvrSena
reorganizacija njihove domene prema Tabeli 5.

attribut | nominalni domen strukturni domen
Privlate [Private
Self-emp-not-inc Self-emp
Self-emp-inc [Self-emp-not-inc
Federal-gov Self-emp-inc]
workclasss |Local-gov Gov [Federal-gov
State-gov Local-gov
Without-pay State-gov]
Never-worked Without-pay
Never-worked]
Married-civ-spouse [Married
Divorced [Married-civ-spouse
~ Never-married Separated Married-spouse-absent
marital- Widowed Married-AF-spouse]
status Married-spouse-absent Divorced
Married-AF-spouse Never-married
Separated
Widowed]
United-States [North-America
Cambodia [United-States
England Canada]
Puerto-Rico Middle-America
Canada [El-Salvador ...]
- South-America ...
ive— Yugoslavia [Ecuador
native El-Salvador Columbia
country Trinadad&Tobago Peru]
Peru Europe
Hong [England
Holand-Netherlands Greece
Yugoslavia ...]
Asia
[South ... 1]
Tabela 5: Konverzija nominalnih atributa u strukturne za

problem Adult

Estimacija tac¢nosti predvidanja i kompleksnosti naucenih
skupova pravila za oba nacina predstavljanja problema
izvrSena je pomocu sistema Empiric [8], a za nominalne
atribute rezultati su uporedeni su sa algoritmima induktivnog
ucenja sistema WEKA [9].
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4. REZULTATI ESTIMACIJE TACNOSTI I
SLOZENOSTI NAUCENIH KONCEPATA

IzvrSena je estimacija taCnosti i razumljivosti naucenih
pravila za tri mere kvaliteta pravila (Default, Is-content i Q-
measure) 1 razliCite vrednosti parametra Minimal Support,
koji definiSe minimalni broj primera na koje se indukovano
pravilo mora oslanjati.

Za problem German Credit, tanost je ocenjena
unakrsnom validacijom, a za problem Adult metodom hold-
out, koris¢enjem odvojenih skupova primera za ucenje i
testiranje (32.561 primera za ucenje i 16.281 za testiranje).
Rezultati estimacije su prikazani na SI. 3.
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Sl. 3: Tacnost za mere Default, Is-content i Q

Iz prikaza na Sl. 3 moze se uoditi da kod aproksimacije
ukupnim brojem selektora, za mere kvaliteta pravila Default i
Is-content upotreba strukturnih atributa ne utice mnogo na
tacnost predvidanja.

Za meru Q-measure tacnost se za skupove sa velikim
brojem pravila (vrednosti parametra Minimal Support od 1
do 10) za problem German Credit povecava, a za problem
Adult smanjuje.

Za konciznija reSenja (vrednosti parametra Minimal
Support=100 1 vise) tacnost predvidanja se upotrebom
strukturnih atributa poboljsava.

Estimacija razumljivosti izvrSena je preko kompleksnosti
naucenih pravila na dva nacina:
- pomocu ukupnog broja selektora u skupu pravila [2], [7],
Sl. 41
- estimacijom MDL-kompleksnosti ([11], [12]), SL 5.

Ocena kompleksnosti sabiranjem broja selektora takode
pokazuje poboljsanje (smanjenje kompleksnosti skupa
pravila za strukturne atribute) kod skupova sa ve¢im brojem
pravila, odnosno u istim slucajevima kada se povecava
tacnost predvidanja, Sl. 4.
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Sl. 4: Kompleksnost za mere Default, Is-content i Q

Ocena kompleksnosti estimacijom MDL-kompleksnosti
pokazuje da se uvodenjem strukturnih atributa za velike
skupove pravila kompleksnost povecava, dok se za koncizne
skupove pravila, znatnije smanjuje, SI. 5.

Skupovi su obi¢no

pravila manje kompleksnosti

ocena razumljivosti u primenama induktivnhog ucenja na
realne probleme.
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Sl. 5: MDL-kompleksnost za mere Default, Is-content i Q

5. ZAKLJUCAK

Ocena kompleksnosti naucenih pravila jednostavnim
sabiranjem broja selektora pokazuje poboljSanja za
strukturne atribute u istim slucajevima kada se povecava
tatnost predvidanja, koja se meri nekom od standardnih
metoda.

Ocena kompleksnosti estimacijom MDL-kompleksnosti
pokazuje da se uvodenjem strukturnih atributa za velike
skupove pravila kompleksnost povecava, dok se za koncizne
skupove pravila znatno smanjuje.

Skupovi su obicno

pravila manje kompleksnosti
ocena razumljivosti u primenama induktivnog ucenja na
realne probleme.
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Abstract — In the paper we consider the effect of using
structured instead of nominal attributes in inductive learning
of propositional rules. Estimation of rulesets complexity, or
complexity of a theory which describes the observed data,
can be used as an estimation of their comprehensibility,
which is an important landmark in applications of inductive
learning to real problems. Theorethical model of estimation
and experimental results on several standard inductive
learning problems are presented.
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