Inteligentni sistemi

INDUKCIONI SISTEMI



Sta je to masinsko uéenje?

Disciplina koja omogucava racunarima da uce
bez eksplicitnog programiranja (Arthur Samuel
1959).

1.Generalizacija znanja na osnovu prethodnog
iskustva (podataka o pojavama/entitetima koji
su predmet ucenja)

2.Dobijeno znanje koristi se kako bi se dali
odgovori na pitanja za entitete/pojave koji nisu
ranije videni



Definicija (Tom Mitchell 1998)

Za kompjuterski program se kaze da uci

iz iskustva E (experience),

vezanog za zadatak T (task), i

meru performansi P (performance),

ukoliko se njegove performanse na zadatku T,
merene metrikama P,

unapreduju sa iskustvom E



Prednosti ML-a?

1. Vrlo je tesko precizno (algoritamski) opisati
neke vrste zadataka koje ljudi lako resavaju.
Primeri: prepoznavanje lica (face detection),
prepoznavanje govora (speech recognition)

2. Za neke vrste zadataka mogu se definisati
algoritmi za reSavanje, ali su ti algoritmi vrlo
sloZeni i/ili zahtevaju velike baze znanja
Primer: automatsko prevodenje (MT)



Prednosti ML-a?

3. U mnogim oblastima se kontinuirano prikupljaju
podaci sa ciljem da se iz njih “nesto sazna”; npr:
— u medicini: podaci o pacijentima i terapijama

— u marketingu: o korisnicima/kupcima i tome Sta su
kupili, za Sta su se interesovali, kako su proizvode

ocenili,...
* Analiza podataka ovog tipa zahteva pristupe koji
¢e omoguciti da se otkriju pravilnosti, zakonitosti
u podacima koje nisu ni poznate, ni oCigledne, a
mogu biti korisne (Data mining)



Podela

* Postoji nekoliko razlicitih tipova algoritama u
masinskom ucenju. Dva najcesca i
najosnovnija oblika masinskog ucenja su:

e Supervised learning (nadgledano ucenje)
* Unsupervised learning



Nadgledano ucenje

Supervised learning (nadgledano ucenje)
predstavlja oblik masinskog uc¢enja na osnovu
obelezenog skupa podataka za treniranje.

Obelezen primer iz skupa podataka za treniranje,
sastoji se od ulaznih podataka, tipicno
predstavljenih nizom realnih brojeva, kao i
zeljene ocekivane izlazne vrednosti.

Ovi algoritmi, jednom trenirani sa obelezenim
skupom podataka, kao svrhu imaju da izracunaju
rezultat, za neobelezen skup podataka

Izlazna vrednost moze biti kontinualan realan
broj ili neka diskretna vrednost.
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Nagledano ucenje

* Ukoliko je izlazna vrednost diskretnog tipa, tada
se govori o klasifikaciji

* Neki od primera klasifikacija su:

— Medicinsko testiranje radi utvrdivanja da li pacijent
ima bolest ili ne

— Prosao/pao metod testiranja kod provere kvaliteta u
fabrikama

— Testiranje krvne grupe koje pokazuje da li pacijent ima
A, B, AB, ili O

— Odredivanje da li je dobijen email, spam ili ne



Indukcioni sistemi

Ucenje putem primera — indukcija - proces izvodenja
opsStih pravila iz znanja koja se sadrze u konacnom
skupu primera

Induktivho ucenje se moze posmatrati kao
pretrazivanje prostora problema radi nalazenja
resenja.

Primer - problem nalazenja poklona. Neka su glavni
koncepti problema: novac, starost osobe, pokloni.

Usvajaju se sledece pretpostavke
— Novac — mnogo ili malo
— Starost — dete ili odrasla osoba




Indukcioni sistemi

Faktori odh ivanja Rezultati
Novac Starost Poklon
mnogo odrastao Kola
mnogo dete Ra® unar
malo odrastao Toster
malo dete Kalkulator
mnog malo

dite/ \gdrastao detg \fsdrastao
ra unar Kola  kalkdlator toster




Indukcioni sistemi

* |F mnogo novca

AND kupuje se poklon za odraslu osobu
THEN kupiti kola

* |IF mnogo novca

AND kupuje se poklon za dete

THEN kupiti racunar

* IF malo novca

AND kupuje se poklon za odraslu osobu
THEN kupiti toster

* |IF malo novca

AND kupuje se poklon za dete

THEN kupiti kalkulator



ID3

ID3 (lterative Dichotomiser 3 — Ross Quinlan) je
induktivni algoritam koji se komercijalno koristio

ID3 uzima skup primera problema i generise stablo
odlucivanja

lzgradjuje resenje sa Sto manje pretpostavki,
odnosno izgraditi Sto manje stablo

Primer je kombinacija:

— faktora odlucivanija,

— vrednosti faktora odlucivanija,
— akcije specificne za taj primer.



ID3

Faktori odlw ivanja Rezultat
Temperatura Vetar Nebo Pritisak Prognoza
Iznad 0° Zapadni Obla® no Pada Kisa
Ispod 0° * Obla® no Miruje Sneg
Iznad 0° IstoC ni Obla no Raste Sunt ano
Iznad 0° * Delim& no Miruje Surt ano
oblat no
* * Cisto nebo Miruje Sunt ano
Iznad 0° Jw ni Cisto nebo Pada Kisa
0° Severni Delimt no Miruje Sneg
obla® no

* - ozna& ava da taj faktor u tom primeru nije bitan.
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ID3

Izbor najpre najvaznijeg elementa — prva odluka je izbor atributa
barometarski pritisak kao korena stabla. Ispitivanje prvo ovog faktora je
najefikasnije, posto dva od tri moguca odgovora vode neposrednom
predvidanju, bez potrebe da se ispituju faktori nebo ili temperatura.
Dakle, ID3 smesta najvaznije faktore odlucivanja blizu korena stabla.

Nema podataka — povremeno se desavaju slucajevi da se ne moze dobiti
rezultat. To oznacava situaciju za koju ne postoje primeri na osnovu
kojih se moze izvuéi zakljucak. Ako se naide na ovakve situacije, to je
obicno znak da je skup primera nedovoljan i da ga je potrebno
upotpuniti novim primerima koji bi podrzali te mogucnosti.

IskljucCivanje nevaznih faktora — jos jedna vazna odlika ID3 je da ustanovi
da originalni skup sadrzi atribut smer vetra, ali ovaj faktor se ne
po;avl;u;e nlgde u stablu odlucivanja. ID3 je odluao na osnovu skupa
primera, da je ovaj faktor nebitan za predwdanje vremena. Covek koji je
ekspert za predvidanje vremena moze da bude nesvestan da je ovaj
faktor nevazan.



Algoritam rada ID3

ID3 je naslednik sistema za ucenje koncepata (CLS -
Concept Learning System).

CLS resava zadatke ucenja sa jednim konceptom i
koristi naucene koncepte da klasifikuje nove primere.

CLS moze da otkrije klasifikaciono pravilo ili stablo
odluéivanja za skup primera koji pripadaju dvema
klasama i da koristi ovo pravilo da klasifikuje novi
primer u jednu od ove dve klase.

Primer se klasifikuje polazeéi od c¢vora stabla,
obavljajuci testiranje, i prateci grane dok se ne dostigne
cvor, koji se oznacava sa YES ili NO, da li je primer u
klasi.



CLS

« CLS algoritam pocinje praznim stablom odlucivanja i
iterativno gradi stablo dodavanjem ¢vorova odlucivanja dok
stablo ne klasifikuje ispravno sve primere obucavanja u
skupu C.

* Ovaj algoritam se odvija na sledeci nacin:

e Ako su svi primeri u C pozitivni, formirati cvor YES i stati. Ako su
svi primeri u C negativni, formirati cvor NE i stati. Inace, odabrati,
prema nekom heuristickom kriterijumu, atribut A sa vrednostima
vV, V,, .., V,,iformirati cvor odlucivanja

* Podeliti priemre za obucavanje u skupu C u podskupove prema
vrednostimaC,, C,, ...,C ,zaV

* Primeniti algoritam rekurzivno na svaki podskup C.



ID3 algoritam

 CLS algoritam zahteva da svi primeri za obucavanje budu
raspolozivi u prvom koraku, Sto ogranicava broj primera koji
se mogu efektivno resiti. ID3 algoritam radi sa podskupovima
primera radi resavanja slozenih problema koji ukljuCuju veliki
broj primera.

 Heuristika koris¢ena u prvom koraku sluzi za izbor najpre
najdiskriminatornijeg atributa. ID3 koristi informacioni pristup
za procenu diskriminatorske snage svakog atributa.

e Za neki dati primer, stablo odlucivanja generise poruku
vezanu za klasu primera, t.j. ako je primer vezan za klasu YES,
daje se poruka »plus». Ako su verovatnoce »plus« i »minus«
poruka p*i p respektivno, tada je informacioni sadrzaj

- p*log,p* - p-log,p (1)



ID3 algoritam

p* je dato proporcijom primera u C klase »plus« a p dato
proporcijom primera u klase »minus«.

M(C) se sada moze definisati da predstavlja oCekivani informacioni
sadrzaj poruke iz stabla odlucCivanja za skup C primera, i dat je
jednacinom (1).

* Izbor najdiskriminatornijeg atribut - atribut kojim treba testirati
susedne grane podskupove C.od C.

* Za bilo koji atribut sa vrednostima V,, V,, ..., V_, novocekivana
informacija koja treba da se dobije biranjem ovog atributa je data
sa

B(C, A) = > (verovatnoca da je vrednost od A jednaka V)  (2)

 Jednacina (2) se mozZe primeniti na svaki atribut i odabira se onaj
koji maksimizira oCekivani informativni dobitak prema

M(C) - B(C, A) (3)

* Novoocekivana koliCina informacija treba da bude mala kada se
bira ovaj atribut A da bi preostali deo imao sto manje da radi.



ID3 algoritam

1. Odabrati slucajni podskup velicine W iz celokupnog
skupa primera za obucavanje (W se naziva prozor)

2. Primeniti CLS algoritam za formiranje stabla
odlucivanja ili pravila za odabrani prozor W.

3. Pretraziti celokupan skup primera (ne samo prozor)
da bi se pronasli izuzeci od tekuceg pravila.

4. Ako postoje izuzeci, ukljuciti ih u prozor i ponoviti
korak 2, inacCe stati i prikazati poslednje pravilo.



ID3 algoritam

Algoritam konvergira iterativno konacnom pravilu koje
obuhvata koncept. Svrha koraka 1 je da se formira mali skup
iz svih primera, prozor, jer pun skup primera moze da bude
suvise veliki. Ovim se korakom povecava efikasnost
algoritma.

CLS algoritam sluzi kao potprogram ID3 algoritmu. CLS
algoritam prvo nalazi atribut (cvor odlucivanja) koji najbolje
diskriminise izmedu pozitivnih i negativnih primera, i deli
podatke u odnosu na taj atribut. ID3 algoritam Kkoristi
heuristiku zasnovanu na informacionom sadrzaju poruke
dobijene od stabla odlucivanja za dati primer.

Po izboru najdiskriminatornijeg atributa, podaci se dele u
dva podskupa. Svaki podskup se zatim deli na slican nacin
sve dok se ne dobiju podskupovi koji sadrze podatke samo
jedne klase. Konacan rezultat je stablo odlucivanja koje se
moze iskoristiti da se klasifikuju novi primeri.



ID3 - primer

Faktori odlw ivanja Rezultat
Nebo Pritisak | Vetar Kisa
1 |C R S -
2 |0 R J +
3 |0 S S +
4 |C O S -
510 O S +
6 |O R S +
7 |10 O J -
8 |C R J -
Nebo
Cisto

1.¢ 1sto, raste, severni -
4.¢ 1sto, pada, severni -
8.C isto, raste, jwz ni -

~ N D W N

Obla no

. obla no, raste, juZ ni

. obla® no, stabilno, severni
. obla® no, pada, severni

. obla® no, raste, severni

. obla€ no, pada, juZ ni

+ + + +



ID3 - primer

Podskup za granu € isto sadizi samo primer jedne klase 1 ne zahteva dalju razradu.
Razvijaju 1dalje atribut pritisak daje sledeC e rezultate

obla® no
pritisak
pada stabilno raste
5. obla no, pada, severni + 3. obla® no, stabilno, severni+2. obla® no, raste, juz ni +
7. obla no, pada, jw i - 6. obla® no, raste, severni  +
Dalje, potrebno je izvrsiti dalju ekspanziju za podskup pritisak pada.
pada
vetar
severni JW ni

5. obla no, pada, severni + 7. obla® no, pada, jw ni -



ID3 - primer

Ostaje da se proveri da li je najbolji diskriminatorski¢ vor nebo.

Skup primera C sadiz 14 u klasi + 14 u klasi -. Prema jednoj od prethodnih jednat ina
M(C) = -(4/8)log(4/8) - (4/8)log.(4/8) = 1 bit

AKko se prvo testira atribut vetar dobija se jednonivoosko stablo:

vetar
severni 1%

1

+ + +

3
5
6



ID3 - primer

* Informacija potrebna za granu severni moze se pronaci iz
M(severni) =-(3/5)log,(3/5) - (2/5)log,(2/5) = 0,971 bita

* azagranu juzni

M(juzni) =-(1/3)log,(1/3) - (2/3)log,(2/3) = 0,918 bita

* Ocekivani informacioni sadrzaj je

B(C,vetar) = (5/8) * 0,971+ (3/8)* 0,918 = 0,951 bita

* Informacija koja se dobija koris¢enjem ovog algoritma
M(C) — B(C,vetar) = 1-0,951 = 0,049 bita

* Ako se isti postpupak primeni na atribut nebo dobija se
M(cisto) =-(3/3)log,(3/3) = 0 bita

M(oblacno) =-(4/5)log,(4/5) - (1/5)log,(1/5) = 0,722 bita
B(C,nebo) = (3/8) * 0+ (5/8)* 0,722 = 0,4512 bita

* Informacija koja se dobija koristeci atribut nebo je

M(C) - B(C,nebo) = 1-0,452 = 0,548 bita

 Ako se isti postupak primeni na atribut pritisak, dobija se 0,156 bita.
* Znadi da je najpogodniji diskriminatorski cvor nebo.



Prednosti ID3

Biranje skupa problema — | CLS i ID3 algoritmi rade
dobro kada se radi o problemima sa samo jednim
konceptom. Izbor podskupa problema za
obucavanje, prozora, jedna od osnovnih snaga. Ovaj
metod izbora prozora se cesto naziva filtriranje
upravljano izuzecima. Ova tehnika omogucava
programu da se fokusira na one primere za
obucCavanje koje su protivhe ocekivanjima, koji su
primeri potrebni da se poboljsa predstava koncepta
koji se uci.

Izbor najboljeg diskriminatorskog cvora - [D3
primenjuje informacioni pristup u izboru najboljeg
diskriminatorskog cvora. Ovaj pristup obezbeduje
efikasnost sistema.



Nedostaci ID3

pravila nisu probabilisticka

nekoliko identicnih primera nema vise efekta od
jednog

ne radi sa protivrecnim primerima

rezultati su stoga jako osetljivi na manje izmene u
primerima za obucavanje.

Praktican problem sa stablima odlucivanja je da je
tesko razumeti koncept koji se uci za velika stabla
odlucivanja. Uprkos tome, ID3 se pokazao efektivhim
u izgradnji dobrih ekspertskih sistema.



Razvoj induktivhog ekspertskog sistema

Odrediti cilj: Pretrazivanje stabla odlucivanja ¢e dovesti do jedne od
konacnog skupa odluka na osnovu putanje kroz stablo. Svaka odluka se
odnosi za neki unapred odredeni cilj. U problemu izbora poklona cilj je bio
da se izabere pravi poklon za odredenu osobu.

Odrediti faktore odlucivanja: faktori odlucivanja su cvorovi atributa u
stablu odlucivanja. Ovi faktori ukljucuju odlike problema koji bi se
razmatrali kod donosenja konacne odluke. Na primer, u problemu izbora
poklona, uzeti su u obzir kao Sto su novac i starost i pol osobe za koju se
kupuje poklon. Ovo je Cesto najtezi zadatak u razvoju induktivnog sistema.
Ako su faktori odlucCivanja slabo izabrani ili nepotpuni, krajnji rezultat bi
bio netacan.

Odrediti vrednosti faktora odlucivanja: Potrebno je zadati listu mogucih
vrednosti za atribute stabla odlucivanja. Na primer, faktor odlucivanja
novac ima vrednost (malo, mnogo). Dobar izbor vrednosti je vazan. Ako se
posmatra navedeni slucaj, korisnik moze da utvrdi da je ovo suvise
subjektivno, ili pak zeli da potrosi prosecno novca — vrednost koja
nedostaje u listi. Stoga se korisnik mora ukljuditi rano u projekat da bi
pomogao u definisanju efektivnog skupa vrednosti.



Razvoj induktivhog ekspertskog sistema

Odrediti reSenje: Mora se odrediti lista konacnih odluka koju sistem mora
da ucini - listovi stabla odlucivanja. Na primer, moguci pokloni.

Formiranje skupa primera: Primeri sadrze poznavanje problema i koriste
se za donoSenje inteligentnih odluka. Ovi primeri povezuju vrednosti
faktora odlucivanja sa konacnim ishodima, i mogu da se dobiju od
eksperta domena ili iz zapisa proslih dogadaja. Ako primeri dolaze iz
nekoliko izvora, potrebno je Cuvati zapis o njihovom izvoru. U slucaju da
perfomanse sistema ne zadovolje ocCekivanja, tada brisanje primera iz
manje pouzdanog izvora bi moglo da poboljsa situaciju.

Formiranje stabla odlucivanja: Potrebno je da se koriste induktivni
algoritmi kao Sto je ID3 da bi se formiralo stablo odlucivanja. U slucaju da
se neki faktor odluCivanja ne pojavi u stablu, ne uklanjati ga iz skupa
podataka. Kasnije kada se dodaju drugi primeri, faktor se moze pojaviti
kada se indukuje novo stablo.



Razvoj induktivhog ekspertskog sistema

Testirati stablo: Pri testiranju se uporeduju predvideni rezultati sistema
sa stvarnim studijama slucaja. Mogu se izabrati slucajevi iz skupa
originalnih primera koji nisu bili koris¢eni pri formiranju stabla odlucivanja
ili koristiti skup buducih primera.

Izvrsiti reviziju sistema: Revizija sistema se obi¢no sastoji od dodavanja
novih faktora odlucivanja ili dodavanja ili brisanja primera. TipicCni
problemi koji se deSavaju u toku testiranja spadaju u neku od slededih
kategorija: netaCan rezultat, nema rezultata, protivrecan rezultat.

— Netacan rezultat je onaj koji se razlikuje od ocekivanog. Ovaj problem se
deSava jer je poznavanje sistema slabo, sistem nema dovoljno faktora
odludivanja, ili sistemu nedostaju vrednosti faktora odlucivanja. Sistem je slab
ako je izvor znanja nepouzdan ili skup primera ne pokriva Sirok opseg
problema. Problemi se mogu pojaviti ako sistemu nedostaju vazni faktori
odludivanja ili vrednosti.

— Kada nema rezultat, znaci da skup primera ne ukljuCuje vrednosti faktora
odludivanja za date test slucajeve - ukljuciti nove primere.

— Protivrecan rezultat dolazi kada se dobije vise od jednog rezultata za isti skup
vrednosti faktora odlucivanja. Radi korekcije, treba dodati nove faktore ili
vrednosti koje ¢e dovesti do odgovarajuce diskriminacije.



Primer razvoja sistema

Cilj: napraviti ekspertski sistem koji¢ e predvideti pobedu ili poraz naseg tima u slede em

susretu.
Faktori odh«€ ivanja: lokacija mec a, vreme, istorija naseg tima i istorija protivnika.
Vrednosti faktora odhe ivanja:
Lokacija Vreme Istorija tima Istorija protivnika
Kod kut e KiSa Slabo Slabo
Na strani Hladno Prose no Prose no
Umereno Dobro Dobro
Vrue e

ReSenje: binarno — nas tim 1li dobija ili gubi.




Primer razvoja sistema

Primeri: Potrebno je sakupiti skup primera koji bi se iskoristili za generisanje
stabla odlucivanja. Neka je polovina sezone prosla, te se iz prethodnih osam
igara mogu dobiti primeri sa vrednostima faktora odlucivanja.

Stablo odlugivanja: Cvorovi stabla odlugivanja su vreme, lokacija i istorija
naseg tima. ID3 algoritam je odlucio da je faktor istorija privremeno nevazan
za predvidanje ishoda igre. Medutim, kasnije Ce se ispostaviti da je on ipak
vazan.

Testiranje: Stablo odlucivanja se moze iskoristiti da se predvidi da li ¢e nas tim
dobiti ili izgubiti buduée meceve. Polazedi od njega dobija se tabela. Tabela
predvidanja pokazuje da neka predvidanja nisu dobra. Samo tri prognoze su
dobre. Ocigledno je da treba utvrditi razloge za lose prognoze. Doslo se do
zakljucka da je potrebno uzeti u obzir jos jedan faktor — zdravlje tima, sa
vrednostima slabo, prosecno i dobro.

Kao sledeci korak, potrebno je vratiti se natrag nad proslim igrama i dobiti
vrednost zdravlja tima i dodati ovaj faktor i novi primer u nas sistem. U stablu
se sada pojavljuje zapis o protivniku. Uporedivanjem rezultata predvidanja
dobijenih uvodenjem novog faktora sa stvarnim rezultatima, vidi se da su
predvidanja odlicna.



Primer razvoja sistema

Faktori odlucivanje Rezultat
Nedelja Lokacija Vreme Istorija Istorija prot. | Nas$ tim
1 Domacin Vruce Dobro Dobro Pobeda
2 Domacin Kisa Dobro Prose¢no Pobeda
3 Gost Umereno Dobro Prosec¢no Poraz
4 Gost Vruce Dobro Slabo Pobeda
5 Domacin Hladno Dobro Dobro Poraz
6 Gost Vruce Prosecno Prosecno Poraz
7 Domacin Umereno Prosecno Dobro Poraz
8 Gost Hladno Slabo Prosecno Pobeda




Primer razvoja sistema

ProsecCno

Poleda

» Poraz

ProseCno
u)bro\¢
oraz



Primer razvoja sistema

Faktori odlucivanje Rezultat
Nedelja |Lokacija [Vreme |Istorija |Istorija prot. |Pred. Aktuelan
9 Domacin | Vruce Slabo Slabo Bez podataka | Pobeda*
10 Domacin |Umereno | Dobro | Prose¢no Poraz Pobeda*
11 Gost Hladno |Dobro Dobro Pobeda Pobeda
12 Domacin | Vruce Dobro Prose¢no Pobeda Poraz*
13 Domacin |Umereno | Dobro | Prosecno Poraz Pobeda*
14 Gost Hladno |[Dobro |Prose¢no Pobeda Poraz*
15 Domacdin |Hladno |Prosec¢no | Dobro Poraz Poraz
16 Gost Umereno | Slabo Slabo Poraz Poraz




Primer razvoja sistema

Faktori odlucivanje Rezultat
Nedelja |Zdravlje |Lokacija |Vreme |Istorija |Istori. prot. |Pred. Aktuelan
1 Dobro Domacin | Vruce Dobro Dobro Pobeda Pobeda
2 Prose¢no | Domacin | Kisa Dobro Prose¢no Pobeda Pobeda
3 Prosec¢no | Gost Umereno | Dobro Prose¢no Poraz Poraz
4 Prose¢no | Gost Vruce Dobro Slabo Pobeda Pobeda
5 Dobro Domac¢in |Hladno |Dobro Dobro Poraz Poraz
6 Dobro Gost Vruce Prose¢no | Prosecno Poraz Poraz
7 Slabo Domacin | Umereno |Prose¢no | Dobro Poraz Poraz
8 Slabo Gost Hladno |Slabo Prose¢no Pobeda Pobeda
9 Prose¢no | Domacin | Vruce Slabo Slabo Pobeda Pobeda
10 Prose¢no | Domacin | Umereno | Dobro Prose¢no Pobeda Pobeda
11 Dobro Gost Hladno |Dobro Dobro Pobeda Pobeda
12 Dobro Domacin | Vruce Dobro Prose¢no Poraz Poraz
13 Prose¢no | Domacin | Umereno | Dobro Prosecno Pobeda Pobeda
14 Prose¢no | Gost Hladno |Dobro Prosecno Poraz Poraz
15 Slabo Domacin |Hladno |Prose¢no |Dobro Poraz Poraz
16 Prosec¢no | Gost Umereno | Slabo Slabo Poraz Poraz




Primer razvoja sistema

Faktori odlucivanje Rezultat
Nedelja |Zdravlje |Vreme |Istorija |Istori. prot. |Pred. Aktuelan
1 Dobro Vruce Dobro Dobro Pobeda Pobeda
2 Prose¢no | Kisa Dobro Prose¢no Pobeda Pobeda
3 Prose¢no | Umereno | Dobro Prose¢no ? Poraz
4 Prose¢no | Vrucée Dobro Slabo Pobeda Pobeda
5 Dobro Hladno | Dobro Dobro ? Poraz
6 Dobro Vruce Prosecno | Prosecno Poraz Poraz
7 Slabo Umereno | Prose¢no | Dobro Poraz Poraz
8 Slabo Hladno |Slabo Prosecno Pobeda Pobeda
9 Prosecno | Vruce Slabo Slabo Pobeda Pobeda
10 Prose¢no | Umereno | Dobro Prosec¢no ? Pobeda
11 Dobro Hladno | Dobro Dobro ? Pobeda
12 Dobro Vruce Dobro Prosecno Poraz Poraz
13 Prose¢no | Umereno | Dobro Prose¢no ? Pobeda
14 Prose¢no |Hladno |Dobro Prose¢no Poraz Poraz
15 Slabo Hladno |Prose¢no | Dobro Poraz Poraz
16 Prose¢no | Umereno | Slabo Slabo Poraz Poraz




Prednosti indukcije

Otkrivanje pravila iz primera: Na osnovu uradenih primera o nekom problemu iz
kojih se moze izvesti skup pravila odlucivanja.

Izbegavanje problema izbegavanje znanja: Indukcija nudi tehniku kod koje se
znanje sistema stice direktno preko proslih primera. Ova tehnika moze da izbegne
probleme vezane za pokusaje sticanja znanja direktno od eksperta.

Proizvodnja novog znanja: Induktivho sredstvo moze da proizvede ekspertski
sistem koji bi upravljao donosenjem bududih odluka, cak iako ekspert nije
eksplicitno svestan znanja za odlucivanje. Ovo je moguce jer indukcija moze da
otkrije oblike odlucivanja koji nisu ocigledni, ¢ak ni ekspertu domena.

Otkrivanje kriticnih faktora odlucivanja: Indukcija otkriva najvaznije faktore
odlucivanja. Ovo preimucstvo moze da vodi ka sistemu koji odluCuje na osnovu
samo nekoliko faktora, koji znacajno poboljsavaju inteligenciju i efikasnost sistema.

Eliminisanje nevaznih faktora odlué¢ivanja: Cesto, se za faktore koji u poletku
izgledaju vazni u donoSenju konacnih odluka, utvrdi kroz indukciju da su nebitni.
Ovo je znacajno za samog eksperta i efikasnost sistema, ali se mora ipak biti
obazriv, jer se dodavanjem novih primera moze desiti da uklonjeni faktori ponovo
postanu vazni.



Prednosti indukcije

 Otkrivanje protivrecnosti: Zbog nacina na koji se primeri unose u
indukcione sisteme, neka razvojna okruzenja mogu lako da otkriju

primere koji daju protvrecne rezultate za isti skup vrednosti faktora
odlucivanja.

Faktori odi€ ivanja Rezultati

Pritisak pumpe Temperatura pumpe Uslovi

Nizak Visok Oticanje pumpe
Nizak Visok Normalna pumpa

Induktivno razvojno okruzenje moze da otkrije protivreCne rezultate
i 0 tome obavesti projektanta. U nekim slucajevima, protivrecnost
moze da bude prihvatljiva. Za date vrednosti faktora odlucivanja, oba
rezultata mogu da budu logi¢na.

U vedini sluCajeva, otkrivena protivreCnost oznacava problem.
Priblem moze da bude u losSem primeru, ili jos ¢esce, ili u faktorima
odlucivanja ili vrednostima koje su neadekvatne.



Ako se posmatra ponovo primer pumpe i otkrivanje protivret nosti. Ekspert maz e da
utvrdi da bi trealo uzeti u obzir broj obrta/min motora koji kontroliSu pumpu. Ekspert maz e da

Prednosti indukcije

da 1 vrednosti za ovaj faktor koje vode ka neprotivre nim rezultatima.

Faktori odIC ivanja Rezultati

Broj obrtaja/min | Pritisak pumpe Temperatura pumpe | Uslovi

Visok Nizak Visok Oticanje pumpe
Nizak Nizak Visok Normalna pumpa

Dodavanje ovog novog faktora odlu¢ 1vanja 1lustruje ne samo kako se maz e eliminisati
protivra® nost, ve¢ otkriveni problemi mogu da odvedu ka otkrivanju dodatnog znanja

domena.




Nedostaci

TeSkoce izbora dobrih faktora odlucivanja: Efektivhost sistema
zavisi od izbora dobrih faktora odlucivanja. Na primer, koje faktore
treba uzeti u obzir pri razvoju sistema za predvidanje pobednika
fudbalske igre.

Tesko¢e u razumevanju pravila: Vecina induktivnhih sredstava
proizvode rezultate u formi stabla odlucCivanja. Kod slozenih
problema, tesko je razumeti proces odlucivanja pracenjem kroz
stablo. Ovo stablo postaje narocito slozeno kada se sredstvo koristi
za odredivanje pravila radi njihovog ukljuCivanja u standardne
produkcione sisteme.

Primenjivi su samo kod klasifikacionih problema: Indukcija je
dobra za probleme u kojima se skup vrednosti atributa moze
klasifikovati u neke ocCekivane rezultate. Na primer, problem
dijagnoze pokusava da klasifikuje skup simptoma u zadato stanje
greske. Drugi tipovi problema, kao sto su planiranje ili
projektovanje, tesko se mogu resiti induktivnim pristupom.



C4.5

C4.5 je prosirenje ID3 algoritma (Weka J48)

Gradi stabla odlucivanja iz skupa podataka za
obucavanje na isti nacin kao ID3, koristeci
koncept informacione entropije

Skup za obucavanje je skups={s.s,.s,.., od vec
klasifikovanih instanci

Svaka instanca s; se sastoji od p- dimenzionog
vektora sa vrednostima atributa koji se odnosi
na instancu



C4.5

U svakom cvoru stabla se bira atribut koji
najefikasnije deli svoj skup instanci na
podskupove sa najzastupljenijom klasom
izabranog atributa.

Kriterijum deljenja je normalizovani dobitak
informacija

Za donosenje odluke bira se atribut sa najvecim
normalizovanim informacionim dobitkom.

Algoritam C4.5 se zatim rekurzivno ponavlja na
podeljenim podskupovima.



C4.5

C4.5 (MHnumjanuu_ckyn D, Unmwann Atpunbyt, ATpnbyTtin)
eKpeunpatn KopeHun 4Bop 3a ctabno
eba3snyHu cnydajesu

e CBe MHCTaHLUe M3 cKyna npunagajy ucToj knacu - spaha ce KOpeHn 4BOp KOju cagpXu Ty Kiacy.

e HwujenaH og aTpmbyTa He aaje HMKakae MHGOpMaUNOHNM A0bMTaK- Bpaha KOpEeHW YBOP KOju cagpXu
Haj3acTyn/beHnjy Knacy.

e AkO ce pobuje MHCTaHUa Kface Koja Huje npeTxoaHo BuheHa - Bpaha KopeHu 4YBOp KOjuU Caapxku
Haj3acTyn/beHnjy Knacy.
¢AKO HMjeadaH oA 6asnyHUX cryyajeBa HUje ncnyreH (MHade):

* Aot = aTpnbyT KOjU MMa HajBehu nHpopmMaLmoHn gobutak

» ®opmMupa ce KopeHn 4Bop cTabna ca HajborbnM aTtpnbyTom A,

* D, = cKkyn cBMX noAckynosa cKyna D noaesbeHnx npema atpunoyTty A, ..

 foreach (D)

- Tree, = C4.5 (Ckyn D,, UnmwaHn_ATpubyTt A, ., Npeoctann  ATpubyTn)

- MNocrasrba ce Tree, Kao HoBa rpaHa crtabna Tree rae je BpeAHOCT Ha rpaHu rnpeMa BpeaHOCTH
nerberba atpunbyrta A .,
end_for
eBpaTnUTn KOpEeHU uBop.



Prednosti u odnosu na ID3

Rukovanje kontinualnim i diskretnim atributima

— kreira se prag, a zatim deli skup instanci na one Cija je vrednost
atributa iznad praga i one koje su manje ili jednake njemu.

Rukovanje podacima za obucavanje koji imaju nedostajuce
vrednosti atributa
— Dozvoljena je da vrednosti atributa bude oznacena kao ?

— Nedostajuce vrednosti atributa jednostavno se ne koriste u
proracunima dobitka i entropije.

Rukovanje atributima koji imaju razlicite cene kostanja

Ciséenje stabala od suviénih grana
— povratak nazad kroz kreirano stablo

— i pokusSava se da seukloni grane koje ne pomazu
zamenjujuci ih cvorovima lista



