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Vetina uveljavljenih metod za avtomatsko zajemanje znanja temelji na avtomatskem uéenju iz primerov -
in uporablja atributni jezik za predstavitev primerov in nautenih konceptov. Atributni jezik je zelo
omejen, saj ne omogoca opisovanja kompleksnih strukturiranih objektov ter relacij med objekti. V zad-
njemn casu gre vse ve pozornosti sistemom za avtomatsko ulenje, ki uporabljajo izraznejse jezike prvega
reda za predstavitev nauéenih konceptov. Ti jeziki omogocajo uporabo relacij, ki izrazajo predznanje o
uénih primerih in domeni sami. Induktivio avtomatsko ucenje relacij imenujemo tudi induktivno logi¢no
programiranje. V ¢lanku opisemo razli¢ne naéine uporabe predznanja v atributnem ucenju in v ucenju
relacij. Opisemo tudi uporabo predznanja v sistemu induktivnega logi¢nega programiranja LINUS. Na
kratko predstavimo dve aplikaciji tega sistema. '

THE USE OF BACKGROUND KNOWLEDGE IN INDUCTIVE CONCEPT LEARNING

Inductive concept learning is most frequently used for automatic knowledge acquisition. Most of the
successful inductive learning methods use a propositional attribute-value language for the representation
of training examples and concepts. This language is limited and does not allow for representing complex
structured objects and relations among objects. The goal of a new research area named Inductive Logic
Programming (ILP) is to develop systemns which can learn relational descriptions of concepts in a first-
order language of logic programs. A first-order language allows for describing relations which express
experts’ background knowledge about training examples and the domain as a whole. The paper describes
the ways of using background knowledge in inductive concept learning, both in learning attribute and
relational descriptions. Turthermore, the ways of using background knowledge in the system LINUS
is described. LINUS is an integrated inductive learning environment which can be used for learning
attribute descriptions using background knowledge, as well as for inductive logic programming. Two
applications of LINUS are briefly described: learning rules for early diagnosis of rheumatic diseases and
learning illlegal chess endgame positions.

izvrsevanju nalog na ozkem problemskem po-
dro¢ju dosegajo raven vrhunskih strokovnjakov
- ekspertov. ‘Inteligenca’ ekspertnega sistema

1. Uvod

V svojem razvoju je umetna inteligenca prisla do
stopuje, ko so njene metode, tehnike in orodja
postale sploéno uporabne v raznovrstnih racunal-
niskih aplikacijah. Med njimi so najbolj znani,
najuspesnejsi in zato tudi komercialno najbolj
zanimivi ekspertni sistemi (Jackson 1990), ki v

temelji na bazi znanja, specificni za konkretno
problemsko podrotje.  Proces izgradnje baze
znanja je najtezavnejda faza v razvoju ekspert-
nega sistema in je znana pod imenom ‘Feigen-
baumovo ozko grlo’. Dolgotrajnost in tezavnost
konstrukcije baz znanja sta bila povod za §tevilne



raziskave, katerih cilj je olajsati in pospesiti pro-
ces zajemanja znanja za ekspertne sisteme.

Vetina uveljavljenih metod za avtomatsko zaje-
manje znanja temelji na avtomatskem uclenju iz
primerov. V tem pristopu iz danih primerov
ekspertnih odloéitev z induktivnim sklepanjem
izpeljemo sploéna pravila. Tudi sam ekspert
véasih najlaze posreduje svoje znanje s pomoéjo
dobro izbranih primerov.

Vetina prakti¢no uporabnih sistemov za av-
tomatsko uenje, kot na primer ASISTENT (Ces-
tnik, Kononenko in Bratko 1987), uporablja
atributni jezik za predstavitev primerov in naudce-
nih konceptov (opisov razredov). Pri teh sistewnih
so primeri predstavijeni z n-tericami vrednosti
atributov ter ustreznim razredom, medtem ko so
nauéeni koncepti opisani z odlo¢itvenimi dreve-
si ali z if-then pravili. Vse informacije o domeni
so vsebovane v ucnih primerih. Atributni jezik
je zelo omejen, saj ne omogoca opisovanja kom-
pleksnih strukturiranih objektov ter relacij med
objekti. Zato obstaja vrsta nalog, ki jih z atribut-
nim uéenjem iz primerov ni mogoce resiti.

S problemom omejenosti opisnega jezika se lahko
spopademo na ve¢ nacinov:

e Metode za konstruktivno udenje omogoéajo,
da sistem avtomatsko konstruira nove, ses-
tavljene izraze. V interakeiji s sistemom
ckspert izbere in poimenuje tiste od predla-
ganih avtomatsko konstruiranih izrazov, ki bi
jih bilo smiselno uporabiti v ucenju opisov
konceptov.

o Nove izraze lahko na osnovi svojega znanja
o problemski predlaga ekspert.
Lkspert lahko torej poda svoje predznange
(angl. background knowledge) kot funkcije
vrednosti obstojetih atributov lahko pa poda
tudi smiselne relacije med objckti prob-

domeni

lemskega prostora.

¢ Moc atributnega jezika lahko povecamo tako,
da izberemo izrazneji logitni jezik prvega
reda za predstavitev nauenih konceptov.

V zadnjem casu gre vse veC pozornosti sistemom
za avtomatsko ucenje, ki uporabljajo izraznejse
jezike prvega reda za predstavitev naucenih kon-
ceptov. Ti jeziki omogoéajo uporabo relucty, ki
izrazajo predznanje o utnih primerih in domeni
sami. Medtem ko je v atributnih jezikih naloga
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ucenje opisa razredov iz uénih primerov, je v
relacijskih jezikih naloga uéenje logiénih definicij
relacij iz primerov ter predznanja. V relacijskem
uéenju $o uéni primeri opredeljena dejstva oz. n-
terice vrednosti argumentov relacije, katere defini-
cije se hotemo naudciti. Po analogiji z razredom
je vsak uéni primer oznacen z @, ¢e pripada, oz.
z 6, te ne-pripada dani relaciji. Predznanje je
tudi izraZeno v obliki relacij, ki so podane s pri-
padajolimi n-tericami, ali pa z logi¢nimi defini-
cijami (programi) v programskem jeziku prolog.
Ker so naucene definicije relacij tudi izrazene kot
logiéni programi, induktivno avtomatsko ucenje
relacij imenujemo tudi induktivno logiéno pro-
gramiranje (Muggleton 1991).

V clanku opisemo raslicne na€ine uporabe predz-
nanja v atributnem ucenju in v ucenju relacij.
V drugem razdelku definiramo problem induk-
tivnega ucenja konceptov. S primeri predstavimo
naloge atributnega ucenja, atributnega ucenja #
upostevanjem predznanja ter utenja relacij v in-
duktivhem logi¢nem programiranju. V tretjem
razdelku obravnavamo uporabo predznanja v sis-
temu induktivnega logitnega programiranja Ll-
NUS. Na kratko opisemo algoritem in dve ap-
likaciji sistema LINUS: u¢enje medicinskih diag-
nosticnih pravil v revmatologiji ter ucenje relacij
v 8ahovski konénici.

2. Induktivno ucenje koncep-

tov

KNoneept € lahko definiramo kot podmnozico
prostora objektov. Induktivno uéenje konceptov
pomeni metodo uéenja iz primerov, ki omogoéa
razpoznavanje objektov v C.

Uéni primer za ucenje koncepta C je par:

(Objekt, Razred)

kjer je Objekt izbrani opis objekta, Razred pa
@ ali 8, kar oznatuje, da Objekt pripada ali ne
pripada konceptu €. Uéni primer je pozitiven, ée
Objekt pripada konceptu C (Razred = @) in je
negativen primer ali protiprimer, e ne pripada
C (Razred = ©). Namesto da bi dani objekt
klasificirali v enega od dvel razredov @ and 6,
ga lahko klasificiranio v enega od ve¢ medscbojno
izkljuéujoéih se razredov Ce, e =1,..., N.
Problem induktivnega ucenja konceptov lahko
formalno definiramo takole (de Raedt 1991):



Al A2 A3 Razred
p7'imer1 V11 Vi U3 Cl
pT‘iTIleTz V21 V22 VU3 Cg
primers

Tabela 1: MnoZica primerov, zapisana v obliki
tabele.
Podani so:

¢ jezik za opis primerov Lg

¢ mnozica pozitivnih primerov P

¢ mnoZica negativnih primerov N

o jezik za opis konceptov L¢

P relacija pokritosti med L¢ in Lg

o kriterij kvalitete definiran na nizih iz Lo
Poiséi:

¢ opis koncepta C'iz Lo, ki zadoica kriteriju

kvalitete

Kriterij kvalitete lahko zahteva, da je zgrajeni
opis koncepta konsistenten in popoln glede na
dano mnozico primerov. Opis koncepta je kon-
sistenten, Ce ne pokriva nobenega negativnega
primera. Opis je popoln, te pokriva vse pozitivne
primmere., Zahtevo po konsistenstnosti in popol-
nosti moramo omiliti, ko se u¢imo iz Sumnih in
nepopolnih podatkov. Tako lahko preprec¢imo, da
bi sistem zgradil prevel specifitne opise koncep-
tov.

Glede na izbor jezika za opis konceptov in
primerov locujemo dve glavni podroéji v induk-
tivnem ucenju: atributno ucenje in ucenje relaciy.

Induktivnho  uéenje  atributnih

opisov konceptov

2.1

V atributnem ucenju so primeri predstavljeni z
n-tericami vrednosti atributov ter z ustreznim
razredom.  Objekt lahko pripada enemu od
N medsebojno izkljutujocih se razredov C..
Mnozico primerov (Objekt, Razred) lahko pred-
stavimo s tabelo 1.

Naloga atributnega ucenja je poiskati klasi-
fikacijsko pravilo (hipotezo, opis koncepta) kot
funkcijo vrednosti atributov, ki ga lahko upora-
bimo za napovedovanje razreda neznanega ob-
jekta. Nauceni opis koncepta ima lahko obliko
if-then pravila:
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A4

Al A2 A8 Ad Razred
da balon da kvadral kvadral P
da zasteva da osmerokotnik osmerokotnik P
da me¢  da krog osmerokoinik N
da meé  ne kvadral osmerokoinik N
ne meé¢  ne osmerokoinik krog N
ne zastava ne krog osmerokotnik N

Tabela 2: Primeri prijaznih (P) in neprijaznih
(N) robotov.

if (A,-:b;)/\(Aj:vj)/\...
then Razréed = C.

ki je konsistentno in popolno glede na dano
mnozico primerov.

Naucena if-then pravila opisujejo posamezne
razrede. Sistemi pa se lahko nauéijo tudi opisa
vsch razredov v obliki odloditvenega drevesa,
katerega listi oznacujejo posamezne razrede.

Za ilustracijo ucenja odlotitvenih dreves izbe-
rimo primer iz sveta prijaznih in neprijaznih
robotov (Wnek, Sarma, Wahab in Michalski 1990,
Sutli¢ 1991). Opis robota je podan z naslednjimi
atributi in njihovimi vrednostmi:

Al - se smeji: da, ne
A2 - driu: balon, zastavae, meé
A8 - ima kravato:  da, ne

A4 - oblika glave:
A§ - oblika telesa:

krog, kvadrat, osmerokoinik
krog, kvadrat, osmerokoinik

V tabeli 2 je podanih Sest uénih primerov.
Za vsako 5-terico vrednosti atributov je podan
razred, ki doloca, ali je robot prijazen ali ne.

Naloga ucenja je poiskati pravilo, ki opredeli, ali
je robot prijazen ali ne. Za utenje odlo¢itvenih
dreves lahko uporabimo sistem ASISTENT (Ces-

tnik, Kononenko in Bratko 1987). Nauceno
odlo¢itveno drevo je prikazano na sliki 1.

Opisimo Quinlanov algoritem ID3 (Quinlan
1986), ki je osnova algoritma ASISTENT. Naj
bo S mnoZica uénih primerov, Cy,...Cny pa
odlocitveni razredi. '
e ¢e vsi primeri iz § spadajo v isti razred C,
¢ polem oznadi list drevesa s C,

e sicer



se smeji

neprijazen

balon
zastava

neprijazen prijazen

Slika 1: Odlocitveno drevo, zgrajeno s sistemom
ASISTENT iz $estih primerov robotov.

e izberi ‘najinformativnejsi’ atribut A
z vrednostmi vy,...,v,

e razdeli u¢no mnozico § v 5,.
glede na vrednosti vy,...,v,

vy Sn

e rekurzivno zgradi poddrevesa 17, ...

za S1,...,5,

e zgradi odlotitveno drevo T, kot je
prikazano na sliki 2.

A

Slika 2: Odlotitveno drevo, ki ga zgradi ID3.

Preiskovalna hevristika algoritma je dolocena z in-
formativnostjo atributa, ki se izratuna na osnovi
entropije utne mnozice E(5), ki izraza kolitino in-
formacije, potrebne za klasifikacijo enega objekta:

N
E(8)==) pe-logp
c=1

kjer je p. apriorna verjetnost razreda C.
(izratunana z relativno frekvenco razreda C. v 5).

Entropija uéne mnozice po razbitju po vrednostih
v1,- .., Uy atributa A je:

n N ‘
Ve pUC
E(S/A) =~ pu- 3 B 1ogyBee
=1 =1 Pv Py

kjer je p, apriorna verjetnost, da ima A vrednost
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Uy, Pue P2 je apriorna verjetnost, da ima primer,
ki spada v razred C,, vrednost v, atributa A.

Informativnost atributa I(A) je mera, ki mini-
mizira Stevilo testov, potrebnih za klasifikacijo
novega objekta: I(A) = E(S) — E(S/A). Ngjin-
formativnejsi atribut je tisti, pri katerem doseze
informativnost maksimum maz I(A), kar je ekvi-
valentno minimizaciji entropije min E(S/A).

V sistemu ASISTENT je bil algoritem ID3
izboljsan na ve¢ natinov. Omogota obravnavo
manjkajo¢ih podatkov, obravnavo numeriénih
(zveznih) vrednosti atributov, obravnavo NULL
listov, v katere ne spada noben ucni primer,
obravnavo SEARCH listov, v katere spadajo
primeri iz vet razlitnih razredov, binarizacijo
atributov, ter obravnavo neto¢nih podatkov, tako
da vpelje rezanje dreves; rezanje omogoca izgrad-
njo manjéih drevesa, ki so lazje razumljiva in
imajo vecjo klasifikacijsko to¢nost.

Drugi primeri sistemov, ki se utijo opisov kon-
ceptov v obliki odlotitvenih dreves so npr. C4
(Quinlan et al. 1986) in CART (Breiman et al.
1984). Primeri sistemov, ki se ucijo if-then pravil
pa so AQ15 (Michalski et al. 1986), njegov pred-
hodnik NEWGEM (Mozeti¢ 1985), CN2 (Clark in
Niblett 1989) ter GINESYS (Gams 1989).

2.2 Uporaba predznanja v atributnem
uéenju

Kot smo omenili v uvodu, lahko sistem v naucenih
pravilih uposteva nove izraze, ki mu jih na os-
novi svojega znanja o problemski domeni predlaga
ekspert.

Pri odlo¢anju in pri razlagi odlocitev eksperti
namreé uporabljajo svoje znanje o problemu. To
znanje je mogoce izraziti kot funkcije vrednosti
atributov (s katerimi so opisani uéni primeri) ali
pa z relacijami med atributi ali objekti prob-
lemskega podroc¢ja. To ekspertovo znanje, imen-
ovano predznanje (angl. background knowledge),
lahko sistem koristno uporabi pri u¢enju komplek-
snejsih relacij. Predznanje lahko sistem uporabi
kot pomoZno znanje v atributnem ucenju. V
uéenju relacij pa postane relacijsko predznanje
bistvenega pomena za ulenje.

V atributnem udenju sistem uposteva predznanje
tako, da za vsak nov (sestavljen) izraz, podan v
predznanju, vpelje nov atribut. Ce poda ekspert
svoje znanje v funkcijski obliki, se za posamezni



1 Az Ay Ay AS Al Razred
da balon da  kvadrat kvadrat da P
du zastava da  osmerokolnik osmerokoinik da P
da mcé da  krog osmerokotnik ne N
da meé  ne kvadrat osmerokotntk ne N
ne meé  me  osmerckotnik krog ne N
we zastava ne  krog osmerckolnik ne N

Tabela 3: Primeri prijaznih (P) in neprijaznih
(N) robotov. V stolpcu A6 so podane vrednosti
novega atributa oblike gluve = oblika telesa.

[ublikﬂ glave = oblika Lt:lc:m]

da

prijazen

ne
neprijazen

Stika 30 Odlogitveno drevo, zgrajeno s sistemom
ASISTENT iz Sestihy primerov robotov z uporabo

predznanja.

udul priner vrednost novega atributa izracuna kot
funkcijo vrednosti osnovnih atributov. Ce pa je
prodzianje podano v obliki relacij, ima novo vpel-
Jaui atribut vrednost true, v kolikor vrednosti us-
treznil atributov primera ustrezajo relaciji, sicer
ima vreduosy false.

V primeru iz sveta robotov vpeljimo en sestavl-
jen izraz, s katerim testiramo relacijo enakosti:
oblika telesa. S tem
vpeljall nov atribut A6 z naborom vrednosti
da {lrue/resnicno) in ne (false/ni resniéno).

oblika  gluve = S0

Munozico utuih primerov, dopolujeno z vrednos-
tini novega atributa A6, prikazemo v tabeli 3.

Vograduji odlocitvenega drevesa iz primerov po-
danih v tabeli 3 se novi atribut AG izkaze kot
najbolj informativen, zato se pojavi v korenu
drevesa zgrajenega s sistemom ASISTENT. Ker
vrednosti atributa A6 v celoti locita med prijazn-
imi i neprijaznimi roboti, je to tudi edini atribut
v zgrajenem drevesu. Drevo je podano na sliki 3.

[z primera je razvidno, da je lahko atribut, ki je
zgrajen na osnovi predznanja, bolj informativen
kot so osnovui atributi., 7 uporabo predznanja

laliko zgradimo kompaktnejse opise konceptov, ki
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iajo lahko vecjo klasifikacijsko tocnost.

2.3 Induktivno logiéno programiranje

V wéenju relaciy uéni primeri izrazajo relacije
med elementi problemiskega prostora (objekti),
podano pa je tudi dodatno problemsko znanje
(predznanje) o ucnih primerih in domeni sami.
Medtem ko je v atributnih jezikih naloga uéenje
opisov konceptov (razredov) iz u¢nih primerov, je
v relacijskih jezikih naloga ucenje logicnih defini-
cij relacij iz primerov in predznanja.
Nalogo utenja relacij v jeziku prvega reda lahko
formuliramo takole:
Podaui so:
o jezik za opis primerov Ly
o mnozica pozitivnih in negativnih primerov
(dejstev B in &) nezuane relacije p
o jezik za opis konceptov Lc, ki doloca sin-
takticne omejitve za definicijo predikata p

e jezik za opis predznanja Lg

e predznanje - mnozica definiciy pomozuih
predikatov in funkcij ¢;, ki jih lahko upora-
bimo v definiciji predikata p

e rclacija pokritosti med Le in Lg glede na Ly

o kriterij kvalitete definiran na  definicijah
predikatov iz Lo

Poisci:

¢ delinicijo cljnega predikata p kot mnoZico

stavkov iz Le, ki zadoséa kriteriju kvalitete
() ()
pritmerov je podana z opredeljenimi dejstvi (angl.
ground facts), kar pomeni, 'da so podane vred-

Mnozica  pozitivaih in  negativnoih

nosti argumentov relacije, t.j., da v argumentih
relacije ne nastopajo spremenljivke. Predznauje
je podano z funkcijami in relacijami, ki vsebujejo
informacijo o arguneuntih ciljue relacije p. Naloga
ucenja je poiskatl definicijo relacije p v odvisnosti
od relacij iz predznanja, ki bo ustrezala kriteriju
kvalitete, npr. ki bo popolnain konsistentna glede
na dana dejstva. Definicija je popolna, ce razlaga
(pokriva) vsa pozitivna dejstva, konsistentna pa,
¢e ne pokriva nobenih negativnih dejstev.

Naucena definicija predikata p sestoji iz mnozice
stavkov oblike

PN, Xy oo, X)) =Ly Ly
kjer je telo stavka koujunkcija literalov L; =

({i(}"la )/23 ey Ym)-



Hustrirajmo zgornjo definicijo na preprostem
problemu ulenja druzinskih relacij (DZzeroski
1991). Naj bo ciljna relacija daughter in naj
bo predznanje sestavljeno iz relacij female in
parent. Za relacijo daughter so podani §tirje uéni
primeri: dva pozitivna in dva negativna.

daughter(maja,ana). @
daughter(eva,tom). @
daughter(tom,ana). ©
daughter(eva,ana). o)

Podano je naslednje predznanje:

parent(ana, maja). female(ana).
parent(ana,tom).  female(maja).
parent(tom,eva).  female(eva).
parent(tom, ivo).

Iz uénih primerov in predznanja se je mogoce
nauditi definicije predikata daughter:

daughter(X,Y) « female(X), parent(Y, X).

Naucene definicije relacij so podane s program-
skimi stavki v sintaksi programskega jezika pro-
log. Definicijo lahko v kompleksnejsili primerih
sestavlja ve¢ programskih stavkov (angl. program
clauses). Mnozico stavkov z istim predikatom v
glavi stavka imenujemo definicija predikata (angl.
predicate definition). Definicija predikata tvori
prologovo proceduro oziroma prologov logicni
program.

Sistemi, ki se uctijo logi¢nih programov, spadajo
med sisteme induktivnega logiénega programiranja
(ILP). Induktivno logi¢no programiranje je mlado
raziskovalno podroéje. 'V svetu so bile prve
raziskave s tega podrocja opravljene leta 1981, ko

je bil razvit sistem MIS (Model Inference System, -

Shapiro 1981), ki se zna utiti logi¢nih programov,
temu pa so sledili sistemi MARVIN (Sammut
in Banerji 1986), CIGOL (Muggleton in Bun-
tine 1988), GOLEM (Muggleton in Feng 1990)
in FOIL (Quinlan 1990). Podrocje je dobilo svoje
ime 3ele leta 1990, prva delavnica (First Inter-
national Workshop on Inductive Logic Program-
ming) pa je bila marca 1991.

Podroc¢je ILP je razvito tudi v Sloveniji. Razvita
sta bila ILP sistema LINUS (Lavra¢ 1990) in
mIOIL (Dzeroski 1991), ki sta bila uporabljena v
vel domenah, znanih iz literature o avtomatskem
ucenju (Lavraé, Dieroski in Grobelnik 1991), za
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utenje medicinskih diagnosti¢nih pravil na po-
dro¢ju revmatologije (Lavrag, Dzeroski, Pirnat
in Krizman 1991), za ucenje nalrtovanja mrez
koné¢nih elementov (DZzeroski in Dolsak 1991) ter
za ucenje iz Sumnih podatkov (Lavrac in Dzeroski
1991, Dzeroski in Lavra¢ 1991a). Teoreti¢no
primerjavo sistemov LINUS in FOIL smo podali
z grafi specializacije (DzZeroski in Lavra¢ 1991b).
ILP pristop je bil uporabljen tudi za uéenje kval-
itativnih modelov (Bratko, Muggleton in Vargek
1991).

3. Uporaba predznanja v in-
tegriranem okolju za av-
tomatsko uc¢enje LINUS

Sistem induktivnega logi¢tnega programiranja LI-
NUS (Lavrag 1990, Lavra¢, Dzeroski in Grobelnik
1991) temelji na ideji, da je moZno transformi-
rati problem ucenja relacij v problem atribut-
nega ulenja z uporabo predznanja. Na ta natin
lahko uporabimo obstojete atributne uéne algo-
ritme, npr. sistem ASISTENT, ki so Ze dosegli
veliko stopnjo uporabnosti in znajo obravnavati
nepopolne in $umne podatke.

Sistem LINUS omogoca uporabo dodatnega prob-
lemskega znanja v ulenju opisov konceptov
(opisov posameznih razredov objektov) ali uéenju
logi¢nih definicij relacij med objekti problemskega
prostora. V sistemu LINUS opi$emo uéne primere
in naucena pravila v jeziku deduktivnih hier-
arhiénih baz podatkov (DHBP), t.j. v logitnem
jeziku prega reda, ki je izraznejsi od atributnih
jezikov O-tega reda, ki jih uporablja vetina uvel-
javljenih sistemov za induktivno uéenje. Izbor
tega preprostega jezika prvega reda omogoca sis-
temu LINUS, da z uporabo atributnih uénih al-
goritmov uéinkovito zgradi logitne opise relacij.

Stavki DHBP so omejena oblika programskih
stavkov; prepovedani so rekurzivni stavki, spre-
menljivkam pa so pridruZene ustrezne konéne za-
loge vrednosti (tipi). Dodatna omejitev LINUSu
onemogocta uvajanje novih spremenljivk v telo
stavka. Predznanje je pri LINUSu izrazeno v for-
malizmu deduktivnih baz podatkov (DBP), ki do-
voljuje rekurzivne definicije predikatov.

Sistem LINUS vkljutuje tri atributne uéne algo-
ritme ASISTENT, NEWGEM in CN2. ASIS-
TENT je predstavnik TDIDT (Top-Down Induc-



tion of Decision Trees) druZine u¢nih algoritmov
(Quinlan 1986). NEWGEM je ¢lan druzine AQ
algoritmov (npr. Michalski et al. 1986). CN2
zdruzuje najboljse lastnosti ID3 in AQ algorit-
mov s tem, da dovoli uporabo statisti¢nih metod,
podobnili rezanju drevesa, in da generira if-then
pravila.

3.1 Opis algoritma LINUS

Program, ki omogoca vkljucitev sistema LINUS v
okolje logi¢nega programiranja imenujemo DHBP
vimesnik. Program je implementiran v prologu.
Vmesnik pretvori pozitivna dejstva in negativna
dejstva (negativna dejstva so podana ali pa jih
generira DHBP vmesnik) iz DHBP oblike v ob-
liko n-teric vrednosti atributov, atributni uéni
algoritem se naut¢i opisa koncepta v atribut-
nem jeziku, DHBP vmesnik pa pretvori te opise
v obliko DHBP stavkov. Najpomembnejsi del
DHBP vmesnika je generiranje novih atributov
za ufenje. Z uposStevanjem zaloge vrednosti
tipov argumentov ciljne relacije namre¢ preveri,
katere so moZne aplikacije pomoZnih predikatov
in funkcij iz predznanja ter le-te uposteva kot
dodatne atribute, ki jih bo uporabil v ucenju.
Vsak uéni primer dopolni z vrednostmi teh do-
datnih atributov, to je z vrednostmi da (true) ali
ne (false) za pomozne predikate, oziroma z vred-
nostmi izhodnih argumentov za pomozne funkcije.
DHBP vmesnik torej implementira osnovno idejo
uporabe predznanja v atributnem ucenju, ki smo
jo razlozili v razdelku 2.2,

Utenje z LINUSom poteka v naslednjih korakih:

e pripravi mnozico pozitivnih in negativnih de-
jstev,

e pretvori dejstva iz DHBP oblike v n-terice
vrednosti atributov,

e naudi se opisa koncepta z uporabo atribut-
nega ucnega algoritma,

¢ pretvori naucena pravila iz oblike if-then
pravil v obliko DHBP stavkov.

Algoritem opisemo s preprostim primerom. Den-
imo, da je relacija (a,b,c) podana z naslednjimi
tremi dejstvi, oznaéenimi z ®:

r(al,bl,bl).
r(al, b2,b2).
r(a2,bl,b2).

Podana je tudi informacija o émenth in tipih spre-
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menljivk. Prvi argument relacije r ima ime a,
njegov tip je tip_a, drugi in tretji argument b
in ¢ pa sta oba istega tipa tip.b. Vsakemu tipu
je pridruzena informacija o zalogi vrednosti spre-
menljivk: {al,a2} za tip_a in {b1,02} za tip_b.

Dodatno znanje o problemu je podano v obliki
definicij pomoZnih predikatov in funkcij. Upora-
bimo npr. binarni pomozni predikat p, definiran
z naslednjimi dejstvi:

p(al,bl).
p(al,b2).
p(a?2,b2).

V sploénem so lahko pomozni predikati in funkcije
definirani z mnozico rekurzivnih tipiziranih pro-
gramskih stavkov (v formalizmu DBP). Argu-
menta predikata p sta tipa tip_a in tip_b. LINUS
uporablja tudi vgrajeni pomozni predikat-en«tost
(=/2).

Mnozica negativnih dejstev je lahko vnaprej po-
dana, lahko pa jo sistem generira iz pozitivnih
dejstev. V naétinu, ki temelji na predpostiavki za-
prtega sveta (cwa), LINUS generira vse mozne
kombinacije vrednosti argumentov ciljne relacije.
Vsa generirana dejstva, razen podanih pozitivnih
dejstev, LINUS uporabi kot negativna dejstva in
jih oznati z &:

r(al,bl,b2).
r(al,b2,b1).
r(a2,b1,b1).
7(a2,b2,b1).
r(a2,b2,b2).

V drugem koraku algoritem preveri vse mozne
aplikacije pomoZnih predikatov in funkcij glede
na tipe spremenljivk. V naSem primeru so to
p(a,b) in p(a,c), enakost pa lahko uporabi nad
argumentoma istega tipa, torej b=c. Iz treh pozi-
tivnih primerov relacije r LINUS generira nasled-
nje Sesterice oblike:

(b:c), p(a,b), p(a’c) )

<a’7 b’ CV

(al, b1, b1, true, true, true )
{al, b2, b2, true, true, true )
(@2, b1, b2, false, false, true )

Na enak nacin LINUS generira Sesterice tudi iz
negativnih dejstev.



V tretjem koraku generirane n-terice pozitivnih
in negativnih primerov uporabi za ulenje s sis-
temi ASISTENT, NEWGEM ali CN2. Generi-
rani opis koncepta v obliki odlotitvenega drevesa,
VL1 pravila ali if-then pravil, se prepise v prolo-
govo obliko if-then pravil.

V ¢etrtem koraku algoritem pretvori if-then prav-
ila iz prologove oblike v obliko DHBP stavkov. V
nasem preprostem primeru dobimo naslednji opis:

r(A,B,C) « A=al,B=C.
r(A,B,C) « C =b2, not p(A, B).

V generiranih pravilih nastopata poleg literalov
A=al in C=b2, ki jih je mogoce dobiti tudi z
atributnim ucenjem, tudi literala B=C in not
p(A,B), ki sta dobljena z uporabo relacijskega
predznanja.

7, izborom atributov in predznanja, ki naj se
uporabi za ucenje, lahko torej sistem LINUS
uporabimo na tri naéine:

e kot atributni uéni algoritem, ¢e sistemu
povemo, kateri od argumentov ciljne relacije
naj uposteva kot odloditveni razred ter ce v
celoti izklju¢imo predznanje,

o kot algoritem za atributno ulenje, ki
zna uporabljatl predznanje, ¢€e sistemu
povemo, kateri od argumentov ciljne relacije
naj upoSteva kot odlocitveni razred ter
te upo$tevamo nove atribute, dobljene z
uporabo predznanja,

¢ kot algoritem za relacijsko ulenje, e obrav-
navamo samo pozitivne in negativne primere
relacije @ in © ter se uimo samo na osnovi
predznanja.

3.2 Uporaba predznanja v atributnem
uéenju opisov posameznih razre-
dov v revmatologiji

LINUS predstavlja razsiritev atributnih algo-
ritmov z moznostjo uporabe predznanja in ga
lahko uporabimo za atributno utenje. Takemu
nafinu ucenja pravimo uclenje razredov (class
learning mode, Lavra¢, DzZeroski in Grobelnik
1991).  Sistem smo v tem naéinu uporabili
za ucenje diagnosticnih pravil v revmatologiji.
Eksperimenti so podrobno opisani v (Lavrag,
DiZeroski, Pirnat in Krizman 1991). Na voljo
smo imeli podatke o 462 pacientih Univerzitet-
nega klini¢nega centra v Ljubljani. Pacienti so
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bili razvri¢eni v 200 diagnoz, ki so bile grupi-
rane v 8 razredov diagnoz: Al degenerativne
bolezni hrbtenice (158 primerov), A2 degenera-
tivne bolezni sklepov (128), Bl vnetne bolezni
hrbtenice (16), B234 druge vnetne bolezni (29),
C zunajsklepni revmatizem (21), D metabolni
reviatizem (24), F neznatilne revmatske tezave
(32) ter F nerevmatske bolezni (54). V eksperi-
mentu smo upostevali le anamnesti¢ne podatke,
opisane z vrednostmi naslednjih 16 atributov:
spol, starost, druZinska anamneza, sedanje tezave,
sedanja bolezen, boletine v sklepih, S§tevilo
bolecih sklepov, stevilo oteklih sklepov, boletine
v hrbtenici, ostale boleéine, jutranja okorelost,
koza, sluznice, oi, druge tezave in terapija.

LINUS smo uporabili za
uéenje opisov posameznih razredov diagnoz. 70
% podatkov smo uporabili za ucenje, 30 % pa za
testiranje klasifikacijske to¢nosti naucenih pravil.
Eksperiment smo ponovili desetkrat, z naklju¢no
porazdelitvijo v uéne in testne primere. V uéenju
smo upostevali predznanje o znatilnih skupinah
simptomov. Identificirali smo 6 znacilnih skupin
simptomov, npr. karakteristitne kombinacije
simptomov prve skupine so naslednje:

Boleéine v sklepih | Jutranja okorelost
bp < 1lura
artroti¢na <1lura
artriti€na > 1ura

Karakteristi¢ne kombinacije v Sesti skupini simp-
tomov pa so podane v spodnji tabeli;

Stevilo oteklih sklepov | Stevilo boletih sklepov
0 0
0 1 t. sklepov < 30
1 < st. sklepov < 10 0 t. sklepov < 30

<3
<5

Kot primer navedimo diagnosti¢no pravilo za
metabolni revmatizem:

Razred = metabolni_revmatizem «—
skupinab( Si_otekl_sklepov, St_bol_sklepov,
1=<os=<1080=<bs=< 30" ),
Starost > 80, Starost =< 40,
Spol = moski,

Razred = metabolni_revmatizem —
Bol_v_hrbtenici = bp,



Bol v_sklepih = artriticne,
Spol = moski.

Razred = metabolni_revmatizem —

Bol_v_hrbtenici = bp,

Starost =< 40,

Sedanje_tezave > 11,

Spol = mvyski,

skupinab( Bol.v_sklepih, Bol v_hrbtenict,
St_bol_sklepov, Vrednost), _

member( Vrednost, [ ’artriticne&bp&1=<bs=<30’,
neznacilno | ).

3.3 Uporaba predznanja v uéenju
relacij v sahovski konénici

Kot primer uporabe predznanja v u¢enju logi¢nih
definicij relacij izberimo ucenje nelegalnih pozi-
cij v $ahovski konénici beli kralj in bela trdn-
java proti érnemu’ kralju. Razlicni eksperimenti
v tej domeni so podrobno opisani v (Lavrac,
DZzeroski in Grobelnik 1991, Lavra¢ in DiZeroski
1991, DZeroski in Lavra¢ 1991a).

Ciljna relacija je podana s predikatom nele-
galen(A,B,C,D,E,F). Argumenti oznacujejo pozi-
cijo belega kralja (A, B), bele trdnjave (C, D) in
¢rnega kralja (E, F).

Predznanje je podano z relacijami
sosedna_vrsta(X,Y), soseden_stolpec(X,Y), man-
jsa_vrsta(X,Y), manjsi_stolpec(X,Y) in enakost
X =Y. Spremenljivke so tipizirane. Vpeljemo
dva tipa: wrsta z vrednostmi {1,2,3,4,5,6,7,8}
in stolpec z vrednostmi {a,b,¢c,d,e, f,g,h}.

Za eksperimente smo imeli na voljo :
¢ 5 u¢nih mnozic po 100 primerov,
testno mnozico 5000 primerov
¢ 5 utnih mnozic po 1000 primerov,
5 testnih mnozic po 4500 primerov

Iz mnozice 100 u¢nih primerov se je LINUS naucil
naslednje definicije relacije nelegalen:

nelegalen(A,B,C,D,E,F) « C=E.
nelegalen(A,B,C,D,E,F) «— D=F.
nelegalen(A,B,C,D,E,F) — B=F,
soseden_stolpec(A, E),
nelegalen(A,B,C,D,E,F) «~
soseden_stolpec(A,E),
sosedna_vrsta(B, F).
— A=E,
sosedna_vrsta(B,F).
nelegalen(A,B,C,D,E,F) — A=E, B=F.

nelegalen(A,B,C,D,E,F)
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Rezultaie ulenja s sistemom LINUS smo primer-
jali z nekaterimi drugimi ILP sistemi. Vv
petih ponovitvah eksperimenta na mnozicah s po
100 u¢nimi primeri je bila dosezena naslednja
povpretna klasifikacijska toénost naucenih pravil:
98.1% LINUS z uporabo ASISTENTa, 88.4% LI-
NUS z uporabo NEWGEMa. Na istih uénih
in testnih mnozicah je CIGOL dosegel 77.2%
toénost, FOIL pa 90.8% toénost naucenih pravil.

4. Zakljucek

Clanek poda pregled uporabe predznanja v in-
duktivnem ucenju konceptov. Predstavi metodo,
s katero je mogoce sisteme za atributno ucenje
nadgraditi tako, da se z uporabo predznanja
naucijo tudi relacijskih opisov konceptov. 7Z
uporabo te metode smo zgradili integrirano okolje
za avtomatsko ucenje LINUS, ki uporablja ob-
stojete atributne uéne algoritme za atributno
ucenje in za induktivno logitno programiranje.
V prispevku smo se osredotoili na moZnosti
uporabe predznanja za izgradnjo kompaktnejsih
atributnih opisov ter za utenje relacijskih opisov
ter le na kratko opisali sam ucni algoritem ter dve
aplikaciji sistema LINUS.
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