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Povzetek

V tem delu opisujemo ucenje kvalitativnih modelov iz podatkov, ki sodi v pre-
sek podrocji kvalitativnega sklepanja in strojnega ucenja. Kvalitativni modeli
so abstrakcija oziroma poenostavitev numeri¢nih modelov. Cilj kvalitativnega
modeliranja je strojno ucenje kvalitativnih modelov iz podatkov, pri ¢emer naj
bi bili ti modeli enostavni in ¢loveku razumljivi. Kvalitativni modeli so koristni,
ker so blizu ¢loveskemu nacinu razmisljanja. Avtomatsko ucenje takih modelov
iz podatkov sledi enemu temeljnih ciljev podro¢ja umetne inteligence — narediti
stroj, ki bo razmisljal kot ¢lovek. Se bolj je koristno kot orodje, ki ¢loveku po-
maga pri razumevanju in odkrivanju novega znanja iz podatkov, ki jih dandanes
ljudje shranjujemo na vseh podrocjih.

Pri ucenju kvalitativnih modelov izhajamo iz dejstva, da ljudje ve¢inoma
razmisljamo o odvisnostih med dvema kolicinama hkrati in ¢eprav tega ekspli-
citno ne izrazimo, predpostavljamo, da se ostale koli¢ine v istem kontekstu pri
tem ne spreminjajo. V matematiki se to nacelo imenuje parcialni odvod. Od
odkritja (Newton in Leibniz ob koncu 17. stol.) dalje velja za nepogresljivo
orodje v matematiki in fiziki in je del osnovnega izreka matemati¢ne analize.
Algoritmi za racunanje parcialnih odvodov iz podatkov ter njihova uporaba pri
ucenju kvalitativnih modelov so osrednja tema te disertacije.

Izhajajo¢ iz matematicne definicije parcialnega odvoda razvijemo Sest me-
tod s skupnim imenom Padé za racunanje parcialnih odvodov iz regresijskih
podatkov ter metodo za rac¢unanje parcialnih odvodov v klasifikaciji, algoritem
Qube. Za ucenje kvalitativnih modelov na podlagi parcialnih odvodov predla-
gamo dvo-stopenjsko shemo ucenja, kjer v prvi fazi izracunamo parcialne odvode
za vse ucne primere, v drugi fazi pa uporabimo poljuben klasifikacijski algoritem
strojnega ucenja za gradnjo kvalitativnega modela. V sklopu teh raziskav raz-
vijemo e §tiri druge algoritme za gradnjo kvalitativnih modelov in Q? ucenje,
ki zaokrozajo to disertacijo.

Omenjene algoritme smo implementirali v programskem okolju za strojno
ucenje Orange in jih preizkusili na Stevilnih umetnih podatkih, kjer smo ana-
lizirali njihove lastnosti. Nakazali smo nekaj primerov uporabe kvalitativnih
parcialnih odvodov pri odkrivanju znanja iz podatkov. Opis eksperimentalnega
dela zaokrozujemo s Stirimi realnimi primeri — dvema manjsima s podrocja robo-
tike in dvema vecjima Studijama primera uporabe v praksi. Padé smo preizkusili

na pol-realni fizikalni domeni biljard, algoritem Qube pa na realni medicinski



domeni s podrocja infektologije. V obeh primerih smo za razlago modelov pro-
sili strokovnjake z omenjenih podroc¢ji. Oba algoritma sta se izkazala kot dobra
in koristna pri konceptualizaciji domen. Delo zakljuc¢imo s kratko diskusijo re-

zultatov in moznostmi za nadaljnje delo.
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Abstract

The thesis presents novel approaches to learning qualitative models from given
data. Learning qualitative models lies in the intersection of qualitative reasoning
and machine learning. Qualitative models are abstractions and simplifications
of numerical models. Qualitative modelling thus tends to learn simple and
comprehensible models. Qualitative models are useful because they support
human way of reasoning. Automatic learning of such models from data follows
the main goal of artificial intelligence which is to make machines reason like
humans. Another useful aspect of automatic learning of qualitative models is to
make software tools that assist humans in understanding and discovering new
knowledge from data.

The motivation behind the methods that we develop in this thesis comes
from the fact that, when inspecting the relation between two quantities, people
most often consider only two quantities at a time. Although they do not make it
explicit, they assume other quantities in the context constant. In mathematics,
this principle is known as partial derivative and has been, since its discovery
by Newton and Leibniz at the end of 17" century, an indispensable tool in
mathematics and physics. The core of this thesis deals with the algorithms for
computation of partial derivatives from data and learning qualitative models
from partial derivatives.

Taking mathematical definition of partial derivative as a foundation, we have
developed six methods (with a common name Padé) for computation of partial
derivatives in regression domains and a method (Qube) for computation of pro-
babilistic partial derivatives in classification. We proposed a novel two-phase
method for learning qualitative models from precomputed partial derivatives.
In the first phase, we compute qualitative partial derivatives for each learning
example and in the second phase we use an appropriate machine learning algo-
rithm for classification to induce a qualitative model. As a part of our research,
we have also developed four other algorithms for learning qualitative models
and Q? learning. We shortly describe these algorithms at the end of the thesis.

We have implemented the above mentioned methods in Orange, an open
source machine learning framework. We tested and evaluated them in control-
led environment, a set of artificial domains, where we studied their properties.
Further, we demonstrated how qualitative partial derivatives can be used in

knowledge discovery from data. We conclude the experimental section with
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four realistic domains — two smaller robotic domains and two case studies. We
used Padé in realistically simulated domain billiards and Qube in a real medical
domain from infectology. In both cases we asked domain experts for explaining
the induced qualitative models. Both algorithms induced simple, accurate and
comprehensible models and proved useful in the conceptualization of the doma-
ins. We conclude the thesis with a short discussion of the results and possible

further work.

Keywords

e artificial intelligence, qualitative modelling, machine learning
e qualitative learning, partial derivatives, neighbourhood

e Padé, Qube, selective nomograms, Edgar, Strudel, Qing
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Poglavje 1

Uvod

Ucenje kvalitativnih odvisnosti oziroma kvalitativnih modelov spada na podro-
¢je kvalitativnega sklepanja (angl. Qualitative Reasoning). Kvalitativno sklepa-
nje je podrocje umetne inteligence, ki se tradicionalno ukvarja z modeliranjem
zveznih koli¢in (npr. prostor, ¢as, energija). Kvalitativno sklepanje namesto na-
tancnih funkcijskih zvez med spremenljivkami (matematiénih enacb) is¢e trende
narascanja in padanja ter pomembne odlikovane vrednosti spremenljivk (angl.
landmarks). Podrocje sicer obsega Se druge oblike sklepanja in modeliranja, ki
pa se neposredno ne navezujejo na pricujoce delo in jih zato ne omenjamo.

Kvalitativno sklepanje poskusa posnemati ¢loveski nacin sklepanja. Slednje
predstavlja glavno gonilo razvoja tega podrocja, ki izhaja iz dejstva, da ljudje
v vsakodnevnem zivljenju vecinoma sklepamo kvalitativno. S tem mislimo na
sklepanje na podlagi majhne koli¢ine relativno nezanesljivih podatkov glede na
podatke, ki bi bili potrebni za kvantitativne metode. Vecina sklepanja, celo v
naravoslovni znanosti, poteka v naravnem jeziku, brez matematic¢nih enacb [Ka-
lagnanam et al., 1991].

Primer kvalitativnega opisa je izjava: "Moc¢neje ko vrzem kamen, visje leti.”,
ustrezen fizikalni opis pa: "hyee = do + Ug /2.7, kjer je hyq, visina, ki jo doseze
kamen, vy in dy pa sta zacetni vrednosti hitrosti in polozaja. Kvalitativno lahko
povemo Se, da se kamnu hitrost zmanjsuje vse do najvisje tocke, ko doseze
vrednost 0, nato pa zaéne kamen ob padanju spet pridobivati na hitrosti. Ce ga
ujamemo na isti visini kot smo ga spustili iz roke, je njegova hitrost ob povratku
enaka zacetni hitrosti (ob predpostavki, da zanemarimo zrac¢ni upor). Podobno
lahko razmisljamo tudi o energiji kamna. Razmeroma enostaven poskus lahko

zelo natancno kvalitativno opiSemo. Kvalitativni opis s hitrostjo in polozajem



1. UvoDb

je tako enostaven, da je razumljiv celo predsolskim otrokom. Vsaj slednje za
opis z enachbo ne drzi. Enacbe na prvi pogled dajejo vtis vecje natancénosti,
seveda ob predpostavki, da poznamo natancne vrednosti zacetnih pogojev, vg
in dy. Vendar ze pri tako enostavnem poskusu teh vrednosti prakti¢no nikoli
ne poznamo. Vecina ljudi nima niti obcutka ali vrze kamen s hitrostjo 1m/s
ali 10m/s, pa tudi ocena dy je zelo nenatancna. Podrobnosti, kot so zracni
upor (izbira med linearnim in kvadratnim je odvisna od hitrosti), nadmorska
visina in dejstvo, da zgornja enacba velja za tockasto maso, kar kamen gotovo ni,
postanejo za samo sklepanje nepomembne. Natancnost, ki jo obljublja enacba,
v takih primerih zbledi.

Zato, da ljudje uporabljamo kvalitativno sklepanje, obstaja enostaven razlog.
Clovek svet okrog sebe dojema na nacin, ki je primeren za tak nacin sklepanja in
vsekakor ni primeren za reSevanje numericnih sistemov in poslediéno sklepanje
na njihovi osnovi. Podroc¢je umetne inteligence si prizadeva razviti stroje, ki
bi ¢im bolj posnemali ¢loveski nac¢in sklepanja. Toda, ¢e ¢lovekovi "senzorji” ne
delajo s Stevilkami, za moderne robote velja ravno obratno. Prakti¢no vsi robot-
ski senzorji, od video kamer do lidarjev, delajo z veliko numerié¢no natan¢nostjo.
Cemu potem kvalitativno sklepanje? Clovek je svoj zivljenjski prostor v veliki
meri podredil sebi in skozi evolucijo je razvijal tudi ustrezen nacin sklepanja.
Z vprasanji o primernosti robotskih senzorjev za namene opazovanja clovekove
okolice se tu ne bomo ukvarjali, predlagali pa bomo, po nasem mnenju ustre-
zen nacin modeliranja s strojnim ucenjem, ki informacijo iz numeri¢ne oblike
pretvori v kvalitativno in s tem tudi robotu omogoci kvalitativno sklepanje.

Vecino kvalitativnih modelov ljudje zgradimo na podlagi izkusenj oziroma
predhodnega znanja. Ob razmahu racunalniske tehnologije in velikih kolicin
podatkov, ki jih z njeno pomocjo ljudje zbiramo, pa je smiselno razmisljati tudi
o avtomatskem ucenju kvalitativnih modelov iz podatkov. Pri tem si zelimo, da
bi bili ti modeli Se vedno tako enostavni, razumljivi in uporabni kot tisti, ki jih
zgradimo ljudje.

Ucenje kvalitativnih modelov iz podatkov je veja kvalitativnega sklepanja,
ki se ukvarja z gradnjo modelov z namenom uporabe v procesih kvalitativnega
sklepanja. Tu se podrocje kvalitativnega sklepanja sreca s podro¢jem strojnega
ucenja. Kvalitativne odvisnosti med zveznimi spremenljivkami, ki jih opisujejo
kvalitativni modeli, so abstrakcije numeri¢nih odvisnosti med zveznimi spre-

menljivkami. Preprost primer kvalitativne odvisnosti med spremenljivkama x



in y, kjer velja y(z) = z, opiSemo s pravilom: "z naras¢a (pada) = y narasca
(pada)”. V kontekstu tega dela kvalitativni modeli opisujejo, kako kvalitativne
spremembe vhodnih spremenljivk vplivajo na izhodno spremenljivko. Kvalita-
tivni modeli so pogosto tako enostavni, da jih ne omenjamo eksplicitno. Primer
takega modela v ekonomiji je zakon povprasSevanja: "manjsa kot je cena, daljsa

7

je vrsta (in obratno)”. Obstaja veliko pribliznih modelov, ki so bolj ali man]
natanéni ob dolo¢enih predpostavkah. Splosnega numericnega modela, ki bi
opisoval zakon povprasevanja, ni, saj bi moral tak model gotovo vsebovati spre-
menljivke, ki jih ni mozno izmeriti tako natancno, da bi bil model uporaben.
Omenjeni kvalitativni model trgovci neprestano, ¢eprav morda podzavestno,
uporabljajo pri dolo¢anju cen.

Vecina obstojecih algoritmov za ucenje kvalitativnih modelov iz podatkov
gradi modele v obliki kvalitativnih diferencialnih enacb. V tem delu se ukvar-
jamo z drugac¢nimi kvalitativnimi modeli — takimi, ki opisujejo, kako sprememba
dolocene vhodne spremenljivke vpliva na izhod v kontekstu, ki ga dolo¢ajo ostale
vhodne spremenljivke.

Osrednja tema disertacije so algoritmi za racunanje parcialnih odvodov iz
podatkov ter njihova uporaba pri uc¢enju kvalitativnih modelov. Loc¢eno obrav-
navamo ucenje kvalitativnih modelov na regresijskih (metode s skupnim ime-
nom Padé) in klasifikacijskih podatkih (algoritem Qube). Tako Padé kot Qube
sta predprocesorja, ki racunata kvalitativne parcialne odvode. Iz njiju lahko z
uporabo ustreznega algoritma za klasifikacijo zgradimo kvalitativni model, kot
prikazuje slika 1.1.

Vsem metodam za racunanje kvalitativnih parcialnih odvodov (Padé in Qube)
je skupno to, da posnemajo matematicno definicijo parcialnega odvoda. Parci-
alni odvod funkcije f(z1,...,x,) po spremenljivki x; v tocki A = (ay,...,a,)

jer

gi(ah”"an) _ }g% flar,...,a; +h,.. .};an) — flay, ... ,an)' (11)
Parcialni odvod je sprememba funkcijske vrednosti pri spremembi izbrane
spremenljivke za neskon¢no majhno vrednost, pri cemer vrednosti ostalih spre-
menljivk ostanejo fiksne. Za potrebe strojnega ucenja moramo to definicijo

nekoliko prilagoditi iz vec¢ razlogov:

1. V matematiki odvajamo funkcije, v strojnem ucenju pa funkcij ne po-

znamo, Se ve¢ — skriti koncepti, ki jih modeliramo, so le redko funkcije v
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Podatki

Padé, Qube

Kvalitativni parcialni odvodi

strojno ucenje,
statistika

Kvalitativni modeli

Slika 1.1: Splosna shema ucenja kvalitativnih modelov, kot jo predlagamo v tem

delu.

matemati¢cnem pomenu. Koncept je lahko namrec vec¢vrednostna funkcija,
logi¢na formula, odloc¢itveno drevo ali zapis v kaksnem drugem formalnem
jeziku. Za razliko od odvedljive matematicne funkcije lahko koncept vse-
buje tako zvezne kot diskretne atribute, logi¢ne strukture, verjetnostne
porazdelitve idr. Nastete razlike se v praksi odrazajo npr. pri iskanju
globalnih ekstremov funkcije — matematicne metode za odvajanje se lahko
ujamejo v lokalnih ekstremih, ¢e pa namesto s funkcijo delamo s podatki,
lahko v linearnem casu glede na stevilo u¢nih primerov odkrijemo vse tipe

globalnih ekstremov.

Izbrane neodvisne spremenljivke (atributa) ne moremo spremeniti za po-
ljubno majhno vrednost, ker imamo na voljo samo dani vzorec podatkov.
Obicajno si pomagamo z nekaj najblizjimi sosedi danega primera, za ka-
tere predpostavimo, da imajo priblizno enake lastnosti. Tudi metode za
numeri¢no odvajanje se na nek nacin soocajo z istim problemom in ga tudi

resujejo na podoben nacin, pri ¢emer imajo naslednje prednosti:
e vedno se racunajo v ortogonalnih koordinatnih sistemih,
e brez odvecnih spremenljivk

e v razmerah brez Suma

e poznajo funkcijo, ki jo odvajajo.



3. V izrazu 1.1 spreminjamo samo vrednost i-te spremenljivke, medtem ko
vrednosti ostalih spremenljivk ostanejo iste. Ta stroga zahteva zagotavlja,
da parcialni odvod izraza spremembo vrednosti funkcije glede na izbrano
spremenljivko. Spreminjanje vrednosti ostalih spremenljivk bi utegnilo
vpliv izbrane spremenljivke popolnoma prikriti. Pri racunanju odvodov
iz podatkov tej strogi zahtevi prakticno ne moremo zadostiti, kar pred-
stavlja najvecji problem pri posnemanju matematicne definicije odvoda v
strojnem ucenju. Obravnavali bomo ve¢ razli¢nih nacinov, ki ta problem

bolj ali manj uspesno resujejo.

Uvodnemu poglavju, kjer smo predstavili podrocje in problematiko, s katero
se ukvarjamo, sledi poglavje o ucenju kvalitativnih odvisnosti v regresiji. V
njem razvijemo algoritem Padé, ki ga sestavlja Sest metod za racunanje kvalita-
tivnih parcialnih odvodov iz podatkov z zveznim razredom. V tretjem poglavju
obravnavamo ucenje kvalitativnih odvisnosti v klasifikaciji. Definiramo verje-
tnostne kvalitativne parcialne odvode in razvijemo algoritem Qube za njihovo
racunanje. Poglavji 3 in 4 vsebujeta tudi opis poskusov, ki smo jih opravili z
razvitima algoritmoma ter diskusijo rezultatov. Metode preizkusimo na ume-
tnih in realnih podatkih. Poskusi kazejo, da so razvite metode tocne, odporne
na Sum v podatkih in uporabne v vecrazseznih prostorih atributov. Poskusi
na realnih podatkih kazejo, da so nauceni modeli ve¢inoma tocni, enostavni in
¢loveku razumljivi, metode pa relativno stabilne in zato zanesljive. Omenjene
raziskave in rezultati predstavljajo glavne prispevke k znanosti. Poleg njih v
poglavju 5 opisemo algoritme, ki se teoreti¢no ali prakticno navezujejo na Padé

in Qube in nudijo priloznost za nadaljnje delo.

Prispevki k znanosti

1. Razvoj metod za izracun parcialnih odvodov na vzorceni funkciji. Raz-
vili smo Sest novih metod (prvi trikotnik, regresija na zvezdi, regresija v
cevi, T-regresija, lokalno utezena regresija za racunanje parcialnih odvo-
dov, vzporedni pari) s skupnim imenom Padé, ki se razlikujejo po tocnosti,

odpornosti na Sum ter casovni zahtevnosti.

2. Izvirni postopek gradnje kvalitativnih modelov, ki deluje v dveh korakih:

najprej za vsak uéni primer izracuna parcialne odvode, nato pa s pomo-
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¢jo splosnih algoritmov strojnega ucenja zgradi model za napovedovanje

predznakov teh odvodov.

3. Definicija diskretnega verjetnostnega kvalitativnega parcialnega odvoda

na osnovi lokalnih pogojnih verjetnosti razreda.
4. Definicija kvalitativne parcialne spremembe na diskretnih domenah.

5. Razvoj metode Qube za izracun kvalitativne parcialne spremembe na vzor-

¢eni funkciji, t.j. iz mnozice ucénih podatkov.

6. Empiricno ovrednotenje in primerjava zgoraj razvitih metod na primerno
sestavljenih umetnih domenah in na realnih domenah, za katere so nam
bili na voljo eksperti, ki so ocenili smiselnost in uporabnost dobljenih

modelov.



Poglavje 2

Ucenje kvalitativnih odvisnosti v

regresiji

Osnova za ucenje kvalitativnih odvisnosti v tem delu so kvalitativni parcialni
odvodi (KPO) razredne spremenljivke po izbranem atributu. Odvode ra¢unamo
'po tockah’, kar pomeni v vsakem ucnem primeru posebej. Brez skode za splo-
snost vzemimo poljuben u¢ni primer, ki ga imenujemo referencéni. Rac¢unanje
odvoda v dani tocki po definiciji zahteva premik izven te tocke, saj nas zanima
sprememba funkcijske vrednosti glede na spremembo v izbrani smeri v prostoru
atributov. Odvod v referenénem primeru lahko torej izracunamo le, ¢e poznamo
obnasanje funkcije v njegovi okolici. Naslednji razdelek namenimo metodam za
izracun parcialnih odvodov, ki se med seboj razlikujejo po razli¢nih tipih okolic

referencnega primera, iz Cesar izhaja tudi vecina ostalih razlik med njimi.

2.1 Formalna definicija problema

Problem ucenja kvalitativnih odvisnosti formalno definiramo takole. Dana je
mnozica uénih primerov E. Uéni primer e = (x,y) € E je podan z vrednostmi
atributov x = (z1,...,x,) in razredom y = f(x), kjer je f nepoznani koncept.

Naloga je torej:

1. izracunati kvalitativni parcialni odvod (KPO) za vsak uéni primer e € F

in

2. z uporabo algoritmov strojnega ucenja in izracunanih KPO zgraditi kva-

litativni model, ki opisuje kvalitativne odvisnosti med razredom y in iz-
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branim atributom z;, i € {1,...,n}.

Kvalitativni parcialni odvod (KPO) razreda f po atributu x;, 0, f/0,x ali
krajse fo., definiramo kot predznak parcialnega odvoda Of/0x: Oy f/0qxr =
for = sign(0f/0x). V algebrajski notaciji zapisemo: f = Q(s x), kjer je s €
{+, —,0o}. KPO razsiri definicijo kvalitativne proporcionalnosti [Forbus, 1984]
z dodatno kvalitativno vrednostjo "konstanta”(o) k obstoje¢ima "narasca”(+) in
"pada’(—).

Kot primer vzemimo funkcijo f(z) = x?. Uéni podatki, F vsebujejo pare
vrednosti (x, f), kjer je x atribut (neodvisna spremenljivka) in f razred (odvisna

spremenljivka). Pravilni kvalitativni model, ki se ga zelimo nauéiti, bi bil:
r>0= f=Q(+x)

r<0=f=Q(-x)

Kvalitativna odvisnost f = Q(+z) pomeni, da je f kvalitativno proporcionalen
x. 7 drugimi besedami, f narasca z z. V kontekstu Padéja pa to razumemo
tudi kot % > 0.

Zapis f = Q(—x) pomeni, da je f obratno kvalitativno proporcionalen x
(parcialni odvod f po x je negativen).

V primeru prisotnosti diskretnega atributa (Tiplzdelka), lahko kvalitativno

odvisnost med ceno izdelka, tipom izdelka in njegovo velikostjo izrazimo takole:
Tiplzdelka = avto = Cena = Q (4 VelikostIzdelka)

Tiplzdelka = ra¢unalnik = Cena = @Q)(— VelikostIzdelka)

Obcasno bomo uporabljali tudi skrajsani zapis za ve¢ kvalitativnih odvisnosti

skupaj, npr. z = Q(+x) in z = Q(—y) skrajsano zapisemo z = Q(+z, —y).

2.1.1 Uvodni primer: matemati¢no nihalo

Zamislimo si robota*, ki izvaja preprost fizikalni poskus z matematicnim niha-
lom. Njegova naloga je opazovati nihajni ¢as prvega nihaja 7', v odvisnosti od
dolzine vrvi [, mase utezi m, in zacetnega odmika od ravnovesne lege ¢, ter se
nauciti ¢im vec zakonitosti, ki jih pri tem opazi. Med izvajanjem poskusa ro-
bot shranjuje podatke v tabelo, katere vzorec podajamo v prvih stirih stolpcih
tabele 2.1.



2.1. Formalna definicija problema

m l ") T || 0,T/0om | 0,1 /05l | 0T /0qp
3.61 1 0.69 | 37.23 | 1.70 o + +
5.49 1 0.71 | 46.52 | 1.74 o + +
9.19 1 0.84 | -4891 | 1.91 o + —
7171033 | 33.89 | 1.17 o + +
6.81 | 0.50 | 65.93 | 1.51 o + +
4.64 | 0.69 | -78.89 | 1.7 o + —

Tabela 2.1: Vzorec podatkov za poskus z matemati¢nim nihalom.

<0 >0

T =Q(+1) T = Q(om) T=Q(-v) T=0QHy)

(a) Kvalitativna odvisnost (b) Kvalitativna odvisnost (c) Kvalitativna odvisnost
med nihajnim ¢asom in dol- med nihajnim casom in med nihajnim Casom in za-
7ino vrvi. maso utezi. ¢etnim odmikom.

Slika 2.1: Kvalitativni modeli, ki opisujejo odvisnosti med nihajnim ¢asom 7" in
opazovanimi atributi.

Ko zberemo dovolj podatkov, uporabimo Padé za izracun kvalitativnih odvi-
snosti 0,1/ 0gm, 0T /0ol in 0,T /0o za vsako meritev (uéni primer). Izracuni
so pripisani v originalno tabelo (Tabela 2.1, zadnji trije stolpci). Kvalitativne
odvisnosti, ki smo jih izracunali za posamezne primere, posplosimo s kvalita-
tivnim modelom, npr. kvalitativnim drevesom. Pri uc¢enju kvalitativnih dreves
uporabimo originalne atribute, za razred pa vzamemo kvalitativne parcialne od-
vode (po enega izmed zadnjih treh stolpcev iz tabele 2.1). Dobljena drevesa so
prikazana na sliki 2.1. Dve drevesi sta pravzaprav samo lista: vedno velja, da
nihajni ¢as narasca z narasc¢ajoco dolzino vrvi, T = @(+!), in nihajni ¢as ni
odvisen od mase utezi, T = Q(om). Drevo, ki opisuje odvisnost med nihajnim
¢asom in zacetnim kotom, pa pravi, da za negativne kote nihajni cas pada z na-
rascajocim kotom, za pozitivne kote pa narasca z njim. Skupaj si pravili lahko
razlagamo kot 7' = Q(+|¢|), ¢esar pa algoritem za gradnjo dreves, ki ne more

sestavljati novih konceptov, ne more izraziti v tej eksplicitni obliki.

*Del tega poskusa smo izvedli s humanoidnim robotom Nao.
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2.2 Metode za izracun parcialnih odvodov

Padé je zbirka metod za izracun parcialnih odvodov iz numeri¢nih podatkov
z zveznim razredom. Racuna priblizke parcialnih odvodov, pri ¢emer nima
nobene informacije o tem, kateri atributi sploh spadajo v mnozico neodvisnih
spremenljivk. Pozna le v konéno mnogo tockah vzorceno funkcijo ter mnozico
atributov.

Nas namen je racunanje kvalitativnih parcialnih odvodov (KPO) za potrebe
ucenja kvalitativnih modelov. Padé vsebuje Sest izvirnih metod za izracun KPO:
prvi trikotnik, regresija na zvezdi, regresija v cevi, lokalno utezena regresija, 7-
regresija in regresija na parih. Prvi dve metodi sta bolj matemati¢no zanimivi,
vendar manj uporabni v praksi, ker sta slabo odporni na Sum in temeljita na
triangulaciji. To prinasa s seboj dolocene omejitve, predvsem pri hitrosti in
vecrazseznih prostorih. Ostale metode so blizje statistiki kot matematiki. Na
racun 'mehcanja’ strogih matematicnih predpostavk so metode bolj robustne
in prakticno uporabne. Med seboj se razlikujejo po nacinu obravnavanja pro-
blema, ki smo ga opisali v tocki 3 na strani 4. Vsem metodam je skupno to,
da numericno izracunajo priblizek parcialnega odvoda, nato pa glede na njegov

predznak dolocijo kvalitativni odvod.

2.2.1 Triangulacijske metode

Naj bo f zvezna funkcija n spremenljivk, y = f(z1,z9,...,2,). Vrednost funk-
cije f je podana v N tockah, ki jim recemo tudi uéni primeri. Vsak uéni primer je
podan z vrednostmi atributov (xq, o, ...x,) in razredom f(xy, z,...,x,). Cilj
metod za izra¢un parcialnih odvodov je izrac¢unati ¢im boljsi priblizek 0f/0z;
za vsak ucni primer P.

Kot primer vzemimo funkcijo dveh spremenljivk x; in 9, ki jo naklju¢no
vzoréimo, kot prikazuje slika 2.2a. Vsaka tocka predstavlja ucni primer, koor-
dinati tocke pa vrednosti atributov. Funkcijska vrednost je izpisana ob vsaki
tocki. Izberimo tocko P = (5,5) in spremenljivko xy, po kateri bomo odvajali.
Izracun si olajsajmo tako, da P postavimo v izhodisce koordinatnega sistema,
zato oznacCimo vektorje od P do A, B, ...sta = A— P, tg = B— P,....
Skladno s tem definirajmo f nad krajevnimi vektorji, f(ta) = f(A) — f(P),

f(ts) = f(B) = f(P), itn.
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.
5
101 7475 ¢ o 88 208
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(a) Vzoréena funkcija 22 — y2. (b) Metoda prvi trikotnik.
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¢) Regresija na zvezdi. d) Regresija v cevi.
(c) Regresij gresij

Slika 2.2: Grafi¢ni prikaz metod za racunanje parcialnih odvodov vzorcene funk-
cije, ki temeljijo na triangulaciji, ter regresije v cevi.

Parcialni odvod 0f /0x; v tocki P je:
F (py _ i 1P 1%0) — (P)

ox; h—0 h ’

(2.1)

kjer je x; -ti bazni vektor.

Zgornja definicija je ekvivalentna izrazu (1.1) in je Se ne moremo uporabiti
za racunanje parcialnih odvodov na podatkih. Poleg limite nas moti predvsem
to, da ne poznamo funkcije f in zato ne moremo izracunati njene vrednosti v
poljubni tocki. Lahko si pomagamo zgolj z danimi u¢nimi primeri. Taylorjev
izrek nam pove, da je f v dovolj majhni okolici tocke P priblizno linearna in se

izraza takole:

i=1
Ostanek Taylorjeve vrste € predstavlja tako nelinearni del f kot tudi morebitni
sum v podatkih. Zeleni odvod df/0z; je kar enak b; v izrazu (2.2). Preostane
nam, da definiramo ustrezno okolico tocke P in izracunamo koeficient b;. To

lahko storimo na ve¢ nacéinov.
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Metoda prvi trikotnik

Najpogostejsi nacin za rekonstrukcijo funkcij v racunski geometriji je s pomocjo
triangulacije domene oz. prostora atributov. Najbolj znana je Delaunay-eva
triangulacija, ki atributni prostor razdeli na disjunktna obmocja, t.i. simplekse,
upostevajoc razdaljo med tockami. V ravnini imajo simpleksi obliko trikotnikov,
odtod ime triangulacija. Za potrebe v tem delu uporabljamo osnovno Delauna-
yevo triangulacijo implementirano v [Barber et al., 1996]. Slika 2.2b prikazuje
triangulacijo tock s slike 2.2a. Predpostavimo, da v podatkih ni Suma in da
je funkcija dovolj gosto vzorcena, tako, da je na vsakem trikotniku priblizno
linearna.

Odvod v tocki P in v smeri z; izra¢unamo po definiciji tako, da se iz P 'malo’
premaknemo v smeri z;. Tak premik nas pripelje v notranjost trikotnika PAB
(slika 2.2b). Ker smo privzeli, da je funkcija na vsakem trikotniku linearna,
brez tezav izra¢unamo b;. Formalno to zapiSemo kot interpolacijo vrednosti f

na oglisc¢ih trikotnika PAB in izracunamo koeficienta takole:
(b1, 0] = [f(ta), f(tB)][ta, te] ",
oziroma
[b1,b2] = [f(A) = f(P), f(B) = f(P)I[A—P,B—P]".

Posplosimo nas dvorazsezni primer. Stevilo neznanih koeficientov b; je enako
Stevilu oglisé simpleksa. Zaradi predpostavke o linearnosti na simpleksu po-

stavimo € = 0 (glej (2.2)). Z interpolacijo koeficiente izra¢unamo analiti¢no.

Oznacimo s tq,...,t, vektorje od tocke P do ostalih oglis¢ izbranega simpleksa,
ki lezi v smeri x;. IS¢éemo by,...,b,, ki zadoScajo
(b1 ... bu][t1 .. tn] = [f(t1) ... f(tn)] (2.3)
Koeficiente b; izracunamo po:
[br...0p] = [f(t1) ... f(t)][t1.. . ta] " (2.4)

Zadnja izpeljava zahteva Se nekaj pojasnil. Omenili smo ’izbrani simpleks’ v
smeri x;. Popolnoma vseeno je ali izberemo simpleks v smeri narascanja z; ali
v smeri padanja. Lahko se zgodi, da smer z; ravno sovpade z robom simpleksa
oziroma mejo med sosednjima simpleksoma (kar v vecrazseznem prostoru ni
isto). V tem primeru spet lahko poljubno izbiramo med simpleksi, ki vsebujejo

P in jih vektor P + kx; kakorkoli seka (ali notranjost ali mejo).

12
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Regresija na zvezdi

Regresija na zvezdi temelji na podobnih predpostavkah kot metoda prvi triko-
tnik. Ker uposteva Sirso okolico tocke P, je bolj odporna na Sum v podatkih.
Okolico P definiramo z njeno zvezdo. Zvezda tocke P je v racunski topologiji
definirana kot mnozica simpleksov, ki ji tocka P pripada. V naSem primeru je
zvezda tocke P oznacena na sliki 2.2¢. Pri izracunu parcialnega odvoda si bomo
torej pomagali s tockami A, B, C, D, E in F.
Z linearno interpolacijo si ne moremo ve¢ pomagati, zato dopustimo nenicelni
€ in problem prevedemo na izrac¢un univariatne linearne regresije na tockah v
zvezdi P. Podobno kot prej oznacimo vektorje tq,...,t, od tocke P do ostalih
tock zvezde in izracunamo parcialni odvod, ki je enak koeficientu b;:
b — Zj tjif(t.i)’ (2.5)
225 b
kjer t;; oznacuje i-to komponento vektorja do j-te tocke v zvezdi, t;.
Regresija na zvezdi z upostevanjem sSirSe okolice kot prvi trikotnik predsta-
vlja prvi korak v smeri robustnosti racunanja parcialnih odvodov na vzorcenih
funkcijah. Njena slabost ostaja odvisnost od triangulacije. Te se dokonéno

znebimo pri naslednji metodi, regresiji v cevi.

2.2.2 Regresija v cevi

Po pricakovanju smo na ra¢un upostevanja vecjega Stevila tock pri racunanju
regresije povecali robustnost regresije na zvezdi glede na prvi trikotnik. Nasle-
dnji cilj, ki za zasledujemo, je dodatno povecanje robustnosti, kamor pristevamo
tako izboljSanje pogojev za racunanje regresije kot tudi odpravo triangulacije.
Le-ta je omejujoca v visjih dimenzijah in v primerih, ko obstajata dva ali vec
ucnih primerov z istimi vrednostmi atributov, a razlicnimi razredi. Pri vecanju
okolice tocke P se torej ne bomo ve¢ ozirali na sosednost, ki jo definirajo sim-
pleksi. Upostevati moramo tudi osnovno idejo racunanja parcialnih odvodov,
t.j. opazovanje razredne spremenljivke ob spreminjanju atributa x;, pri ¢emer
vrednosti ostalih atributov ostajajo ¢im blizje tistim, ki jih ima P.

Regresija v cevi [Zabkar et al., 2007a] je metoda, ki za okolico tocke P vzame
(hiper)cev, katere os gre skozi P vzdolz smeri odvajanja x; (slika 2.2d). Pred-
postavimo, da je iskana funkcija znotraj cevi priblizno linearna in izra¢unajmo

odvod s pomocjo univariatne regresije na tockah v cevi. Cev se razteza vzdolz

13



2. UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI V REGRESIJI

celotnega definicijskega obmocja atributa x;, njeno Sirino pa dolo¢amo s Stevi-
lom sosedov tocke P. Cev je torej tako Siroka, da je v njej zeleno Stevilo sosedov
P, kjer razdaljo merimo v prostoru vseh atributov razen z;. Ker cev vsebuje
tudi tocke, ki lezijo dale¢ stran od P, tocke v cevi utezimo glede na njihovo

razdaljo od P v smeri x;. Utez j-te tocke v cevi je torej enaka
w; = e_t?i/UQ, (2.6)

kjer je tj i-ta komponenta vektorja t;. Parameter o dolo¢imo tako, da ima
najbolj oddaljena tocka zanemarljivo majhno utez, npr. w = 0.001. Z utezeno
univariatno linearno regresijo izracunamo koeficient b;,
b, = 2l (&) Q(tj). (2.7)
Zj w;ts;

Regresijo v cevi ra¢unamo na ve¢jem vzorcu tock (npr. 30), kar nam omo-
goca, da s t-testom ocenimo znacilnosti izracunanih odvodov. S predznakom
b; in njegovo znacilnostjo definiramo kvalitativni odvod: ¢e je znacilnost nad
dolocenim pragom (npr. p < 0.7), je kvalitativni odvod enak predznaku b;; sicer

definiramo kvalitativni odvod o, ki ni odvisen od b;.

2.2.3 Multivariatna lokalno utezena regresija

Regresija v cevi nakazuje smer, ki jo bomo zasledovali pri opisu naslednje trojice
metod. Ukvarjali se bomo predvsem z vprasanjem, kakSna naj bo okolica tocke
P, da bo izrac¢unani priblizek parcialnega odvoda ¢im boljsi, ter kaksna regresija
je najbolj primerna. Zaceli bomo s hipersferi¢no okolico okrog P (slika 2.3a) in
multivariatno lokalno utezeno linearno regresijo (LWR). LWR hkrati izracuna
vse parcialne odvode, kar jo najbolj lo¢i od ostalih metod. Nadaljevali bomo z
izpeljanko regresije v cevi, ki jo imenujemo 7-regresija. Od regresije v cevi se
razlikuje po obliki okolice — neskon¢no dolgo cev nadomestimo s kratko cevjo,
kar bolj ustreza matematicni definiciji parcialnega odvoda. Cev skrajsamo tako,
da jo odrezemo s hipersfero okrog P, kot kaze slika 2.3b. Odvod izracunamo z
utezeno univariatno linearno regresijo na tockah v cevi. Sirsa kot je cev, bolj
krsi predpostavko definicije parcialnega odvoda o konstantnih vrednostih vseh
spremenljivk razen tiste, po kateri odvajamo. V metodi vzporednih parov Siroko
cev nadomestimo z mnozico neskonéno ozkih cevi — vektorjev v smeri odvajanja

(slika 2.3¢). Izberemo jih izmed parov tock v okolici P.
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T2 T2 T2

T T Z1
(a) (b) (c)

Slika 2.3:  Okolice referenénega primera v metodah LWR (2.3a), 7-
regresija (2.3b) in vzporedni pari (2.3c).

Za potrebe racunanja, uvedimo nekaj novih oznak. Tocko P predstavimo z
vektorjem X, uéni primer zapisemo z (x,y), kjer je x = (r1,x2,...2,), ¥ pa
naj bo vrednost neznane vzorcene funkcije, y = f(x).

Naj bo N (xg) mnozica primerov (Xm, ¥,) in naj za vsak i velja: z,,; ~ o,
(slika 2.3a). Po Taylorjevem izreku lahko vsako n-krat odvedljivo funkcijo v
okolici dane tocke zapisemo kot polinom, katerega koeficiente doloc¢ajo odvodi

funkcije v dani tocki:

ae ) (q
f(@) = fa) + e —a) + L0 —ap g Ty

Za nas namen bo dovolj, ¢e privzamemo, da je funkcija v okolici tocke xq pri-

blizno linearna, zato zapisemo:

f(xm) = f(x0) + Vf(X0) - (Xm — Xo) + Ra, (2.8)

kjer Ry oznacuje ostanek Taylorjeve vrste. Nas cilj je izracunati vektor parcial-
nih odvodov V f(xg), z drugimi besedami, parcialne odvode po vseh atributih.

Izraz 2.8 zapisemo kot regresijski problem:

Ym = Bo+ B (Xm = Xo) + €m, (X, Ym) € N (Xo). (2.9)

Z metodo najmanjsih kvadratov zelimo poiskati 3 (in prosti ¢len Fy). Minimizi-
rati zelimo vsoto kvadratov napak €, na mnozici N'(xq). Napaka ¢, predstavlja
tako ostanek Taylorjeve vrste (Rs) kot tudi Sum v podatkih.

Na zacetku smo privzeli okolico N (xg), nismo pa povedali, kako jo dolo¢imo.
Njena velikost je odvisna od gostote ucnih primerov in od stopnje Suma v po-

datkih. Manj kot je Suma, manjso okolico si lahko privos¢imo. Gostoto ucnih
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2. UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI V REGRESIJI

primerov pa vpeljemo kar v definicijo N (xg): velikost sferi¢ne okolice namesto
z radijem (npr. ||Xm — Xo|| < §), definiramo s stevilom & najblizjih sosedov xq

in jih utezimo glede na njihovo oddaljenost od referen¢nega primera xg,
Wy, = e~ Im—xol*/0% (2.10)

Parameter o dolo¢imo tako, da ima najbolj oddaljen primer zanemarljivo majhno
utez, npr. 0.001.

Zacetni problem smo prevedli na racunanje multivariatne lokalno utezene li-
nearne regresije (LWR) [Atkeson et al., 1997]. Koeficienti v resitvi predstavljajo

parcialne odvode v smereh posameznih atributov,

fo — (X"WX)"' X"wy, (2.11)
B
kjer so X, W in Y:
1 11 ... Tin wq 0 Y1
X=1: 1 " W=10 " Y=1|:]. (212)
1 2 ... ZTin : Wy, Yk

Izra¢unani vektor 3 predstavlja priblizke parcialnih odvodov V f(xg).

V praksi ra¢unanje inverza v (2.11) nadomestimo z racunanjem psevdo in-
verza [Moore, 1920; Penrose, 1955]. S tem se izognemo tezavam s singularnimi
matrikami in povecamo stabilnost metode.

Definicija okolice v metodi LWR je primerna za multivariatno regresijo oz.
hkratno racunanje vseh parcialnih odvodov, sicer pa zelo krsi predpostavko, da
se vrednosti atributov, razen odvajanega, ne spreminjajo (tocka 3 na strani 4).

Tezavo poskusamo odpraviti z drugacno definicijo okolice v naslednjem razdelku.

2.2.4 T-regresija

T-regresija [Zabkar et al., 2009] se od LWR bistveno razlikuje v dveh pogledih —
je univaritna in ima drugacno obliko okolice referencne tocke. Univariatnost je
pravzaprav posledica drugacne definicije okolice. Z novo definicijo okolice zelimo
zdruziti prednosti cevaste okolice, ki sicer spostuje predpostavko 3 (stran 4), a
z neskon¢éno dolzino ni primerna, ter sferi¢ne okolice, kot smo jo definirali v

LWR, z Ze omenjeno slabo lastnostjo. Kompromis je pravzaprav kar presek
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2.2. Metode za izracun parcialnih odvodov

obeh okolic, cevi in krogle. Z drugimi besedami, v sferi¢ni okolici, ki jo definira
r najblizjih sosedov Xg, izberemo k (< k) tistih sosedov, ki lezijo v cevi skozi
Xo v smeri atributa, po katerem odvajamo (slika 2.3b). Brez izgube za splo-
snost predpostavimo, da odvajamo po prvem atributu x;. Najprej izberimo
najblizjih sosedov z metriko ||xm — Xol|, nato pa izmed teh k najblizjih sosedov
z metriko ||Xm — Xol|\1, kjer || - [[\; pomeni razdaljo po vseh dimenzijah razen
i-te. Tako izbrano okolico ponovno oznac¢imo z N (xo).

Ob ustrezni izbiri parametrov  in k lahko predpostavimo, da za vec¢ino uénih
primerov velja, da so od referenc¢nega veliko bolj oddaljeni v smeri odvajanja,
kot v drugih smereh. Za veéino primerov x,, torej velja |z,,1 — zo1| > |2mi —
xoi| za i > 1, kar je v skladu s predpostavko 3. Ce predpostavimo e, da za
primere v cevi velja, da so parcialni odvodi po drugih atributih priblizno istega
velikostnega razreda, 0f /0x1(xm1 — xo1) > Of /0xi(Tmi — o) za i > 1, potem
lahko v skalarnem produktu v izrazu (2.8) upostevamo samo prvo dimenzijo,

kar nam da:

F0tm) = 00) + 52050 o = 01) + (2.13)

72 (Xm, Ym) € N (Xo), 0z. v nasi notaciji:

Ym = Bo + Bi(zm1 — To1) + €m, (2.14)

kjer je (i priblizek parcialnega odvoda %(XO). Naga naloga je izracunati i,
ki minimizira napako na okolici N'(xg).
Ucne primere v N (xg) utezimo glede na njihovo razdaljo od referencnega

primera Xg, merjeno samo v smeri odvajanja,

Wy, = ¢~ @m=a01)?/0%, (2.15)
kjer ¢ nastavimo tako, da ima najbolj oddaljen primer zanemarljivo majhno
utez 0.001.

Dobljeni linearni model resimo z utezeno univariatno linearno regresijo na
okolici NV (xo),

af meg\/(xo) Wi Tm1Ym

8_a:1(xo)

— 8= (2.16)

2
meemxo) Wiy

Ker regresijo racunamo na vecjem vzorcu primerov, lahko uporabimo t-test
za ugotavljanje statisti¢ne znacilnosti izracunanih odvodov. Skupaj s koefici-

entom naklona znacilnost dolo¢i predznak, s katerim definiramo kvalitativno
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2. UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI V REGRESIJI

vrednost odvoda. Ce je znacilnost pod nastavljenim pragom, je vrednost kvali-
tativnega odvoda o, sicer pa jo doloca predznak koeficienta naklona.
Predpostavka, da so parcialni odvodi po drugih atributih priblizno istega
velikostnega razreda, ki smo jo naredili pri izpeljavi regresije 7, v realnih po-
datkih pogosto ne drzi. Na tocnost racunanja parcialnega odvoda po atributu
x; imajo lahko skodljiv vpliv tisti atributi, katerih parcialni odvodi so po ab-
solutni vrednosti znatno vec¢ji od njega. 7Z drugimi besedami, ¢e funkcija bolj
strmo narasca ali pada v smeri, razlicni od z;, je to pri racunanju odvoda po
x; zelo motece. Vpliv ostalih atributov na racunanje odvoda po z; poskusamo

odpraviti v naslednji metodi.

2.2.5 Vzporedni pari

Vplive drugih atributov na racunanje odvoda po x; bi lahko zmanjsali s tanjso
cevjo. Sirina cevi v 7-regresiji je definirana s Stevilom primerov k, zato ozanje
cevi pomeni manjse Stevilo primerov za rac¢unanje regresije. Nekaj lahko prido-
bimo na ra¢un podaljSanja cevi (veéji k), vendar ima to, kot smo ze videli, tudi
slabe lastnosti.

Z metodo Vzporedni pari poskusamo ugnati omenjeni problem. Namesto
ene cevi, ki je o¢itno ne moremo enostavno zozati, vzamemo ve¢ cevi, ki so
neskon¢no ozke, pri ¢emer pa nobena ni daljsa od cevi v 7-regresiji. Dolzino
cevi bomo, tako kot doslej, omejili s sfericno okolico tocke xgo. Neskoncno ozke
cevi predstavljajo daljice med pari tock v okolici N'(xg). Da bi zmanjsali vpliv
drugih atributov, moramo izbrati take daljice (pare), ki so vzporedne smeri
odvajanja (slika 2.3c). Daljice uredimo glede na kot, ki ga oklepajo s smerjo
odvajanja in jih ustrezno utezimo ter z linearno regresijo izracunamo odvod
v smeri x;. Opisani postopek nam bo pomagal razumeti naslednjo formalno
izpeljavo.

Naj bosta primera (Xm, ¥m) in (Xj,y;) v okolici M/ (X¢) in naj bo daljica med
njima priblizno vzporedna s smerjo odvajanja x1, ||Xm —X;j|| & |Zm1 —x;1|. Pred-
postavljamo lahko, da oba primera pripadata istemu linearnemu modelu (2.14)
z istima koeficientoma [y in $;. Vzemimo enacbo (2.14), vstavimo enkrat y,, in

nato y; ter odstejmo, da dobimo:

Yn — Y; = B1<l’m1 - le) + (Em — Ej). (217)
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2.2. Metode za izracun parcialnih odvodov

ZapiSimo Y(m j) = Ym — Y5 N T(mj)1 = Tm1 — Yj1, Kar nas pripelje do:

Y(m.g) = P1Tmgn + €m.g)s (2.18)

Razlika y,, — y; in razlika med vrednostmi atributov x,,; in z;; sta povezani
linearno. Koeficient (; je priblizek parcialnega odvoda %(XO)'

Za izracun parcialnega odvoda po formuli (2.17) vzemimo sferi¢no okolico
tocke xg, kot pri metodi LWR. Z uporabo skalarnega produkta za vsak par

izracunamo njegovo ujemanje s smerjo ri:

(xm —xj)"e1 | |z — 21
[ = x| [[ea]l ] [[xm — x|

a(m,j) = (219)
kjer je ey enotski vektor v smeri x;. Izmed  najblizjih sosedov izberemo k naj-
bolj poravnanih parov v okolici xq (slika 2.3c) in jih utezimo glede na ujemanje
S SMerjo T:

w(mvj) = 6_(1_a<m’j))2/027 (2'20)

kjer je o2 tak, da je uteZ najslabSe poravnanega para enaka 0.001.

7 univariatno linearno regresijo izra¢cunamo parcialni odvod:

of
8x1

Z(xm,xj)EN(xo) W) (Tm1 = 1) (Ym — Yj)
5 )

(X0) = 1 = (2.21)

D (x5 EN (x0) W) (Tm1 — Tj1)

2.2.6 Statisti¢cna znacilnost KPO

Metode regresija v cevi, LWR, 7-regresija in vzporedni pari temeljijo na racu-
nanju regresije na vecjem vzorcu tock. To nam omogoca, da s t-testom ocenimo
znacilnosti izracunanih odvodov. S predznakom b; in njegovo znacilnostjo defini-
ramo kvalitativni odvod: ¢e je znacilnost nad dolo¢enim pragom (npr. p < 0.7),
je kvalitativni odvod enak predznaku b;. Sicer definiramo kvalitativni odvod o,

ki ni odvisen od b;.

2.2.7 Casovna zahtevnost

Naj bo N stevilo uénih primerov (tock) in n stevilo atributov (spremenljivk,
dimenzij).

Metodi prvi trikotnik in regresija na zvezdi temeljita na Delaunayevi triangu-
laciji. Izracun casovne zahtevnosti Delaunyeve triangulacije je zelo zapleten saj

je v marsi¢em odvisen od narave podatkov. Zato bomo podali le grobo oceno
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uporabljene implementacije iz knjiznice qhull, ki je O(2"Nlog N). Podrobna
izpeljava in posebni primeri so navedeni v [Barber et al., 1996].

Za vsak uéni primer mora metoda prvi trikotnik poiskati ustrezni trikotnik,
kar zahteva izracun determinante n-razsezne matrike za vsak trikotnik v zvezdi
uénega primera. Casovna zahtevnost je O(Nnt), kjer je t najvecje Stevilo
trikotnikov v zvezdi. Vrednost t je tezko oceniti, v grobem pa lahko rec¢emo,
da raste eksponentno s stevilom dimenzij, torej O(Nn32"). Casovna zahtevnost
skupaj s triangulacijo je O(N2"(log N + n?)).

Regresija na zvezdi za vsak ucni primer racuna univariatno regresijo in ima
casovno kompleksnost O(Ns), kjer je s stevilo primerov v zvezdi. Le-to s Stevi-
lom dimenzij eksponentno raste, zato je ¢asovna zahtevnost regresije na zvezdi
teoreticno O(N2"), skupaj s triangulacijo pa O(2"N log N).

Regresija v cevi, LWR, 7-regresija in Vzporedni pari imajo enako ¢asovno
zahtevnost — najprej poiscejo k najblizjih sosedov za vsak ucni primer, nato pa
na primerih v okolici izra¢unajo linearno regresijo. Casovna zahtevnost iska-
nja iskanja sosedov je O(nN?), linearna regresija prispeva O(k), skupaj torej

O(nN? + k) = O(nN?).

2.2.8 Sosednost v vecrazseznih prostorih

Problem najblizjih sosedov v visoko razseznih prostorih se odraza v dejstvu, da
se z narascanjem razseznosti razdalja do najblizjega soseda priblizuje razdalji do
najbolj oddaljenega soseda [Beyer et al., 1999; Dasgupta, 2010]. Ze v prisotnosti
majhnega Suma v podatkih zato postane metoda najblizjih sosedov v visjih
dimenzijah nezanesljiva. V tem razdelku bomo na prakti¢nih primerih orisali
probleme, s katerimi se pri izbiri okolice referenénega primera srecuje Padé.

2 — 42, vzoréeno v 1000 tockah na intervalu

Vzemimo funkcijo f(z,y) = =
[—10, 10] x [-10, 10]. Podatkom nato postopoma dodajamo nove naklju¢ne atri-
bute. Izberimo tocko (0,0) in opazujmo, kaj se dogaja z njenimi najblizjimi
sosedi v projekciji na ravnino, ki jo napenjata edina pomembna atributa, x in
y. Vzemimo k = 20 najblizjih sosedov, vrednost, ki se kasneje v poskusih izkaze
za primerno standardno nastavitev Padéjevih metod. Slika 2.4 prikazuje okolice
v razlicnih dimenzijah. V dveh dimenzijah so tocke iz okolice po pricakovanju
strnjene okrog referencne tocke, z visSanjem dimenzije pa opazimo, da se razle-
tijo na vse strani. Prav te tocke pa denimo 7-regresija uporabi pri racunanju

odvoda f,. Vidimo, da je okolica ze v 5 dimenzijah vse prej kot primerna za to.
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(a) Dve dimenziji.
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(c¢) Projekcija 5-razseznega prostora v rav-
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(b) Projekcija 3-razseznega prostora v rav-
nino x y.
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(d) Projekcija 10-razseznega prostora v rav-
nino x y.

Slika 2.4: Najblizji sosedje (k = 20) tocke (0,0) v razlicno razseznih prostorih.
Prikazane so projekcije vec¢razseznih prostorov v ravnino x y.

Podoben problem srecamo pri vzporednih parih, kjer so pomembni koti med

smerjo odvajanja in vektorji, ki jih definirajo pari. Ponovno opazujmo tocko

(0,0) z njeno okolico velikosti k& = 20. Izberimo smer z, glede na katero racu-

namo kote, ki jih ta smer oklepa s pari v okolici. Za vsakega od 100 naklju¢nih

vzorcev podatkov, v katerih se tocka (0,0) vedno pojavi, izracunamo minimalni

kot v njeni okolici, nato pa povprecimo cez vsa vzorcenja. Tako dobimo pov-

pre¢ni minimalni kot v okolici tocke (0,0), torej kot med najboljsim parom in

smerjo x. Poskus ponovimo pri razlicnem stevilu dimenzij, z dodajanjem na-

kljuénih atributov originalni domeni. Graf prikazuje naras¢anje minimalnega

kota z narascanjem dimenzije prostora atributov.
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Slika 2.5: Povpre¢ni minimalni kot v okolici tocke (0,0) prek 100 nakljuénih
vzorcenj. Okolico velikosti (K = 20) opazujemo v razli¢no razseznih prostorih.

2.3 Ucenje kvalitativnih modelov v regresiji

7 izracunom kvalitativnih parcialnih odvodov za vse u¢ne primere smo pripra-
vili podatke tako, da je postopek ucenja kvalitativnih modelov iz njih trivialen.
Kvalitativnega modela se lahko nauc¢imo na ve¢ nacinov. Kvalitativni odvod
regresijskega razreda po izbranem atributu uporabimo kot razred v klasifikacij-
skem problemu ucenja kvalitativnega modela.

Za primer vzemimo, da odvajamo y po prvem atributu, x;. Tabela 2.2a pri-
kazuje originalno uéno domeno z regresijskim razredom y in atributi zq, ..., x,.
Tej domeni Padé doda dva nova atributa in sicer kvalitativni odvod dgyy /0,71 in
njegovo znacilnost sig(dyy/Jnx1). Znacilnosti pri uéenju ne upostevamo nepo-
sredno, zato je v novi domeni (tabela 2.2b) ta atribut oznacen kot meta atribut.
Prav tako pri gradnji kvalitativnega modela v domeni ne potrebujemo vec ori-
ginalnega razreda y. Nadomestimo ga s kvalitativnim odvodom. Ker je novi
razred diskretnega tipa (njegove vrednosti so +, —, o), je u¢ni problem klasifika-

cijski. Za reSevanje tega problema lahko uporabimo poljuben ustrezen algoritem

22



2.3. Ucenje kvalitativnih modelov v regresiji

strojnega ucenja, npr. klasifikacijska drevesa, klasifikacijska pravila, naivni Ba-

yesov klasifikator, ipd. Rezultat ucenja je kvalitativni model v izbranem jeziku

hipotez.
x1 | w2 | ... | Ty Yy xy | T2 | oo | T | Ooy/Ogz1 | sig(Ooy/Oqx1)
c|lc|...|] ¢ c c|lc|...|] ¢ d c
class class meta
(a) Originalna domena v for- (b) Nova domena z atributoma, ki ju doda Padé.

matu Orange.

Tabela 2.2: Originalna domena in domena po zagonu Padéja.

Pri ucenju kvalitativnega modela si lahko pomagamo z dodatno informacijo
o izracunanih kvalitativnih odvodih. Znacilnost odvoda, atribut sig(d,y/0qx1),
nam pove, kako zanesljiv je odvod v vsaki tocki (uénem primeru). Pri uéenju
modela je smiselno uporabiti samo tiste uéne primere, v katerih znacilnost iz-
racunanega odvoda preseze nek prag, npr. 0.8. Meta atributa sig(0yy/d,1)
torej pri ucenju ne uporabljamo neposredno, z njim si pomagamo samo pri iz-
biri dobre podmnozice ucnih primerov. Tipi¢en primer, ko je to koristno, je
gradnja kvalitativnega modela za 0,7/0,p pri matemati¢cnem nihalu (glej raz-
delek 2.1.1). Za uéne primere, ki imajo vrednost ¢ blizu 0, je znacilnost odvoda
majhna — ze majhna motnja spremeni predznak. Taki primeri niso koristni za
ucenje, saj gre dejansko za Sum.

Vcasih zelimo zgraditi kvalitativni model, ki prostor atributov deli uposte-
vajoC¢ veC parcialnih odvodov po razlicnih atributih hkrati. V tem primeru
enostavno zdruzimo vec atributov v enega tako, da za vsak ucni primer sta-
knemo njihove vrednosti, da dobimo niz vrednosti kvalitativnih odvodov, npr.
"4+ ——" v primeru stika stirih kvalitativnih odvodov. Primer takega modela je
kvalitativno drevo v domeni XPERO (glej razdelek 2.6). Mozno je tudi vecciljno
(angl. multi target) ucenje [Zenko and Dzeroski, 2008].

Vecina kvalitativnih modelov v tem delu je v obliki kvalitativnih dreves,

pridobljenih z algoritmom C4.5.
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2.4 Poskusi in rezultati

Metode, ki smo jih opisali v poglavju 2.2, smo implementirali v okolju za strojno
ucenje Orange [Zupan et al., 2004]. V tem poglavju bomo opisali eksperimen-
talno delo, pri katerem smo uporabili omenjene implementacije. Pri poskusih se
osredotoc¢imo na ocenjevanje to¢nosti in stabilnosti Padéja, vpliv nepomembnih
atributov ter vpliv Suma v podatkih.

Toc¢nost ocenimo na umetnih podatkih, vzoréenih matematicnih funkcijah,
za katere poznamo analiti¢cne parcialne odvode, s katerimi tudi primerjamo re-
zultate Padéja. Primerjamo tako izracune za posamezne ucne primere kot tudi
napovedi kvalitativnega modela, nau¢enega na podatkih, ki jih izracuna Padé.
Tocnost definiramo kot odstotek pravilno napovedanih kvalitativnih parcialnih
odvodov. Poudariti moramo, da ocenjevanje tocnosti Padéja ne zahteva delitve
na ucne in testne podatke, saj pravi razred, s katerim primerjamo napoved, ni
vkljucen v proces ucenja.

Ocenjevanje tocnosti na realnih podatkih je prakti¢no nemogoce, saj za raz-
polozljive javno dostopne nabore podatkov ne poznamo pravih vrednosti odvo-
dov razreda po atributih. V podobnih primerih (npr. na podroé¢ju razvrscanja
v skupine) v strojnem ucenju kot mero za ocenjevanje kvalitete pogosto upo-
rabljamo stabilnost [Ben-David et al., 2006]. Stabilnost meri vpliv spremembe
vhoda na izhod sistema. Pomaga nam nacrtovati robustne metode, ki jih Sum
v podatkih in nakljucnost vzorcenja ne prizadaneta.

Opisani poskusi imajo nekaj skupnih lastnosti, ki jih na tem mestu povze-
mamo. V poskusih z metodo vzporednih parov vedno uporabljamo nastavitev
k =k (npr. ¢e vzamemo k = 10, dobimo 100 parov, a izberemo samo k = 10
najboljsih, ostale pa zavrzemo). Po prvem sklopu, kjer ocenjujemo toc¢nost,
opazimo, da so metode relativno neobcutljive na nastavitve parametrov, zato
odtlej v nadaljnih poskusih, ¢e ni posebej receno drugace, uporabljamo nasle-
dnje nastavitve: za LWR in vzporedne pare k£ = 20 ter x = 100 in k = 20 za
T-regresijo. Za ocenjevanje stabilnosti na realnih podatkih uporabljamo x = 50,
ker podatki vsebujejo veliko manjse Stevilo uénih primerov kot umetne domene.
Rezultati vecine poskusov so povprecja 10 nakljucnih vzorcev podatkov, kjer
poskus poteka drugace, pa na to opozorimo.

Pri poskusih z metodo LWR v izogib slabo pogojenim sistemom pri racuna-
nju inverza (2.11) uporabljamo psevdo inverz [Moore, 1920; Penrose, 1955]. Za

gradnjo kvalitativnih modelov iz kvalitativnih parcialnih odvodov uporabljamo
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klasifikacijska drevesa C4.5 iz programa Orange [Zupan et al., 2004]. Za klasifi-
kacijska drevesa smo se odlo¢ili zaradi razumljivosti zgrajenih modelov, ¢eprav
se zavedamo, da bi utegnili z naprednejsimi metodami, npr. SVM, doseci vecje
tocnosti. Poleg tega je vec¢ina umetnih podatkov taka, da ne zahtevajo dreves z
velikim Stevilom listov. Algoritem C4.5 smo poganjali s privzetimi parametri,

razen kjer je posebej receno drugace.

2.5 Toc¢nost na umetnih podatkih

Umetne podatke pripravimo z naklju¢nim enakomernim vzorcenjem treh funk-
cj: f(z,y) =2*>—y? f(x,y) = 23—y, f(z,y) = sinzsiny. Vzoréimo jih v 1000
tockah na intervalu [—10,10] x [—10, 10]. Parcialne odvode po obeh spremen-
ljivkah, s katerimi primerjamo rezultate Padéja, prikazuje tabela 2.3. Izbrane
funkcije predstavljajo druzine funkcij, ki imajo podobne lastnosti. Morda se na
prvi pogled zdi, da so dale¢ od funkcij, ki jih srecamo v realnem svetu, toda
kubi¢ni polinomi ve¢ spremenljivk so ravno razvoji poljubne odvedljive funkcije

v Taylorjevo vrsto in v praksi najpogosteje tudi gradniki zlepkov.

f(z,y) 0f/0x 0f/0x
22 — 9 21 —2y
3 —y 32 -1
sinrsiny | cosxsiny | sinx cosy

Tabela 2.3: Umetne funkcije in njihovi parcialni odvodi.

2.5.1 Funkcija f(z,y) = 2° — ¢*

Funkcija f(z,y) = 2® — 32 je standardna testna funkcija za ocenjevanje kvalita-
tivnih modelov [Suc, 2003]. Iz njenih parcialnih odvodov je ocitno, da za z > 0
velja f = Q(+z), za < 0 pa f = Q(—z), in podobno za y. Zaradi podobno-
sti odvodov po z in y v nadaljevanju opazujemo samo parcialne odvode po x.
Tocnost ocenjujemo za razlicne nabore parametrov x in k. Rezultate prikazuje
tabela 2.4. Razlicne vrednosti parametrov nimajo vecjega vpliva na rezultat,
tocnost je vedno blizu 100%, razen pri T-regresiji, kjer opazimo, da z ve¢jim k

(Sirjenje cevi) tocnost pada. Prav tako pri fiksnem & to¢nost pada z vecanjem k
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(¢) f(z,y) =sinxsiny

Slika 2.6: Grafi vzor¢énih funkcij.

(daljsanje cevi). Pri k = 1000 (Stevilo vseh uénih primerov) 7-regresija preide
v regresijo v cevi. Ker f, pri x = 0 spremeni predznak, so dolge cevi slabe, saj
vsebujejo ucne primere na celotnem definicijskem obmocju z. Kot bomo videli
pri naslednji funkciji, ki je globalno monotona, so dolge cevi tam koristne. Kako
kljuéna je odvisnost 7-regresije od nastavitev parametrov? Kvalitativno drevo,

kot vidimo v tabeli 2.4b, prakticno izni¢i vpliv razlicnih nastavitev.

T-regresija

LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000

k=10 | .991 | .986 948 968 971 980 .982 978 974 970
20 | 993 | .992 929 960 972 981 986 .986 .984 .982
30 | 992 | .992 909 953 969 978 986 .988 987 .987
40 | 993 | .993 950 964 974 987 989 988 .988
50 | .994 | .993 935 .961 972 986 .989 988 .989

(a) Tocnosti kvalitativnih odvodov.

T-regresija

LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000

k=10 | .997 | .993 990 993 990 991 .992 993 .993 .993
20 | 996 | .995 983 991 986 991 990 .993 993 .992
30 | 996 | .994 983 987 988 993 993 .993 .990 .991
40 | 995 | .995 978 978 990 994 995 994 993
50 | 998 | .995 977 987 991 991 992 993 991

(b) Tocnosti kvalitativnih dreves, zgrajenih s C4.5.

Tabela 2.4: Rezultati poskusov za odvod f(z,y) = 22 — y? po .
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2.5.2 Funkcija f(z,y) = 2% —y

Funkcija f(z,y) = 2® — y je globalno monotona, naraséajoca v smeri z in pada-
joca v smeri y. Zanimiva je zaradi prevladujocega vpliva spremenljivke z nad
y na vrednost funkcije. Z drugimi besedami, ze majhna sprememba x-a mocéno
poveca f, medtem ko relativno velika sprememba y-a Se vedno ne zadosca, da
bi pretehtala vpliv z-a. Kot primer vzemimo vektor od tocke (2,0) do tocke
(2.1,1). Ce vektor razstavimo na komponenti v smereh z in y ter opazujemo
spremembo f po vsaki komponenti, vidimo, da se f v smeri z poveca z 8 na
9.261, v smeri y pa, Ceprav naredimo 10-krat daljsi korak, f pade samo za 1.
Med tockama (2,0) in (2.1, 1) funkcija f torej raste. Izbrani tocki sta po = tako
blizu, da ju pri odvajanju po y gotovo srecamo skupaj v cevi, kar vodi v napacen
izracun odvoda.

Odvod po z ne dela tezav nobeni metodi, toénost vseh metod je 100%.
Odvod po y se izkaze za precej trsi oreh. Tocnost T-regresije narasca z daljSanjem
cevi in za njeno fiksno dolzino pada z ve¢anjem Sirine cevi (Tabela 2.5). To
potrjuje dejstvo, ki smo ga poprej opisali s primerom. Toc¢nost LWR je prav
tako nizka, okrog 70%. Le vzporedni pari nimajo vecjih tezav, njihova to¢nost
pa s povecevanjem k raste.

Ponovno opazimo, da kvalitativna drevesa mocno povecajo tocnosti, ki jih
metode dosegajo pri ocenjevanju odvodov 'po tockah’ — pri LWR kvalitativni
modeli dosegajo tocnosti nad 95% kljub nizki toénosti 'po tockah’. To razlozimo
s tem, da so napake dovolj naklju¢no porazdeljene po celem prostoru in jih

algoritem C4.5 pri posplosevanju odstrani kot Sum.

2.5.3 Funkcija f(x,y) =sinxsiny

Parcialna odvoda funkcije f(z,y) = sinz siny na definicijskem obmocju veckrat
spremenita predznak. Toc¢nost vec¢ine metod je med 80 in 90% in se manjsa z
vecanjem okolice (Tabela 2.6). Kljub temu pa tocnost C4.5 komaj preseze 50%,
kar je enako nakljué¢nemu napovedovanju. To pripisujemo nezmoznosti algor-
tima C4.5, da bi odkril koncept 'Sahovnice’. S Padéjem izracunane parcialne

odvode lahko prikazemo grafi¢no (slika 2.7).
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T-regresija
LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000
k=10 | .727 | .690 097 626 639 .647 .T12 749 .834 .883
20 | .725 | .792 576 593 619 .646 .676 .725 .795 .856
30 | .751 | .879 .b45 571 609 618 .686 .711 .774 .838
40 | .740 | .919 556 588 .613 .656 .700 .761 .821
50 | .725 | .966 .b41  .B58  .612 .656 .701 .744 811
(a) To¢nosti kvalitativnih odvodov.
T-regresija
LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000
k=10 | 1.00 | .898 737 880 .890 .864 .970 .948 .967 .993
20 | 1.00 | .930 745 743 811 .860 .889 .968 .968 .978
30 | 978 | .954 752599 813 777 923 .868 .938 .964
40 | .971 | 964 780 732 700 .827 .916 .938 .965
50 | .956 | .986 906 805 .760 .795 905 .925 917
(b) Tocnosti kvalitativnih dreves, zgrajenih s C4.5.
Tabela 2.5: Rezultati poskusov za odvod f(z,y) = 2 — y po .
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Slika 2.7: Kvalitativna parcialna odvoda funkcije f(z,y) = sinzsiny v razsev-

(a) o f/Oqx

nem diagramu.

2.5.4 Primeri iz fizike

Podrocje kvalitativnega modeliranja se ze od svojih zacetkov srecuje s primeri iz
fizike, zato tudi Padéja preizkusimo na treh fizikalnih domenah. Vsak fizikalni
problem predstavlja enacba, ki jo uporabimo za vzorcenje, nato pa poskusamo

iz podatkov rekonstruirati kvalitativne odvisnosti med odvisno in neodvisnimi
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2.5. Toc¢nost na umetnih podatkih

T-regresija

LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000

k=10 | .882 | .858 .863 .885 .890 .886 .815 .754 .629 .540
20 | .870 | .841 .820 .865 .880 .882 .830 .764 .640 .558
30 | .862 | .823 769 837 861 .877 .837 770 .656 .548
40 | .844 | .796 799 839 853 .820 .758 .663 .548
50 | .814 | .754 ST 810 .845 812 761 .662 .548

(a) To¢nosti kvalitativnih odvodov.

T-regresija

LWR | Pari | k=30 50 70 100 200 300 500 1000

k=10 | .509 | .519 016 512 510 .509 528 .524 .504 .502
20 | .515 | .531 509 518 522 510 520 .547 .b48 504
30 | 515 | .523 510 513 514 515 528 545 .B58 499
40 | 521 | .555 b11 507 511 B30 567 570 .503
50 | .516 | .583 b07 508 515 bS8  .628 594 .520

(b) Tocnosti kvalitativnih dreves, zgrajenih s C4.5.

Tabela 2.6: Rezultati poskusov za odvod f(z,y) = sinzsiny po x.

spremenljivkami. Vsako enac¢bo vzorc¢imo v 1000 tockah.

Centripetalna sila. Vzemimo tockasto maso m, ki krozi s hitrostjo v po

kroznici z radijem r. Centripetalna sila F', ki deluje na maso m, je

Definicijska obmocja spremenljivk v nasem poskusu so: m € [0.1,1], r € [0.1, 2]
in v € [1,10].

Najslabse se odreze 7-regresija, ki pravilno izracuna od 86% do 97% odvodov,
ostali dve metodi pa sta popolnoma tocni (Tabela 2.7a). Algoritem C4.5 v vseh
primerih zgradi pravilne modele: F'= Q(+m), F' = Q(+v) in F = Q(—r).

Gravitacija. Splosni gravitacijski zakon,

F= gl

r2

pojasnjuje, da gravitacijska sila pojema z razdaljo ter da naras¢a z maso telesa
(pri vecji masi telesa je vecja tudi njegova gravitacijska sila). V zgornji enacbi

je I gravitacijska sila, G gravitacijska konstanta, m; in my tockasti masi in r
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spremenljivka m v T

LWR 1.00 | 1.00 | 1.00
T-regresija .86 | 97 | .94
vzporedni pari | 1.00 | 1.00 | .98

(a) Centripetalna sila

spremenljivka | mi | me r

LWR 964 | .96 | 1.00
T-regresija .88 | .87 1 .99
vzporedni pari | .96 | .96 | 1.00

(b) Gravitacijska sila

spremenljivka l 0]

LWR 1.00 | .98

T-regresija 1.00 | .83

vzporedni pari | 1.00 | .97
(c) Nihalo

Tabela 2.7: Tocnost izracunanih parcialnih odvodov za fizikalne primere.

razdalja med njima. Definicijska obmocja spremenljivk v nasem primeru so: m;
in my € [0.1,1] ter r € [0.1, 2].

Glede toc¢nosti opazimo isto kot v primeru centripetalne sile (Tabela 2.7b),
C4.5 pa zgradi naslednje pravilne modele: F' = Q(+m1), F = Q(+ms2) in
F=Q(—r).

Nihalo. Nihajni ¢as T prvega nihaja matemati¢nega nihala je odvisen od dol-
Zine vrvi [, mase utezi m in zacetnega odmika od ravnovesne lege oz. zacetnega
kota ¢

l 1 11 173
T =2my | —(1+ —=p2+ S+ R
7T\/;( 1670+ 30720+ T3mas0 0 T
Maso utezi m smo nakljuéno izbirali z intervala [0.1, 1], dolzino [ z intervala
0.1, 2], kot ¢ pa z intervala [—180°,180°]. Tezni pospesek je g = 9.81.

Tabela 2.7c prikazuje tocnost odvodov sile po dolzini in kotu. Kvalitativni

model za parcialni odvod po [ je T' = Q(+1), model za odvod nihajnega ¢asa
po kotu pa je prikazan na sliki 2.8. Odvodi zanj so izracunani z metodo LWR.

Modela iz podatkov, izracunanih s 7-regresijo in vzporednimi pari sta zelo po-

Thttp://en.wikipedia.org/wiki/Pendulum
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<-1.06 >-1.06

T=Q(-¢) T=0Q(+y)

Slika 2.8: Kvalitativni model, ki opisuje odvisnost med 7" in .

dobna — edina razlika je v vrednosti, pri kateri drevo veji v korenu: —2.7° za
T-regresijo in —2.28° za vzporedne pare. Razlaga drevesa je preprosta: nihajni
cas T' pada z narascajocim kotom, ce je le-ta negativen in narasca s kotom, ko
je ta pozitiven. Oba lista lahko povzamemo z enim pravilom, namrec¢: nihajni

¢as narasca z absolutno vrednostjo kota, |¢|.

2.5.5 Vpliv nepomembnih atributov

V mnogih realnih problemih, ki jih resujemo s strojnim ucenjem, se poleg nekaj
pomembnih atributov pojavljajo tudi nepomembni atributi — taki, ki na iskani
koncept ne vplivajo, v podatkih pa so prisotni zato, ker tega ne vemo vnaprej.
Ena izmed nalog iskanja zakonitosti v podatkih je tudi odkrivanje pomembnih
atributov. Pri¢ujoci poskus ocenjuje robustnost Padéja v takih primerih.

Poskus izvedemo na funkcijah f(x,y) = 2? — y* in f(x,y) = zy, tocnost pa
merimo kot v prejsnjem razdelku. Opazujemo pravilnost parcialnih odvodov,
izracunanih s Padéjem, medtem ko domeni dodajamo med 0 in 50 naklju¢nih
atributov z istim definicijskim obmoéjem kot z in y, [—10, 10]. Graf na sliki 2.9
prikazuje tocnost glede na stevilo dodanih nakljucnih atributov.

Tocénost LWR strmo pada, kar pripisujemo dejstvu, da LWR racuna multi-
variatno regresijo, pri ¢emer resuje linearni sistem, ki mu obc¢utljivost raste, ko
se Stevilo nakljuénih atributov priblizuje k. Ko stevilo vseh atributov preseze
k, racunanje regresije ni ve¢C mozno oz. nima nobene podlage v podatkih, zato
poskuse z metodo LWR tam prekinemo. Vzporedni pari in 7-regresija se temu

problemu izogneta z racunanjem univariatne regresije.

2.5.6 Odpornost na Sum v podatkih

V tem poskusu ocenjujemo odpornost Padéja na Sum v podatkih. Podat-

kom nadzorovano dodajamo Sum in opazujemo tocnost. Ciljna funkcija je spet
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tocnost
toénost

I 1
75
70+ 1
_ e—e r-regresija ok o—e r-regresija

a—a LWR +~—a LWR
B8 pari B—a& pari
10 50 "0 0 i i

10 20 30
Stevilo nepomembnih atributov

20 30 10 50
Stevilo nepomembnih atributov

(a) Domena 2% — 32. (b) Domena xy.

Slika 2.9: Tocénost Padéja glede na stevilo dodanih nakljuénih atributov.

c0=0]0c=10]0=30|0c=250
LWR 993 962 878 795
T-regresija 981 945 .848 .760
vzporedni pari | .992 924 71 .680

(a) Toctnost izracunanih odvodov.

c0=0]|0c=10|0=30|0=>50
LWR 996 978 .956 922
T-regresija 991 976 949 917
vzporedni pari | .995 .966 949 901

(b) Tocnost kvalitativnih dreves, zgrajenih z algoritmom C4.5.

Tabela 2.8: Vpliv Suma na tocnost izracunanih parcialnih odvodov funkcije
f(z,y) = 2* — y* po x z dodanim Sumom N (0, 7).

f(z,y) = 2? — y? definirana na [—10, 10] x [—10, 10], kar pomeni, da funkcija
[ zavzema vrednosti na intervalu [—100, 100]. Dodajamo Gaussov Sum s pov-
pre¢no vrednostjo 0 in standardnim odklonom 0 (brez Suma), 10, 30, in 50 (Sum
primerljiv s signalom samim). Pri gradnji kvalitativnih dreves s C4.5 nastavimo
parameter m (najmanjse Stevilo primerov v listu) na 10% stevila vseh uénih
primerov v podatkih, m = 100. Za vsak ¢ smo poskus ponovili 100-krat na
razlicnih nakljuénih vzorcih ter izracunali povprecno tocnost.

Rezultati poskusa so zbrani v tabeli 2.8. Padé se je izkazal za robustnega tudi
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< —-1.076 > —1.076

f=QCe)  f=Q)

o = 50.

pri veliki stopnji Suma. Tako kot pri ostalih poskusih opazimo, da kvalitativni
modeli znatno izboljSajo tocnost navkljub nizki tocnosti 'po tockah’ pri vecji
stopnji Suma. Primer kvalitativnega drevesa, zgrajenega z algoritmom C4.5 na

podatkih z najvecjo stopnjo Suma, o = 50, je prikazan na sliki 2.10.

2.5.7 Izbira podmnozice koristnih atributov s Padéjem

Poskus, opisan v razdelku 2.5.5 je pokazal, da zna Padé kljub prisotnosti velikega
Stevila nakljuc¢nih atributov relativno dobro napovedati pravilen kvalitativni
odvod razreda po atributu, za katerega vemo, da ni naklju¢en. Ob tem se
nam zastavlja vprasanje ali lahko Padé sam ugotovi, kateri atributi vplivajo
na razred in kateri ne. Ideja za uporabo Padéja za izbiro koristnih atributov
izhaja iz matematiéne definicije parcialnega odvoda. Ce parcialni odvod ni
konstanten, neodvisna spremenljivka vpliva na spremembo vrednosti funkcije.
Poskus zasnujemo na funkcijah f(x,y) = 2* — y? in f(x,y) = 2y takole.
Mnozico podatkov F nakljuéno razdelimo na dve enako veliki mnozici F,
in Fy. Za vsak atribut a naredimo naslednje: Na F; in Fy uporabimo Padéja
(T-regresija, k = 100, k = 20) za izracun f,,. Mnozico F; uporabimo kot
ucno, pri ¢emer originalni razred nadomestimo z f,,. Za ucenje uporabimo
algoritem kNN (k = 10). Za testno mnozico uporabimo Fs in merimo AUC, t.j.
ploscino pod krivuljo ROC [Fawcett, 2006]. Pricakujemo, da bo AUC zaznal
'naklju¢nost’ napovedi NN pri tistih atributih, ki nimajo vpliva na razred in
nasprotno, pricakujemo visok AUC pri atributih, ki vplivajo na razred.
Podobno kot pri analizi vpliva naklju¢nih atributov na to¢nost Padéja, tudi
zdaj povprecimo AUC prek 10 nakljucnih vzorcenj podatkov. Rezultate prika-
zuje tabela 2.9. Rezultate meritev AUC pri ocenjevanju koristnosti atributa x
(y) oznacimo z AUC, (AUC,). Prav tako izracunamo AUC za vsak nakljucni
atribut posebej, v tabeli pa z AUC,,,q oznacimo povprecje AUC prek vseh

nakljucnih atributov.
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# nakljucnih AUC, AUC, AUC, 4na

atributov i y2 Yy — y2 Ty r? — y2 Ty
0 1.00 .99 .99 1.00 / /
1 .99 97 .99 .98 .520 .500
2 .98 .96 .98 .96 .505 520
3 97 .95 97 94 .508 510
4 .97 .94 .96 .93 .503 .505
) .96 .92 .96 .92 .502 510
10 91 .83 91 .83 498 .504
20 .85 .73 .86 .73 498 501
30 .79 .66 .81 .65 501 .503
40 7 .62 77 .61 498 501
50 .76 .60 .76 .61 491 .502

Tabela 2.9: Rezultati poskusa izbire podmnozice koristnih atributov na podlagi
AUC na nesumnih podatkih.

Rezultati kazejo na znacilno razliko v AUC za pomembna atributa z in
y na eni in nakljucne atribute na drugi strani. Ker imajo naklju¢ni atributi
AUC po definiciji 0.5, je za nas namen pomembno le odstopanje AUC od te
vrednosti — visja kot je vrednost AUC, bolj pomemben je atribut. Ob tem se nam
zastavlja vprasanje, kako dobro ta postopek deluje na podatkih, ki vsebujejo
sum. Naslednji poskus nas preprica, da je dvom odve¢. Sum dodajamo kot v
razdelku 2.5.6. Za vsako stopnjo Suma ponovimo zgornji poskus z dodajanjem
nakljucnih atributov. Rezultate prikazuje tabela 2.10.

Kljub prisotnosti suma za funkcijo 22 — y? §e vedno lahko pravilno ocenimo
pomembnost atributov. Pri funkciji xy s stopnjo Suma o > 30 ter 30 in vec
nakljucénih atributih z nasim postopkom ne moremo ve¢ loc¢iti med pomembnimi
in nepomembnimi atributi.

Predlagani postopek je mozno razsiriti v iterativno metodo, ki v vsaki itera-
ciji odstrani atribut z minimalnim AUC, s ¢imer zmanjSuje razseznost atribu-
tnega prostora. To nasemu postopku olajsa delo — iz tabele 2.9 je razvidno, da
so razlike med AUC pomembnih in nepomembnih atributov v nizjih dimenzijah

bolj izrazite.
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2.5. Toc¢nost na umetnih podatkih

stopnja Suma | # nakljucnih AUC, AUC, AUC, 4na
o atributov 22—y | wy |22 —y? | xy | 2?—9?| a2y
10 0 0.989 0.994 | 0.988 0.992 / /
3 0.959 0.940 | 0.972 0.920 0.524 | 0.492
5 0.970 0.875 0.958 0.888 0.480 | 0.530
10 0.938 0.763 0.939 0.741 0.500 | 0.513
30 0.890 0.638 0.889 0.571 0.502 0.500
50 0.858 | 0.556 | 0.835 | 0.589 | 0.498 | 0.501
30 0 0.980 0.951 0.972 0.954 / /
3 0.926 0.830 | 0.956 0.825 0.517 | 0.518
5 0.947 | 0.784 | 0.930 | 0.825 | 0.516 | 0.527
10 0.922 0.704 | 0.939 0.692 0.499 0.511
30 0.861 | 0.598 | 0.889 | 0.551 | 0.503 | 0.502
50 0.831 0.552 0.819 0.554 0.496 0.494
50 0 0.921 0.846 0.922 0.880 / /
3 0.876 | 0.745 | 0.868 | 0.717 | 0.545 | 0.541
5 0.896 0.730 | 0.856 0.689 0.481 0.475
10 0.905 | 0.608 | 0.858 | 0.605 | 0.508 | 0.509
30 0.839 0.539 0.825 0.505 0.503 0.499
50 0.820 | 0.520 | 0.780 | 0.557 | 0.504 | 0.505

Tabela 2.10: Ocene kvalitete atributov pri razlicnih stopnjah Suma in ob priso-
tnosti naklju¢nih atributov.

2.5.8 Ocenjevanje stabilnosti na realnih podatkih

Stabilnost Padéja smo ocenjevali na Sestih UCI [Asuncion and Newman, 2007]
domenah: servo, imports-85, galaxy, prostate, housing, auto-mpg in Stirih ume-
tnih domenah, ki smo jih Ze srecali v dosedanjih poskusih: zy, 22 — y2, 23 — y
in sinxsiny. Za vsako domeno smo naredili 100 naklju¢nih vzorcev s pona-
vljanjem (angl. bootstrap) ter za vsak vzorec izrac¢unali kvalitativne parcialne
odvode razreda po vseh atributih za vse ucne primere.

Stabilnost atributa z; glede na uéni primer X, oznac¢imo z [y (x;) in jo
definiramo kot delez prevladujocih kvalitativnih parcialnih odvodov (Qx,, (+;)

ali Qx,, (—x;)) med vsemi odvodi za uéni primer X,

| ma (#Qx (+24), #Qxm (—Ti))
Pron(0) = HQxm (+T0) + #Qxn (—i) 222

Stabilnost atributa x; prek vseh ucnih primerov je povprecje stabilnosti posame-

znih primerov. Vrednosti 8 so blizu 1 takrat, ko je vecina kvalitativnih odvodov
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enaka, medtem ko je najnizja mozna vrednost 3 enaka 0.5. Vi§je vrednosti 5 so

torej boljse.

domena/atribut LWR 71 pari domena/atribut LWR 7  pari
auto galaxy
displacement .76 .80 .75 east.west .93 90 .88
horsepower .71 .84 .75 north.south .93 90 .80
weight .77 .81 .78 radial.position .93 90 .83
acceleration .75 .76 .77
prostate
imports-85 lcavol .92 .82 .93
normalized-losses .68 .76 .72 lweight .78 .80 .80
wheel-base .66 .85 .89 age .69 79 .79
length .72 .85 .82 lbph .69 .78 .78
width .67 .82 .94 lecp .71 N
curb-weight .88 .88 .96 Servo
. helght 207975 pgain .95 94 1.00
engine-size .71 .80 .91 veain .88 79 85
bore .67 .78 .85
compression-ratio .68 .81 .79 Y
stroke .65 .80 .81 x .99 95 .99
horsepower .64 .89 .93 y 99 94 .98
peak-rpm .66 .83 .75 3 —y
highway-mpg .66 .87 .84 < 1.00 1.00 1.00
city-mpg .65 .87 .88 y 7T 75 78
housing 22— g2
crim .71 .80 .78 < .99 95 .99
indus .68 .85 .81 vy .99 96 .99
nox .70 .80 .85 . ‘
rm .87 .88 .92 ST S Yy
age .82 .79 .79 x 91 .88 .86
dis .71 .81 .81 y 91 .89 .86
tax .70 .88 .84
ptratio .67 .85 .84
b 68 .76 .75
Istat .71 91 .93

Tabela 2.11: Stabilnost na izbranih realnih in umetnih domenah.

Nastavitve parametrov metod so zaradi manjsega Stevila primerov v izbra-

nih realnih domenah nekoliko druga¢ne (manjsa vrednost parametra k), kot v
dosedanjih poskusih: « = 50 in k& = 20. Rezultati so zbrani v tabeli 2.11. Za

vsak atribut izbrane domene podamo povprecno stabilnost.
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2.6. Avtonomno ucenje robota

Za vseh 46 zveznih atributov iz vseh domen uredimo metode Padéja po
stabilnosti, ki jo dosezejo — za vsak atribut pripiSemo vrednost 1 najboljsi in
vrednost 3 najslabsi metodi. Povprecje rangov ¢ez vse atribute razkrije, da so
vzporedni pari najboj stabilna metoda (rang 1.8), sledi ji 7-regresija z rangom

1.84, najmanj stabilna metoda pa je LWR z znatno nizjim rangom, 2.35.

2.6 Avtonomno ucenje robota

V okviru evropskega projekta XPERO (IST-29427) smo Padé uporabili pri av-
tonomnem ucenju mobilnega robota s kamero. Robot je bil zaprt v ograjen
prostor, v katerem je bila poleg njega Se zoga, ki jo je robot opazoval s kamero.
Njegova naloga je bila odkriti odvisnost med povrsino zoge P na sliki iz kamere
in njegovo razdaljo ter kotom do Zoge. Razdaljo in kot do Zoge je robot meril s
pomocjo kamere, ki je sliko zajemala s tlorisa (slika 2.11).

orientacija
robota

e

9

L/ \[

Slika 2.11: Grafi¢ni prikaz robotske domene.

Sliki 2.12a in 2.12b prikazujeta kvalitativna modela za odvisnosti med povr-
Sino zoge P na sliki kamere in kotom ¢ ter razdaljo robota do zoge d. Drevo 2.12a
si razlagamo takole: povrsina zoge v sliki kamere narasca, ko se robot obraca
proti zogi (to je takrat, ko se negativni kot povecuje in pozitivni kot zmanj-
suje). Ko je vidna cela zoga, kot nima pomena. V tem vozliscu je porazdelitev
primerov priblizno 50% : 50%, zato drevo na tem mestu ro¢no porezemo.

Drevo s slike 2.12b pove, da takrat, ko je zoga vidna — priblizno za ¢ €
[—28.9,27.8] — povrsina zoge pada z razdaljo. Sicer razdalja do Zoge ni po-

membna.
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< 19.0/ 4 \219.0 <289 > 28.9
® Q=) @
< —7y g—m < —27y Y—ws
Q(od) Q(—d)

Q) (Q(=¢))
(a) Kvalitativno drevo za 0y P/0qp. (b) Kvalitativno drevo za 0, P/0,d.

Odvisnost v oklepaju oznacuje rotno
porezano vejo drevesa.

Slika 2.12: Kvalitativna modela, ki opisujeta odvisnosti med povrsino Zoge na
sliki kamere in kotom ter razdaljo robota do Zoge.

2.7 Studija primera: biljard

Prakti¢no uporabo Padéja si oglejmo na primeru kvalitativne analize osnovnih
zakonitosti pri biljardu. Biljard je skupno ime za namizne igre, ki jih igramo s
palico in naborom krogel. Obstaja veliko vrst biljarda z razli¢nimi cilji, osnovna
ideja pa je skupna vsem: igralec z uporabo palice sune belo kroglo, s katero meri
v zeleno kroglo tako, da bi dosegel Zeleni cilj (izboljsal svoj polozaj v igri ali
oslabil polozaj nasprotnika). Trenje med kroglami ter kroglami in mizo, razlicne
rotacije in hitrosti krogel ter odboji med kroglami tvorijo zapleten fizikalni sis-
tem [Alciatore, 2004]. Zapleteni fiziki navkljub pa amaterski igralec hitro osvoji
osnovna nacela in zna pravilno udariti kroglo, ne da bi poznal fizikalne zakone
v ozadju.

Nas namen je zgraditi model za opis kvalitativne odvisnosti med azimutom
(ki se odraza v stopnji polnosti trka; slika 2.13) in odbojnim kotom bele Zoge
po trku s ¢rno zogo. Odbojni kot je kot med premico, ki povezuje srediscéi obeh

zog in crto, ki povezuje tocko prvega trka obeh zog s tocko drugega trka bele

(a) Udarec z azimutom 0. Bela Zoga zadane (b) Udarec z azimutom > 0 povzroci delni
¢rno na polno. trk.

Slika 2.13: Udarca z razlicno polnostjo trka (atribut azimut).
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2.7. Studija primera: biljard

.
?

Slika 2.14: Primer sledi gibanja po udarcu iz simulatorja.

rotacija naprej (follow = 0.5r)
brez rotacije (follow = 0)

rotacija nazaj (follow = —0.5r)

Slika 2.15: Zogi damo pozitivno rotacijo (angl. follow) z udarcem nad srediséem
in negativno rotacijo z udarcem pod sredis¢em (angl. draw). Tocke na zogi
predstavljajo tocke udarca s palico.

zoge (bodisi v rob mize ali v drugo zogo, slika 2.14). Kvalitativno odvisnost
med odbojnim kotom in azimutom ra¢unamo v prostoru stirih atributov (ta-
bela 2.12): vodoravni (azimuth) in navpicéni (elevation) kot palice ob udarcu,
zaCetna rotacija bele zoge (follow) (slika 2.15) in hitrost udarca (velocity).

Podatke smo pridobili s simulatorjem Billiards [Papavasiliou, 2009]. Zbrali
smo 5000 naklju¢nih primerov. Za racunanje odvodov smo uporabili 7-regresijo
s parametroma s = 100, k = 20. Kvalitativno drevo smo zgradili z algoritmom
(C4.5 in prosili eksperte za razlago modela.

Kvalitativno drevo, nauceno z algoritmom C4.5, je prikazano na sliki 2.16a.
Strokovnjaka za biljard sta model ocenila kot pravilen, enostaven in razumljiv.

Zgrajeni model sta nekoliko poenostavila z uporabo absolutne vrednosti azimuta
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atribut definicijsko obmocje | opis

azimuth [—15°, 15°] kot palice v vodoravni ravnini

elevation [0°, 30°] kot palice v navpi¢ni ravnini

velocity [3m/s, bm/s] hitrost palice ob udarcu

follow [—.5r, .5r] pozitivna/negativna rotacija zaradi udarca
palice nad/pod sredis¢em zoge

angle [—180°, 180°) odbojni kot bele zoge

Tabela 2.12: Atributi v domeni biljard.

follow

<0.02 > 0.02

azimuth

< 3.1)/ Ys.m < —7.43 > —7.43

azimuth

< _Q'EV K—z.%

— -

— — azimuth

(a) Kvalitativno drevo za biljard, zgrajeno s C4.5.

follow

azimuth = 0

|azimuth| < 8

ni / \ia ne / \da

- -

(b) Kvalitativno drevo, kot sta ga razlozila eksperta.

Slika 2.16: Kvalitativni model, ki opisuje odvisnost med odbojnim kotom in

azimutom.

(slika 2.16b). Po njunem mnenju tudi zac¢etnikom omogoca, da pravila iz modela

prenesejo v igro — veliko lazje, kot bi to storili z mnozico fizikalnih enacb, ki

opisujejo zapleteno obnasanje pri biljardu. Dobljeni model lahko razumemo

tudi kot konceptualizacijo domene.

Drevo razlozimo takole: prva vejitev temelji na atributu follow — pri nega-

tivnih vrednostih (belo Zogo udarimo pod srediséem) bela zoga dobi negativno

rotacijo, ki se odraza v inverzni proporcionalnosti med odbojnim kotom in azi-

mutom, t.j. ¢e povecamo azimut, se odbojni kot zmanjsa in obratno. Izjema
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2.7. Studija primera: biljard

je azimut pri vrednostih blizu 0, kar je posledica izbire koordinatnega sistema:
odbojni kot seka poltrak nezveznosti pri +180°. Povecanje azimuta s 179° na
181° zaznamo kot zmanjsanje z vrednosti 179° na —179°.

Pri pozitivnih vrednostih follow Zoga dobi dodatno pozitivno rotacijo (nekaj
je ima ze zaradi kotaljenja). Azimut ima v tem primeru drugacen vpliv na
¢rno zogo. Zaradi pozitivne rotacije ima bela zoga tudi po trku vztrajnost za
kotaljenje naprej. Za azimut med —8° in 8° velja, da povecanje (zmanjsanje)
azimuta poveca (zmanjsa) odbojni kot. Za absolutne vrednosti azimuta nad 8°
bela Zoga le delno tréi v ¢érno, kar povzroci da odbojni kot postane inverzno
proporcionalen azimutu.

Pomembna je ugotovitev, da nas model pravilno prepozna oba pomembna
atributa, follow in azimuth. Ostala dva, elevation in velocity v nasem kontekstu
nimata vpliva na odbojni kot, kar sta potrdila tudi oba strokovnjaka.

Pravilnost kvalitativnih odvisnosti iz nasega modela smo preverili tudi v
simulatorju. Simulirali smo majhne spremembe azimuta, vrednosti ostalih atri-
butov pa nismo spreminjali. Pri tem smo opazovali spreminjanje odbojnega
kota. Razen manjsih razhajanj pri vrednostih vejitev v drevesu smo ugotovili,

da je model pravilen.
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Poglavje 3

Ucenje kvalitativnih odvisnosti v
klasifikaciji

Kvalitativno modeliranje se tradicionalno ukvarja z numeri¢nimi (zveznimi) do-
menami, kjer pojem kvalitativno jasno oznacuje posplosSitev numeriénih odvi-
snosti. Parcialni odvod, s katerim si pomagamo pri kvalitativnem modeliranju
v zveznih domenah, opisuje vpliv spremembe vrednosti neodvisne zvezne spre-
menljivke na odvisno zvezno spremenljivko. Kvalitativni parcialni odvod pove
samo smer spremembe odvisne spremenljivke.

V domenah z diskretnim razredom lahko podobno opazujemo vplive po-
sameznih atributov na izbrani ciljni razred. Za dolo¢en atribut nas zanima,
katere vrednosti imajo veé¢ji (manjsi) vpliv na ciljni razred. Pri opazovanju od-
visnosti med ciljnim razredom in izbranim diskretnim atributom izhajamo iz
nomograma* naivnega Bayesa [Mozina et al., 2004], v katerem vplive vrednosti
atributov na ciljni razred merimo s pomocjo pogojnih verjetnosti. Le-te nas pri-
peljejo nazaj v zvezni svet, kjer prek abstrakcije pogojnih verjetnosti definiramo
parcialne kvalitativne spremembe.

Najprej predstavimo izbirne nomograme, ki sluzijo kot graficna predstavitev
naivnega Bayesa na izbrani podmnozici podatkov in so izhodis¢e za definicijo
parcialnih kvalitativnih sprememb. Za rac¢unanje le-teh in za kvalitativno mode-
liranje v domenah z diskretnim razredom predlagamo algoritem Qube. Podobno
kot Padé, tudi Qube deluje kot predprocesor, ki pripravi podatke za gradnjo
kvalitativnih modelov z ustreznim klasifikacijskim algoritmom strojnega ucenja.

Teoreticnemu delu sledi nekaj poskusov na umetnih domenah, kjer v nadzoro-

*V tem delu naj velja, da z nomogramom vedno mislimo na nomogram naivnega Bayesa.
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vanih okolis¢inah prikazemo delovanje algoritma Qube. Zaklju¢imo z obsezno
studijo, kjer Qube uporabimo na medicinskih podatkih, ki opisujejo paciente s

hudimi bakterijskimi okuzbami.

3.1 Izbirni nomogrami

Nomogram je graficno racunsko orodje za priblizno (ro¢no) ra¢unanje vrednosti
funkcij iz danih vrednosti spremenljivk. Uporablja svoj koordinatni sistem, ki
ga predstavi z ravninskim diagramom, s katerim si pomagamo pri graficnem
racunanju. Nomogrami se vecinoma uporabljajo na podrocjih, kjer zadostuje ze
priblizen izracun funkcije. V statistiki in strojnem u¢enju najpogosteje sre¢amo
nomograme logisticne regresije in naivnega Bayesa ter nomograme podpornih
vektorjev. Izbirni nomogrami, ki jih definiramo v tem razdelku, izhajajo iz no-
mogramov naivnega Bayesa. So interaktivno orodje, ki s pomoc¢jo nomograma
naivnega Bayesa pomagajo pri raziskovanju atributnega prostora in iskanju no-
vega znanja iz podatkov.

Vzemimo najprej, da je okolica poljubnega primera kar mnozica vseh pri-
merov, torej cel prostor. Vpliv atributa A; na verjetnost ciljnega razreda c
opazujemo tako, da v nomogramu spreminjamo vrednosti A;, vrednosti ostalih
atributov pa pustimo na apriornih vrednostih. Pri tem se spreminja verjetnost
ciljnega razreda c, kar nam pove, kako izbrani atribut v kontekstu vseh podat-
kov vpliva na ciljni razred. Na omenjeni na¢in opazimo globalni vpliv A4; na ¢,
ne moremo pa opazovati njegovega vpliva v posamezni tocki v prostoru.

To lahko storimo tako, da izberemo referen¢ni primer e ter opazujemo vpliv
A; na ¢ v njegovi okolici. Okolico izberimo tako, da iz originalne mnozice podat-
kov izberemo tako podmnozico primerov, ki se z referenénim primerom ujema v
vrednostih vseh atributov, razen A;. To je lastnost, ki sledi definiciji parcialnih
odvodov v matematiki. Nomogram na izbrani podmnozici vsebuje samo atribut
A;. 'V realnih domenah tak postopek pogosto ni mozen, saj je razmerje med
Stevilom atributov in primerov tako, da prakti¢no za noben e ne obstaja dovolj
velika okolica s to lastnostjo, ki bi imela dovolj primerov, da bi bilo na njej
smiselno ucenje z naivnim Bayesom.

Prevelika okolica v prvem primeru in premajhna v drugem, nakazujeta, da je
prava okolica nekje vmes. Poiskali jo bomo z izbirnimi nomogrami, ki obicajne

nomograme razsirijo z dodatno moznostjo, da po izbiri vrednosti a; atributa A;
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iz mnozice podatkov, na katerih je zgrajen nomogram, izberejo podmnozico uc-
nih primerov, ki imajo A; = a;. Postopek iterativno ponavljamo, dokler izbrana
podmnozica vsebuje dovolj ucnih primerov. Za izbiro zelene okolice referen¢nega
primera e ta postopek lahko uporabimo tako, da atribute v nomogramu uredimo
po njihovem vplivu na ciljni razred. Vedno izberemo najvplivnejsi atribut A,,q.
in tisto njegovo vrednost, ki je enaka vrednosti A,,,, v primeru e. Opisani po-
stopek je pozresna metoda izbirnih nomogramov. Bolj napredna je daljnovidna
metoda izbirnih nomogramov, ki lahko odkrije tudi pogojno odvisne pare ali n-
terke atributov, odvisno od stopnje daljnovidnosti (npr. 2 nivoja). Daljnovidna
metoda za vse atribute (ne samo najvplivnejSega) simulira pozresno metodo,
dejansko pa okolico doloca s tistimi atributi, ki daljnoro¢no najbolj povecajo
verjetnost ciljnega razreda.

Za okolico, ki smo jo dobili s postopkom izbirnih nomogramov je znacilno, da
vsebuje take primere, ki so referené¢nemu enaki v ¢im ve¢ pomembnih atributih,
zacenSi z najvplivnejSim na ciljni razred. Najblizji sosedje so torej tisti, ki se

razlikujejo po ¢im manj pomembnih atributih.

3.1.1 Primer: Titanic

Podatki Titanic vsebujejo 2201 primer, ki je opisan s tremi atributi: sex (male,
female), status (first, second, third, crew), age (adult, child).

Izberimo za referencni primer e; odraslega moskega v prvem razredu: e; =
{male, first, adult}. Slika 3.1a prikazuje nomogram za podatke pri izbranem
cilinem razredu survived=yes. Apriorna verjetnost prezivetja je 32%. Gledano
globalno, za vsak atribut posebej, nasemu potniku spol zmanjSuje verjetnost
prezivetja (-11 odstotnih tock), status mu verjetnost povecéa (430 odstotnih
tock), starost pa mu prakti¢no ne skoduje (-1 odstotna tocka).

Idealno okolico e; sestavljajo vsi primeri odraslih moskih v prvem razredu.
Na Titanicu je bilo takih 175, kar je dovolj velik vzorec. Recimo, da je imel
e; s seboj sina, ki ga ozna¢imo z eg, torej e = {male, first, child}. Sin ni
imel toliko druzbe kot njegov oce, saj je v prvem razredu skupaj potovalo le 5
deckov. Za potrebe statistike ali ucenja je okolica e, premajhna. Sestavimo jo
po pozresnem postopku, ki smo ga opisali zgoraj. Najvplivnejsi atribut je spol,
vrednost tega atributa za primer ey pa je male. Izberemo torej sex=male in
dobimo podmnozico 1731 primerov moskih vseh starosti, ne glede na status. V

bliznji okolici e, torej gotovo ne bo zenske. Nomogram za mnozico moskih na
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" 04 00 04 08 12 16 20
male female
T $ 1
crew second first
third ’ )
adujt child
.10 05 00 05 10 15 20 25 30 35 40 45
0.15 o.l 0.4 06 07 08 0.9 0.95
T 0.2 T T 0‘5 T T T T 1
(a) Nomogram za Titanic.
05 -0.3 -0.1 01 0.3 0.5 0.7 0.9 1.1
" 04 02 00 02 04 06 08 10 1.2
adult child
second third crew first
0.6 0.2 0.2 0.6 1.0 1.4 1.8
" "o0a4 ' oo 04 = 08 12 = 16 20
0.15 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
T T T T T T 0‘65

(b) Nomogaam za podmnozico vseh moskih na Titanicu.

Slika 3.1: Prva iteracija v izbirnem nomogramu - izbira podmnozice moskih na

Titanicu.
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-0.8 -0.4 0.0 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 2.4 2.8

Points "o06 -02 02 06 10 14 18 22 26

third first second
R status r & T 1

'rntal T i T i . T T T T T T 1

Probability i — . : . .

Slika 3.2: Nomogram za podmnozico vseh deckov na Titanicu.

Titanicu je prikazan na sliki 3.1b. Najvplivnejsi atribut na tej podmnozici je
starost. Glede na atribut age pri ey, izberemo age=child. Podmnozica deckov
Steje 64 primerov, novi nomogram pa je prikazan na sliki 3.2. Kot kaze nomo-
gram na sliki 3.1b, so imeli moski potniki prvega razreda veliko ve¢je moznosti
prezivetja kot potniki ostalih razredov in posadka. Nomogram na sliki 3.2, v
katerem smo opazovali le decke, pa pokaze, da je bila moznost prezivetja za
decke, ki so potovali v prvem in v drugem razredu, prakticno enaka. Primer
nazorno kaze, kako ima lahko dolo¢en atribut (v nasem primeru status) v nekem
delu prostora (v nasem primeru med decki) lahko drugacen vpliv na razred kot

v splosnem.

3.2 Parcialne kvalitativne spremembe

Izbirni nomogrami so nam sluzili le kot miselno orodje. V tem razdelku se
vracamo k rac¢unanju parcialnih kvalitativnih sprememb (PKS), ki so podlaga
za ucenje kvalitativnih modelov. Idejo za izbiro okolice iz izbirnih nomogramov
bomo formalno opisali in jo uporabili pri definiciji okolice za rac¢unanje PKS v
domenah z diskretnim razredom in diskretnimi atributi.

Pri definiciji okolic za racunanje odvodov iz numeri¢nih podatkov smo ide-
alne pogoje, ki jih predpisuje matemati¢na definicija, nekoliko omehcali, kar nas
je privedlo do kratke cevne okolice. Podobnih okolic si zelimo tudi v diskretnih

domenah, da bi na njih lahko racunali parcialne kvalitativne spremembe v pro-
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storih diskretnih atributov, nato pa gradili kvalitativne modele, spet po zgledu
iz Zzveznega sveta.

Razdelek za¢nemo z definicijo parcialne kvalitativne spremembe, ki temelji
na pogojnih verjetnostih ciljnega razreda pri danih vrednostih atributov. Nada-
ljujemo z definicijo okolice referencnega primera, ki je pogoj za izbiro ustrezne
podmnozice podatkov za izracun omenjenih pogojnih verjetnosti iz podatkov.
Zakljuc¢imo z racunanjem parcialnih kvalitativnih sprememb s pomocjo pogojnih

verjetnosti in u¢enjem kvalitativnih modelov iz njih.

Vzemimo multivariatno porazdelitev, ki vsakemu elementu kartezi¢nega pro-
dukta A; x Ay x ... x A, priredi verjetnost y. V strojnem ucenju so vredno-
sti (aq,a9,...,a,) € Ay x Ay x ... x A, kar vrednosti diskretnih atributov
Ay, Ay, ... A, ki opisujejo ucni primer, y pa je verjetnost ciljnega razreda c za
tak primer,

y =plclay,aq, ..., a,). (3.1)

Spomnimo se definicije kvalitativnega odvoda f po x; v tocki (x1,xe,...x,), ki
pove, kako se sprememba z; odraza v vrednosti f (narasca ali pada), ¢e fiksiramo
ostale vrednosti argumentov funkcije. Parcialna kvalitativna sprememba (PKS)
ciljnega razreda po atributu A; v (aj,as,...,a,) nam pove, kako sprememba
vrednosti atributa A; iz a; v a; kvalitativno vpliva na verjetnost ciljnega razreda

(jo poveca ali zmanjsa). Formalno definicijo zapisemo takole:

AfAi:ai—m; (azl, e ,a,n> =

+, plelay,...,a;,...,a,) > plclay,... a, ... a,) (3.2)
o, plela,... a4 ... a,) =plclay,...,a;, ... a,)
—, plelar, ... a4 ... a,) < plclay,...,a, ... ap).

Definirajmo urejenost na mnozici .A; pri fiksni vrednosti a; za j # ¢

a; <a, & p(day,...,a;,...,a,) < plclay,...,d, ... ap)

(3.3)
Izraz (3.2) zdaj lahko zapisemo kot
+, a; < a;
Afaiaisala, ... a,) = ¢ o, a; = aj (3.4)
—, a; > a.
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Parcialno kvalitativno spremembo f po A;, Af,,, definiramo kot ureditev vre-
dnosti atributa A,.

3.2.1 Racunanje pogojnih verjetnosti

Za izracun parcialne kvalitativne spremembe moramo za dane podatke izracu-
nati pogojno verjetnost p(clay, ..., a,) v tocki (ay, as, ..., a,). Te verjetnosti ne
moremo izracunati neposredno, saj je v podatkih ponavadi premalo uénih pri-
merov z vrednostmi atributov, ki ustrezajo pogojnemu delu. Tudi naivni Bayes
ni uporaben, saj PKS prevede na primerjavo p(c|a;) in p(c|a’), ne upostevajoc
vrednosti vseh ostalih atributov. Iz predpostavke naivnega Bayesa o pogojni
neodvisnosti atributov pri danem razredu sledi, da je PKS Afa,.q,a; povsod
konstantna, t.j. f se ne spremeni pri spremembi vrednosti atributa.

Problema se lotimo s postopkom, ki nekoliko spominja na delno-naivni Ba-
yes [Kononenko, 1991]. Pogoj v p(c|ay, ..., a,) nadomestimo z mehkejsim pogo-
jem D C {ay,aq, ...}, kjer D vsebuje le tiste vrednosti atributov, ki so pri danem
razredu pogojno odvisni od a;. Na ta nacin definiramo cevno okolico, podobno
kot smo to storili v regresijskih domenah. Smer cevi Se vedno doloca atribut
A;, Sirino cevi pa Stevilo pogojno odvisnih atributov, ki jih zaradi pomanjkanja
podatkov ne uspemo povsem odpraviti. Vrednosti pogojno neodvisnih atributov
ne vplivajo na racunanje PKS in jih zato lahko zanemarimo.

Urejenost verjetnosti p(clay,...,a;,...,a,) se ne spremeni, ¢e v pogojnem
delu izpustimo tiste vrednosti, ki so pri danem ¢ pogojno neodvisne od aj.
Definicijo 3.2 lahko zapisemo s pomocjo logaritma razmerja pogojnih verjetnosti

(angl. log odds ratio):

AfAi:a,L'*)a;(a17 e 7an) =
(3.5)

p(c|a1,...,a}-,...,an)/p(dal,...,af,...,an)>
p(clar, ... a5, ... an)/p(¢lay, ... a;, ... a,)""

sgn(—In

kjer je ¢ komplement ciljnega razreda c. O¢itno je (3.5) ekvivalentno (3.2).
Brez izgube za splosnost predpostavimo, da so pri danem razredu vrednosti
a; do ag, za k < 7 pogojno neodvisne od vrednosti ay.; do a,. Upostevajoc

predpostavko o pogojni neodvisnosti uporabimo Bayesovo formulo in iz (3.5)
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dobimo

AfAi:ai—nL; (al, . 7CLn) =
(3.6)

p(clags, ... ai, ..., a,)/plclagsr, ..., a, ... ,an))

sgn(—In — .
gn( plelagsr, .y ah, ... a,)/p(Clagit, ... ah, ... an)

Izraz je ekvivalenten izrazu (3.2) brez vrednosti a; do ag. Zato lahko zapisemo:

!/

p(clay, ..., ai ... a,) < plclay,...,a, ... a,) <

3.7
p(clagst, -y @iy an) < plelagsr, ... ak, ... a,). (3.7)

Nadaljujmo s postopkom za dolocanje pogojev D, ki jih bomo uporabili
v pozreSnem pristopu: za¢nemo s prazno mnozico D in iterativno dodajamo
najbolj odvisne vrednosti. Naj bo e; dogodek, da ima atribut A; pri dolocenem
primeru vrednost a;, dogodek v pa naj predstavlja vrednosti atributa A; (v €
A;). Preveriti zelimo, ali sta e; in v pogojno neodvisna pri danem razredu
in ostalih pogojih iz mnozice D. 7 drugimi besedami, ¢e za dani ucni primer
poznamo vrednost razreda in vemo, da primer ustreza pogojem iz D, bi radi
preverili, da verjetnostna porazdelitev vrednosti A; ni odvisna od tega ali je
vrednost j-tega atributa enaka vrednosti a; ali ne. V vsakem koraku algoritma
racunamo odvisnost med e; in v in izberemo tisti e;, ki najbolj krsi neodvisnost
ter v D dodamo ustrezni a;.

Neodvisnost merimo s standardnim y2-testom. Za ciljni razred ¢ in njegov
komplement naredimo loceni tabeli dimenzij 2 x |A;]. Izra¢un pricakovanih
absolutnih frekvenc za c in ¢ je enak, zato ga zapisimo samo za c: pricakovani
frekvenci pri dogodkih e; in €; sta enaki n(c, D)p(a;|c, D)p(v|c, D) in n(c, D)(1—
p(ajle, D))p(vlc, D), kjer je v € A; in n(c, D) Stevilo primerov s ciljnim razredom
¢, ki ustrezajo pogojem iz D. Vsota x? statistik za obe tabeli je porazdeljena
po porazdelitvi x? z 2(|.A;] — 1) prostostnimi stopnjami.

Ker imajo razli¢ni atributi razli¢no stevilo vrednosti, imajo pripadajoce sta-
tistike x? razlicno $tevilo prostostnih stopenj in med seboj niso primerljive.
Zato za vsak a; izracunamo ustrezno p-vrednost in izberemo a; z najmanjso
p-vrednostjo. Postopek izbiranja vrednosti atributov ustavimo, ko najmanjsa p-
vrednost preseze dani prag (npr. 0.05) oziroma, ¢e Stevilo primerov, ki ustrezajo
pogojem iz mnozice D pade pod vnaprej dolo¢eni minimum (npr. 30 primerov).
Slednje je potrebno zato, da zagotovimo zanesljivost izracuna statistike x? in

ocene pogojnih verjetnosti. Pri uporabi p-vrednosti ne delamo popravkov za
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testiranje vec hipotez, saj p-vrednost uporabljamo le kot ustavitveni kriterij in
ne kot mero za znacilnost alternativnih hipotez.

Ko smo dolocili mnozico pogojev D, za vse ucne primere, ki ustrezajo po-
gojem iz D, izracunamo p(c|v,D) za vsak v € A; (npr. z m-oceno [Cestnik,
1990]).

x2-test racunamo na vseh vrednostih atributa A;, ne samo a; in a,. Zato
lahko mnozico pogojev D uporabimo pri izracunu vseh PKS po A; v izbranem
referenénem primeru in zagotovimo, da so verjetnosti p(clay,...,a;,...,ay,) za
vse a; € A; primerljive med seboj. Zaradi tega lahko za atribut A; definiramo
urejenost njegovih vrednosti a;.

Predlagani pozresni postopek je preprost, a se v praksi izkaze za uporab-
nega. Dobra lastnost pozresnega pristopa je gotovo njegova hitrost, ki je zelo

pomembna, ker moramo postopek ponoviti za vsak ucni primer.

3.2.2 Racunanje parcialnih kvalitativnih sprememb

Urejenost mnozice A; je dolo¢ena z urejenostjo ustreznih verjetnosti glede na
definicijo (3.2). Zaradi robustnosti metode rac¢unanja PKS pa dve verjetnosti (in
ustrezni vrednosti A;) vzamemo za enaki, ¢e se razlikujeta za manj kot vnaprej
dolocen prag, ki je parameter metode.

V ta namen na vrednostih atributa A; uporabimo hierarhi¢no razvrscanje
v skupine s povpreénim povezovanjem (angl. average linkage) [Sokal and Mi-
chener, 1958]. Za razdalje uporabljamo kar razlike verjetnosti. 7 razvricanjem
v skupine prenehamo, ko je razdalja med najblizjima skupinama vec¢ja od npr.
0.2 (pragovna vrednost, ki jo nastavi uporabnik).

Vzemimo za primer atribut A; s petimi vrednostmi v; do vs. Verjetnosti
p(c|v;, D) teh vrednosti naj bodo po vrsti: 0.1, 0.2, 0.3, 0.5 in 0.6. Zdruzitveni
prag naj bo 0.2. Vrednosti v; in vy zdruzimo in jima pripiSemo povprecno
verjetnost (0.1 4+ 0.2)/2 = 0.15. Nato zdruzimo vy in vs, kjer je povprecna
verjetnost 0.5 + 0.6 = 0.55. Nazadnje zdruzimo Se v; in vy z v3; povprecna
verjetnost je (0.1 + 0.2 + 0.3)/3 = 0.2. Postopek se nato ustavi, ker nobena
od razlik verjetnosti ni pod zdruzitvenim pragom; p = 0.2 (za vy, v in v3) in
p = 0.55 (za vy in vs). Konéna urejenost vrednosti za atribut A; je v; = vy =

V3 < Uy = Us.
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3.2.3 Ucenje kvalitativnih modelov

Podobno kot v regresiji se kvalitativnih modelov uc¢imo v dveh fazah. Naj-
prej izracunamo parcialne kvalitativne spremembe z algoritmom Qube, nato pa
jih uporabimo kot razredno spremenljivko pri ucenju s poljubnim algoritmom
za ucenje klasifikacije. Moznih vrednosti razredne spremenljivke je teoreti¢no
toliko kot vseh vrstnih redov vrednosti originalnega atributa, po katerem opa-
zujemo PKS, pristeti pa moramo Se nove vrednosti, ki jih konstruira Qube
(zdruzene originalne vrednosti). Poskusi kazejo, da v praksi stevilo vrednosti
novonastalega atributa, ki opisuje PKS, ni veliko. V primeru, da bi se to zgodilo,
lahko z nekaj dodatnega predprocesiranja pred uc¢enjem kvalitativnega modela
pripravimo podatke tako, da je ucenje smiselno. Za razliko od ucenja kvalita-
tivnih modelov iz regresijskih podatkov tu nimamo atributa, ki bi nam povedal
znacilnost PKS.

3.3 Poskusi

Poskuse z algoritmom Qube bomo predstavili na treh domenah iz zbirke podat-
kov UCI [Asuncion and Newman, 2007]: Monks 1, Monks 3 in Titanic. Monks
1 in Monks 3 sta zanimivi testni domeni in sta v nasem primeru Se posebej
dobrodosli, ker zanju poznamo pravilni koncept. To nam bo omogocilo lazje
ocenjevanje rezultatov. Titanic je predstavnik resni¢nih podatkov in nam omo-
goca oceniti razlozljivost dobljenih modelov.

V vseh poskusih smo pogojne verjetnosti ocenjevali z m-oceno [Cestnik, 1990]
in sicer za m = 2. Pri zdruzevanju atributnih vrednosti smo kot pragovno vre-
dnost uporabljali 0.2. Za gradnjo kvalitativnih modelov, ki opisujejo odvisnosti
med izbranim ciljnim razredom in posameznim atributom, smo uporabljali im-
plementacijo algoritma C4.5 v programu Orange [Zupan et al., 2004]. Zaradi

preglednosti smo posamezna drevesa predstavili s seznamom pravil.

3.3.1 Monks 1

Podatki Monks vsebujejo 6 diskretnih atributov: a (1,2,3), b (1,2,3), ¢ (1,2), d
(1,2,3), e (1,2,3,4), f (1,2) in dvojiski razred y (1,0). Ciljni koncept za Monks
1 je definiran takole: y := (a = b) V (e = 1). Izberemo ciljni razred y = 1.
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Poskusi

1=

a/ \-

1=2=3

N\

1=2 <3

0/ N\

3<2 2=3 <1

Slika 3.3: Model za PKS y po atributu a za Monks 1.

Parcialna kvalitativna sprememba po ¢ je 1 = 2 na celem prostoru, kar

pomeni, da imata vrednosti atributa ¢ 1 in 2 enak vpliv na ciljni razred. To

se sklada s pravilnim konceptom, saj je ¢ nepomemben atribut. Podobno lahko
recemo tudi za atributa d, kjer je PKS 1 =2 =3 in f, kjer je PKS enak 1 = 2.

Slika 3.3 prikazuje model za y,; model za y; je ekvivalenten. Drevo pravi,

da pri e = 1 vrednosti atributov a (in b) nista pomembni; kar je res, ¢e vemo,

da je pri e = 1 y* enak 1 ne glede na vrednosti drugih atributov. Za e # 1

je verjetnost y = 1 vecja, ¢e sta vrednosti atributov a in b enaki. Npr., ¢e je

b = 3, ima razred 1 vecjo verjetnost, ko je a = 3, kot pri a = 1 ali a = 2. Med

vplivoma slednjih na razred pravzaprav ni nobene razlike, zato 1 = 2 < 3.

Zaradi jasnosti smo model za y,. prepisali v mnozico pravil:

Yqe!
b=1
b=2
b=3
b=1
b=2
b=3

> > > > >

A

a=1
a=2
a=3
a#1
a# 2
a#3

A

4

1=2=3=4
1=2=3=4
1=2=3=14
2=3=4<1
2=3=4<1
2=3=4<1

Pravila opisujejo pravzaprav isto kot kvalitativnho drevo za y,, na sliki 3.3,

le gledano z vidika atributa e: ¢e velja a = b (prva tri pravila), je vrednost

atributa e nepomembna. Sicer (¢e a # b) velja, da vrednost e

1 poveca

verjetnost ciljnega razreda, medtem ko to ne velja za ostale vrednosti atributa

e. Verjetnost ciljnega razreda pri e 2, 3 in 4 je enaka.

3.3.2 Monks 3

Razred y je v Monks 3 definiran kot y := (e =3Ad=1)V (e #4ANb # 3),

dodano pa je tudi nekaj Suma. Ponovno izberemo ciljni razred y = 1.
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Kot v Monks 1, Qube pravilno prepozna pomembne atribute (a, ¢ in f).
Kvalitativni model y; je skladen z definicijo originalnega koncepta.
Yab:
e=4 = 1=2=3
sicer: e=3Ad=1 = 1=2=3
sicer: 3 < 1=2
Pri e = 4 je vpliv vseh vrednosti atributa b enak, ker e = 4 sam po sebi
pomeni y = 0, ne glede na vrednost b. Prav tako vrednost b ni pomembna pri
(e =3Ad=1), ker vedno velja y = 1. Sicer ima b pri vrednostih 1 in 2 vecjo
verjetnost za y = 1 kot b = 3.
Model za y,q ni povsem pravilen.
Yad-
e=3Nb=3 = 2=3<1
e#3 = 1=2=3
e=3ANb#3Na=2Nc=1 = 3<1=2
sicer: 1=2=3
Prvo pravilo pravi, da je verjetnost za y = 1 vecja pri d = 1 kot za preostali
vrednosti d, ¢e sta b in e enaka 3. To je skladno z originalnim konceptom, kot je
tudi drugo pravilo, ki pravi, da so vse vrednosti d enakovredne, ¢e e # 3. Tretje
pravilo ni skladno z originalnim konceptom in ga pripisujemo vplivu Suma v
podatkih.

Pravilo za y,. pravilno ugotovi, da vrednosti e 1, 2 ali 3 povecajo verjetnost
ciljnega razreda y = 1 v primerjavi z e = 4. Prav tako pri b = 3 in d = 1 velja,
da z e = 3 povetamo verjetnost y = 1 glede na ostale vrednosti e. Ce je b = 3
in d # 1, vrednost e ni pomembna.

Yae:
b#£3 = 4<1=2=3
b=3 Nd=1 = 1=2=4<3
b=3ANd#1 = 1=2=3=4

3.3.3 Titanic

Podatki Titanic vsebujejo 2201 primer, ki ga opisujejo trije atributi: status

(first, second, third, crew), age (child, adult) and sex (male, female). Razred je

survived (yes, no). V tem poskusu izberemo ciljni razred survived = yes.
Najprej opazujemo verjetnost prezivetja glede na status (slika 3.4a). Ver-

jetnost prezivetja je za odrasle moske priblizno enaka (med 10 in 30%, kar pri
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nastavljenem pragu za zdruzevanje atributnih vrednosti, 0.2, pomeni enako). Za
ostale je verjetnost prezivetja najmanjsa v tretjem razredu, ter vecja, a enaka
v ostalih, razen pri deklicah, kjer je bila verjetnost prezivetja v drugem razredu
vecja kot v prvem.

Slika 3.4b prikazuje kvalitativni model za odvisnost med prezivetjem in sta-
rostjo. Med posadko ni bilo otrok, zato je v desnem listu korena samo vrednost
adult. 'V tretjem razredu je verjetnost prezivetja otrok in odraslih podobna.
Starost na verjetnost prezivetja vpliva pravzaprav samo pri moskih v prvem in
drugem razredu, kjer so imeli decki vecjo verjetnost prezivetja kot odrasli moski.

Podobno pove slika 3.4¢c. Spol pri otrokih ima enak vpliv, pri odraslih pa so

imele Zenske vecjo verjetnost prezivetja kot moski.

M N
adult/ \hﬂd adult/ \hild

third<crew=first=second third<first<second crew=first=second=third third<first=second

(a) Asurvivedstatus

status

#crew / \ crew

status adult

#third / \third

sex adult=child

age
female / \male adult / \child

adult=child adult<child male<female female=male
(b) Asurvived,ge (¢) Asurvivedsex

Slika 3.4: Kvalitativni modeli za podatke Titanic.

3.4 Studija primera: bakterijske okuzbe pri

starostnikih

Starostniki, osebe stare nad 65 let, predstavljajo v razvitem svetu najhitreje
rasto¢ segment prebivalstva [Yoshikawa, 2000]. Delez starostnikov v Sloveniji se

stalno povecuje in je leta 2009 ze presegel 16% [urad RS, 2010]. S staranjem
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prebivalstva narasca delez bolnikov s pridruzenimi kroni¢nimi boleznimi, ter sta-
rostnikov, ki so v oskrbi v domovih za kroni¢no nego. Okuzbe, kljub velikemu
napredku v zdravljenju infekcijskih bolezni, Se vedno ostajajo eden glavnih vzro-
kov smrti pri starostnikih. V primerjavi z mlajso populacijo pri njih opazamo
nekaj posebnosti v poteku okuzbe. Vecje tveganje za nastanek hude bakterijske
okuzbe predstavljajo motnje v delovanju imunskega sistema [Ben-Yehuda and
Weksler, 1992], nepokretnost, pridruzene kroni¢ne bolezni in bivanje v ustano-
vah za kroni¢no nego. Pri starostnikih se okuzba veckrat pokaze z neznacilnimi
znaki. Pogosta je odsotnost visoke vrocine [Marco et al., 1995; Castle et al.,
1991; Gleckman and Hibert, 1982; Mellors et al., 1987], odsotnost kaslja ob
okuzbi spodnjih dihal, akuten nastanek zmedenosti ali onemoglosti [Rockwood,
1989]. To velikokrat vodi v zamudo pri postavitvi diagnoze. Ucinkovito proti-
mikrobno zdravljenje se pri¢ne (pre)pozno, kar poveca tveganje za smrt [Fon-
tanarosa et al., 1992; Pfitzenmeyer et al., 1995]. Vecanje deleza starostnikov v
druzbi predstavlja tudi ekonomski problem, saj se stroski zdravljenja z vecanjem

populacije starostnikov naglo povecujejo.

3.4.1 Podatki

Prospektivna studija je potekala na Kliniki za infekcijske bolezni in vrocinska
stanja Univerzitetnega klinicnega centra v Ljubljani, od 1.6.2004 do 1.6.2005.
Vkljucevala je le bolnike z vrednostjo C-reaktivnega proteina v serumu 60mg/!
ali vec, kar je nakazovalo bakterijsko etiologijo okuzbe. Bolnike so sledili 30 dni
od prvega pregleda oz. do smrtnega izhoda zaradi te epizode okuzbe. Upo-
stevali so klini¢ne in laboratorijske pokazatelje zabelezene ob prvem pregledu
v urgentni ambulanti. Nasa Studija obsega podatke za 602 bolnika, stara 65
let ali vec, ki sta bila pregledana v urgentni ambulanti te klinike. Podatki
imajo dvojiski razred SMRT (DA, NE) z naslednjo porazdelitvijo: SMRT=DA:
77/602 = 12.8% in SMRT=NE: 525/602 = 87.2%.

Podatke opisuje 32 diskretnih atributov (tabela 3.1), ki so jih definirali zdrav-
niki s Klinike za infekcijske bolezni in vrocinska stanja, ki so vodili studijo.
Podatki obsegajo spol pacienta, njegovo starost, informacijo o stevilu pridruze-
nih bolezni, za vsako od njih pa Se podrobnejso informacijo o njeni prisotnosti
(sladkorna bolezen, prizadeto srce, prizadeta ledvica, jetra, pluca, imunski sis-
tem, centralni zivéni sistem) ter Se naslednje atribute: pokretnost pacienta,

kontinenca, prisotnost dekubitusa, urinskega katetra ter vsadka (npr. srcna
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atribut vrednosti atributa
SPOL M, Z

STAROST A, B, C
OSKRBOVANEC DA, NE
PRIDRUZENE ENA, NIC, VEC
SLADKORNA DA, NE

SRCE DA, NE
LEDVICA DA, NE

JETRA DA, NE
PLJUCA DA, NE
IMUNOST DA, NE

CZS DA, NE
POKRETNOST DA, NE
KONTINENCA DA, NE
DEKUBITUS DA, NE
URINSKIKAT DA, NE
VSADEK DA, NE

TT <=37.80, >37.80
FRDIHANJA <=10.00, (10.00, 20.00], >20.00
SAT <=90.00, >90.00
FRSRCA <=60.00, (60.00, 100.00], >100.00
RR <=90.00, >90.00

SPREMENJENA ZAVEST
NEZAVEST
OSLABELOST
LEVKOCITI
PALICASTI
TROMBOCITI
KREATININ
SECNINA
GLU

NA
KLINICNOOK

DA, NE

DA, NE

DA, NE

<=4.00, (4.00, 10.00], >10.00
<=10.00, >10.00

<=100.00, >100.00
<=90.00, >90.00

<=6.00, >6.00

<=4.00, (4.00, 7.50], >7.50
<=135.00, (135.00, 145.00], >145.00
DIHAL, DRUGO, GEA,
MEHKIHTKIV, SECIL

Tabela 3.1: Atributi v domeni bakterijske okuzbe pri starostnikih.

57



3. UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI V KLASIFIKACIJI

zaklopka, umetni kolk ipd.). Sledijo podatki o klini¢ni sliki pacienta ob pre-
gledu v urgentni ambulanti: telesna temperatura, frekvenca dihanja, saturacija,
frekvenca srca, krvni pritisk (RR), podatki o zavesti pacienta ter njegovi osla-
belosti, krvna slika (levkociti, palicasti in trombociti), kreatinin, se¢nina, krvni

sladkor, natrij ter podatek o klinicno dolo¢eni okuzbi.

3.4.2 Ucenje kvalitativnih odvisnosti

Za ciljni razred izberemo SMRT=DA. Zanima nas torej odvisnost med smrtno-
stjo in posameznimi atributi oziroma, kako vrednosti posameznih atributov vpli-
vajo na verjetnost za smrt kot posledico bakterijske okuzbe. Vpliv posameznih
atributov ugotavljamo z racunanjem PKS z algoritmom Qube. Kvalitativne
modele na podlagi izracunanih PKS zgradimo z algoritmom C4.5. Rezultate
prikazuje tabela 3.2.

Dobljene modele sta komentirala in ocenila specialista infektologa. Vsi mo-
deli so popolnoma smiselni, razen modeli za spol, srce, ledvica, urinskikat, vsa-
dek, frsrca in klinicnook, ki so smiselni le delno. Modeli za spol, srce,ledvica,
vsadek bi utegnili biti smiselni, a bi bilo potrebno preveriti druge dejavnike, ki
ob pregledu pacientov niso bili zabelezeni. Pri ostalih delno smiselnih modelih
velja, da so nekatera poddrevesa smiselna, nekatera ne. Specialista sta menila,
da nekateri deli modelov predstavljajo mozno odkritje novega znanja, ¢esar pa
spet ni mogoce potrditi brez nadaljnih medicinskih raziskav.

Ostalih 25 modelov je v celoti smiselnih in dobrih. Po mnenju specialistov
so modeli jasni, tocni in enostavni. Zaradi preobseznosti podamo razlago samo
nekaterih modelov, ki so razumljivi tudi laiku. Model za STAROST pove, da
imajo mlajsi pacienti s prizadetim imunskim sistemom slabse moznosti prezive-
tja kot starejsi pacienti, kar specialisti razlozijo s tem, da se pri starejsih telo
pocasneje odziva. Model za PRIDRUZENE trdi, da imajo pacienti z vec pri-
druzenimi boleznimi slabse moznosti prezivetja kot tisti, ki imajo eno (pogosto
je to sladkorna bolezen) ali so celo brez pridruzenih bolezni. Kar smo videli ze
v modelu za STAROST, potrdi tudi model za IMUNOST — prizadet imunski
sistem poveca verjetnost za smrt. Model za SAT pove, da nizka saturacija (pri-
sotnost kisika v krvi) znacilno poveca verjetnost za smrt (ponavadi pri bolnikih
z bakterijskimi okuzbami dihal). Tudi oba modela, ki govorita o zavesti pa-
cienta, trdita, da nezavest oziroma spremenjena zavest (kot posledica okuzbe)

povecata verjetnost za smrt. V povezavi z zavestjo je zelo zanimiv model za
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telesno temperaturo (TT), ki pove, da ob spremenjeni zavesti nizja telesna tem-
peratura poveca verjetnost za smrt, medtem ko se pri nespremenjeni zavesti (in
opazovanih tipih okuzb — KLINICNOOK # DRUGO) zgodi ravno obratno —
viSja temperatura pomeni vecjo verjetnost za smrt. Razlaga zdravnika speciali-
sta je, da spremenjena zavest pacienta, kot posledica bakterijske okuzbe, prica o
zelo slabem stanju, kar v skupini starostnikov pomeni, da telo na okuzbo ni ve¢
sposobno odreagirati s povecano telesno temperaturo, kot je to obicajno. Prav
tako je zanimiv model za VSADEK, ki trdi, da imajo pacienti s prizadetimi
pljuci in bakterijsko okuzbo slabse moznosti prezivetja ob prisotnosti vsadka,
kar zdravniki razlagajo z znanim dejstvom, da se ob vsadkih zmanjsa zmoznost
telesa za prepoznavanje vnetja, kar lahko privede do hujsih okuzb. Prav to je
razlog, da je VSADEK, kot atribut, vklju¢en v pricujoco studijo. Poudarimo,
da je ta model smiseln le deloma, saj podatki ne vsebujejo dovolj informacij, da
bi lahko preverili tudi pravilo za neopazovane tipe okuzb.

Zakljucimo lahko, da modeli potrjujejo obstojece znanje, hkrati pa odpirajo
moznosti za nadaljne raziskave ob dolocenih drugacnih diskretizacijah atributov.
Uporabljene mejne vrednosti so namrec¢ standardne mejne vrednosti za diskre-
tizacijo zveznih atributov, ki veljajo za mlajso populacijo pacientov, populacija
starostnikov pa bi tu utegnila imeti drugacne lastnosti in posledi¢no tudi druge

mejne vrednosti. Omenjena analiza predstavlja priloznost za nadaljnje delo.

Tabela 3.2: Kvalitativni modeli v domeni bakterijske okuzbe pri starostnikih.

atribut kvalitativni model

SPOL M=Z

STAROST IMUNOST = DA: B=C < A
IMUNOST = NE: A=B=C

OSKRBOVANEC PRIDRUZENE = NIC: NE < DA

PRIDRUZENE # NIC:
KLINICNOOK = DRUGO: NE < DA
KLINICNOOK # DRUGO: DA=NE

PRIDRUZENE ENA=NIC < VEC

SLADKORNA IMUNOST = DA: DA < NE
IMUNOST = NE:

RR < 90: DA < NE

RR > 90: DA=NE

se nadaljuje. ..
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Tabela 3.2 — nadaljevanje

SRCE

DA=NE

LEDVICA

FRDIHANJA € [10, 20]:

SAT < 90: NE < DA

SAT > 90: DA=NE
FRDIHANJA ¢ [10,20]: NE < DA

JETRA

NE<DA

PLJUCA

SAT < 90: DA < NE

SAT >90:
SPREMENJENA ZAVEST = DA: DA < NE
SPREMENJENA ZAVEST = NE: DA=NE

IMUNOST

NE<DA

CZs

KLINICNOOK = DIHAL: NE < DA
KLINICNOOK # DIHAL:
FRSRCA > 100: NE < DA
FRSRCA < 100:
IMUNOST = DA: NE < DA
IMUNOST = NE: DA=NE

POKRETNOST

PALICASTI >10: DA < NE
PALICASTI < 10:
NA > 145: DA < NE
NA < 145:
RR > 90: DA=NE
RR < 90: DA < NE

KONTINENCA

DA < NE

DEKUBITUS

PALICASTI >10: NE < DA

PALICASTI < 10:
KLINICNOOK = DRUGO: NE < DA
KLINICNOOK # DRUGO: DA=NE

URINSKIKAT

PRIDRUZENE = NIC: NE < DA
PRIDRUZENE # NIC:
TROMBOCITI > 100: DA < NE
DEKUBITUS = DA: NE < DA
DEKUBITUS = NE: DA=NE
TROMBOCITI < 100: DA < NE

VSADEK

KLINICNOOK = DRUGO: NE < DA
KLINICNOOK # DRUGO:
PLJUCA = DA: NE < DA
PLJUCA = NE: DA=NE

TT

se nadaljuje. ..
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3.4. Studija primera: bakterijske okuzbe pri starostnikih
Tabela 3.2 — nadaljevanje
KLINICNOOK = DRUGO: [>37.8] < [< 37.§]
KLINICNOOK # DRUGO: [< 37.8] < [>37.8]
FRDIHANJA [(10.00, 20.00] = >20.00] < [<=10.00]
SAT >90.00 < <=90.00
FRSRCA PALICASTI > 10: (60,100] < [> 100] < [< 60]
PALICASTI < 10:
SAT > 90: (60,100] < [< 60]=[> 100]
SAT < 90: (60,100]=[> 100] < [< 60]
RR >90.00 < <=90.00
SPREMENJENA ZAVEST | NE < DA
NEZAVEST NE < DA
OSLABELOST NE < DA
LEVKOCITI NA > 145: (4,10]=[> 10] < [< 4]
PALICASTI [<=10] < [>10]
TROMBOCITI [>100] < [<=100]
KREATININ URINSKIKAT = DA: [< 90] < [> 90]
URINSKIKAT = NE: [< 90]=[> 90]
SECNINA DEKUBITUS = DA: [< 6] < [> 6]
DEKUBITUS = NE:
IMUNOST = DA: [< 6] < [> 6]
IMUNOST = NE: [< 6]=[> 6]
GLU NA < 135: (4,7.5]=[> 7.5] < [< 4]
NA > 135:
SECNINA < 6: (4,7.5]=[> 7.5] < [< 4]
SECNINA > 6:
KLINICNOOK = DRUGO: (4,7.5=[> 7.5] < [< 4]
KLINICNOOK # DRUGO: (4,7.5]=[> 7.5]=[< 4]
NA [< 135.00]=(135, 145] < [> 145]
KLINICNOOK FRDIHANJA ¢ (10, 20]:

DIHAL=DRUGO=GEA=SECIL < MEHKIHTKIV
FRDIHANJA € (10,20]:
SPREMENJENA ZAVEST = DA:
SECIL < DIHAL=DRUGO=GEA=MEHKIHTKIV
SPREMENJENA ZAVEST = NE:
VSADEK = NE:
DIHAL=DRUGO=GEA=MEHKIHTKIV=SECIL
VSADEK = DA:
DIHAL=MEHKIHTKIV=SECIL < DRUGO
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Poglavje 4
Pregled podrocja

Vsebina te disertacije sodi na podrocje umetne inteligence, v presek strojnega
ucenja in kvalitativnega sklepanja. Strojno ucenje kvalitativnih odvisnosti iz
podatkov je bilo tradicionalno omejeno na ucenje kvalitativnih diferencialnih
enach. V tem delu se ukvarjamo z alternativnimi pristopi. Na podrocju kvalita-
tivnega sklepanja najdemo sorodno delo le na podro¢ju modeliranja regresijkih
podatkov, kjer je Padéju najblizji algoritem Quin. Podrobno primerjavo med
obema prihranimo za konec tega poglavja. Ceprav je Qube algoritem za uéenje
kvalitativnih modelov, sorodno delo najdemo le na podroc¢ju strojnega ucenja.
Najve¢ skupnega ima z algoritmi za racunanje lokalnih razdalj in nekaterimi
pristopi, ki skusajo odpraviti naivnost naivnega Bayesa.

V prvem razdelku tega poglavja podamo pregled podrocja kvalitativnega
sklepanja, kamor umestimo Padé. Nadaljujemo s pregledom del, ki se navezujejo

na algoritem Qube. Zadnji razdelek je namenjen primerjavi z algoritmom Quin.

4.1 Sorodna dela s podrocja kvalitativnega
sklepanja

Podrocje kvalitativnega sklepanja se je zacelo razvijati zunaj podrocja umetne
inteligence. Jeffries in May [Jeffries, 1974; May, 1973] sta v zgodnjih sedem-
desetih uvedla pojem kvalitativne stabilnosti v ekosistemih. Kvalitativno sta
obravnavala ekosisteme, pri ¢emer sta Lotka-Voltera modele (plen-plenilec) za
dve vrsti posplosila na ve¢ vrst. Ugotovila sta, da je za modeliranje dinamike

v ekosistemu dovolj, ¢e opazujeta kvalitativne odvisnosti med posameznimi vr-
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stami. Podobno je na podroc¢ju ekonomije prouceval Samuelson [Samuelson,
1983].

Na podrocju umetne inteligence se je kvalitativno sklepanje zacelo uvelja-
vljati z delom de Kleera [de Kleer, 1979, 1977], ki se ukvarja s kombinacijo kva-
litativnega in kvantitativnega reSevanja problemov v mehaniki. Med temeljna
dela podroé¢ja lahko Stejemo Teorijo kvalitativnih procesov (angl. Qualitative
Process Theory, QPT) [Forbus, 1984], ki je ena prvih formalizacij kvalitativne
fizike. Natanc¢no razdela obravnavano fizikalno domeno in zgradi ontologijo
kvalitativnih odvisnosti med procesi in objekti v dani domeni. Podrocje kvali-
tativnega sklepanja se je od svojih zacetkov pretezno ukvarjalo z modeliranjem
fizikalnih problemov, zato je znano tudi pod imenom kvalitativna fizika [de Kleer
and Brown, 1984]. Namen kvalitativne fizike je poenostaviti klasi¢no fiziko do
meje, ko bo Se uporabna in razumljiva, a ne bo vsebovala zveznih koli¢in in
diferencialnih enacb; temeljila naj bi na vzroc¢nih povezavah med fizikalnimi
zakonitostmi in sluzila kot podlaga zdravorazumskemu sklepanju. V tem kon-
tekstu so se najbolj uveljavile kvalitativne diferencialne enacbe [de Kleer and
Brown, 1984] (angl. Qualitative Differential Equations, QDE). Kvalitativne
diferencialne enacbe so kvalitativna abstrakcija navadnih diferencialnih enacb.
Podrocje je svoja zlata leta doseglo z razvojem algoritma za kvalitativno simu-
lacijo QSIM [Kuipers, 1986]. QSIM je namenjen kvalitativnemu sklepanju v
dinamicnih sistemih, kjer resuje sisteme QDE. Nekoliko kasneje je k matema-
ticnim temeljem kvalitativnega sklepanja prispeval Kalagnanam [Kalagnanam
et al., 1991; Kalagnanam, 1992; Kalagnanam and Simon, 1992], ki je razvil
matematicna orodja za sklepanje o kvalitativnih lastnostih modelov.

Kvalitativna analiza sistemov oziroma ucenje kvalitativnih modelov iz po-
datkov je veja kvalitativnega sklepanja, ki se ukvarja z gradnjo modelov z name-
nom uporabe v procesih kvalitativnega sklepanja. Tu se podrocje kvalitativnega
sklepanja sreca s podroc¢jem strojnega ucenja. Vecino dela na tem podrocju
je povezanega z ucenjem QDE. Eden od nacinov je, da na kvalitativen nacin
predstavimo obnaSanje numeri¢nega sistema ter pois¢emo QDE omejitve, ki
zadoscajo temu kvalitativnemu obnasanju. Mnozica takih omejitev tvori kvali-
tativni model. Na ta nacin delujejo algoritmi GENMODEL [Coiera, 1989; Hau
and Coiera, 1997], MISQ [Ramachandran et al., 1994; Richards et al., 1992] in
QSI [Say and Kuru, 1996]. Podoben pristop lahko uberemo z uporabo induk-

tivnega logi¢nega programiranja (ILP). Pri danem QSIM modelu ter pozitivnih
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in negativnih primerih obnasanja sistema, se ILP nauci kvalitativnega modela.
Primeri u¢enja kvalitativnih modelov z ILP so [Bratko et al., 1991; Coghill and
King, 2002; Coghill et al., 2008].

Dzeroski in Todorovski sta razvila nekaj novih pristopov k odkrivanju di-
namike sistemov: QMN [Dzeroski and Todorovski, 1995] gradi modele v obliki
kvalitativnih diferencialnih enach, medtem ko se LAGRANGE [Dzeroski and
Todorovski, 1993] in LAGRAMGE [Todorovski, 2003] uc¢ita modelov v obliki
diferencialnih enacb. Algoritem PADLES pristop razsiri na ucenje parcialnih
diferencialnih enacb [Todorovski et al., 2000].

Omenimo ge algoritem LYQUID [Gergeker and Say, 2006], ki s prilagaja-
njem polinomov numeri¢nim podatkom is¢e kvalitativne modele v dinamicnih
sistemih. Ceprav avtorja tega ne omenjata, mislimo, da bi LYQUID lahko
obravnaval tudi stati¢ne sisteme.

Kvalitativni modeli dinamic¢nih sistemov ne temeljijo nujno na QDE. Primer
tega je kvalitativni model srca, KARDIO [Bratko et al., 1989], ki za opis upora-
blja logiko prvega reda. Algoritem QuMas [Mozeti¢, 1987a,b] je zmozen ucenja
takih modelov iz primerov kvalitativnega obnasanja v ¢asu, pri cemer uporablja
ILP.

Omenjene metode ucenja dinamicénih kvalitativnih modelov so v omeje-
nem obsegu zmozne tudi ucenja stati¢nih modelov. Algoritem QUIN [Suc and
Bratko, 2001; Suc, 2003; Bratko and Suc, 2003] je namenjen ucenju v stati¢nih
sistemih in je zaradi tega najpomembnejse sorodno delo algoritmoma Padé in
Qube. Quin gradi kvalitativna drevesa, ki so podobna klasifikacijskim dreve-
som. Razlikujejo se v listih, ki pri kvalitativnih drevesih vsebujejo kvalitativne
omejitve. Quin podrobneje opisemo v razdelku 4.3, kjer ga primerjamo s Pa-
déjem.

Padé se od nastetih algoritmov razlikuje po tem, da je edini algoritem, ki
lokalno racuna parcialne odvode na numericnih podatkih. Druga pomembna
razlika je, da je Padé predprocesor, medtem ko ostali algoritmi gradijo modele.
Danim podatkom Padé le pripiSe nove atribute, ki jih lahko kasneje uporabimo
v klasifikaciji ali regresiji.

V matematiki se z numeri¢nim racunanjem odvodov ukvarja podroc¢je nume-
ricnih metod. Tako izracunani odvodi so seveda prav tako primerni za uporabo
v kvalitativnem modeliranju. Najpogosteje uporabljena metoda za numeriéno

odvajanje je metoda konénih diferenc na mrezah tock. V primerih, ko tocke
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niso podane na mrezi, si pomagamo z interpolacijskimi polinomi, ponavadi ku-
bicnimi zlepki. Matemati¢ne metode niso primerne za podatke, ki vsebujejo

diskretne spremenljivke.

4.2 Sorodna dela s podrocja strojnega ucenja

Sorodnega dela s podrocja ucenja kvalitativnih modelov v klasifikaciji nismo
zasledili. V tem razdelku zato omenimo dela s podroc¢ja strojnega ucenja, ki se
navezujejo na pristope, ki smo jih uporabili v algoritmu Qube.

Pomemben del nasega algoritma se nanasa na odpravo predpostavke o po-
gojni neodvisnosti naivnega Bayesa. V klasifikaciji obstajajo Stevilni postopki,
ki se ukvarjajo s tem problemom. Kononenko je predlagal delno-naivni Ba-
yes [Kononenko, 1991], Langley in Sage [Langley and Sage, 1994] pa izbirni
Bayesov klasifikator - varianto naivne metode, ki pri napovedovanju uporablja
le podmnozico atributov. Oba pristopa povecata klasifikacijsko tocnost naiv-
nega Bayesovega klasifikatorja. Friedman in Goldszmidt sta predlagala algori-
tem tree augmented naive Bayes (TAN) [Friedman and Goldszmidt, 1996], ki
v predstavitvi z Bayesovsko mrezo atributom dovoljuje, da se povezujejo tudi
prek razliénih nivojev (atribut je lahko stars drugemu atributu), za razliko od
naivnega Bayesa, ki ima v taki predstavitvi vse atribute na istem nivoju.

Lokalno utezeni naivni Bayes (Locally Weighted Naive Bayes, LWNB) [Frank
et al., 2003] je leni algoritem, ki se ob klasifikaciji primera nauc¢i lokalnega mo-
dela. LWNB prav tako lokalno omili predpostavko o pogojni neodvisnosti. Oko-
lico primera, ki ga klasificira izbere s pomoc¢jo metode k£ najblizjih sosedov, k-
NN. Podoben algoritem je LBR (angl. Lazy Bayesian Rules [Zheng et al., 1999].
LBR za iskanje bliznje okolice ne uporablja globalne metrike ampak za vsak te-
stni primer s pozresno metodo zgradi Bayesovsko pravilo tako, da se pogojni del
pravila ujema s testnim primerom.

Pomembna razlika med nastetimi algoritmi in algoritmom Qube je v tem, da
omenjene sorodne metode optimizirajo klasifikacijsko toc¢nost, medtem ko Qube
ocenjuje vpliv izbranega atributa na verjetnost izbranega ciljnega razreda.

Izbirni nomogrami temeljijo na nomogramih naivnega Bayesa [MozZina et al.,
2004]. V splosnem je nomogram [Wikipedia, 2010] graficna predstavitev mate-
maticne funkcije, ki omogoca graficno analizo obnasanja funkcije pri razlicnih

naborih spremenljivk. Uporablja se tudi za ugotavljanje odvisnosti med izbrano
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4.3. Primerjava algoritmov Quin in Padé

neodvisno in odvisno spremenljivko, pri ¢emer fiksiramo vrednosti ostalih neod-

visnih spremenljivk. Slednje je natancno to, kar Qube potrebuje za svoj namen.

4.3 Primerjava algoritmov Quin in Padé

Algoritmu Padé je najbolj podoben algoritem Quin [Suc and Bratko, 2001; Suc,
2003; Bratko and Suc, 2003]. Quin je namenjen kvalitativni analizi stati¢nih
sistemov. Za dane numeri¢ne podatke zgradi kvalitativno drevo, ki je podobno
klasifikacijskemu drevesu, razlikuje se le v listih drevesa. V listih ima kvalita-
tivno drevo t.i. kvalitativne omejitve (npr. z = M~ (x,y), kar pomeni, da z
narasca z x, in pada z y ter ni odvisen od drugih spremenljivk). Pri gradnji
dreves si Quin pomaga z racunanjem vektorjev kvalitativnih sprememb med
pari u¢nih primerov ter rekurzivno deli atributni prostor na obmocja z enakimi
kvalitativnimi lastnostmi. Padé in Quin sta si na prvi pogled zelo podobna
predvsem zato, ker resujeta isti osnovni problem, sicer pa se algoritma bistveno
razlikujeta. Podrobni analizi razlik med njima namenjamo ta razdelek.

Algoritma bomo primerjali na pol-realni domeni biljard in umetnih domenah
iz poglavja 2.4. Zaénemo s funkcijo 22 — 2, ki sluzi kot pogosto uporabljen pri-
mer za Studij ucenja kvalitativnih modelov iz podatkov [Suc and Bratko, 2001;
Suc, 2003]. Domeni dodajamo naklju¢ne atribute 7o, 1 in 75, ki ne vplivajo na
razred. Nadaljujemo s funkcijo 2® — y, ki je prejsnji zelo podobna in je celo
enostavnejsa, ker je globalno monotona. Je primer funkcije, v kateri imajo spre-
menljivke razlicno moé¢ne vplive na odvisno spremenljivko. Sinusna funkcija je
primer funkcije, katere obnasanje je tako kompleksno, da drevo kot struktura ni
primerno za modeliranje tega obnasanja. Definicijska obmocja atributov so, kot
v poskusih doslej, [—10, 10]. Podatke smo pridobili z enakomernim nakljuénim
vzorCenjem definicijskega obmocja v 1000 tockah. Zaklju¢imo z biljardom, ki
smo ga s Padéjem modelirali v poglavju 2.7.

Ker so primerjalne analize algoritmov odvisne od vhodnih podatkov, se lahko
pojavi dvom o pristranskosti pri izbiri domen. Uporabljene umetne funkcije
samo predstavljajo tipe funkcij z lastnostmi, ki vplivajo na ucenje kvalitativnih
modelov iz podatkov.

Zaradi bistvenih razlik med algoritmoma se zaplete Ze pri izbiri metode za
ocenjevanje kvalitete enega in drugega. Tocnost pravilno izracunanega kvalita-

tivnega parcialnega odvoda, kot smo jo merili pri Padéju ni primerna za Quin.
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Ta namrec za razliko od Padéja v enem modelu obravnava vse atribute hkrati.
Kdaj je torej Quin tocen? Ce pravilno napove kvalitativno obnasanje za vse atri-
bute ali samo za tiste, ki jih omeni v kvalitativni omejitvi? Ce Quin atributa ne
omeni v kvalitativni omejitvi, to po njeni definiciji pomeni, da razred od njega
ni odvisen. Suc je zato poleg tocnosti za merjenje uspesnosti Quina uvedel se
mero dvoumnosti. Pristranskosti v izogib bomo ocenjevali smiselnost modelov.
Oba algoritma imata skupni cilj — graditi razumljive kvalitativne modele. Za
vse testne domene pravilne kvalitativne modele poznamo, zato primerjava ne
bo tezka.

Morda se zdi, da sta si algoritma bolj podobna, ¢e Padé uporabimo v kom-
binaciji s klasifikacijskim drevesom. Toda razlika ni ni¢ manj izrazita — Quin
namre¢ hkrati gradi drevo in ra¢una vektorje kvalitativnih sprememb, kar po-
meni, da za slednje ’izgublja’ u¢ne primere, ko veji drevo. Po drugi strani Padé
izracuna kvalitativne parcialne odvode na vseh podatkih. Klasifikacijskemu dre-
vesu nato preostane samo Se posplosevanje tega, kar je postoril Padé kot pred-
procesor. Ucenje kvalitativnih modelov s Padéjem poteka torej v dveh fazah,

medtem ko Quin vse naredi naenkrat.

Funkcija 2> — y?
Pravi model, ki opisuje kvalitativni odvisnosti razreda f od atributov x in y
lahko povzamemo z naslednjimi pravili:

e 1 > (0: x narasca = [ narasca

e 1 < 0: x narasca = [ pada

e y > 0: y narasca = f pada

e y < (: y narasca = [ narasca

Quin se hkrati uci kvalitativnih odvisnosti za vse atribute in jih povzame v
istem modelu, Padé pa parcialna odvoda obravnava lo¢eno in tudi kvalitativna
modela zgradimo za vsako odvisnost posebej. Kvalitativna drevesa zgrajena
s Quinom ter s C4.5 na parcialnih odvodih, izracunanih s Padéjem prikazuje
slika 4.1. Quin smo uporabili z razlicnimi nastavitvami parametrov. Drevo na
sliki 4.1c¢ je zgrajeno pri privzetih nastavitvah, medtem ko je tisto na sliki 4.1d

zgrajeno pri nastavitvah, kot jih uporablja Padé (k = 20 najblizjih sosedov) in
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4.3. Primerjava algoritmov Quin in Padé

C4.5 pri gradnji drevesa (minimalno Stevilo primerov v listu drevesa je 20). V
obeh Quinovih modelih opazimo, da slabse od Padéja doloc¢i vrednost vejitve
po atributih z in y, ki je idealno pri 0. Quinovi drevesi imata vec listov, kot bi
pricakovali glede na pravi model. To pripisujemo Quinovim tezavam z rezanjem

kvalitativnega drevesa.

£ Y
<0.1 \>0.1 <-0.12 \>0.12
f=Q(-=z)  [f=Q(+x) f=Q(y)  f=Q(-y)
(a) Padéjevo kvalitativno (b) Padéjevo kvalitativno
drevo za odvisnost f od x. drevo za odvisnost f od y.
x<=-1.114 X <= 0566
[x <= 1.497||M-+ty, )] M-ty [x <= 1593] [M--ty,x)| [M-+(y,x)
M) (M| M-yl M) M) M+t
(¢) Quinovo kvalitativno drevo s privzetimi (d) Quinovo kvalitativno drevo z
nastavitvami (leva veja ustreza pogoju iz vo- nastavitvami kot Padé (leva veja
zlis¢a, desna ne). ustreza pogoju iz vozlisca, desna
ne).
Slika 4.1: Primerjava modelov na domeni z? — 3.

V realnih podatkih je iskani koncept le redko funkcija vseh razpolozljivih
atributov, najpogosteje je funkcija le majhne podmnozice le-teh. Odkriti pravo
podmnozico atributov je zato pomembna naloga algoritmov strojnega ucenja,
posebno tistih, ki obljubljajo razlozljive modele. S tem namenom smo Padé
preizkusili na domenah, kjer smo dodajali nepomembne atribute. Tu poglejmo,

2 — y? dodajamo nakljucne

kako se pri tem odreze Quin. Funkeciji f(x,y) = x
atribute rg,r; in ro in opazujemo Quinova kvalitativna drevesa. Quin se z
enim dodanim naklju¢nim atributom odreze dobro. Kvalitativno drevo je zelo
podobno modeloma s slik 4.1d in 4.1c. Ko dodamo naslednji nakljuc¢ni atribut,
r1, Quin zaide v tezave. Kvalitativno drevo nima nobenega pomena vec, saj je
v korenu drevesa 71, oba naklju¢na atributa pa se pojavita tudi v kvalitativnih
omejitvah v listih. Podobno se zgodi, ko dodamo Se tretji nakljuéni atribut rs.
Padé s T-regresijo in vzporednimi pari tudi pri treh (in ve¢) nakljuénih atributih

nima tezav s prepoznavanjem prave podmnozice (slika 4.3).
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4.

iﬁx.@_, VRO - f, VO XA+ 4 TP., XRS5 v_> LK QI A i

[ocor L AT O AN SN[ O R L)+ W] [es0'L=> 0] [o909=>21]

[ LR +W]

[LxRy ]

[ XKL=+ @ X OIA L)+ 4+ =]

[ocR)+an] K LxOIZ) ]

[LigL=>4

[0 =>21] [ A0 L+ + H LA T) 4+ 4 O A

]

908 |- => 2| [ LIAX QI 4

Slika 4.2: Kvalitativno drevo za f(z,y,ro,m1,72) = * — y?, zgrajeno s Quinom

(leva veja ustreza pogoju iz vozlisca, desna ne).
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\>—0.077
[=Q(~y)

T Y

<—0.084 >—0.084 <-0.077

f=Q(=x)  [f=Q(+x) f=Q(+y)
(a) (b)

Slika 4.3: Kvalitativni drevesi za odvod f(x,y,rg,r1,m2) = «
Kvalitativni parcialni odvodi so izrac¢unani s 7-regresijo.

2 _y?poaxiny.

[M+(x)] [y <= 2797] y<=2172

MeGg]  (Me]  [Mepg] (M) M| (M)

Slika 4.4: Kvalitativno drevo za f(z,y) = 2® — y, zgrajeno s Quinom (leva veja
ustreza pogoju iz vozlisca, desna ne).

Funkcija 23 — y

Padé racuna kvalitativne parcialne odvode. Ker jih Quin ne, je to naslednja
bistvena razlika med njima. V ¢em se ta razlika odraza in zakaj je pomembna,
pokaZemo na enostavni, globalno monotoni funkciji f(z,y) = 2® — y. Njena
parcialna odvoda sta f, = 3z% in f, = —1. Quin zgradi kvalitativno drevo na
sliki 4.4.

Quin je pravilno opazil (drevo na sliki 4.4), da f povsod narasca z x. Drevo
je za odvisnost f od x sicer pravilno, vendar ni dovolj porezano. Namesto osmih
listov bi bil dovolj en sam. Odvisnosti f od y (f pada z y) Quin ni zaznal. Razlog
temu je prevladujoc vpliv spremenljivke x nad y. Z drugimi besedami, ze majhna
sprememba z-a mo¢no poveca f, medtem ko relativno velika sprememba y-a Se
vedno ne zadosca, da bi pretehtala vpliv z-a. Razloge za tezavnost racunanja
kvalitativnih odvisnosti v takih primerih smo obravnavali v razdelku 2.5.2. Quin
ne vsebuje nobenega mehanizma, ki bi mu omogocal odkriti, da f pada z y.
Padé, kot smo pokazali v razdelku s poskusi, s to funkcijo nima vecjih tezav.
Veliko ve¢ino odvodov izracuna pravilno in npr. klasifikacijskim pravilom ali

drevesom ni tezko zgraditi pravilnega kvalitativnega modela.
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y x
<—0.001 \>—0.001 <-0.528 >—0.528
f=Q(-=z f=0Q(+x) f=Q(—y f=0Q(+y)

(a) Padéjevo kvalitativno drevo (b)  Padéjevo  kvalitativno

za odvisnost f od =x. drevo za odvisnost f od y.

Slika 4.5: Kvalitativni drevesi za odvod f(z,y) = zy po x in y. Kvalitativni
parcialni odvodi so izracunani s T-regresijo.

v <= -0.099

M-y 0| [Mry] (M| [Meryx]

Slika 4.6: Kvalitativno drevo za f(x,y) = xy, zgrajeno s Quinom (leva veja
ustreza pogoju iz vozliscéa, desna ne).

Funkcija zy

Funkcija f(z,y) = xy je primer funkcije, pri kateri je parcialni odvod po eni
spremenljivki odvisen od druge: f, = y in f, = x. Modela za kvalitativni
odvisnosti f od x in y, izrac¢unani s Padéjem, sta prikazana na sliki (4.5). Quin
zgradi kvalitativno drevo na sliki 4.6. Oba algoritma sta pravilno odkrila vse
odvisnosti. Nekaj razlik je le v vrednostih vejitev, kjer je enkrat boljsi Quin,

drugic pa Padé.

Funkcija sinxsiny

Najbolj ocitna razlika med algoritmoma je v tem, da Quin gradi kvalitativna
drevesa, medtem ko Padé racuna kvalitativne parcialne odvode, s cimer problem
ucenja kvalitativnih odvisnosti iz numeri¢nih podatkov prevede na gradnjo mo-
delov iz podatkov z diskretnim razredom. Uporabnika ne omejuje na klasifikacij-
ska drevesa, temve¢ mu prepusca izbiro ustreznega algoritma. Primer funkcije,
kjer so klasifikacijska drevesa neustrezna, je funkcija f(z,y) = sinzsiny. Kva-
litativno drevo, ki ga zgradi Quin, je na sliki 4.7.

Padé izracuna parcialne odvode in uporabniku prepusti izbiro primernega

algoritma za gradnjo modela. V tem primeru je razsevni diagram najboljsa
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x<=1175

¥ <= -3.078 X <=T7.217

¥ <= 5014 ¥ <= -1.069 ¥ <= 3326 ¥ <=8.809

7 / / 7

M+(x) M+(x) M+(x) M-(x) M-(x) M-(x) M+(x) M-(x)

Slika 4.7: Kvalitativno drevo za f(z,y) = sinzsiny, zgrajeno s Quinom (leva
veja ustreza pogoju iz vozlisca, desna ne).

izbira za predstavitev kvalitativnih odvisnosti. Za razliko od Quina lahko na
podlagi Padéjevih rezultatov prikazemo razred v odvisnosti od vsakega atributa
posebej (sliki 2.7a in 2.7b).

Biljard

Primerjavo algoritmov nadaljujemo na pol-realni domeni biljard, ki smo jo opi-
sali v razdelku 2.7. Na tej domeni primerjamo tako model kot nekaj praktic-
nih lastnosti obeh algoritmov ter cas izvajanja. Podatki vsebujejo 5000 uc¢nih
primerov, 4 atribute in razred. Cilj je zgraditi kvalitativni model, ki razlozi
odvisnost razreda (angle) od atributa azimuth. Quin ne ponuja moznosti mo-
deliranja kvalitativnih odvisnosti za posamezne atribute, ampak vedno opazuje
vse. Racunanje parcialnih odvodov Padéju prakticno ne ponuja druge mozno-
sti kot racunanje kvalitativnih odvisnosti za posamezne atribute. Uporabnik
lahko naknadno zdruzi vec¢ kvalitativnih odvisnosti v en atribut, ¢e oceni, da je
to smiselno. Primerjava casov izvajanja pokaze, da je Padé hitrejsi. Padéjeva
T-regresija porabi za izracun odvoda angle po azimuth 82.57 sekunde, Quin pa
14536.39 sekunde, kar je nekaj ve¢ kot 4 ure, pri ¢emer ponovno poudarimo,
da Quin vedno izracuna kvalitativne odvisnosti za vse atribute. Model, ki smo
ga zgradili s Padéjem smo komentirali ze v razdelku 2.7. Quinovo kvalitativno
drevo (slika 4.8) sta ocenila eksperta za biljard. Ugotovila sta, da je slabo razu-
mljivo, ker se atributa velocity in elevation pojavljata relativno pogosto, ceprav
sta popolnoma nepomembna. Se bolj so ju motile kvalitativne omejitve z ve-
¢jim stevilom atributov, kjer je potrebno sklepati v veérazseznem prostoru (pet

dimenzij). Tako sklepanje ¢loveku ni blizu.
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azimuth.<=.4.194
velocity.<=.4.213
| - elevation.<=.19.88

|- -velocity.<=.3.774 M+,+, -, -(azimuth, follow,elevation,velocity)
|- -velocity.>.3.774 M-,+,-,+(velocity, follow,elevation,azimuth)
elevation.>.19.88

| - -azimuth.<=.0.817 M+, -,-,-(follow,azimuth,velocity,elevation)
|- -azimuth.>.0.817 M-,+(follow,azimuth)

|

|

|-

|1

|-

|-

|1

|- velocity.>.4.213
|- -] -azimuth.<=.-11.95

[ ] -] -follow.<=.-0.033 M- (azimuth)

[ ]| -follow.>.-0.033 M-,+, - (azimuth, follow,elevation)

|- -] -azimuth.>. -11.95 M+,+, -, +(azimuth, follow,elevation,velocity)
azimuth.>.4.194

|- velocity.<=.3.982

|- -] -elevation.<=.16.13

-] -] --azimuth.<=.6.018 M- (follow)

[--]--|--azimuth.>.6.018 M-, - (azimuth, follow)

|- -] -elevation.>.16.13

|- ] -|--elevation.<=.24.77 M-, -(azimuth, follow)
[--]--|--elevation.>.24.77 M-, - (follow,azimuth)

|- velocity.> 3.982

[- -] - follow.<=.-0.088

|-
|1
|-
|-
[--1

|- - follow.<=.-0.372 M- (azimuth)

| .- follow.>.-0.372 M- (azimuth)

follow.>. -0.088

|- -azimuth.<=.6.624 M-,+(follow,azimuth)
| - -azimuth.>.6.624 M-, - (azimuth, follow)

Slika 4.8: Quinovo kvalitativno drevo za biljard.

Casovna primerjava

Koncajmo razdelek s primerjavo casov izvajanja in kratko diskusijo rezultatov.
Ker Quin vedno izra¢una kvalitativne odvisnosti za vse atribute, za potrebe
¢asovne primerjave isto naredimo tudi s Padéjem. Poudarimo pa, da je Quin
implementiran v C++, Padé pa v jeziku Python, ki se interpretira, kar bistveno
podaljsa cas izvajanja.

Tabela 4.1 prikazuje ¢ase izvajanja algoritmov Quin in Padé (7-regresija) na

podatkih, na katerih smo algoritma primerjali.

podatki Quin | Padé
f(z,y) =sinzsiny 37.8 6.8
flzy) =2’ —y 15.84 7.2
f(z,y,r0,m1,1m2) = 2 —y? | 1049.7 | 18.04
biljard 14536.39 | 82.57

Tabela 4.1: Primerjava ¢asov izvajanja (v sekundah).
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4.3. Primerjava algoritmov Quin in Padé

Na kratko lahko povzamemo, da tako Padé kot Quin ra¢unata kvalitativne
odvisnosti iz podatkov, pri ¢emer se razlikujeta tako po definicji kvalitativnih
odvisnosti kot po nacinu racunanja. Zaradi razlike v definiciji kvalitativnih
odvisnosti je algoritma prakticno nemogoce nepristransko primerjati, saj Quin
poleg tocnosti uporablja tudi mero dvoumnosti. Quin s pomocjo kvalitativnih
vektorjev sprememb ugotavlja trende funkcije v poljubni smeri, medtem ko Padé
racuna numeric¢ne in kvalitativne parcialne odvode le v smereh danih atributov.
Bistvena razlika med algoritmoma je, da je Quin omejen na gradnjo kvalitativnih
dreves, Padé pa je predprocesor in omogoca modeliranje odvodov s splosnimi
klasifikacijskimi metodami strojnega ucenja. 7 vidika skalabilnosti je Padé po
nasih izkusnjah v precejsnji prednosti tako glede Stevila atributov kot stevila
primerov. Konéno presojo prepusc¢amo uporabniku, ki bo za zeleni namen izbral

primernejSega od obeh algoritmov.
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Poglavje 5

Druge razvite metode za ucenje

kvalitativnih odvisnosti

Med razvojem osnovnih algoritmov, opisanih v tej disertaciji, smo razvili Se
ve¢ drugih algoritmov za kvalitativno modeliranje v razlicnih kontekstih. Ker
odstopajo od osrednje tematike disertacije, jih v strnjeni obliki opisujemo v tem
poglavju. Nasteti algoritmi so zanimivi predvsem s teoreti¢nega vidika, dva od
njih (parametricni Padé in Strudel) pa sta se zelo dobro odrezala na realnih
poskusih z roboti.

Parametricni Padé [Zabkar et al., 2007a] je primeren za modeliranje v dina-
micnih sistemih, kjer ¢as obravnavamo kot parameter in ne kot ostale atribute.
Posplositev Padéja na relacijske domene imenujemo Strudel (Structural deriva-
tives learning) [Kosmerlj et al., 2009]. Osnovna ideja Strudla je posplosevanje
razlik, ki opisujejo spremembe struktur. Qing [Zabkar et al., 2007b] je algori-
tem za ucenje kvalitativnih modelov na osnovi diskretne Morseove teorije. Za
razliko od Padéja isce kriticne tocke (minimume, maksimume in sedla) v po-
datkih in deli prostor na t.i. diske, podroc¢ja z istimi kvalitativnimi lastnostmi.
Poglavje zakljué¢imo z Edgar-jem (Equation Discovery with Grammars And Re-
gression) [Zabkar et al., 2007¢], algoritmom za odkrivanje kvalitativno pravilnih
enach iz podatkov. Algoritme smo prakticno preizkusili na manjSem Stevilu

konkretnih primerov, podrobnejsa analiza pa bo predmet prihodnjega dela.
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5. DRUGE RAZVITE METODE ZA UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI

5.1 Parametricni Padé

Pri izbiri najblizjih sosedov v metodah iz razdelka 2.2 smo privzeli evklidsko
razdaljo. Pri modeliranju dinamic¢nih sistemov, denimo, si pogosto zelimo izbrati
drugacno metriko. Zaporedje uc¢nih primerov narekuje cas, ki ga v dinamicnih

sistemih obravnavamo kot parameter. Vzemimo parametri¢no funkcijo:
x(t) = sin(3t) cost + 0.7, y(t) = sin(3t) sint + 0.7, (5.1)
za t € [0,1.5] in odvajajmo y po x, pri ¢emer uporabimo verizno pravilo

dy dydt vy
dv — dtds @

Parametricni Padé, kot imenujemo Padéja s ¢asovno metriko, naredi po-
dobno. Na podatkih, v katerih vrstni red uénih primerov ni poljuben, temvec
ga doloca ¢asovno zaporedje, racuna parcialne odvode podobno kot Padé, le
bliznje sosede izbira glede na ¢as. Izbira evklidske metrike bi Padéju povzrocala
tezave v okolici tock 3, 4 in 14, kjer krivulja seka samo sebe. Ker sta tocki 3
in 14 v evklidski metriki blize kot 3 in 4, bi Padé izracunal, da funkcija najpre;
narasca, nato pa pada, kar bi bilo narobe.

Kot primer vzemimo prve $tiri stolpce tabele 5.1 (slika 5.1a). Izra¢unajmo
odvod razreda c po atributih x in y. Rezultat prikazuje tabela 5.1, odvod po x
pa Se slika 5.1c.

1.5 ' \
y K 0 // /l\ Y .-
e s / .- .
Lot 1 . o7 1.0 / // \ 1.0 + . o+
T e N4 \ T

05+ 5 0// 1 \\, 2(t) 05+

0

0 0},5 liU 1},5 T 0 (].‘5 1.}() t 0 Ui5 li(J 115 z
(a) Uéni primeri za funk- (b) Graf funkcij z(¢) in  (c) Kvalitativni odvod cgy.
cijo 5.1. y(t).

Slika 5.1: Primer odvajanja vzor¢ene parametricne funkcije.
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5.1. Parametri¢ni Padé

t x Y| ¢l coz| Coy

0(003]086 | 1| + | -
011026076 | 2| + | -
021055070 | 3| + | -
031084070 | 4| + | +
04113076 | 5| + | +
051136086 | 6 + | +
06151099 | 7| + | +
071157 | 112 | 8| - | +
081154 122] 9| - | +

09|1.43|126 10| - -
1.0 1.26 | 1.23 |11 || - -
1.1 1.06 | 1.11 |12 - -
121086 | 093 |13 | - -
1.310.69 | 0.69 |14 - -
141057 [ 042 |15 - -
1.5/ 051 | 015 |16 - -

Tabela 5.1: Vhodni podatki (stolpci 1-4) in kvalitativna parcialna odvoda izra-
¢unana s parametricnim Padéjem.

5.1.1 Poskus: avtonomno ucenje orientacije robota v

prostoru

Scenarij za poskus ucenja orientacije robota v prostoru je enak kot v primeru v
razdelku 2.6. Poleg razdalje d in kota ¢ zdaj opazujemo Se poti, ki ju opravita
levo (Sz) in desno kolo (Sg). Robota omejimo na premikanje naprej, naprej in
v desno ter naprej in v levo. Robot pozna svoji akciji sy in sg ter opazovanji,
d in . Koordinatnega sistema ne pozna.

Robotov cilj je uc¢enje kvalitativnega modela, ki opisuje odvisnost med nje-
govima akcijama in opazovanjema. Nauciti se mora torej: d = Q(sSp), d =
Q(sSgr), v = Q(sSL) in v = Q(sSgr), kjer je s predznak odvoda po ¢asu (+ ali
—). Iz poti koles z odvodom po ¢asu dobimo njuni hitrosti: L = S.. R = Sg.
Ker se ucimo vse odvisnosti hkrati, uporabimo skrajsani zapis za zgornje kva-
litativne odvisnosti, npr. "+ + —=", ki pomeni: d = Q(+5L), d = Q(+Skg),
v =Q(—SL) in ¢ = Q(—Sg). Z besedami ta zapis razlozimo takole: razdalja d
narasca, ko narascéata Sy in Sk (L, R > 0), medtem ko kot ¢ pri istih pogojih

pada. Za nalogo ucenja kvalitativnega modela torej definiramo razred C' kot

79



5. DRUGE RAZVITE METODE ZA UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI

cetverko predznakov, kot smo pravkar opisali. Konéni model je kvalitativno
drevo na sliki (5.2).

>-90.93 / < —90.93 < —89.42 \ > —89.42

T A

< 89.68 > 89.68 < 90.44 > 90.44

AN EAN S

Slika 5.2: Kvalitativno drevo, ki opisuje odvisnosti med robotovima akcijama in
opazovanjema.

Pri razlagi drevesa si pomagamo s slikama (5.3a) in (5.3b), ki prikazujeta
obmocja z razlicnimi kvalitativnimi lastnostmi. Drevo razlozimo takole: atribut
v korenu, koli¢nik hitrosti levega in desnega kolesa robota (L/R), razdeli primere
na leve (levo poddrevo) in desne (desno poddrevo) zavoje robota. Nato se
atributni prostor razdeli glede na kot ¢. Kotom na intervalu [—90°,90°] ustreza
skrajno levi list drevesa, ki pravi, da se razdalja zmanjsuje z opravljeno potjo,
kot ¢ pa se pri tem povecuje. Pri levih zavojih ter kotih —90° > ¢ > 90°,
razdalja in kot narascata s prevozeno potjo. Razlaga desnega poddrevesa, ki
opisuje desne zavoje, je podobna — kotom na intervalu [—90°, 90°] ustreza peti
list drevesa (— — ——), ki pomeni, da se razdalja in kot zmanjSujeta, pri kotih

izven tega intervala pa razdalja narasca, kot pa pada s prevozeno potjo.
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5.2. QING

=0
(a) Koti pri obra¢anju robota v levo in desno pri zacetnem kotu 0.

@
. N
. ! N
. 1 N
’ | N
’ 1
' N
| N
'

Q(+d) Q(=¢) Q(+d) Q(+¢)

(b) Koti pri obracanju robota v levo in desno za zacetni kot ¢ = £180.

Slika 5.3: Razlaga domene in kvalitativni model za orientacijo robota v domeni
robot in Zoga.

5.2 QING

QING (Qualitative INduction Generalized) je algoritem za gradnjo kvalitativ-
nih modelov iz numeri¢nih podatkov. Osnovan je na diskretni Morseovi teoriji
(DMT) [Forman, 1995, 2001; Zomorodian, 2005], ki sodi na podroc¢je racunske
topologije. To daje algoritmu trdno teoreticno osnovo.

Qing na podatkih, ki jih opisujejo zvezni atributi in zvezni razred naredi
kvalitativno analizo razreda glede na atribute. Izhod algoritma je kvalitativno

polje (QPolje) in njegova abstrakcija, ki ji recemo kvalitativni graf (QGraf).
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5. DRUGE RAZVITE METODE ZA UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI

Od ostalih algoritmov za ucenje kvalitativnih modelov se razlikuje v nacinu
deljenja prostora na podprostore z istimi lastnostmi. Za razliko od algoritmov,
ki temeljijo na deljenju prostora glede na vrednosti atributov (drevesa, pravila),
Qing triangulira atributni prostor in zgradi kvalitativno polje, ki za vsak ucni
primer pove smer spremembe razredne spremenljivke. S pomocjo tega odkrije
kriti¢ne tocke (maksimume, minimume, sedla). Omenjena predstavitev omogoca
obravnavo Suma s t.i. metodo krajsanja (angl. canceling).

Opis algoritma pospremimo s preprostim primerom funkcije f(z,y) = zy.
Naj bodo ué¢ni primeri podani kot tocke v R", kjer je n Stevilo atributov in naj
bo f zvezni razred, za katerega privzamemo, da predstavlja vrednosti gladke
Morseove funkcije v teh tockah. V primeru n = 2, je mnozica ucnih primerov
{(2s,y5,21),i = 1,...,k} vzoréena funkcija z = f(x,y) na D C R?. Nas cilj je
analizirati funkcijo f z uporabo DMT in ugotoviti kvalitativno obnasanje f.

Najprej trianguliramo D. Vrednosti razreda v danih tockah razsirimo na
diskretno Morseovo funkcijo, ki je definirana na trikotnikih nasSe triangulacije.
Za slednjo uporabljamo Delaunayevo triangulacijo, implementirano v programu
Qhull [Barber et al., 1996]. Za izracun kritiécnih tock funkcije uporabimo dis-
kretno Morseovo teorijo [Forman, 1995]. Kriticne tocke rekonstruiramo iz kva-

litativnega polja (slika 5.4a) z algoritmom iz [King et al., 2005].

%\i\z\?\/\/ I .

E/AENNEWN en @ - ﬁ@

T\\\/T\/T“X\/\N\ - -

s etog Jam
AANZEN I
sl i \\ \\ l (-12, I§§X144) f=M(x) @;44)

(a) (b)

Slika 5.4: Primer kvalitativnega polja (a) za funkcijo f(z,y) = zy. Puscice
kazejo v smeri padanja funkcije. Legenda: minimum. .. e, maksimum. ..o, sedlo
. x. Kvalitativni graf (b) za f(z,y) = zy.
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5.3. EDGAR

Definicija: V-pot v danem kvalitativhem polju je ali zaporedje tock in
daljic, ki te tocke povezujejo v151v289, ... 0,8, tako, da za vsak i par (v;,s;)
pripada QPolju, ali zaporedje daljic in trikotnikov sit;sots . .. s,t, tako, da za
vsak i, (s;,t;) pripada QPolju. V-pot dolo¢a pot po trikotnikih ali njihovih

robovih po katerih vrednost funkcije monotono pada.

Sum obravnavamo tako, da pare kriti¢nih tock, ki so povezane z eno samo
V-potjo in se v funkcijski vrednosti razlikujejo za manj kot vnaprej podan pa-
rameter persistence, okrajsamo. V-pot povezuje par kriticnih tock ¢, in p,,
¢e je py krajisce ali rob ¢, in je p, krajisce ali rob ¢,. KrajSanje dosezemo
s prevezavo parov na V-poti v nova para (qa,p1), (q1,02),-- -, (¢n, Pw) , s Cimer
odstranimokriticni tocki ¢, in p,,. Parameter persistence obicajno nastavimo na
vrednost merske napake pri zajemanju podatkov.

Kriticne tocke, skupaj s QPoljem, predstavljajo kvalitativni model ciljne
funkcije oziroma razredne spremenljivke. Tak kvalitativni model lahko upora-
bimo npr. v Q? uéenju [Suc and Bratko, 2003; Suc et al., 2004; Zabkar et al.,
2006], medtem ko za razlago ni primeren, ker je obic¢ajno prezapleten. Zato
QPolje povzamemo z novo strukturo, ki ji recemo QGraf. QGraf je abstrakcija
QPolja in sluzi kot graficna predstavitev podatkov ali kot orodje za kvalitativno
simulacijo. Formalno QGraf definiramo takole:

Definicija QGraf je par (E,V), kjer je V mnozica vozlise, V = {c | ¢ je
kriticna tocka }, in E mnozica usmerjenih povezav, £ = {(a,b)| a,b € V; obstaja
V-pot v QPolju, ki se zacne v a in konéa v b }.

Slaba stran algoritma Qing je njegova odvisnost od triangulacije in casovna
zahtevnost. Po vzoru razvoja metod v Padéju se tu odpirajo moznosti za na-

daljni razvoj algoritma.

5.3 EDGAR

Avtomatsko odkrivanje enacb [Todorovski and Dzeroski, 1997; Langley et al.,
2002; Lenat, 1976; Krizman et al., 1995; Bradley et al., 2001] je zelo ziva veja
strojnega ucenja ze vse od zacetkov umetne inteligence. Ukvarja se z ucenjem
matematicnih enach iz danih podatkov. Eden od osnovnih pristopov k odkriva-
nju enach je generiranje velike mnozice formul, med katerimi izberemo tisto, ki
se najbolj prilega podatkom. V kontekstu Q% uéenja smo temu pristopu dodali

kvalitativne omejitve, ki smo jih pridobili s Padéjem in klasifikacijskimi pravili.
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5. DRUGE RAZVITE METODE ZA UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI

Razvili smo algoritem EDGAR [Zabkar et al., 2007c], ki is¢e enostavne, kvalita-
tivno pravilne enacbe, ki se ¢im bolje prilegajo podatkom. Algoritem je zanimiv
s teoreticnega vidika in deluje na enostavnih primerih, trenutna implementacija
pa ni kos realnim problemom.

Algoritmi, kot so: Goldhorn [Krizman et al., 1995], Lagramge [Todorovski
and Dzeroski, 1997] in PRET [Bradley et al., 2001] uporabljajo simboli¢ni pri-
stop za odkrivanje enacb iz podatkov. Na razlicne nacine sestavljajo enacbe
ter s prilagajanjem podatkom uravnavajo vrednosti prostih koeficientov v enac-
bah. Lagramge uporabniku omogoca celo definicijo gramatike za generiranje
enach [Todorovski and Dzeroski, 1997; Langley et al., 2002].

Problem teh pristopov je, da ignorirajo kvalitativne omejitve, kar lahko vodi
do nesmiselnih rezultatov. Vzemimo za primer naslednjo enacbo, ki opisuje

spreminjanje teznega pospeska v odvisnosti od razdalje od povrsine Zemlje:

3.99 x 101

2 Y

9= GMQ =

r r

kjer je G gravitacijska konstanta, M masa Zemlje in r razdalja od sredisca
Zemlje do tocke, kjer merimo tezni pospesek g.

S pomocjo te enacbe smo vzorcili podatke za funkcijo g(r) s korakom 200

na intervalu [6371,39971] (t.j. od povrsine Zemlje do viSine geostacionarnih

satelitov) v 169 tockah. Dodali smo Gaussov sum (N(0,0.5)) in poskusali re-

konstruirati enacbo z linearno kombinacijo naslednjih elementarnih funkcij:

{1, 7,771 72 =2, r® 73 sinr, logr, cosr,expr},
kar pomeni, da smo uravnavali koeficiente funkcij kot so npr. a + br? +sinr in
alogr + br=2.

Funkcije smo uredili glede na kombinacijo korena povprecne kvadrirane na-
pake (RMSE) in principa najkrajsega opisa (MDL), kot je predlagano v [Todo-
rovski and Dzeroski, 1997]. Glede na izbrano mero je bila optimalna funkcija
kar konstanta, za njo pa (RMSE=0.5013):

~3.928-10"

= — 0.124 cos(r).

g(r)

Prvi ¢len je smiseln, medtem ko drugi ocitno poskrbi za prilagajanje Sumu.
Enacbo je tezko razloziti, saj namiguje, da tezni pospesek niha, ko povecujemo 7.

Clenu s kosinusom se lahko izognemo na ve¢ nacinov, npr. s popravkom MDL,
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5.3. EDGAR

ki bi opis Se skrajsal. To predpostavlja, da reSitev poznamo, kar v sploSnem
seveda ni res, poleg tega pa je tudi v tem primeru ocitno, da je vpliv MDL
v izbrani meri ze zelo visok, kar je vzrok temu, da je bila najbolje ocenjena
funkcija kar konstanta.

EDGAR (Equation Discovery with Grammars And Regression) je algoritem
za odkrivanje kvalitativno pravilnih enacb iz podatkov. Podobno kot Lagra-
mge uporablja gramatiko, s katero uporabnik dolo¢i nastavke enach, ki naj se
generirajo. Poleg tega omogoca podajanje kvalitativnih omejitev, kot npr.: “y

narasca z x za vse pozitivne vrednosti x”. Algoritem je sledec:

1. Uporabi generator funkcij za generiranje splosnih oblik funkcij, npr., a +

bx + c? je splosna oblika za polinom druge stopnje za spremenljivko x.

2. Izracunaj simboli¢ni odvod splosne oblike funkcije, npr.

d(a + bx + cx?)

o =b-+ 2cx.

3. Simboli¢no resi sistem, ki vsebuje dane kvalitativne omejitve in omejuje
koeficiente funkcij, npr. ¢e vemo, da funkcija narasca z x za x > 0, mora

algoritem poiskati taki vrednosti koeficientov b in ¢, ki ustrezata
Ve, x> 0:b+ 2cx > 0.

Resitev je:
b=0Ac>0)V(b>0Ac>0).

4. Izracunaj koeficiente funkcije tako, da minimizira§ RMSE glede na ome-
jitve iz prejSnjega koraka, ki zagotavljajo kvalitativno pravilnost, npr. al-
goritem pois¢e vrednosti a, b in ¢ tako, da velja: (b=0Ac > 0)V (b >
0 Ac>0), pri cemer se a + bx + cz? kar najbolj prilega podatkom.

Algoritem je tezko implementirati zaradi tretjega koraka, ki se prevede na
problem eliminacije kvantifikatorjev iz logicnih formul. Problem v splosnem ni
resljiv in Se takrat, ko je resljiv, prakticno ni uporaben zaradi velike racunske
kompleksnosti. V nasi implementaciji smo uporabili funkcijo Reduce iz pro-
grama za simboli¢cno rac¢unanje Mathematica [Wolfram Research, Inc., 2005].
Prav tako je netrivialen zadnji korak, ki v splosSnem resuje nelinearni problem z
omejitvami. V pri¢ujocem poskusu ga resujemo z Nelder-Meadovo metodo [Lu-
ersen and Le Riche, 2002].
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5. DRUGE RAZVITE METODE ZA UCENJE KVALITATIVNIH ODVISNOSTI

Za opisani primer podamo kvalitativno omejitev, da tezni pospesek pada z
razdaljo, g = Q(—r). Najboljsa izmed resitev je (RMSE = 0.4968):

4.096 - 101

g(r) = —0.0259 + 2

Resitev je podobna kot prej, le brez clena s kosinusom. Le-tega odstrani
podana kvalitativna omejitev, ker kosinus ni monotono narascajoca funkcija,

kot veleva omejitev.

5.4 STRUDEL

Poglavje o sorodnih algoritmih zakljucujemo z razsiritvijo Padéja na c¢asovne
relacijske podatke. Algoritem STRUDEL (angl. structural derivative learning)
racuna t.i. strukturne odvode, ki smo jih definirali na osnovi topoloskega odvoda
iz matematike. Strudel torej opazuje spremembe strukture podatkov skozi ¢as.

Kot primer vzemimo logi¢ne programe v programskem jeziku Prolog, kjer
dodajamo/brisemo predikate, spreminjamo njihove definicije itd. Naj bo S pro-
gram v Prologu in privzemimo, da se .S spreminja v diskretnih ¢asovnih korakih.
Zaporedje Sy, Ss,...,.S, oznacuje stanja S med spremembami. Strukturni od-
vod S po ¢asu oznac¢imo z D;. Definiramo ga kot simetri¢no razliko sosednjih
stanj, D; = S;AS;11. Podobno kot Padé je Strudel predprocesor, katerega cilj
je izracunati vse strukturne odvode med sosednjimi stanji. Odvode skusamo
nato posplositi, zato se iz njih uc¢imo dinamike S. Odvodi D; so na nek nacin
le uéni primeri, iz katerih avtomatsko tvorimo pozitivne in negativne primere
za ucenje z induktivnim logi¢nim programiranjem (ILP), npr. s programom
HYPER [Bratko, 2001].

Vhod za algoritem Strudel predstavljata mnozici opazovanj O in akcij A v
diskretnih casovnih tockah, predstavljeni kot program v Prologu. Opazovanja
O so predikati, ki opisujejo stanje sveta, npr. meritve senzorjev robota. Prehod

med zaporednima stanjema omogoca akcija, npr. premik robota:
Otl N Atl — Otg.

Kvalitativno spremembo D; sestavljajo dejstva, ki so se spremenila med
¢asoma T; in T, ali niso obstajali v T} in so se pojavila v T;,; ali so obstajala v

T; in jih ne najdemo v T;,1. D; je torej nov predikat, ki opisuje razliko med 7} in
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5.4. STRUDEL

Ti11. Argumenti D; so kar argumenti akcije A;. Predikat D; takoj posplosimo

tako, da vse argumente v njem zamenjamo s spremenljivkami:

Di(a, b):- Di(A, B):-
ol(a, 1), — ol(A, C),
02(c, 1). 02(D, C).

7, uporabo mehanizma prilagajanja posploSimo odvode, s ¢imer ekvivalentne
odvode uvrstimo v iste skupine, ekvivalencne razrede. To nam omogoca, da v
skupine razvrstimo tudi akcije z istimi uc¢inki — enostavno damo v isto skupino
tiste akcije A;, ki imajo v isti skupini odvod D;. Zdaj lahko zacnemo z u¢enjem
vzrokov za razlike med skupinami akcij. Nas cilj je ucenje ucinkov akcij. Za
ucenje uporabimo algoritem HYPER.

HYPER pricakuje mnozico pozitivnih in mnozico negativnih u¢nih primerov.
Ker se uc¢imo pogojev, ki locujejo posamezne skupine akcij, pozitivne in nega-
tivne primere definiramo takole: vse akcije iz skupine A; oznac¢imo kot pozitivne
primere, vse akcije iz ostalih skupin (A;, j # i) pa za negativne primere. Opa-
zovanja O damo HYPER-ju kot predznanje. Za vsako skupino akcij se HYPER

nauci predikata:
a( argumenti ):-
pogoj( argumenti ),

odvod( argumenti ).

Z opisanim postopkom se je robot, opremljen s kamero, samostojno naucil
modelov, ki jih zlahka razumemo kot koncepte stabilnosti enostavne strukture

(npr. stolpa iz kock), premic¢nosti objektov in Stevila prostostnih stopen].
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Poglavje 6

Zakljucek

Eden glavnih ciljev podro¢ja umetne inteligence je zgraditi racunalnik (robota,
stroj), ki bo kar se da dobro posnemal ¢loveski nacin razmisljanja. To pomeni,
da mora racunalnik ta nacin tudi razumeti in se na podoben nacin tudi izrazati
(oboje spada v posnemanje ¢loveskega razmisljanja). Zgledi iz vsakdanjega 7i-
vljenja nas prepricajo, da ljudje vecinoma razmisljamo kvalitativno. Celo ve¢ina
sklepanja v naravoslovnih znanostih, ki se od kvalitativnega nacina razmisljanja
morda Se najbolj oddaljijo, je kvalitativnega — v obi¢ajnem jeziku, brez formul
in enach. Med razlicne vrste abstrakcij, ki nam lajsajo kvalitativno sklepanje,
uvrscamo poleg naravnega jezika tudi skice, diagrame, grafe, kretnje, glasbo
ipd.

Kvalitativni modeli predstavljajo del tega, kar racunalniku omogoca kvali-
tativno sklepanje. V preteklosti so kvalitativni modeli kot del ekspertnih siste-
mov nastajali postopoma, roéno, kot zapisovanje ekspertnega znanja. V poplavi
podatkov, ki se danes pojavljajo na vseh podrocjih, naras¢a potreba po avto-
matskem ucenju kvalitativnih modelov.

V tej disertaciji smo predlagali nove postopke strojnega ucenja kvalitativ-
nih modelov, ki temeljijo na kvalitativnih parcialnih odvodih, ki smo jih poprej
definirali. Pojem kvalitativnega parcialnega odvoda smo razsirili za uporabo
na domenah z diskretnim razredom, kjer smo definirali verjetnostni kvalita-
tivni parcialni odvod. Razvite metode smo preizkusili s Stevilnimi poskusi. Na
umetnih domenah smo proucevali to¢nost metod, njihovo odpornost na Sum in
obnasanje v prisotnosti naklju¢nih atributov. Ugotovili smo, da so metode rela-
tivno zelo tocne, totnost in odpornost na Sum pa se Se povecata, ko s pomocjo

izracunanih odvodov zgradimo kvalitativni model. Moznost dvo-stopenjskega
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ucenja stejemo med glavne prednosti razvitih pristopov v primerjavi z drugimi,
sorodnimi algoritmi.

Poskusi na podatkih iz simulatorja za biljard so pokazali, da se Padé do-
bro odreze tudi pri modeliranju zelo kompleksnih fizikalnih pojavov. Fizikalni
modeli, ki so uporabljeni v simulatorju so zmozni simulirati prakticno vso kom-
pleksnost realne igre, kar sta potrdila tudi eksperta za biljard, ki sta komentirala
nauceni model.

Uporaba Padéja in njegove parametri¢ne razlicice pri obeh realnih poskusih
z robotom dokazuje veliko ve¢ kot le odpornost na Sum v realnih razmerah.
Potrjuje namrec¢ nasa izhodisca iz uvoda, kjer trdimo, da so kvalitativni modeli
pogosto bolj uporabni, to¢ni, zanesljivi, enostavni in razumljivi, kot numeri¢ni
modeli. Numeri¢ni model je izredno kompleksen ze v tako enostavnem scena-
riju, kot je opazovanje povrsine zoge v sliki kamere. Zoga namre¢ lahko na sliki
izginja na ve¢ nac¢inov, npr. na eni, dveh ali treh stranicah hkrati. Ce razmi-
sljamo v SirSem kontekstu avtonomnega aktivnega ucenja robota, ko robot med
ucenjem preverja kvaliteto svojega modela, vidimo, da lahko to veliko bolj uc¢in-
kovito pocne z enostavnim in to¢nim kvalitativnim modelom kot s kompleksnim
numeri¢nim modelom.

Do istega zakljucka pridemo tudi pri analizi podatkov o bakterijskih okuz-
bah pri starostnikih. Skupina starejsih pacientov zaradi staranja populacije in
drugih specificnih lastnosti postaja pere¢ druzbeni problem, zaradi ¢esar je med
drugim tudi raziskovalno zelo zanimiva. Rezultati algoritma Qube so po mnenju
specialistov odli¢ni. Nekateri modeli odpirajo celo nova raziskovalna vprasanja
na podrocju infektologije.

Podobno velja tudi za podroc¢je kvalitativnega sklepanja. Ob tem, da so
praktiéno vsi kvalitativni modeli, tudi na realnih podatkih, zelo enostavni, se
postavlja vpraSanje, zakaj je temu tako. To vprasanje se po eni strani navezuje
na izbiro jezika hipotez — ali so za ucenje kvalitativnih modelov iz kvalitativnih
parcialnih odvodov dovolj klasifikacijska drevesa oziroma pravila ali je potrebno
poseci po bogatejsih jezikih, npr. ILP? Po drugi strani je zanimivo tudi vprasa-
nje, zakaj so kvalitativni modeli enostavnejsi od numeri¢nih — zaenkrat smo se
zadovoljili zgolj z intuitivno razlago in primeri iz vsakdanjega zivljenja, znan-
stvenega odgovora na to vprasanje pa nimamo.

Padé in Qube se sicer zgledujeta po matematicni definiciji parcialnega od-

voda, ob predpostavki, da je atributni prostor ortogonalen. Algoritma sta dovolj
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robustna, da dobro delujeta tudi v primerih, ko to ni res. Kaksne so alterna-
tivne moznosti, katere smeri odvajanja so koristne? Nadaljne delo v tej smeri
smo zaceli z algoritmom QING.

Nadaljne delo smo odprli tudi na drugih podrocjih. Parametriéni Padé od-
pira nove moznosti v povezavi z aktivnim uc¢enjem. Po naSem mnenju je zanimiv
predvsem na podroc¢ju kognitivne robotike, predvsem zaradi primernosti kvali-
tativnih modelov pri avtonomnem ucenju robotov. Zanimiva veja nadaljnih
raziskav na istem podroc¢ju se odpira tudi z algoritmom STRUDEL, ki se uci iz
relacijskih podatkov.

Kljub ocitni naklonjenosti kvalitativnim modelom na koncu nikakor nocemo
pustiti vtisa, da so numeri¢ni modeli neuporabni. Razviti algoritem EDGAR

uporablja kvalitativne modele kot omejitve pri gradnji numeri¢nih modelov.
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