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Reprezentarea cunoasterii prin reguli

de productie
Modalitatea reprezentarii cunoasterii prin re-
tele de productie a fost dezvoltatd de Newell
si Simon si este modalitatea cea mai utilizata
in sistemele expert. S-a dovedit foarte eficace
pentru reprezentarea recomandarilor, directi-
velor sau strategiilor atunci cand cunoasterea
de reprezentat se referd la experienta de re-
zolvare a problemelor dintr-un domeniu par-
ticular. Cunoasterea in retelele de productie
este de natura procedurald, in care se pot de-
limita urmatoarele trei componente:
- cunoasterea declarativa sau factuala ce re-
prezintd piese de cunoastere stocate sub for-
ma unor structuri de date intr-o colectie nu-
mita §i context;
- cunoasterea procedurald reprezentata sub
forma unei colectii de tip conditie-actiune
numite si reguli de productie, colectie ce
formeaza baza de reguli;
- cunoasterea strategica sau de control forma-
ta din reguli ce privesc secventele de actiuni
in procesul de rezolvare.
Sistemul construit in jurul regulilor de pro-
ductie se bazeaza pe o structurd specifica
compusd din doud componente: partea de
premisa si partea de actiune. intr-o alti ex-
primare, un sistem de productie este compus
dintr-o baza de fapte si un set de reguli. Pre-
misele unei reguli pot fi considerate instante
ale bazei factuale ce returneaza un indicator
de succes sau eroare. Concluzia unei reguli
este o actiune ce manipuleazd fapte plus,
conform unei strategii de control a sistemu-
lui, o secventd de alte reguli. Baza factuala
este construitd dintr-un set de termeni in timp

ce regulile au forma generala IF ¢ THEN t,
in care conditia c este construitd din termeni,
paranteze, conective iar concluzia t este for-
matd dintr-un singur termen. Termenii pot fi
fie parametrii fie valori.

Reprezentarea exactd a cunoasterii dintr-un
domeniu particular necesitd un numar mare
de reguli, ca sa poata fi surprinse toate detali-
ile. Numarul regulilor este direct proportional
cu complexitatea expertizei.

Divizarea cunoasterii in fragmente sau piese
de cunoastere face ca baza de cunostinte sa
fie organizatd modular asa incat poate fi usor
modificati. In plus, metoda regulilor de pro-
ductie se bucura de un succes deosebit datori-
ta simplitatii faptelor si regulilor, formatului
liber si naturaletei transpunerii cunoasterii in
reguli.

Unul dintre marile dezavantaje ale sistemelor
expert clasice bazate pe reguli este incapaci-
tatea acestora de a invata. Domeniul “ma-
chine learning” nu este altceva decat un ras-
puns la intrebarea legatd de capacitatea pro-
gramelor de a-si Tmbunatatii performantele
plecand de la o anumita experienta. In cazul
retelelor de productie problema s-ar pune in
felul urmator: cum s-ar putea ca pe baza unei
experiente anterioare, care in contextul nos-
tru este datd de baza factuald, din regulile
existente sd putem obtine noi reguli mai per-
formante, mai pertinente.

2. Optimizarea prin algoritmi genetici

O modalitate de indeplinire a cerintelor sus
amintite ar fi folosirea algoritmilor genetici.
Algoritmii genetici oferd o abordare de inva-
tare bazatd pe simularea evolutiei, sau mai
bine spus, pe o analogie cu evolutia biologi-
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ca. Acestia genereaza ipoteze noi prin aplica-
rea repetatd a unor operatii de recombinare si
mutatie asupra celor mai bune ipoteze stabili-
te la un moment dat. La fiecare pas, o colec-
tie de ipoteze numita si populatia curenta este
actualizata prin inlocuiri de segmente ale po-
pulatiei curente. Procesul este o cautare de
tip “genereaza si testeazd”, in care cele mai
bune variante generate vor fi luate in consi-
derare pentru generarea unei noi generatii.
Algoritmii evolutivi reprezintd mai multe
clase de metode aleatoare de cautare. Fiecare
individ al populatiilor implicate in procesul
de cautare se descrie printr-un singur cromo-
zom.

Orice algoritm evolutiv foloseste o populatie
de indivizi care este modificata prin interme-
diul unor operatori genetici cum ar fi cei de
selectie, mutatie, recombinare,etc. Notdm cu
P(t) populatia de cromozomi la momentul t.
Fie X spatiul starilor problemei. Fiecare indi-
vid este un element din X. Evaluarea calitatii
indivizilor din spatiul de cautare se face cu
ajutorul unei functii de performantd. Fie f:X-
>R functia de performanta. Fiecare individ
este evaluat prin intermediul acestei functii.
Daca P(t) este generatia curentd atunci P(t+1)
este noua generatie obtinuta prin selectia ce-
lor mai performanti indivizi din P(t) si prin
aplicarea asupra lor a operatorilor genetici de
recombinare, mutatie, etc. Operatorul de re-
combinare este folosit pentru a crea noi indi-
vizi folosind segmente a doi sau mai multi
cromozomi. Operatorul de mutatie creeaza
noi indivizi prin schimbari ale unui singur
individ.

O varianta de stabilire a functiei de adecvare
pentru fiecare reguld ar fi aceea prin care
functia ar fi egald cu procentul cazurilor de
aplicare corecta a regulii in numarul total de
cazuri, ridicat la patrat.
Adecvarea(h)=corect(h) * corect(h)
Populatia initiala se genereaza de regula prin
selectarea aleatoare a unor puncte din spatiul
de cautare. De asemenea, algoritmii genetici
lucreazd cu o codificare a elementelor din
spatiul starilor problemei si nu actioneaza di-
rect asupra elementelor acestui spatiu.
Criteriul de oprire pentru un algoritm evolu-
tiv este de regula legat de numarul de genera-

tii. Cel mai performant individ al unei gene-
ratii reprezintd solutia obtinutd pentru pro-
blema in discutie. Rezultatul fundamental
privind comportarea algoritmilor genetici es-
te teorema schemelor:

O schema avand o adecvare peste medie, va-
lori mici ale ordinului si lungimii utile, tinde
sd apard mai frecvent In generatia urmatoare.
Dimpotriva, o schemd avand adecvarea sub
medie tinde sd apard mai putin frecvent in
generatiile urmatoare.

Fara a intra In amanunte, aceasta teorema in-
dica faptul ca, daca se vor aplica algoritmii
genetici, evolutia generatiilor viitoare are loc
in sensul cresterii performantei. Altfel spus,
aplicand operatorii genetici (mutatie, recom-
binare etc.) asupra unor blocuri constructive
se obtin noi blocuri constructive tot mai per-
formante, care vor converge spre solutia op-
tima.

Sa urmarim in continuare o modalitate de
imbunatatire a regulilor de productie apeland
la algoritmii genetici.

Inci din start trebuie precizati cei doi para-
metrii ai algoritmului, probabilitatea de in-
crucisare pc si probabilitatea de mutatie pm.
Prima operatiune ce trebuie efectuatd este
codificarea elementelor ce reprezintd popula-
tia initiald. In cazul nostru populatia initiala
este data de un set de reguli. Se ia fiecare re-
guld in parte si pentru fiecare termen al regu-
lilor, se determina toate variantele posibile.
Dupa aceea folosind o codificare binara se
formeaza un sir de 0 si 1 de lungime data de
numarul de variante in care pentru fiecare va-
riantd existentd intr-o anumita reguld se atri-
buie valoarea 1 si pentru fiecare varianta ine-
xistenta in reguld de codificat se pune 0.

Ex. pacs vremea (ploioasa OR rece) AND
vantul (puternic) atunci activita-
te (invat)

Vremea - poate fi rece, ploiocasd, calda
110

Vantul - puternic, slab 10

Activitate - invat, dorm 10

Codificarea integrald se obtine prin concate-
narea codificarilor aferente fiecarui termen.
Ex: 1101010

La fel se procedeaza pentru toate regulile.
Dupa ce am terminat de codificat populatia
initiala se va aplica urmatorul algoritm itera-
tive:
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1. se initializeaza populatia P(t)

2. se evalueaza fiecare element al populatiei
P(t)

3. se aplica operatorul de selectie de n ori.
Indivizii selectati formeazd o populatie in-
termediard in care se retin cei mai perfor-
manti indivizi. De retinut cd un individ poate
sd apara de mai multe ori.

4. Se aplica incrucisarea; se sterg din popula-
tie parintii indivizilor obtinuti prin incrucisa-
re

5. Se aplica mutatia

6. t=t+1

7. Daca t<=n, unde n este numarul maxim de
generatii, atunci se revine la pasul 2

8. Altfel se decodificd sirurile nou obtinute
rezultand noi reguli mai performante

In continuare sa detaliem cele trei operatii de
selectie, Incrucisare i mutatie.

Selectia

Existd mai multi algoritmi de selectie dar cel
mai uzual este cel al selectiei proportionale.
In acest caz, selectia unui individ depinde de
performanta acelui individ. Se va utiliza o
metoda de tip Monte Carlo.

1. se calculeaza functia de performantd pen-
tru fiecare individ

2. se calculeazd suma functiilor de adecvare
a fiecarui individ rezultdnd performanta tota-

13 a populatiei curente F' = z f(x).
i=l1

3. probabilitatea de selectie a individului i va

pica

i

4. pentru fiecare individ se calculeaza

q; :Zpk :
k=1

5. pentru fiecare individ se genereazia un
numar aleator g in intervalul [0,1]
6. dacd 0<g<gq, se selecteazd primul in-

divid; daca ¢, , < g <gq, se selecteazd indi-

vidul 1.

fncrucisarea

1. pentru fiecare individ se genereazia un
numar aleator q in [0,1].

2. daca q<pc, unde pc este probabilitatea de
incrucisare, individul este retinut pentru in-

crucisare, altfel este neglijat

3. dupa ce am retinut m indivizi alesi mai
sus, se formeaza [m/2] perechi in mod aleator
4. pentru fiecare pereche se generecaza un
numar aleator intreg intre 1 si r, lungimea in-
divizilor. K obtinut mai sus reprezinta punc-
tul de taieturd, dupa care se efectueaza incru-
cisarea propriu zisa, adica segmentele 1..k de
la cei doi indivizi se schimba intre ele la fel
cum segmentele k+1..r ale celor doi indivizi
se schimba intre ele.

5. Indivizii nou obtinuti devin membrii ai
unei noi populatii in timp ce parintii acestora
se vor sterge

Mutatia

1. se genereaza un numar aleator q intre 0 si
1 pentru fiecare pozitie dintr-un individ

2. daca q<pm, unde pm este probabilitatea
de mutatie, se executd o mutatie, adica se
schimba 0 in 1 si 1 in 0; in caz contrar pozitia
nu se schimba.

3. Optimizarea prin arbori decizionali
Arborele decizional este unul din mijloacele
cele mai folosite in practicd pentru inferenta
inductiva. El are in structura sa noduri ce re-
prezinta scopurile iar arcele reprezinta valori-
le posibile ale nodurilor numite si actiuni sau
decizii. Acesta se citeste de la stanga la
dreapta si de sus 1n jos. De obicei radicina se
afla in partea de sus. Toate nodurile cu ex-
ceptia radicinii sunt instante ale nodului
principal. Avantajul din punctul de vedere al
studiului de fata este acela ca arborii decizio-
nali pot fi reprezentati sub forma regulilor de
productie. Un arborele decizional nu este al-
tceva decat o disjunctie de conjunctii sau re-
guli de productie. Calea de la radacina arbo-
relui pana la o frunza formeazad o reguld de
productie (un ansamblu de conjunctii ce va
implica ceva) unde nodurile parcurse for-
meaza partea de premisa iar frunza arborelui
reprezinta partea de actiune. lar dacd mergem
invers, §i ceea ce ne intereseaza pe noi, o re-
guld de productie datd intr-o maniera nere-
cursiva poate fi transformatd intr-o ramura a
unui arbore decizional.

Scopul nostru este ca plecand de la un ma-
nunchi de reguli, sd construim un arbore de-
cizional optim pe baza céruia prin transfor-
marea amintitd mai sus sa obtinem un nou set
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de reguli mai complet, mai bun.

Unul din algoritmii folositi intr-un astfel de
context ar fi algoritmul cunoscut in literatura
de specialitate “algoritmul ID3”.

Problema majora care se pune este aceea de
stabilire a ordinii 1n care scopurile reprezen-
tate prin noduri vor fi aranjate Intr-un arbore
asa incat sa obtinem organizare optima. Con-
struirea arborelui se va face intr-o maniera
top-down, Incepandu-se cu radacina si termi-
nand cu frunzele arborelui. Pentru fiecare
nod se va stabili o metrica statisticd ce va
permite ierarhizarea acestor noduri. Aceasta
metrica poarta numele de indicatorul castigu-
lui de informatie. Acesta este Intr-o stransa
legatura cu un alt indicator, entropia informa-
tionald, des Intalnita in teoria informationala.
Entropia informationala caracterizeaza gradul
de dezordine dintr-o colectie arbitrara de
exemple.

Astfel, dandu-se o colectie S, continand
exemple negative si pozitive, entropia acestei
colectii va fi data de:

Entropia(S) = —p, log, p, — p, log, p,
unde P1 este procentul exemplelor pozitive
in numarul total de exemple; P2 este procen-
tul exemplelor negative in numarul total de
exemple
Se observa ca entropia este maximad, adica 1,
in momentul 1n care numarul exemplelor ne-
gative este identic cu numarul exemplelor
pozitive. Entropia este minimd, adica 0, in
momentul in care avem doar elemente pozi-
tive sau doar elemente negative.

Revenind la indicatorul castigului de infor-
matie al unui nod, acesta ne oferd o masura a
reducerii entropiei prin partitionarea exem-
plelor prin acel nod
castig(S, A) = entropia(S) — Z MEm‘ropia(Sv)
veValori(A) ‘S‘
unde S — colectia de exemple, |S| - numarul
de elemente al colectiei S, A-nodul de anali-
zat, Valori(A) - valorile posibile ale nodului
A). Astfel, calculam indicatorul castig de in-
formatie pentru fiecare nod determinand care
dintre ele are cea mai mare valoare a indica-
torului. Nodul astfel obtinut va fi plasat ca
radacina a arborelui.
Pentru fiecare valoare posibild a nodului de-
terminat mai sus, nodurilor ramase li se cal-

culeaza acelasi indicator tindnd seama ca de
aceastd datd avem ca si colectie de pornire
doar acele elemente din multimea initiala ce
au in comun valoarea amintitd mai sus: S—=>
Sv. In orice moment, nodul cu castig de in-
formatie mai mare va fi plasat in arbore, for-
mand o noua subramura. Algoritmul continua
pana cand toate frunzele arborelui au entro-
pie zero. Dupa ce algoritmul ID3 se incheie,
se transforma arborele nou obtinut in reguli
de productie.

La arborii decizionali poate aparea urmatoa-
rea problemd. Este posibil ca un arbore deci-
zional, cu cat este mai stufos sd reprezinte
mai bine setul de exemple de la care a pornit
dar cu atdt mai mult sa nu se conformeze
unor noi seturi de exemple. Este demonstrat
faptul ca incepand cu dimensiuni de peste 25
de noduri, arborii reprezinta din ce n ce mai
prost noile seturi de exemple. De aceea se
prefera arborescentele mai mici de 25 de no-
duri. Pentru a preintdmpina acest neajuns,
pentru arbori de dimensiuni de peste 30 de
noduri, se foloseste urmatorul algoritm al lui
Quinlan, C4.5.

Arborele decizional obtinut prin ID3 se trans-
forma in reguli de productie prin metoda cu-
noscuta (calea radacina 2 frunza).

Pentru fiecare reguld obtinuta, se elimind pe
rand cate o preconditie din partea de premisa
a regulii, incepand cu cele din partea de final
a premisei regulii. Daca in urma calculului
unui indicator de adecvare pentru noua
subregula se obtin valori mai mari decéat cele
pentru acelasi indicator de adecvare al regulii
initiale, se elimina regula initiald si se pas-
treaza subregula obtinuta. Dupd cum se ob-
servd, se tine seama de urmatoarea afirmatie
demonstrata statistic. Cu cat indicatorul de
adecvare este mai mare, cu atat va clasifica
mai prost noile seturi de exemple. De aceea
se apeleaza la eliminarea de noduri.

Gradul de adecvare de care aminteam se de-
fineste prin urmatorul interval:

eroare(h) = zn\/
n

unde Zn se ia dintr-un tabel (pentru un grad
de incredere de 95%, Zn=1.96)

Eroare(h) este procentul cazurilor eronate in
numarul total de exemple 7.

eroare(h)(1— eroare(h)



110

Revista Informatica Economica, nr.4(32)/2004

4. Optimizarea prin generarea unor noi se-
turi de reguli.

Pana in acest punct, am analizat doud metode
de optimizare a regulilor de productie. Prima,
folosind algoritmii genetici unde regulile
erau reprezentate sub forma unor siruri de
biti iar a doua cea in care in prealabil se ge-
nerau arbori decizionali §i pe baza acestora se
descriau regulile, parcurgand arborii de la ra-
dacina la frunza. Dupa cum se observa, am-
bele au folosit o anumita codificare a reguli-
lor. De aceastd data, vom lucra direct cu re-
guli..

Vom analiza pentru inceput regulile propozi-
tionale, adica acelea care nu contin variabile.
Pentru aceasta vom folosi algoritmii de aco-
perire secventiald. Acestia presupun ci se
determind o reguld care atinge un anumit
grad de acuratete, se sterg toate exemplele
pozitive acoperite de aceasta regula si se tre-
ce la determinarea unei noi reguli pentru
exemplele pozitive ramase. Ca si grad de
acuratete se va folosi fie entropia(cu cat en-
tropia este mai joasa cu atat gradul de per-
formanta este mai mare) fie frecventa relativa
(nc/n) unde nc este numarul de potriviri iar n
este numarul de exemple. In generarea unei
reguli se pleacd de la regula fard premisa.
Treptat, prin generarea tuturor variantelor
posibile, se adaugd in premisd preconditii
intr-o manierd greedy(se obtine un optim lo-
cal, nu neaparat global) pana cand se atinge
gradul de performanta dorit. Pentru a prein-
tampina acest aspect negativ, se poate adopta
si strategia in care se memoreaza cele mai
bune k variante pentru fiecare adaugare de
preconditie.

In ceea ce priveste algoritmul de aplicare in
cazul regulilor predicative de ordinul intai,
acesta difera fata de cel prezentat mai sus din
doua perspective: al modalitatii de generare a
regulii si al indicatorului de performanti. in
ceea ce priveste generarea, literalii care se
adauga in premisa regulii trebuie sd aiba ur-
matoarea forma:

1. q(vl,...vr) unde q este unul din predicate-
le disponibile iar vi poate fi o variabild noud
sau una existentd. Cel putin una dintre varia-
bile trebuie sa se regdseasca in vechea regula;
2. predicatul de egalitate intre doud variabile

existente deja intr-o regula;
3. negarea formelor de mai sus;
Ca grad de performanta se va folosi urmato-
rul indicator:
08, P—O)
pl+nl p0+n0
Unde p0 este numarul de potriviri pozitive
ale regulii R, n0 este numarul de potriviri ne-
gative ale lui R, pl este numarul de potriviri
pozitive ale noii reguli L+R, nl este numarul
de potriviri negative ale noii reguli, R regula
la care se adaugd un literal, L literalul care se
adauga, t numarul de potriviri pozitive inain-
te si dupa adaugarea literalului L la R.

castig (L, R) = t(log,

Concluzii

In tot ceea ce am analizat in studiul de fata
nu am facut nimic altceva decat sd incercdm
sd Inzestram sistemele bazate pe reguli de
productie cu capacitatea de a invata, inlatu-
rand astfel neajunsul amintit la nceputul
acestui studiu. Variantele metodelor prezen-
tate mai sus reprezinta doar o particica din tot
ceea ce inseamnd domeniul “machine lear-
ning”. Sistemele expert, ca si componenta de
baza a sistemelor suport de decizie inteligen-
te, isi sporesc astfel abilitatile; pe langa dis-
punerea de expertizd, rationament simbolic,
profunzime si autocunoastere, am mai adau-
gat o noud abilitate, aceea de a-si optimiza
regulile si-n acelasi timp de a invéta.

Bibliografie

1. Tom M Mitchel, Machine Learning,
McGraw-Hill Companies, 1997

2. loan Andone, Alexandru Tugui, Dezvolta-
rea sistemelor inteligente in economie, Editu-
ra Economica, Bucuresti, 2001

3. Efraim Turban, Decision Support System
and Expert System, McMillan Publishing
Company, New York, 1993

4. D. Dumitrescu, Algoritmi genetici §i stra-
tegii evolutive — aplicatii in Inteligenta artifi-
ciald si In domenii conexe, Editura Albastra,
Cluj-Napoca, 2000

5. D. Dumitrescu, Principiile inteligentei ar-
tificiale, Editura Albastra, Cluj-Napoca, 1999
6. Brodley,CE & Utgoff, Machine Learning,
1995



