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Notatki robocze nt. algorytmoéw indukcji regut (petna wersja w skrypcie Uczenie
maszynowe, Wyd. PP 2004)

Podstawy

Reguty decyzyjne to jedna z najpopularniejszych metod reprezentacji wiedzy stosowanych
w uczeniu maszynowym i odkrywaniu wiedzy z danych. Sg one zlozone z czg¢$ci warunkowej
1 czesci decyzyjnej, tzn. podaja decyzje wiasciwa dla sytuacji, w ktorej spetnione sa okreslone
warunki. Najcze$ciej sg one reprezentowane w postaci:

jezeli spetnione okreslone warunki fo decyzja.

Wielu autoréw uwaza, ze reprezentacja wiedzy w postaci regut jest najblizsza metodom
stosowanym do zapisu wiedzy przez ludzi (poréwnaj dyskusje w [BZ92, C00, Mi83, MBK98,
Mi97, Ste01, Zyt02]). Uznawana jest za czytelniejsza dla cztowieka niz inne reprezentacje.
Podkresla si¢ takze jej modularno$¢ i przydatnos¢ do analizy pojedynczych regut przez
eksperta. Forma ich prezentacji wykorzystywana jest do finalnej reprezentacji innych
skutecznych klasyfikatorow, np. drzewa decyzyjnego czy sieci neuronowych. Reguty
decyzyjne sa wykorzystywane w wielu skutecznych zastosowaniach uczenia maszynowego
[LS98, Ste01].

Zgodnie z przegladem podanym przez Zytkowa [Zyt02] wyrdznia si¢ trzy podstawowe
rodzaje regul wygenerowanych z danych, tj. klasyfikacyjne, charakterystyczne oraz
asocjacyjne.

Pierwszy typ regul jest $cisle zwigzany z ,klasycznym” indukcyjnym uczeniem si¢ pojec
(klas) 1 okresla, czy obiekt (przyklad) spetniajacy warunki elementarne z czgéci warunkowe;j
reguty nalezy do klasy decyzyjnej (poj¢cia) wskazywanego przez jej cze$¢ decyzyjna. Reguty
charakterystyczne (ang. characteristic rules) wskazuja najbardziej charakterystyczne
wlasciwosci obiektoéw nalezacych do pewnej klasy. Natomiast reguly asocjacyjne (ang.
association rules) reprezentuja wiedz¢ o tym, czy pewne warto$ci niektoérych atrybutéw
odpowiednio czgsto wspotwystepuja z pewnymi warto§ciami innych atrybutéw.

Mozna tutaj wspomnie¢ o jeszcze innym rodzaju regut bedacych formutami logicznymi w
postaci klauzul Horna, wykorzystywanych w ramach tzw. indukcyjnego programowania
logicznego — rozszerza si¢ tam definicje pojecia i danych na relacje zachodzace migdzy
obiektami. Czytelnik moze zapozna¢ si¢ z przegladami tego typu regul przedstawionymi w
rozdziale 9 ksiazki [CO0] lub w rozdziale 10 pozycji [Mi97] czy w rozdziale 3 w [MBK98].

Reguty klasyfikacyjne s3 najcze$ciej rozwazane zaréwno w badaniach, jak i w
zastosowaniach praktycznych. W dalszej czesci rozdziatu bedzie omdwiony wylacznie ten
typ regul, nazywanych takze regulami decyzyjnymi. Reguly sa indukowane na podstawie
uogoblnienia zbioru przyktadéw uczacych opisanych za pomoca zbioru atrybutow. Reguty
wygenerowane dla kazdej klasy decyzyjnej powinny by¢ spetniane przez przyklady nalezace
do tej klasy (tzw. przyklady pozytywne). Rownoczesnie reguly nie powinny by¢ spelniane
przez zaden przyktad z innych klas lub powinny by¢ spetniane tylko przez niewiele z nich
(tzw. przyklady negatywne).

Indukcj¢ regul mozna rozpatrywaé w dwoch perspektywach: predykeji klasyfikacji lub
opisu. W pierwszej perspektywie celem jest wygenerowanie z danych zbioru regut, ktore
beda uzyte do klasyfikowania nowych obiektow. W przypadku perspektywy opisu celem jest
odkrycie z danych regul reprezentujacych regularnosci, ktore charakteryzuja te dane i sa
Linteresujace” dla réznego rodzaju uzytkownikow. Tego typu wzorce moga ulatwic
interpretacje zaleznosci pomiedzy wartosciami atrybutow a definicjg klasy decyzyjnej
[Ste01].

W rozdziatach 2 i 3 pokazano, ze zbiér regul moze by¢ otrzymany przez przeksztatcenia
reprezentacji drzewa decyzyjnego. Bardziej naturalnym sposobem postgpowania jest jednak
bezposrednia indukcja regut z danych. Dlatego w tym rozdziale bedzie omawiana
podstawowa strategia bezpos$redniej indukcji minimalnego zbioru regul, tj. strategia
generowania kolejnych pokry¢ wykorzystywana w najpopularniejszych algorytmach. Ponadto



dokonamy przegladu podstawowych algorytméw i szczegdtowo zaprezentujemy algorytm o
nazwie LEM2. Dalsza czg$¢ rozdziatu zawiera krotka charakterystyke miar oceny regut oraz
opis wykorzystania zbioru regut do klasyfikowania nowych obiektow. Celem ¢wiczenia jest
zapoznanie si¢ z wybranymi algorytmami indukcji regul, strategiami klasyfikowania za ich
pomoca oraz poréwnanie tego typu podej$¢ z innymi klasyfikatorami.

Reprezentacja regul

Powtérzmy zatozenie przedstawione w rozdziale 1, zgodnie z ktéorym przyktady uczace
reprezentowane sg w postaci tablicy informacyjnej (U,4) lub tablicy decyzyjnej (U,4U{d}),
gdzie U jest niepustym zbiorem obiektow (przyktadow), 4 jest niepustym i skonczonym
zbiorem atrybutdw, V, jest dziedzing atrybutu a€4. Na zbiorze obiektow zdefiniowany jest
zbior klas decyzyjnych K= {K;: j=1,..., r}. Okreslenie poje¢ moze by¢ podane przez
,hauczyciela” lub zdefiniowane za pomoca dodatkowego atrybutu d opisujacego obiekty w
tablicy decyzyjne;j.

Indukcja regut decyzyjnych dotyczy zbioru klas (pojec¢) K. Zbior obiektow dzielony jest
na podzbiory ExUExU...UEg, zawierajace przyklady z poszczegdlnych klas. Niech

U= E,g U Ey;dla danego pojecia K oznacza podziat na podzbior przyktadow pozytywnych
E;}j = Ey; oraz przyktadow negatywnych E. =S\ Ej; (tj. pozostatych przyktadow).
Regula decyzyjna r opisujaca pojecie K; zdefiniowana jest jako wyrazenie postaci:
jezeli P to Q, 4.1)

gdzie P jest cze¢sciag warunkowg (przestanka) reguty oraz Q jest czescia decyzyjna (konkluzja)
reguly oznaczajaca, ze obiekt x spetniajacy P nalezy do K.

Cze$¢ warunkowa P jest koniunkcjg warunkéw elementarnych w i jest reprezentowana w
postaci: P =wiAwaA...A wy, gdzie k jest liczbg wykorzystanych warunkow. Niektorzy
autorzy koniunkcje P nazywaja ztozeniem warunkéw lub kompleksem [C00, Mi83].

Warunek elementarny w; dla danej reguly jest zdefiniowany jako wyrazenie (a « v,),
gdzie « oznacza operator relacji, najczesciej ze zbioru {==,<,<>=}, a v, oznacza stala
bedaca warto$cig z dziedziny atrybutu a. Mozliwe jest tez uzycie warunku (a € G,), gdzie G,
jest podzbiorem wartosci z dziedziny atrybutu a'. Nalezy zauwazy¢, ze w powyzszym zapisie
warunku elementarnego atrybut a przybiera wybrang warto$¢, np. moze to by¢ zapis
(dochod = niski). W takiej notacji atrybut traktowany jest jak zmienna. W celu wigkszej
jednoznaczno$ci notacji czg$¢ autorow stosuje zapis (a(x) « v,), gdzie a(x) oznacza warto$§¢
atrybutu a dla obiektu x.

Aby zilustrowaé notacje regul, przedstawmy zapis reguly, ktéra mozna wygenerowac ze
zbioru przyktadow przedstawionego w tabeli 1.1:

Jezeli (dochody = 1500 zh)A(cel kredytu = samochdd) to (kredyt = ryzyko).

Wprowadzimy ponizej kilka definicji przydatnych dla przedstawienia algorytmow
indukcji regut.

Pokryciem (ang. cover) koniunkcji warunkow elementarnych P, oznaczonym przez [P],
jest zbidr obiektéw spelniajacych logicznie warunki elementarne reprezentowane przez P.

Pokrycie [P] mozna podzieli¢ na cz¢§¢ pozytywna [P]’,'(j =[P]N E;}j oraz negatywna
[Ply; = [PINEg;.

Regula decyzyjna r jest dyskryminujaca, tj. odréznia przyktady pozytywne nalezace do
K; od przykltadow negatywnych wtedy i tylko wtedy, gdy jej cze$¢ warunkowa spelnia

warunek niesprzecznosci [PJg; =(J. Wymaga si¢ takze, aby [P]}j =J. Dyskryminujaca reguta

"W literaturze mozna spotkaé takze inny sposob zapisu tego typu warunku, tj. jako wyrazZenie
(a=vNvaiv...vy), gdzie vs Vai,..., v, 53 warto$ciami z podzbioru G,.



decyzyjna r jest minimalna, jesli usunigcie jakiegokolwiek warunku elementarnego w z jej
czeSci warunkowej P prowadzi do sytuacji [P] X =,

Zbior regut decyzyjnych R opisuje w petni pojecie K, jesli kazdy przyklad x& E;gj spetnia

czes¢ warunkowa i decyzyjna przynajmniej jednej reguty »€R. Michalski [Mi83] podal, ze
tworzenie regufowego opisu klas moze przybiera¢ posta¢ tzw. opisu dyskryminujacego’,
ktory musi spetnia¢é wymog petnego opisu oraz zawiera¢ dyskryminujace i minimalne reguty.
Pojecie minimalnego opisu dyskryminujgcego oznacza, ze zbidr regut jest minimalny, tzn. nie
istnieje zaden jego podzbidr, ktdry spetnia warunki kompletnosci i niesprzecznosci.

Algorytmy indukcji regul

Strategie sekwencyjnego pokrywania

Najbardziej znane algorytmy opieraja si¢ na zasadzie generowania kolejnych pokryé
(ang. sequential covering). Polega ona na uczeniu si¢ pojedynczej reguly, usuwaniu
przykladéw, ktére ona pokrywa i powtarzaniu procesu dla pozostalych przykladéow. W
rezultacie powstaje zbidr regut pokrywajacych rozwazany zbior przyktadow. Najczesciej
algorytmy sa tak skonstruowane, aby iteracyjnie powtarza¢ strategie sekwencyjnego
pokrywania dla przyktadow z kolejnych klas. Ponizej podano ogdlny schemat takiego
algorytmu dla pojedynczej klasy K;:

Procedure Sequential covering (K; - klasa; 4 — atrybuty; E — przyktady, - prog akceptacji reguty);
begin

R=O; {zbidr poszukiwanych regut}

r = learn-one-rule(klasa K;; atrybuty 4; przyklady E)

while ocena(r,E) >t do

begin

R=RUr;

E=E\[R]; {usun przyktady pozytywne pokryte przez R}

r = learn-one-rule(klasa K;; atrybuty 4; przyklady E);

end;
return R
end.

Przy zapisie algorytmu zatozono, ze dostgpna jest funkcja learn-one-rule, ktora dla
danego zbioru przyktadow znajduje jedna regule pokrywajaca mozliwie jak najwiegcej
przyktadéow pozytywnych i jak najmniej negatywnych. Funkcja moze by¢ zrealizowana
réoznymi sposobami w zaleznosci od konkretnego algorytmu (poréwnaj dyskusje w [Mi97,
K102, Ste01]). W wielu z tych algorytméw poczatkowy ,kandydat” na czgs¢ warunkowa
reguty pokrywa zbidr wszystkich przykladéw, w tym negatywnych. Nastgpnie podlega
specjalizacji poprzez dodawanie warunkow elementarnych, dopoki nie zostanie spetniony
warunek akceptacji reguty (np. niesprzecznos$ci w algorytmie AQ). Ocena jest zalezna od
uzytkownika funkcja oszacowania jakosci zbioru regut. Na przyktad kolejnych regut
poszukuje si¢, dopdoki pozostaja przyktady pozytywne z klasy K; nie pokryte przez zadna z
dotychczas wygenerowanych regul [Mi83]. Mozna tez za pomocg progu T zdefiniowac
warunek wczesniejszego zakonczenia poszukiwania zbioru regut [CN2]. Algorytm powtarza
si¢ iteracyjnie oddzielnie dla kazdej klasy K; lub w niektorych algorytmach dla wszystkich
klas. W drugim przypadku nalezy odpowiednio rozroznia¢ przyktady pozytywne [CN2,
Ste01]. Nalezy zauwazy¢, ze przedstawiony schemat wykorzystuje heurystyke ,,zachlanna”,
gdyz usuwa przyktady pokryte przez wygenerowang regule. Podobnie heurystycznie
ogranicza si¢ przestrzen przeszukiwania warunkéw elementarnych w trakcie budowy
pojedynczej reguly.

* Pojecie K; jest okreslane takze jako tzw. lokalne pokrycie (ang. local covering).



Na ogél generowany zbior regul jest nieuporzadkowany, cho¢ niektore algorytmy
pozwalaja takze przedstawi¢ zbidr regut w postaci listy uporzadkowanej — wtedy reguty sa
utozone zgodnie z ich przydatno$cia do klasyfikowania nowych przypadkow.

Do oceny ,.kandydatéw” na czgsci warunkowe regut stosuje si¢ ré6zne miary w zaleznosci
od algorytmu. Michalski [Mi83] proponuje rozwazaé szereg kryteriow, ktore ustawione sa w
porzadku leksykograficznym. W [MBK] jako najczg$ciej stosowane miary wymienia sig:

* maksymalizacj¢ liczby przykladow pozytywnych pokrywanych przez koniunkcje P, tj. |

[P]); |, gdzie |.| oznacza liczno$¢ zbioru,

* maksymalizacj¢ stosunku liczby pokrywanych przyktadow pozytywnych do ogélnej liczby
wszystkich przyktadow, §j. [ P]y; [/|[P]],

* minimalizacj¢ liczby uzytych warunkow elementarnych.

Inne algorytmy, np. CN2 [CN2] czy MODLEM [Ste97], wykorzystuja do oceny
koniunkcji warunkéw P miare entropii informacji w podobny sposob jak w indukcji drzew
decyzyjnych. Jeszcze inng miarg oceniajaca zalezno$¢ wyrazen P i Q jest estymata Laplace’a
bedaca szczegdlng m-estymatg prawdopodobienstwa:

n,+1Ir-1

Lp(P) = (4.2)

n+lr

gdzie n, jest liczbg przyktadow pozytywnych pokrywanych przez koniunkcje P, n — ogolna
liczba wszystkich przyktadow pokrywanych przez koniunkcje P, a /r jest liczba klas
decyzyjnych.

W podejmowaniu decyzji o wyborze najlepszych warunkéw elementarnych podczas
indukcji regut mozna takze korzysta¢ z zasady minimalnej dtugosci opisu (ang. MDL —
Minimal Description Length) [C00, Mi97]. Zasada ta jest zwigzana z kodowaniem danych
oraz reprezentacji hipotez (patrz przyklady podane w [C00]). W tacznym kodzie wyrdznia sig¢
czg$¢ zwigzang z dopasowaniem hipotezy do przykladow uczacych (interpretowang jako btad
na zbiorze uczacym) oraz cze$¢ zwigzang ze ztozono$cig hipotezy (rozumianej jako dlugos¢
jej optymalnego kodu). Zgodnie z zasadg minimalnos$ci opisu dla danego zbioru przykladow i
réznych hipotez nalezy wybra¢ hipoteze, ktora minimalizuje taczna dtugos¢ kodu.

Historycznie pierwszym algorytmem opartym na zasadzie pokry¢ byl algorytm AQ
podany przez Michalskiego. Jego kluczowym operatorem budowy hipotez byta tzw. gwiazda
(ang. STAR) specjalizujaca ,,maksymalnie ogo6lne” warunki pokrywajace wybrany
poczatkowy przyktad pozytywny (tzw. zalazek) w celu odréznienia ich od przyktadow
negatywnych. W pierwotnej postaci AQ tworzyl minimalne opisy dyskryminujace
pokrywajace wszystkie przyklady (z bardziej szczegdétowym opisem algorytmu czytelnik
moze si¢ zapozna¢ np. w [BZ92, C00, MBK]). Podejscie to bylo rozwijane w rodzinie
algorytméw AQI11, AQ15 i AQ17 oraz w systemie INLEN. Algorytm CN2 [CN2] taczy
inspiracje ideg algorytmu AQ z technikami znanymi z indukcji drzew decyzyjnych w celu
lepszego uwzgledniania zaszumionych przyktadow i unikania zjawiska przeuczenia. Stosuje
takze inny sposob tworzenia hipotez: od ogoélnej do szczegdtowej. Algorytm ten jest
wykorzystywany w systemie odkrywania wiedzy MLC++.

Inne znane algorytmy to Itrule, korzystajacy z zasad wnioskowania probabilistycznego,
PRISM zgodny z zasada kolejnych pokry¢, lecz w inny sposdb poszukujacy najlepszej z
regut, MODLEM, przeznaczony do uwzgledniania podczas indukcji takze atrybutow
ilosciowych, PVM, poszukujacy najbardziej predyktywnych warunkéow elementarnych, czy
HCV, wykorzystujacy tzw. macierze rozszerzen (patrz przeglad w [Ste01]). W [Mi97]
omowiono sposdb poszukiwania regut za pomoca algorytméw genetycznych. Nalezy ponadto
wspomnie¢ o podej$ciach do generacji zbioréw regut innych niz minimalny. Podej$cia te sa
ukierunkowane na poszukiwanie petiejszego podzbioru wszystkich regul w przyjetej
sktadni, ktore mozna wygenerowaé¢ z danego zbioru przykladéw. W tej grupie podej$¢ za
szczegblnie interesujaca nalezy uzna¢ metode wnioskowania boolowskiego oparta na tzw.



funkcjach rozroznialnosci, zaproponowana przez Skowrona [Sk93]°. Pelniejsza dyskusije
réznych propozycji czytelnik moze znalez¢ np. w [K102, Ste01].

Algorytm LEM2

W celu zilustrowania algorytméw indukcji regut wykorzystujacych strategie kolejnych
pokry¢ zaprezentujemy algorytm LEM2 zaproponowany przez Jerzego Grzymale-Bussego w
[G92]. Oméwimy jego podstawowa wersje przedstawiong w zapisie dla spojnych przyktadow
oraz reprezentacji warunkow elementarnych w postaci (a = v,). W przypadku wystgpowania
sprzecznych przykladow w algorytmie wykorzystano teori¢ zbioréw przyblizonych (ang.
rough sets) wprowadzong przez Pawlaka [Pa91]*. Istnieja takze bardziej zaawansowane
wersje tego algorytmu, to jest LEM2 — with-interval-extension lub MLEM [G96, G02].

Algorytm LEM?2 wykorzystuje heurystyczng strategi¢ generujaca minimalny zbior regul.
Jest ona uruchamiana iteracyjnie dla kolejnych klas decyzyjnych (lub ich przyblizen). W
dalszej prezentacji skupimy si¢ na pojedynczej klasie decyzyjnej K, Przez K oznaczaé
bedziemy zbioér obiektéw E; bedacych przyktadami pozytywnymi wybranej klasy.

W przypadku algorytmu LEM2 warunek elementarny w dla atrybutu a€E4 jest
reprezentowany jako wyrazenie (a =v,)’, gdzie v, jest wartoscia z dziedziny V,. Ponadto w
zapisie bedzie si¢ stosowac notacje: [w] oznacza pokrycie warunku elementarnego, czyli zbior
przyktadow spetniajacych wyrazenie w; W(G) oznacza zbiér ré6znych warunkéw elementarnych
w ustalonej sktadni, ktore mozna skonstruowa¢ na podstawie opisow przyktadéw ze zbioru
G C K (przy przyjetej sktadni warunki budowane sg na podstawie kolejnych wartosci atrybutow
wystepujacych w opisie przyktadow z G). P=wiAwaA...Aw,, jest koniunkcja warunkow
elementarnych, ktora jest ,.kandydatem” na cze$¢ warunkowg regut. Koniunkcja P moze by¢
zaakceptowana jako cze$¢ warunkowa reguly wskazujacej klase K, jezeli:

B=[Pl=,[w,]CEK. 4.3)

i=1

Ponadto P powinno by¢ minimalng koniunkcja spelniajaca warunek (4.3), tzn. usunigcie
ktoregokolwiek z warunkow w; prowadzi do [P] € K.

W stosowanej notacji P jest zbiorem koniunkcji P stanowiacym tzw. lokalne pokrycie
zbioru K (definicja w rozdziale 4.2). Wymaga sie, iteracji wykonywanej dla zbioru obiektow
K przedstawiony jest ponizej.

Procedure LEM2
(input: K —zbiér przyktadéw pozytywnych pojecia Kj;
output: R - zbidr regut opisujacych pojecie K;);

begin
g =K; {zbidr obiektow nie pokrytych dotychczas przez elementy z P}
P =J; {lokalne pokrycie P zbioru K}
while G = & do
begin
P=0; {kandydat na czg¢$¢ warunkowa regutly}

W(G) := {w : [w]NG = J}; {zbiodr potencjalnych warunkoéw elementarnych}
while (P = @) or not ([P] € K) do
begin
wybierz warunek w € W(G) taki, ze wyrazenie |[w]NG| ma najwigksza wartos¢,
jesli wigcej niz jeden z warunkow maksymalizuje powyzsze wyrazenie,

’ Metody wnioskowania boolowskiego sa czesto stosowane w ramach odkrywania wiedzy z
niespdjnych tablic decyzyjnych opartego na teorii zbioréw przyblizonych [Sk91].

*W przypadku niemozliwoéci precyzyjnego zdefiniowania zbioru obiektow (klasy decyzyjnej) w
teorii zbiorow przyblizonych tworzy si¢ dolne i gérne przyblizenie tego zbioru na podstawie klas
relacji nierozréznialnosci pomigdzy obiektami. Indukcje regut prowadzi si¢ z przyktadéw nalezacych
do przyblizen klas decyzyjnych (patrz [G92, Pa91, SSGMO00, Ste01]).

> Ogolniejsze reprezentacje warunkéw elementarnych, np. (a =v,), rozwaza si¢ w algorytmach
takich jak MODLEM albo MLEM.



to wybierz ten, dla ktorego wyrazenie |[w]| ma minimalng wartosc,
w przypadku niejednoznaczno$ci wybierz pierwszy z rozwazanych warunkow;
P:=PU {w}; {dotacz najlepszy warunek do koniunkcji P}
G =GN [w]; {ogranicz zbior obiektow dla stworzenia warunkow elementarnych}
W(G) = {w : [w]NG = J}; {uaktualnij list¢ potencjalnych warunkow}
W(G) == W(G) - {P};
end; {while not ([P] C K)}
for kazdy warunek elementarny w € P do
if[P- {w}]CE Kthen P:=P - {w}; {usun nadmiarowe warunki}
P:=PU {P};
G:=K-Upp[P];
end; {while G = J}
for kazdy P € P do
if Urppy [T] =K then P:=P-{P}; {usun ewentualne nadmiarowe reguty}
utworz zbiér regut R na podstawie koniunkgcji z P;
end {procedure}.

W celu ilustracji dzialania algorytmu LEM?2 rozwazmy zbiér przyktadow uczacych
zaprezentowanych w tabeli 2.1. W wyniku uzycia algorytmu otrzymuje si¢ nastgpujacy zbior
regul (w ponizszej notacji po zapisie skladni reguty podaje si¢ zbidr przykladow
pokrywanych przez kazda z regul):

jezeli (dochody = $rednie) A (student = tak) to (kupuje_komputer = tak) {1,6}

jezeli (dochody = wysokie) to (kupuje_komputer = tak) {3}

jezeli (student = nie) to (kupuje_komputer = nie) {2,7,8}

jezeli (dochody = niskie) to (kupuje_komputer = nie) {4,5,7}

Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze zbior regut opisuje wszystkie przyktady obu klas decyzyjnych.
Ponadto jest to minimalny zbior regut.

Wybrane miary oceny regul

Reguty mogg by¢ roznie oceniane w zaleznos$ci od tego, czy sa stosowane do predykcji
klasyfikacji nowych obiektow czy do budowania opisu zaleznos$ci w zbiorze uczacym. W
perspektywie klasyfikowania ocena dotyczy catego zbioru regutl i jest oparta najczgsciej na
kryterium trafno$ci klasyfikowania. Wykorzystanie zbioru regut jako klasyfikatora bedzie
omowione w podrozdziale 4.4. W drugiej perspektywie opisu reguty traktowane sa jako
reprezentacja regularno$ci, wzorcoOw (lub czasami anomalii), ktoére sg charakterystyczne dla
zbioru przyktadéw uczacych. Moga one utatwié interpretacje zalezno$ci miedzy wartosciami
atrybutéw a warto$cig klasy decyzyjnej [SteOl]. W literaturze mozna spotkaé wiele
propozycji miar oceniajacych iloSciowe wtasciwosci pojedynczych regut (interesujacy
przeglad zawarto w [YZ99]).

Wiegkszo$¢ miar definiuje si¢ na podstawie zbioru przyktadéow uczacych, z ktorych
wygenerowano regule. Podstawowe miary to wsparcie i doktadno$¢ reguty. Przypomnijmy,
ze reguta r reprezentowana jest w postaci: jezeli P to Q. Wtedy w zbiorze n przykladow
uczacych npg oznacza liczbg obiektow spetniajacych zaréwno O, jak i P, np — liczbe obiektow
spetniajacych P, a np oznacza liczbg obiektow spetniajacych Q. Przy tej notacji wsparcie
reguly (ang. support) jest zdefiniowane jako:

n
e, (4.4)
n
Dokladnos$¢ reguly definiuje si¢ jako:
n
AS(O | P) = 2. (4.5)
np

Miara ma zakres zmienno$ci 0 = AS(Q|P) = 1 i okre$la stopien, w jakim przestanka P
implikuje konkluzje 0. Mozna ja interpretowac jako prawdopodobienstwo warunkowe, ze



losowo wybrany obiekt, ktory spetnia wyrazenie P, spelnia roéwniez Q. Miara (4.5) jest czgsto
uzywana w eksploracji danych, np. do indukcji regut asocjacyjnych, jako wiarygodno$¢é (ang.
confidence). Pawlak pisze w [Pa99], Ze historycznie ta miara po raz pierwszy zostala
wprowadzona przez Lukasiewicza jako wspodtczynnik pewnos$ci implikacji logicznej. Z
przegladu literatury wynika takze, Ze jest ona czgsto wykorzystywana przez innych autorow,
cho¢ nadaja jej inne nazwy, np. bezwzgledne wsparcie reguly, stopient dyskryminacji.

Inng popularng miarg jest wzgledne pokrycie reguly (ang. coverage) zdefiniowane w
nastepujacej postaci:

AS(P| Q)= re. (4.6)
o

Regula ma wysokie pokrycie, jesli obiekty spetniajace konkluzje regulty O rownocze$nie
spetniajg wyrazenie P. Moze by¢ takze interpretowana w kategoriach prawdopodobienstwa
warunkowego.

Aby zilustrowaé obliczanie powyzszych miar, rozwazmy regule » o postaci: ,jezeli
(student =nie) to (kupuje _komputer =nie)” wygenerowana z przykladow uczacych
reprezentowanych w tabeli 2.1. Pokrywa ona trzy przyklady o identyfikatorach 2, 7, 8, czyli
npg =3. Rownoczesnie np=3. Zbior uczacy zawiera n = § przykladow, w tym w klasie
decyzyjnej (kupuje_komputer = nie) 5 przyktadow. Wsparcie reguly r jest rowne 3/8, to jest
0,375. Doktadnos¢ reguty AS(Q|P) jest réwna 3/3 = 1. Natomiast wzgledne pokrycie tej
regutly jest rowne 3/5, czyli 0,6.

Klasyfikowanie obiektow za pomoca regul

Reguty decyzyjne wygenerowane z przyktadéw uczacych uzywane sg do klasyfikowania
nowych obiektow (lub przyktadow testowych). Klasyfikowanie obiektow opiera si¢ na
dopasowaniu (ang. matching) opisu obiektu do cze$ci warunkowych regut decyzyjnych.
Wyrdzniamy dopasowanie pelne i czeSciowe. W przypadku pelnego dopasowania (ang.
complete matching) opis klasyfikowanego obiektu spetnia wszystkie warunki elementarne
wystepujace w czesci warunkowej reguly. Mowimy o czeSciowym dopasowaniu (ang.
partial matching) obiektu do cze$ci warunkowej reguty, jesli istnieje przynajmniej jeden
warunek elementarny, ktdry nie jest spetniony przez opis klasyfikowanego obiektu’.

Dopasowanie regul decyzyjnych do opisu klasyfikowanego przyktadu wykorzystywane
jest réznie w zalezno$ci od tego, czy reguly decyzyjne uporzadkowane sg w postaci listy
decyzyjnej albo czy tworzg nieuporzagdkowany zbior regut.

W przypadku listy decyzyjnej dokonuje si¢ dopasowania obiektu do kolejnych regut na
liScie [C4.5]. Pierwsza dopasowana regula na liScie wyznacza przydziatl klasyfikowanego
obiektu do klasy decyzyjnej. Nie przeglada sie¢ wtedy dalszych regul. Ostatnig reguta na li§cie
jest tzw. regula domyS$lna (ang. default rule), stosowana wtedy, gdy zadna z poprzednich
regul nie dopasowata si¢ do obiektu. Reguta domys$lna najczgsciej wskazuje klase
wiekszos$ciows, tj. najliczniejsza w zbiorze uczacym. Innym rozwigzaniem jest wymuszenie
sytuacji, gdy cze$ci warunkowe regut tworza roztagczny podziat przestrzeni przyktadow, ktory
prowadzi do jednoznacznych klasyfikacji.

W  przypadku klasyfikowania obiektu, oznaczonego dalej przez e, za pomoca
nieuporzadkowanego zbioru regul wystepuje jedna z nastgpujacych sytuacji:

1. Czg$¢ warunkowa dokladnie jednej reguly jest w pelni dopasowana do obiektu, ktéry jest
zaklasyfikowany do klasy wskazywanej przez t¢ regute.

2. Cze$¢ warunkowa wiecej niz jednej reguly jest w petni dopasowana do obiektu.

3. Czg$¢ warunkowa zadnej reguty nie jest dopasowana do obiektu.

Sytuacja (1), a takze sytuacja (2), sa jednoznaczne, jesli wszystkie reguly wskazujg te
sama klase, natomiast pozostale sytuacje rozwigzuje si¢ réznymi sposobami (poréwnaj
przeglad w [G94, Ste01]). Ponizej opiszemy krotko dwie techniki, podane odpowiednio przez
Grzymate [G94] oraz Michalskiego [Mi86].

6 Czesto oczekuje sig, aby choé jeden z warunkéw w sktadni regut byt spetniony.



Pierwszg z tych technik mozna rozwigzaé obie sytuacje (2 i 3) na podstawie dodatkowych
miar charakteryzujacych regule r. Grzymata wprowadza wspolczynnik sity reguly
MR(r) = |[PAQ]]|. Jest to taczna liczba przyktadow uczacych wspierajacych regule. Rozwaza
takze tzw. specyficzno$¢ reguty SR(r), zdefiniowana jako liczba warunkow elementarnych w
regule.

W sytuacji (2) dla regul, ktorych czesci warunkowe sg catkowicie dopasowane do obiektu,
okresla si¢ tzw. poparcie klasy decyzyjnej K, zdefiniowane jako:

SUP(Ki) = 3, e MR(r)- SR(r). (4.7)

gdzie R, oznacza reguly z R, (wskazujgce klas¢ K;) w peini dopasowane do obiektu e.
Obiekt jest przydzielany do tej klasy decyzyjnej K;, dla ktérej poparcie SUP(Kj) osiaga
najwicksza wartosc.

Rozwigzanie sytuacji (3) polega na zidentyfikowaniu regut czesciowo dopasowanych do
obiektu. Dla przypadku czesciowego dopasowania okre$la si¢ dodatkowa miar¢ stopnia
dopasowania tej regulty do obiektu MF(r,e). Jest ona rdwna stosunkowi liczby warunkow
reguty » doktadnie dopasowanych do opisu obiektu do ogolnej liczby warunkéw tworzacych
cze$¢ warunkowa reguly. Przyktad e jest klasyfikowany do tej klasy K}, dla ktorej wyrazenie
(4.8) przybiera najwicksza wartosc:

SUPP(Ky) = ¥, cz- MF(r,€)- MR(r)- SR(r), (4.8)

gdzie R, oznacza reguly z R; czgSciowo dopasowane do obiektu e.

Michalski proponuje w [Mi86] oszacowanie prawdopodobienstwa przydzialu obiektu e do
klas decyzyjnych (opis tego podejscia dostgpny jest takze w [BZ92]). W przypadku
niejednoznacznej sytuacji (2) dla kazdej z regut » o postaci: jezeli P to Q nalezacych do
zbioru R; oszacowuje si¢ prawdopodobienstwo EP (ang. estimated probability) zdefiniowane
nastepujaco:

|[P A Q]| / n jesli P jest spelnione przez e

EP(r,e) = { (49)

0 w przeciwnym przypadku,

gdzie n jest liczba wszystkich przyktadow uczacych. Jak wida¢, wyrazenie (4.9) jest
obliczone wylacznie dla regul » w pelni dopasowanych do opisu klasyfikowanego obiektu e.
Jesli dla klasy decyzyjnej K; wigcej niz jedna regula jest w petni dopasowana, to obliczamy

sumeg probabilistyczng EP(K}.e) dla wszystkich tych regut » € R, . Na przykfad dla dwoch

regut 7, € R, jest to nastgpujgce wyrazenie: EP(Kie) = EP(r,e) + EP(re) -

EP(r1,e)-EP(r,e). Obiekt e jest ostatecznie przydzielany do tej klasy decyzyjnej, dla ktorej

wyrazenie EP(Ky,e) osiaga najwicksza wartosc.

W sytuacji braku pelnego dopasowania (3) poszukuje sie regut czesciowo dopasowanych i
oblicza si¢ dodatkowo tzw. miar¢ dopasowania MF dla kazdej klasy w nastgpujacy sposob:

* dla warunku elementarnego wj7 warto$¢ MF(w;,e) jest rowna 1, jesli w; jest spelniony przez
e albo W przeciwnym przypadku  jest roéwna wartos$ci ilorazu
l.wartosci / (rozmiar dziedziny atrybutu), gdzie /. wartosci jest liczba wartosci polgczonych
wewnetrzng alternatywe;8 w warunku wj;

* dla reguly r zawierajacej k warunkow elementarnych w; jest rowna

MF(r,e) = []; MF(r;,e)-[[P A Q]| /n

7 Przy zalozeniu, Ze atrybut wystepujacy w warunku przybiera wartosci ze skoficzonej dziedziny.

¥ Przypominamy, ze w algorytmie AQ warunki elementarne moga zawieraé dysjunkcje kilku
warto$ci, tj. by¢ reprezentowane jako wyrazenie (a = vV Vs V...VVy), gdzie Vg, Vai,...v; 53 warto$ciami z
podzbioru V,.



Ostatecznie dla kazdej z klas decyzyjnych Kj oblicza sie sume probabilistyczng MF(Kj,e).
Obiekt e jest ostatecznie przydzielany do tej klasy decyzyjnej, dla ktérej ta suma osigga
najwieksza wartos¢.



