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Streszczenie

Rozprawa poswigcona jest odkrywaniu wiedzy z danych metodami indukc;ji re-
gul decyzyjnych w perspektywie predykcji i opisu. Dane zawarte sa w tzw. tablicy
decyzyjnej, ktorej wiersze odpowiadaja obiektom, a kolumny atrybutom; kazdy
element tej tablicy charakteryzuje jaki$ obiekt za pomoca odpowiedniego atrybutu.
Atrybuty dziela si¢ na warunkowe i decyzyjne — pierwsze charakteryzuja obiekty
niezaleznie od decyzji okreslonych przez te drugie. Jesli chodzi o decyzje, to roz-
patruje si¢ problematyke klasyfikacji, zatem wartos$ci atrybutow decyzyjnych od-
powiadaja klasom decyzyjnym, a wiersze tablicy decyzyjnej (obiekty) — przykta-
dom klasyfikacji (przyktadom uczacym). Reguly decyzyjne indukowane sa z przy-
ktadéw uczacych i okreslaja, czy obiekt spetniajacy warunki zdefiniowane na pod-
zbiorze atrybutow warunkowych nalezy do danej klasy decyzyjnej. Jezeli dane
(przyktady uczace), ktore podlegaty procesowi odkrywania wiedzy, zawieraja nie-
spojnosci, to w procesie indukcji stosuje si¢ elementy teorii zbiorow przyblizo-
nych. W rozprawie zaprezentowano nowe metody oraz dokonano krytycznego
przegladu wykorzystania istniejacych algorytmow indukcji regul decyzyjnych.
Przedstawiono oryginalna metode generowania regul decyzyjnych uwzgledniajaca
miary oceny regut zwiazane z perspektywa opisu w odkrywaniu wiedzy — algorytm
EXPLORE. Wprowadzono algorytm MODLEM indukcji regut decyzyjnych z da-
nych numerycznych bez ich wstepnej dyskretyzacji. Zaproponowano dwa nowe
uogolnienia teorii zbiorow przyblizonych i metod indukcji regut decyzyjnych dla
niekompletnych tablic decyzyjnych. Pierwsze wykorzystuje niesymetryczna relacje
podobienstwa i umozliwia analize¢ przypadku niedostgpnych wartosci atrybutow.
Drugie jest oparte na wartosciowane;j relacji tolerancji i przeznaczone dla przypad-
ku brakujacych warto$ci atrybutow. Wprowadzono tez algorytmy DOMLEM oraz
DOMApriori odkrywania regut decyzyjnych dla wielokryterialnych problemow
sortowania. Przedstawiono zasady stosowania algorytmow indukcji regul do bu-
dowy ztozonych systemow klasyfikujacych. Dokonano takze przegladu zastosowan
praktycznych omawianych metod w problemach medycznych oraz w diagnostyce
techniczne;j.



1. Wstep

1.1. Problematyka odkrywania wiedzy z danych

Rozw¢j systemow informatycznych, w szczegdlnosci baz danych czy technik
elektronicznego rejestrowania informacji, ulatwit gromadzenie duzych zbiorow
danych. Bankowos¢, rynek ubezpieczeniowy, firmy telekomunikacyjne, przedsig-
biorstwa handlowe, systemy opieki medycznej to tylko niektdre przyktady miejsc,
w ktorych istnieja lub powstaja duze bazy danych. Wyzwaniem staje si¢ obecnie
nie tylko efektywne przechowywanie takich danych, lecz takze ich analiza, zdol-
nos¢ interpretacji i wyciagania uzytecznych wnioskoéw, ktore moga prowadzi¢ do
lepszych decyzji. W zwiazku w tym powstalo zapotrzebowanie na nowe metody
i narzedzia informatyczne, ktére moga wspomoc cztowieka w odkrywaniu wiedzy
z danych [50]. Jest to obszarem zainteresowania nowej dziedziny nazywanej od-
krywaniem wiedzy (ang. knowledge discovery). Termin ten zgodnie z definicja
podana w [52] oznacza ,nietrywialny proces poszukiwania nowych, potencjalnie
uzytecznych i ostatecznie zrozumiatych wzorcéw z danych”.

Przez wzorzec (ang. pattern) rozumie si¢ pewna regularnos$¢ pomigdzy elemen-
tami danych. Termin ten jest uzywany w szerokim zakresie i obejmuje rézne formy
reprezentacji wiedzy; czgsto stosowanymi sa: tablice wielodzielcze (kontyngencji),
reguly asocjacyjne, drzewa i reguty decyzyjne, wyrazenia w logice pierwszego lub
drugiego rzedu, modele regresji wielowymiarowej, zaleznosci ilosSciowe wyrazone
w postaci rownan, skupienia obiektow czy Bayesowskie sieci przekonan [50, 124,
173, 271].

Z uwagi na zwiazek odkrywania wiedzy z bazami danych czegsto uzywa sig
okreslenia ,,odkrywanie wiedzy w bazach danych” lub skrotu KDD (z jezyka an-
gielskiego Knowledge Discovery in Databases). Innym czgsto spotykanym okre-
sleniem jest termin angielski data mining — eksploracja danych (w literaturze pol-
skojezycznej uzywa si¢ takze terminu ,,zglgbianie danych”). Zgodnie z [50, 86]
samo odkrywanie wiedzy jest jednak pojeciem szerszym i obejmuje eksploracje
danych jako jeden z elementow sktadowych zwiazany z uzyciem konkretnego al-
gorytmu w celu ekstrakcji wybranej reprezentacji wiedzy z danych. Wedtug [50]
odkrywanie wiedzy jest interaktywnym i iteracyjnym procesem, w ktorym wyroz-
nia si¢ nastgpujace etapy:

— analiza i poznanie dziedziny zastosowania, identyfikacja dostgpnej wiedzy

i celow uzytkownika,

— wybor danych zwiazanych z celami procesu,

— ,,czyszczenie” i wstgpne przetwarzanie danych oraz ich redukcja,

— wybor zadania i algorytmoéw odkrywania wiedzy,

— pozyskiwanie wiedzy z danych (podstawowy krok eksploracji danych),
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— interpretacja i ocena odkrytej wiedzy,
— przygotowanie wiedzy do uzycia.

Obecnie wigkszo$¢ badan koncentruje si¢ na algorytmach eksploracji danych,
chociaz inne etapy majq rownie duze znaczenie dla pomyslnej realizacji catosci
procesu [18, 35, 86, 137].

Nalezy podkresli¢ duza rolg uzytkownika w tym procesie. Jak wskazuje si¢
w [18, 50, 114, 137], to uzytkownik systemu odkrywania wiedzy powinien posia-
da¢ dobre zrozumienie dziedziny zastosowania, tak aby wybra¢ wlasciwy podzbior
danych, okresli¢, jakie sa zadania analizy, jaka powinna by¢ reprezentacja poszu-
kiwanej wiedzy, ktorych algorytmoéw nalezy uzy¢. Dlatego system odkrywania
wiedzy powinien by¢ oprogramowaniem interaktywnym, a nie narzgdziem w pelni
automatycznym. Sam proces odkrywania wiedzy jest procesem intensywnego
wspotdziatania cztowieka z oprogramowaniem i sklada si¢ najczegsciej z wielu ite-
racji obejmujacych modyfikacje wstgpnych specyfikacji i powtarzanie niektorych
krokow [18].

W odkrywaniu wiedzy z danych rozwiazuje si¢ rézne zadania. W pracach [50,
86, 262] wyroznia si¢ nastgpujace podstawowe kategorie zadan: klasyfikacje, re-
gresje, analizg¢ szeregoéw czasowych, analiz¢ skupien, podsumowanie danych po-
przez tworzenie opisdw charakterystycznych lub wyrozniajacych klas obiektdéw,
analizg zaleznos$ci pomigdzy atrybutami opisujacymi obiekty, wyszukiwanie ano-
malii i odchylen od wartosci typowych w danych.

Podsumowujac roézne interpretacje odkrywania wiedzy, mozna stwierdzié, ze
zadania odkrywania wiedzy moga by¢ rozwazane w dwoch perspektywach: pre-
dykcji oraz opisu.

Predykcja dotyczy przewidywania przysztych lub nieznanych warto$ci pew-
nych atrybutow na podstawie dostgpnych danych. W szczegdlnosci, badania pro-
wadzono w zakresie klasyfikacji obiektow (patrz przeglady w [50, 262]), gdzie
celem jest predykcja przydziatu obiektow do pewnych kategorii (klas obiektow) na
podstawie wiedzy wynikajacej z analizy danych o przyktadach klasyfikacji obiek-
tow w przeszlosci.

Perspektywa opisu w odkrywaniu wiedzy obejmuje zadania zwigzane z wyszu-
kiwaniem réznych wzorcéw charakteryzujacych wilasciwosci danych i z ich pre-
zentacja uzytkownikowi w zrozumiatej formie umozliwiajacej interpretacje [50,
s. 12].

Odkrywanie wiedzy ma charakter interdyscyplinarny i wykorzystuje rezultaty
pochodzace ze statystyki, uczenia maszynowego, wizualizacji danych, baz danych
oraz przetwarzania informacji niepewnej (np. teorii zbior6w rozmytych czy teorii
zbiorow przyblizonych). Uczenie maszynowe i statystyka maja obecnie najwigksze
znaczenie z uwagi na dostarczanie algorytméw dla odkrywania wiedzy [138].
Z drugiej strony, specyfika odkrywania wiedzy z baz danych dostarcza nowych
problemoéw badawczych, zarowno dla uczenia maszynowego, jak i dla problematy-
ki baz danych (patrz np. [35, 49, 86, 137, 144, 261, 262]).
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Pomimo ze odkrywanie wiedzy jest stosunkowo mtoda dziedzing, istnieje juz
wiele waznych zastosowan praktycznych (patrz przeglady w [49, 86]). Powstaja tez
systemy informatyczne wspomagajace proces odkrywania wiedzy. Przykladami
systemow komercyjnych sa Intelligent Miner z IBM, wywodzacy si¢ z projektu
badawczego DataQuest, MineSet z Silicon Graphics, Enterprise Miner z SAS Insti-
tute, Clementine z Integral Solution czy DBMiner. Przeglad roznych systemow
zamieszczono w [86, rozdzial 10] oraz [13, dodatek Al].

Przedmiotem zainteresowania autora niniejszej rozprawy jest odkrywanie wie-
dzy z danych metodami indukcji regut decyzyjnych. Jest to zwiazane z prowadzo-
nymi przez autora badaniami w zakresie uczenia maszynowego oraz teorii zbioréw
przyblizonych.

Reguly decyzyjne indukowane sa ze zbioréw danych reprezentujacych informa-
cje o zbiorze obiektow nazywanych przyktadami uczacymi, opisanych za pomoca
zbioru atrybutoéw. Problem rozwazany w dziedzinie uczenia maszynowego (ang.
machine learning) polega na znalezieniu regut okreslajacych, czy obiekt nalezy do
pewnego podzbioru nazywanego klasa (decyzyjna) lub pojeciem. Nieformalnie
mowiac, reguly decyzyjne indukowane z przyktadow sa wyrazeniami logicznymi
reprezentowanymi w postaci:

Jjezeli spelnione okreslone warunki fo okre§lona decyzja,

gdzie czg$¢ warunkowa zawiera koniunkcj¢ warunkow elementarnych zbudowa-
nych na warto$ciach atrybutow opisujacych obiekty, a cze$¢ decyzyjna okresla
przynalezno$¢ obiektu spetniajacego te warunki do danej klasy decyzyjne;j.

Reprezentacja wiedzy w postaci regul uznawana jest za czytelniejsza dla czto-
wieka niz inne reprezentacje (porownaj dyskusje w [35, 141, 142, 185]). Podkresla
si¢ takze jej modularno$¢ i przydatnos¢ do analizy pojedynczych regut przez eks-
perta. Ich forma prezentacji wykorzystywana jest do finalnej reprezentacji innych
skutecznych klasyfikatorow, np. drzewa decyzyjnego czy sieci neuronowych. Re-
guly decyzyjne sa wykorzystywane w wielu pomyslnych zastosowaniach uczenia
maszynowego i odkrywania wiedzy [50, 86, 126].

Wigkszos¢ algorytmoéw poszukuje takich regut droga indukcyjnego uogodlnienia
opisu przyktadéw uczacych — patrz dyskusje w [35, 124, 141, 142]. Reguty wyge-
nerowane dla kazdej klasy decyzyjnej powinny by¢ spetniane przez przyktady na-
lezace do tej klasy (tzw. przyktady pozytywne). Rownoczesnie reguty nie powinny
by¢ spetniane przez zaden lub powinny by¢ spelniane tylko przez niewiele przy-
ktadéw z innych klas (tzw. przyktadow negatywnych). Indukcje regut w odkrywa-
niu wiedzy bedziemy rozpatrywaé¢ w dwoch perspektywach:

— predykcji (klasyfikacji),
— opisu.
Celem indukcji ukierunkowanej na predykcje jest wygenerowanie z danych

zbioru regul, ktore beda uzyte do klasyfikowania nowych obiektéw. Celem induk-
cji ukierunkowanej na perspektywe opisu jest odkrycie z danych regut reprezentu-
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jacych regularnosci (lub czasami anomalie), ktore charakteryzuja dane i sa ,.intere-
sujace” dla r6znego rodzaju uzytkownikow. Tego typu wzorce moga ulatwié inter-
pretacje zalezno$ci pomigdzy wartosciami atrybutow a definicja klasy decyzyjnej
[137]. Zauwazmy, ze w tej perspektywie reguty moga by¢ uzyte takze do reprezen-
tacji ogolniejszych zaleznosci w danych, np. jako reguly asocjacyjne [1]. W roz-
prawie ograniczamy si¢ jednak do omdwionej poprzednio postaci regut decyzyj-
nych wskazujacych klasy decyzyjne.

Nalezy zauwazy¢, ze zarowno rozwoj algorytmow indukceji regut, jak i sposob
oceny regul ukierunkowany byt przede wszystkim na perspektywe klasyfikowania
nowych obiektow. Poniewaz zbior regul traktowany jest wtedy jako klasyfikator,
poprawnos¢ klasyfikowania jak najwigkszej liczby obiektow jest gldownag miarg
oceny. Jezeli proces odkrywania wiedzy ukierunkowany jest na perspektywe opisu
danych, konieczne jest rozwazanie takze innych metod poszukiwania regut i miar
ich oceny. Nie bylo to dotychczas przedmiotem tak intensywnych badan jak
w przypadku klasyfikacji, lecz rozw6j dziedziny odkrywania wiedzy zwigksza za-
interesowanie ta perspektywa [50, s. 12].

W przypadku budowania klasyfikatorow wigkszo§¢ dotychczasowych badan
prowadzono nad tworzeniem i eksperymentalna ocena pojedynczych klasyfikato-
row. W ostatnich latach obserwuje si¢ zainteresowanie tworzeniem klasyfikatorow
ztozonych integrujacych wigcej niz jeden klasyfikator sktadowy. Ogdlnym celem
takich systemow jest osiaganie lepszej trafnosci klasyfikowania nowych obiektow
niz z zastosowaniem pojedynczych klasyfikatorow wieloklasowych. Badania eks-
perymentalne potwierdzaja skuteczno$¢ proponowanych rozwiazan [10, 31, 39, 54,
89, 95, 146, 186, 262].

Innym waznym problemem jest zdolno$¢ radzenia sobie z niedoskonatymi da-
nymi. Jednym ze zrodet trudnosci w zadaniach opisu czy klasyfikacji jest istnienie
niespdjnosci w dostgpnych danych. Obiekty posiadajace identyczne (lub podobne)
opisy, lecz zaliczone do roéznych pojg¢, uniemozliwiajg stworzenie jednoznacznej
definicji tychze pojec. Niespdjnosci nie powinny by¢ traktowane wylacznie jako
wynik btedu czy szumu informacyjnego. Moga one takze wynika¢ z niedostepnosci
czescel informacji, naturalnej granularno$ci i niejednoznacznosci jezyka reprezenta-
cji. Przykladowo w analizie decyzyjnej takie niespojnosci moga odzwierciedlac
nieprecyzyjnos¢ stosowanego modelu, wahania decydenta czy niestabilny charak-
ter jego preferencji. Dlatego niespojnosci tego typu nie powinny by¢ pomijane czy
amalgamowane z informacja pewna, lecz raczej przetwarzane w taki sposob, aby
odr6zni¢ wnioski pewne od mozliwych [217, 224].

Teoria zbiorow przyblizonych (ang. rough sets) zaproponowana przez Pawla-
ka [164, 165] jest dogodnym narzedziem analizy tego typu niespojnosci informacji.
W przypadku niemozliwosci precyzyjnego zdefiniowania zbioru obiektow (poje-
cia, klasy decyzyjnej) tworzy ona dolne i gérne przyblizenie tego zbioru na pod-
stawie klas relacji nierozroéznialno$ci pomigdzy obiektami. Teoria zbiorow przy-
blizonych dostarcza spdjnych podstaw metodologicznych dla wielu problemow
odkrywania wiedzy zwiazanych migdzy innymi z analiza danych na réznych po-
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ziomach reprezentacji, granularnoscia dostgpnej informacji, ocena jakosci dostep-
nych danych, tworzeniem przyblizonej klasyfikacji obiektow, badaniem zaleznosci
zachodzacych miedzy podzbiorami atrybutéw opisujacych obiekty, selekcja atry-
butéw czy tworzeniem nowych atrybutow oraz budowa samych regut decyzyjnych
[110, 165, 169].

Uwzglednianie niespdjnosci przykladow jest gtownym elementem wykorzysta-
nia teorii zbioréw przyblizonych w indukcji regut. Teoria ta jednoznacznie oddzie-
la pewna i niespOjna informacje. W zwiazku z tym zadanie indukcji regut
z niespojnych danych jest zamienione na indukcje z przyblizen klas decyzyjnych.
Reguly decyzyjne generowane dla kazdego przyblizenia w sposob jednoznaczny
odrozniaja obiekty nalezace do danego przyblizenia (przyklady pozytywne) od
obiektow nie nalezacych do tego przyblizenia (przyklady negatywne). Sama kon-
strukcja regul wykorzystuje zasade indukcji z przyktadéw, co jest elementem
wspolnym z algorytmami uczenia maszynowego. W konsekwencji uzycia przybli-
zen klas decyzyjnych mozna wyrdzni¢ reguty pewne indukowane z dolnych przy-
blizen oraz reguty mozliwe indukowane z goérnych przyblizen. Proponuje si¢ wige
nowe algorytmy indukcji takich regut. Niektore z nich inspirowane sa bezposred-
nio technikami maszynowego uczenia si¢, np. [73, 82, 234], a inne wykorzystuja
oryginalne rozwiazania, np. oparte na funkcji rozréznialnosci i wnioskowaniu bo-
olowskim [11, 12, 202, 203]. Aktualny stan teorii zbioréw przyblizonych przed-
stawiono migdzy innymi w [110, 169, 175, 176, 179].

Pomimo intensywnego rozwoju tej teorii, nadal istnieje wiele zagadnien, ktore
wymagaja dalszych badan. Wymienmy kierunki badawcze sugerowane w [110,
s. 68], ktore sa zwigzane z problematyka rozprawy.

Postuluje si¢ dalsze badania nad metodami indukcji regut. W [110] stwierdzo-
no, ze potrzebne sa badania nad generowaniem regut z danych zdefiniowanych za-
roOwno na podstawie atrybutow jakosciowych, jak i liczbowych. Dotychczasowe
algorytmy w zakresie teorii zbioréw przyblizonych ukierunkowane byty na pierw-
szy typ atrybutdéw, a dane numeryczne podlegaly wstepnej dyskretyzacji przed sa-
ma indukcja [33, 128, 154, 155, 156]. Innym rozwiazaniem moze by¢ stworzenie
algorytmu generacji regul, w ktorym dane nie sa poddawane takiej dyskretyzacji
przed procesem indukcji. Kolejnym kierunkiem jest analiza niekompletnych da-
nych zawierajacych nieznane wartos$ci atrybutdw. Pewne prace w tym zakresie juz
rozpoczgto [65, 66, 72, 76, 118, 242]. Odrebna klasg problemoéw stanowi zastoso-
wanie teorii zbiorow przyblizonych do analizy danych dotyczacych wielokryterial-
nych probleméw decyzyjnych. Trudnoscia jest tutaj niemozno$¢ zastosowania kla-
sycznej teorii zbiorow przyblizonych do opiséw obiektéw za pomoca kryteriow,
tzn. atrybutow z dziedzinami uporzadkowanymi wedtug preferencji. W ramach
klasycznej teorii zbiorow przyblizonych nie jest takze mozliwe wykrycie niespoj-
nosci w opisie obiektow zwiazanych z naruszeniem fundamentalnej zasady domi-
nacji w zbiorze obiektow. Greco, Matarazzo i Stowinski [59] zaproponowali
uogdlnienie teorii zbioréw przyblizonych oparte na zastosowaniu relacji dominacji,
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ktore zapoczatkowato liczne prace badawcze [60—70]. Takze w tym zakresie istnie-
je potrzeba zaproponowania algorytmow indukcji nowego typu regut o uogélnione;j
sktadni.

1.2. Cel i zakres rozprawy

Rozprawa poswigcona jest odkrywaniu wiedzy z danych metodami indukcji re-
gut decyzyjnych z wykorzystaniem teorii zbioréw przyblizonych. Przeglad powyz-
szej tematyki w zakresie perspektyw predykcji i opisu danych przedstawiony
w rozdziale 1.1 wskazuje, ze problemy indukcji regut decyzyjnych oraz teorii zbio-
réw przyblizonych wymagaja dalszych systematycznych badan. Potrzeba ta wyni-
ka zaréwno z luk metodologicznych, jak i z zastosowan praktycznych.

W rozprawie zaprezentowane zostana nowe metody opracowane przez autora,
ktore wraz z przeprowadzona dyskusja krytyczna wykorzystania istniejacych algo-
rytmow tworza spojne metodycznie podstawy dla indukcji regut decyzyjnych jako
podejscia do odkrywania wiedzy z danych. W zwiazku z tym sformulowano naste-
pujace cele szczegdtowe rozprawy:

1. Zaproponowanie metod generowania regut decyzyjnych uwzgledniajacych
miary oceny regut zwiazane z perspektywa opisu w odkrywaniu wiedzy.

2. Przedstawienie algorytmu indukcji regut decyzyjnych bezposrednio z danych
numerycznych bez ich wstepnej dyskretyzacji.

3. Uogolnienie teorii zbiorow przyblizonych i metod indukcji regut decyzyjnych
dla przypadku tablic informacyjnych zawierajacych nieznane wartosci atrybu-
tow.

4. Wprowadzenie algorytmoéw odkrywania regut decyzyjnych dla wielokryterial-
nych problemoéw sortowania.

5. Przedstawienie zasad budowy dwoch ztozonych klasyfikatoréw: integrujacego
algorytm indukcji regul decyzyjnych z uczeniem si¢ z wczesniej zapamigta-
nych przypadkow oraz klasyfikatora dla problemow wieloklasowych.

6. Dokonanie przegladu zastosowan niektorych omawianych metod w proble-
mach analizy danych medycznych oraz diagnostyki techniczne;.

Praca sktada si¢ z 9 rozdzialow. Rozdziaty od 3 do 8 dotycza kolejnych celow
szczegotowych rozprawy. Omowimy je krotko ponizej, cytujac prace autora zwig-
zane z poszczegbdlnymi celami. Podkre§lmy, ze ze wzgledu na ograniczona obje-
to$¢ rozprawy niektére opublikowane wyniki szczegdlowe nie beda prezentowane
w sposob doktadny. Przyktadowo dotyczy to czg$ci wynikdéw eksperymentalnych,
ktore sa doktadnie przedstawione w cytowanych pracach autora.

W rozdziale 2 zawarto krytyczny przeglad podstawowych (z punktu widzenia
problematyki dyskutowanej w rozprawie) poje¢ zwiazanych z uczeniem maszyno-
wym, reprezentacja przyktadow uczacych, regut decyzyjnych oraz algorytmow ich
indukcji. Réwnoczesnie krotko omoéwiono uwzglednianie niespdjnosci opisu obiek-
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tow za pomocg teorii zbiorow przyblizonych i wprowadzono klasyfikacje algoryt-
moéw indukeji regul wykorzystujacych elementy tej teorii [234]. Przeprowadzono tez
dyskusje sposobow formalnej oceny regulowych klasyfikatorow [221, 233] i zapre-
zentowano dyskusje krytyczna problemow zwiazanych z perspektywa klasyfikacyjna
w indukcji regut.

W rozdziale 3 omowiono sposoby uwzgledniania réznych miar oceny w induk-
cji regut. W perspektywie opisu uwzglednia si¢ inne miary oceny regul niz tylko
trafno$¢ klasyfikowania, np. dla pojedynczych regul ocenia si¢ jej ogolnos¢, do-
ktadno$¢ czy liczbe przykltadow spetniajacych regule. Pomimo ze perspektywy
klasyfikacyjna i opisowa indukcji regut moga by¢ postrzegane jako rézne, interesu-
jace jest jednak poszukiwanie regul pozwalajacych na osiagnigcie satysfakcjonuja-
cego kompromisu pomigdzy warto$ciami réznych miar oceny. Wprowadzono ory-
ginalna metode indukcji ograniczonego liczbowo zbioru regut ogdélnych, wspartych
dostatecznie licznym zbiorem przykladow oraz posiadajacych akceptowalne wta-
sciwosci klasyfikujace [147, 245]. Przedstawiono sposob automatyzacji doboru
parametrow tej metody i eksperymentalnie oceniono jej dziatanie na wielu rzeczy-
wistych zbiorach danych [234, 246]. Oméwiono takze wykorzystanie algorytmu
uzywanego w tej metodzie w celu interaktywnego poszukiwania regul spetniaja-
cych wymogi uzytkownika co do ich sktadni [239].

W rozdziale 4 przedstawiono nowy algorytm indukcji minimalnego zbioru regut
z danych zdefiniowanych zaré6wno na podstawie atrybutdéw nominalnych, jak i
liczbowych. W algorytmie nazywanym MODLEM [235] dane numeryczne nie sa
poddawane wczesniejszej dyskretyzacji przed procesem indukceji regut. Rozwaza-
nia przeprowadzono na tle dotychczasowych propozycji i wykonano studium po-
rownawcze z niektérymi z nich [81].

W rozdziale 5 rozwaza sig problematyke analizy niekompletnych tablic decy-
zyjnych za pomoca teorii zbiorow przyblizonych. Na tle przegladu dotychczaso-
wych propozycji wprowadza si¢ rozréznienie dwoch roznych semantyk nieznanych
warto$ci atrybutéw: wartosci niedostepnych oraz wartosci brakujacych. W celu ich
formalnego uwzglednienia zaproponowano dwa uogolnienia teorii zbiorow przy-
blizonych wykorzystujace odpowiednio relacje podobienstwa i wartoSciowana re-
lacje tolerancji [242]. Przeanalizowano wilasciwosci podstawowych poje¢ w pro-
ponowanych uogoélnieniach. Nastepnie rozwazano uogdlniona posta¢ regut i zba-
dano ich wiasciwosci [243]. Omowiono indukcje regut i ich stosowanie do celow
klasyfikacji nowych obiektow [244]. Porownano takze proponowane uogdlnienia
teorii zbioréw przyblizonych z innym dotychczas wprowadzonym uogolnieniem
opartym na relacji tolerancji.

Rozdzial 6 poswigcono odkrywaniu wiedzy w wielokryterialnych problemach
decyzyjnych. Szczegdlna uwage zwrocono na problem sortowania [224]. Polega on
na przydziale obiektow reprezentujacych warianty decyzyjne i opisanych kryteria-
mi do ustalonych a priori i uporzadkowanych preferencyjnie klas decyzyjnych. Ko-
rzystajac z rozwiazan zaproponowanych w rozdziatach 3 i 4, przedstawiono nowe
algorytmy indukcji regut o uogdlnionej sktadni uwzgledniajacej relacje dominacji,
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tzn. minimalnego 1 satysfakcjonujacego zbioru regut [71, 238]. Wprowadzono tak-
ze rozszerzenie dotychczasowego uogodlnienia opartego na relacji dominacji na
model o zmiennej spojnosci, ktory jest przydatny do analizy duzych zbiorow da-
nych zawierajacych wiele niespdjnych opiséw przyktadow [70].

W rozdziale 7 oméwiono dwie propozycje architektur zlozonych systemow
klasyfikujacych [97, 99, 100, 237, 247]. Sa to: system hybrydowy integrujacy
uczenie sig regut i przypadkow oraz klasyfikator wielokrotny #°. Systemy te oprocz
regut decyzyjnych wykorzystuja algorytmy uczenia si¢ z wczesniej zapamigtanych
przypadkow. W konstruowaniu czesci regutowej stosuje si¢ algorytmy indukcji
regul zaproponowane dla realizacji innych celow szczegoétowych rozprawy.
Przedstawia si¢ takze oceng eksperymentalng obu proponowanych systemow.

Rozdziat 8 zawiera dyskusje zastosowania przedstawionych metod do proble-
mow praktycznych. W celu ilustracji takich mozliwosci rozwaza si¢ analiz¢ danych
medycznych i technicznych. Autor i wspotpracownicy analizowali wiele proble-
moéw praktycznych w tym zakresie [117, 159, 160, 210-214, 225, 240, 241].
Przedstawiono syntetyczny przeglad niektorych osiagnigtych rezultatow oraz dys-
kusje aspektow metodycznych wynikajacych z zastosowan praktycznych.

Rozdziat 9 zawiera wnioski, uwagi koncowe oraz wskazanie kierunkéw dal-
szych badan.
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2. Reguly decyzyjne, metody ich indukcji i stosowania
w problemach klasyfikacji

2.1. Pojecia podstawowe zwigzane z regulowg reprezentacja wiedzy
W uczeniu maszynowym

Uczenie maszynowe (ang. machine learning') obejmuje problematyke konstru-
owania programow komputerowych, ktoére ucza si¢ rozwiazywaé zadania na pod-
stawie do$wiadczenia reprezentowanego przez zbior przyktadow [149]. Z punktu
widzenia niniejszej rozprawy ograniczamy si¢ do zagadnien uczenia nadzorowane-
go, cho¢ dziedzina uczenia maszynowego obejmuje szerszy zakres, np. uczenia
nienadzorowanego, dedukcyjnego uczenia si¢ z intensywnym wykorzystaniem
wiedzy czy uczenia si¢ ze wzmocnieniem (przeglady sa dostepne np. w [34, 35,
124, 125, 149, 199]).

W uczeniu nadzorowanym (ang. supervised learning) proces uczenia si¢ doty-
czy poszukiwania hipotez opisujacych tzw. pojecia. Termin pojecie (ang. concept)
rozumiany jest jako ,,0g6lne okreslenie oznaczajace zbioér (klasg) obiektow posia-
dajacych pewne wspodlne wlasciwosci, ktore odrdzniaja je od innych pojec” [124].
Nauczyciel (nadzorca) dostarcza przyktadow i kontrprzyktadow wybranego pojecia
(nazywanych takze przykladami pozytywnymi i negatywnymi). Niektorzy autorzy
zamiast terminu ,,pojecie” uzywaja terminu ,,kategoria” lub ,.klasa”. Przez hipoteze
rozumie si¢ funkcje przypisujaca przyktadom ich kategorie. Wynikiem nadzoro-
wanego uczenia si¢ pojec jest wybdr pewnej hipotezy z przestrzeni mozliwych hi-
potez, ktora jest uznana za najlepiej opisujaca pojecia na podstawie dostarczonych
przyktadow uczacych [34].

W przypadku odkrywania wiedzy z danych informacja historyczna reprezentu-
jaca doswiadczenie w pewnej dziedzinie przechowywana jest w bazie danych, stad
czesto znana jest klasyfikacja obiektow petnigcych funkcje przyktadow. W tym
przypadku realny nauczyciel wskazujacy przyktady nie jest konieczny. Jesli wiedza
o dziedzinie jest ograniczona i nie dysponuje si¢ znana klasyfikacja obiektow, to
mozliwe jest uzycie metod analizy danych, np. analizy skupien, w celu odnalezie-
nia klas podobnych obiektow [35].

Funkcje odwzorowujace przyktady na odpowiedni zbiér poje¢ moga by¢ poszu-
kiwane wieloma metodami (patrz przeglady [13, 149, 263]). W przypadku uczenia
maszynowego podkresla si¢, ze poszukiwana reprezentacja wiedzy klasyfikacyjnej
powinna dodatkowo spelnia¢ postulat zrozumiato$ci (ang. comprehensibility)
[141, 148], tzn. powinna by¢ wyrazona w formie pozwalajacej na zrozumienie, oceng

"'W literaturze polskojezycznej mozna spotkaé takze inne thimaczenia tego terminu jako
,uczenie si¢ maszyn” lub ,,maszynowe uczenie si¢”’; poroéwnaj [17, 34, 142].
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i dalsze uzycie przez cztowieka. Postulat ten uwzglednia si¢ w tych metodach ucze-
nia maszynowego inspirowanych badaniami sztucznej inteligencji, ktore tworza
symboliczne reprezentacje wiedzy, takie jak np. drzewa i reguty decyzyjne czy wy-
razenia relacyjne w logice pierwszego rze¢du [46].

W ogolnosci proces budowy reprezentacji wiedzy o klasyfikowaniu, np. w po-
staci regut decyzyjnych, obejmuje takze faze testowania, w ktorej reguty weryfi-
kowane sa na zbiorze przyktadow testowych. Nastgpnie reguty moga by¢ uzyte do
klasyfikowania nowych obiektow, dla ktorych nie jest znana decyzja o przydziale
obiektow do okreslonej klasy.

Proces uczenia si¢ scharakteryzowany jest przez: jezyk reprezentacji danych,
jezyk reprezentacji hipotez (wiedzy) oraz sam algorytm uczenia sig.

2.1.1. Reprezentacja danych

Zbidr analizowanych danych, tutaj przyktadéw uczacych, moze by¢ reprezen-
towany na kilka sposobow; najczgsciej stosowane sa tablice informacyjne lub de-
cyzyjne, zapis w logice pierwszego rzgdu. W rozprawie bgdziemy rozwazac
wytacznie reprezentacje w postaci tablic informacyjnych lub tablic decyzyjnych.

Formalnie wprowadza si¢ pojecie tablicy informacyjnej [164, 165]° jako pary

IT = (U,A) (2.1)

gdzie U jest niepustym i skonczonym zbiorem obiektow, 4 jest niepustym i skon-

czonym zbiorem atrybutéw. Zbior V, jest dziedzing atrybutu aed, V ={,_,V,

oraz f : UxA—V jestfunkcja informacyjna, taka ze Vaed, xeU flax)eV,.
Atrybuty opisujace obiekty moga by¢ rdznego typu. Najczesciej stosuje sig
atrybuty typu:

— nominalnego, ktorych dziedziny sa zbiorami nieuporzadkowanymi (tzn. dla
dwodch wartos$ci mozliwe jest okreslenie wylacznie relacji rownosci lub rézno-
sci),

— porzadkowego, ktorych dziedziny sa zbiorami uporzadkowanymi (tzn. dla war-
tosci atrybutu mozliwe jest okreslenie relacji rownosci, r6znosci, mniejszosci
lub wigkszosci),

— liczbowego, ktorych dziedziny sa zdefiniowane na liczbowych skalach pomia-
rowych: przedziatlowych lub ilorazowych (na tych skalach, w odroznieniu od
skal porzadkowych, mozliwe jest takze wykonywanie operacji arytmetycz-
nych).

Osobng kategorig stanowia atrybuty, ktorych dziedziny sa uporzadkowane we-
dhug preferencji — atrybuty te nazywa si¢ kryteriami. Rozroznienie porzadkowych,
przedziatowych i ilorazowych skal kryteriow wiaze si¢ z ich interpretacja w sensie

2 W pracy [165] uzyto nazwy ,,system informacyjny”.
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intensywnosci preferencji. W niektorych pracach rozwaza sig takze jeszcze inne
typy atrybutoéw, np. strukturalne, ktérych wartosci tworza taksonomie [90, 141].
Niech K= {K; : j = 1,...,r} oznacza zbior pojec¢ (klas decyzyjnych) rozwazanych
w uczeniu nadzorowanym. Okreslenie poje¢ moze by¢ podane przez nauczyciela
(uzytkownika systemu) lub zdefiniowane za pomoca dodatkowego atrybutu opisu-
jacego obiekty w tablicy decyzyjne;.
Tablica decyzyjna DT jest tablica informacyjna o postaci:

IT= (U Au{d}) 2.2)

gdzie d¢ 4 jest atrybutem decyzyjnym. Elementy zbioru 4 nazywane sa atrybutami
warunkowymi. Jezeli tablica decyzyjna zawiera przyktady poj¢é, to dla kazdego
przyktadu xe U warto$¢ funkcji informacyjnej f{d,x)eK.

Dla kazdego pojecia K; podaje sig¢ zbior przykltadow uczacych Ey; ztozony
z obiektow xeU opisanych ciagiem wartosci atrybutéw warunkowych a;€4, tj.
(la1.x), laz,x),... , flan,x)) oraz warto$cia atrybutu decyzyjnego fid,x) = K;.

2.1.2. Reguly decyzyjne

Indukcja regut decyzyjnych dotyczy zbioru pojeé K. Zbior obiektow U podzie-
lony jest na niepuste podzbiory Ey;, Ex; parami roztaczne, tzn. V i#j ExNEx#D
oraz Uj’:l Ey; =U. Niech U= E,*Q U Ey; dla danego pojecia K; oznacza podziat

zbioru U na podzbior przyktadéw pozytywnych E;j = Ex; oraz przykladow nega-
tywnych E; = U\ Eg; (tj. pozostatych przyktadow).

Regula decyzyjna r opisujaca pojecie K; zdefiniowana jest jako wyrazenie
postaci:

jezeli P to Q (2.3)

gdzie P jest czescia warunkowa (przestanka) reguly oraz Q jest czeécia decyzyjna
(konkluzja) reguty oznaczajaca, ze obiekt x spetniajacy P nalezy do K;’. W literatu-
rze reguta decyzyjna jest zapisywana takze w postaci P — Q.

Cze$¢ warunkowa P jest koniunkcjg warunkoéw elementarnych w i jest repre-
zentowana w postaci: P = wiAmA...A Wy, gdzie k jest liczba wykorzystanych wa-
runkow. Liczbg k nazywac bedziemy dtugoscia reguty i oznaczaé DI(P). Niektorzy
autorzy koniunkcje¢ P nazywaja ztozeniem warunkow lub kompleksem.

Warunek elementarny w; (selektor [141]) reguly 7 jest zdefiniowany jako*:

(fai,x) o< term(a;)) (2.4)

> W literaturze stosowane sa rézne formy zapisu Q, np. samo K, xeK;, lub fidx) = K;
w przypadku wyspecyfikowania atrybutu d.

* W literaturze uczenia maszynowego stosuje si¢ takze zapis (a; oc term), traktujac atry-
but jako zmienna, ktéra moze przyjmowac wartosci [141].
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gdzie fla;x) oznacza warto$¢ atrybutu a; dla obiektu x; oc oznacza operator relacji
nalezacy do zbioru {=,¢,<,§,>,2,e}5 , a term oznacza tzw. term elementarny, ktory
jest stala bedaca wartoscia z dziedziny atrybutu g; lub moze by¢ uogdlniony do
podzbioru warto$ci w przypadku uzycia operatora € [224].

Pokryciem koniunkcji warunkow elementarnych P w danej tablicy decyzyjnej
DT, oznaczonym przez [P], jest zbior obiektow z tablicy DT spehiajacych logicz-
nie warunki elementarne reprezentowane przez P. Niektdrzy autorzy nazywaja po-
krycie [P] znaczeniem wyrazenia P w ustalonej tablicy decyzyjnej [110]. Pokrycie
[P] mozna podzieli¢ na czes¢ pozytywna [P]}j =[P]n E;{j oraz negatywna

[Pl = [PINEy;.

Regula decyzyjna r jest dyskryminujaca, tj. odréznia przyktady nalezace do K;
od przyktadow negatywnych wtedy i tylko wtedy, gdy jej cz¢$¢ warunkowa spetnia
warunek niesprzecznoscei [Py, = <. Wymaga sig rownoczesnie, aby [P];j = .

Dyskryminujaca reguta decyzyjna r jest minimalna, jesli usunigcie jakiegokol-
wiek warunku elementarnego w z jej czgsci warunkowej P prowadzi do [Py, # .

Zbior regut decyzyjnych R jest kompletnym opisem pojecia K;, jesli kazdy
przyktad xe E ,;. spetnia czg$¢ warunkowa i decyzyjna przynajmniej jednej reguty

reR. Michalski [141, 142] podal, ze tworzenie regutowego opisu klas moze przyj-
mowac postac tzw. opisu dyskryminujacego, ktory musi spetnia¢ wymoég zupetno-
$ci oraz zawiera¢ dyskryminujace i minimalne reguly. Pojecie minimalnego opisu
dyskryminujacego oznacza, ze zbior regul jest minimalny, tzn. nie istnieje zaden
jego podzbior, ktory spelnia warunki zupetnosci i niesprzecznosci.

2.1.3. Indukcja regul decyzyjnych

Problem znalezienia minimalnego zbioru regut, ktory pokrywa zbior przykta-
dow i poprawnie je klasyfikuje, jest NP-zupelny. W dowodach wykorzystuje si¢
transformacje¢ tego problemu do problemu minimalnego pokrycia zbioru [4, 206,
245]. Podobny wynik podano wczesniej dla indukcji drzew decyzyjnych [93]. Dla-
tego stosuje si¢ algorytmy przyblizone. Najbardziej znane z dotychczas zapropo-
nowanych opieraja si¢ na zasadzie generowania kolejnych pokry¢ (ang. sequential
covering). Polega ona na uczeniu si¢ pojedynczej reguty, usuwaniu przyktadow,
ktore ona pokrywa, i powtarzaniu procesu dla pozostatych przyktadow. W rezulta-
cie powstaje zbior regul pokrywajacych rozwazany zbior przyktadéw. W [149]
podaje si¢ ogdlny schemat takiego algorytmu:

’Operatory inne niz ,,=", ,.#” i ,,€” stosuje si¢ do atrybutow, ktérych dziedziny sa upo-
rzadkowane.
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Sequential covering (K; klasa; 4 atrybuty; E przyktady, 7 prog akceptacji);
begin
R =;  {zbidr poszukiwanych regut}
r := learn-one-rule(klasa Kj; atrybuty 4; przyklady E)
while evaluate(r,F)> 7 do
begin
R =Rur;
E =FE\[R]; {usun przyktady pozytywne pokryte przez R}
r:= learn-one-rule(klasa Kj; atrybuty 4; przyklady E);
end;
return R
end.

Zaktadamy, ze dostepna jest funkcja learn-one-rule, ktora dla danego zbioru
przyktadow znajduje jedna regule pokrywajaca mozliwie jak najwigcej przyktadow
pozytywnych i jak najmniej negatywnych. Funkcja moze by¢ zrealizowana rdzny-
mi sposobami w zalezno$ci od algorytmu (przyktady w [25, 36, 37, 73, 141, 145,
235]). W wielu z tych algorytmoéw poczatkowy kandydat na czg$¢ warunkowa re-
guly pokrywa zbior wszystkich przyktadow, w tym negatywnych. Nastgpnie pod-
lega specjalizacji poprzez dodawanie warunkéw elementarnych, dopoki nie zosta-
nie spelniony warunek akceptacji reguty (np. niesprzecznos$ci w algorytmie AQ).
Evaluate jest zalezna od uzytkownika funkcja oszacowania jakosci zbioru regul.
Na przyktad, kolejnych regut poszukuje si¢, dopoki, pozostaja przyktady pozytyw-
ne z klasy K; nie pokryte przez Zzadna z dotychczas wygenerowanych regut [73,
141]. Mozna tez za pomoca progu 7 zdefiniowa¢ warunek wczesniejszego zakon-
czenia poszukiwania zbioru regut [37]. Algorytm powtarza sig iteracyjnie oddziel-
nie dla kazdej klasy K lub dla petnej klasyfikacji. W drugim przypadku nalezy od-
powiednio rozréznia¢ przyklady pozytywne [36, 37]. Nalezy zauwazy¢, ze przed-
stawiony schemat wykorzystuje heurystyke zachtanna, gdyz usuwa przyktady po-
kryte przez wygenerowana regulg. Podobnie heurystycznie ogranicza si¢ przestrzen
przeszukiwania warunkoéw elementarnych w trakcie budowy pojedynczej reguty
[245]. W poszukiwaniu koniunkcji czg¢sci warunkowej regut mozna takze wyko-
rzysta¢ metody wnioskowania boolowskiego [207].

Do oceny kandydatow na cze$ci warunkowe regul stosuje si¢ r6zne miary w za-
lezno$ci od algorytmu. Michalski [145] proponuje rozwazaé szereg kryteriow, kto-
re ustawione sa w porzadku leksykograficznym. W [124] jako najczesciej stosowa-
ne kryteria oceny wymienia sig:

— maksymalizacjg liczby przyktadow pozytywnych pokrywanych przez koniunk-
cje P, tj. |[P];</. |, gdzie |.| oznacza licznos$¢ zbioru,

— maksymalizacj¢ stosunku liczby pokrywanych przyktadéow pozytywnych do
ogolnej liczby wszystkich przyktadow, tj. |[P]}j I[P]l,
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— minimalizacj¢ liczby uzytych warunkéw elementarnych, tj. minimalizacj¢ dtu-
gosci DI(P).

Inne algorytmy (np. [25, 37]) wykorzystuja do oceny koniunkcji warunkow P
miar¢ entropii informacji (poréwnaj jej uzycie podczas indukcji drzew decyzyj-
nych [185]). Niech S oznacza zbior przyktadéw pokrytych przez P. Miara entropii
zdefiniowana jest jako:

Ent(S) = - X, p; -log, p; (2.5)

gdzie p; jest prawdopodobienstwem wystapienia klasy K; w zbiorze przyktadow S,
a r jest liczba klas decyzyjnych. Im mniejsza wartos$¢, tym lepsza koniunkcja P.

Innag miara oceniajaca zalezno$¢ wyrazen P 1 Q jest m-estymata
prawdopodobienstwa podana przez Cestnika [27]:

me(P) = " P (2.6)
n+m

gdzie n, jest liczba przyktadow pozytywnych pokrywanych przez koniunkcje P, n
jest ogolna liczba wszystkich przyktadow pokrywanych przez koniunkcje P, p; jest
prawdopodobienstwem a priori klasy K;, m — stala zalezna od danych.

Szczegdlnym przypadkiem miary mex;(P) jest estymata Laplace’a

n.+r—1

Lp(P) = 2.7)

n+r

gdzie r jest liczba klas decyzyjnych. Wlasciwosci tej miary omowiono w [27, 36].

W podejmowaniu decyzji o wyborze najlepszych warunkéw elementarnych
podczas indukcji regut mozna takze korzysta¢ z zasady minimalnej dlugosci opisu
(ang. Minimal Description Length) [191; 34, rozdz. 5.5; 149 s. 171]. Zasada ta jest
zwiazana z kodowaniem danych oraz reprezentacji hipotez (patrz przyktady poda-
ne w [34]). W tacznym kodzie wyrdznia sig cz¢s¢ zwiazana z dopasowaniem hipo-
tezy do przyktadéw uczacych (interpretowana jako btad na zbiorze uczacym) oraz
cze$¢ zwiazana ze zlozonoscig hipotezy (rozumianej jako dtugosc jej optymalnego
kodu). Zasada minimalnosci opisu méwi, ze dla danego zbioru przyktadow i roz-
nych hipotez nalezy wybra¢ hipotezg, ktora minimalizuje taczna dlugo$¢ kodu.
W mysl typowej interpretacji [34, 149] uznaje sig, ze ta zasada uwzglednia doktad-
no$¢ i ztozono$¢ hipotez w jednym uniwersalnym kryterium. Stosowana jest ona
do wielu probleméw w uczeniu maszynowym (patrz [34, rozdz. 5.5]), w szczegdl-
nosci znane sa dobre wyniki w zakresie wyboru warunkéw w konstrukcji drzew
decyzyjnych oraz redukcji rozmiarow wygenerowanych drzew [139, 188].

Historycznie pierwszym algorytmem opartym na zasadzie pokry¢ byt algorytm
AQ podany przez Michalskiego [140]. Jego najwazniejszym operatorem budowy
hipotez byta tzw. gwiazda specjalizujaca maksymalnie ogolne warunki zlozone
pokrywajace wybrany poczatkowy przyktad pozytywny w celu odrdznienia ich od
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przyktadow negatywnych. W pierwotnej postaci AQ tworzyt minimalne opisy dys-
kryminujace pokrywajace wszystkie przyktady. Podejscie to bylo rozwijane w sze-
regu algorytmow AQ11, AQ151 AQ17 oraz w systemie INLEN [145, 146].

Algorytm CN2 [36] taczy inspiracje idea algorytmu AQ z technikami znanymi
z indukcji drzew decyzyjnych w celu lepszego uwzgledniania ,,zaszumionych”
przyktadéw (patrz [148, s. 73]). Stosuje takze inny sposob tworzenia hipotez od
ogolnej do szczegdlowej. Algorytm ten jest rozwijany w [37, 45] i wykorzystywa-
ny w systemie odkrywania wiedzy MLC++.

Przeszukiwanie przestrzeni hipotez od ogolnej do szczegdlowej realizowane
jest takze w algorytmie Itrule, ktory korzysta z zasad wnioskowania probabili-
stycznego. W rezultacie powstaja reguty probabilistyczne o postaci ,,jesli ... to ...
z prawdopodobienstwem ...” [229]. Inne znane algorytmy to PRISM [25] zgodny
z zasada kolejnych pokry¢, lecz w inny sposéb poszukujacy najlepszej reguty, oraz
HCV wykorzystujacy tzw. macierze rozszerzen. Cios i Liu [35] podaja algorytm
hybrydowy laczacy koncepcje budowy regut i drzew, stosujac do uczenia si¢ po-
kry¢ model programowania catkowitoliczbowego. Jeszcze inne zasady przeszuki-
wania przestrzeni hipotez zaproponowano w algorytmie PVM, gdzie poszukuje sig
regul o ustalonej maksymalnie dlugosci, wybierajac takie, ktore maksymalizuja
zdolnos$ci predykcyjne [263]. Poszukiwanie prostych kandydatéw na reguty o do-
brych witasciwosciach klasyfikacyjnych zrealizowat Holte w [92] (poroéwnaj takze
[4, 189, 197]). Powyzszy przeglad nie wyczerpuje wszystkich prac, lecz pokazuje
najczesciej stosowane algorytmy.

Podsumowujac, nalezy wspomnie¢ o mozliwosci zamiany struktury drzewa
decyzyjnego na zbior regul. Drzewa decyzyjne moga by¢ generowane na przyktad
za pomoca algorytmu ID3 lub C4.5 [185]. Kazde drzewo moze by¢ zamienione na
zbior regut, tzn. Sciezki prowadzace od korzenia do liscia reprezentuja koniunkcje
testow odpowiadajacych czesci warunkowej reguty. W algorytmie C4.5 stosuje si¢
bardziej ztozone techniki upraszczajace strukture regul, ktore sa ostatecznie pre-
zentowane w postaci listy uporzadkowanej, gdzie reguly sa ulozone zgodnie z ich
przydatnoscia do klasyfikowania nowych przypadkow [185].

2.2. Uwzglednianie niespdjnosci informacji za pomoca teorii zbiorow
przyblizonych oraz regul decyzyjnych

Teoria zbioréw przyblizonych (ang. rough sets) zostata zaproponowana przez
Pawlaka [164, 165] jako narzedzie analizy informacji granularnej. Granularnos¢
dostepnej informacji moze powodowac niespdjnos$¢ opisu obiektow, a teoria zbio-
row przyblizonych dostarcza wtasnie podstaw do uwzgledniania tego typu niespoj-
nosci. Teoria oparta jest na zalozeniu, ze posiadajac informacj¢ reprezentowana za
pomoca atrybutéw i ich warto$ci na obiektach, mozliwe jest okreslenie relacji za-
chodzacej pomigdzy tymi obiektami. Obiekty posiadajace ten sam opis, wyrazony
za pomoca atrybutdéw, sa nierozréznialne ze wzgledu na dostgpng informacje.
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Zaktadamy, ze informacja o obiektach dostgpna jest w postaci tablicy informa-
cyjnej IT = (U,A) zgodnej z definicja (2.1). W przypadku uczenia nadzorowanego
informacja o klasyfikacji obiektow moze by¢ wyrazona za pomoca atrybutu decy-
zyjnego d. Prowadzi to do reprezentacji w postaci tablicy decyzyjnej
DT = (U,Au{d}) zgodnej z definicja (2.2).

Niech IT = (U,A); z kazdym podzbiorem atrybutéw BcA zwiazana jest relacja
nierozroznialnoSci (ang. indiscernibility) IND(B) zdefiniowana jako:

IND(B) = {(x,y)eUxU : VaeB flax)=Lflay)} (2.8)

Jesli (x,y)eIND(B), to obiekty x i y sa nierozrdznialne ze wzgledu na podzbior
B. Relacja nierozréznialnosci jest zwrotna, symetryczna i przechodnia. Rodzing
wszystkich klas relacji IND(B), tj. podziat U za pomoca B, oznacza si¢ przez
U/ IND(B). Klasy nazywane sa zbiorami B-elementarnymi. /p(x) oznacza klas¢
relacji IND(B) zawierajaca obiekt x.

Relacja nierozroznialnosci zostala uzyta w oryginalnej wersji teorii zbiorow
przyblizonych. Nie jest to jedyna mozliwa relacja pomigdzy obiektami. Relacje
tolerancji oraz podobienstwa sa wykorzystywane w rozszerzeniach teorii zbiorow
przyblizonych [178, 208, 226, 227, 248, 249] (patrz takze rozdziat 5).

Relacja pomigdzy obiektami jest uzyta do zdefiniowania pojgcia zbioru przy-
blizonego. Niech /7= (U,A) bedzie tablica informacyjna, X niepustym podzbiorem
U oraz BcA. B-dolne przyblizenie i B-gérne przyblizenie X, oznaczone odpo-
wiednio B(X) i B(X), jest definiowane jako:

B(X) = {xeU: Iz(x)cX} (2.9)
B(X) = U, I5(x) (2.10)

Zbior BNp(X) = E(X )—B(X) jest nazywany B-granica (lub obszarem watpli-

wym) zbioru X. Pomigdzy przyblizeniami zachodzi relacja B(X)cXc E(X ).
Dolne przyblizenie B(.X) jest zbiorem obiektow, ktdore mozna z pewnoscia zali-

czy¢ do X na podstawie dostgpnego opisu, podczas gdy obiekty z E(X ) moga by¢

tylko uznane za mozliwie nalezace do X. Granica BNg(X) zawiera obiekty, ktorych
nie mozna jednoznacznie przydzieli¢ do X z uwagi na sprzeczny opis. Natomiast

obiekty z U\ B(X) nie naleza do X. O zbiorze X mowi si¢, ze jest przyblizony
(ang. rough), jesli BNp(X) # J; w przeciwnym razie jest B-definiowalny [165].

Zbidr przyblizony X moze by¢ scharakteryzowany ilo§ciowo za pomoca wspot-
czynnika dokladnos$ci przybliZenia:

=—| g(X) | 2.11
az(X) BX)| ( )

gdzie |X] oznacza liczno$¢ niepustego zbioru X.
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Definicje powyzsze moga by¢ rozszerzone na klasyfikacje obiektow. Niech be-
dzie dana tablica decyzyjna DT = (U,4U{d}), gdzie zbior V,; wartoSci atrybutu de-

cyzyjnego d jest rowny {v),...,v;}. Atrybut decyzyjny d definiuje podziat
CLASSpH(d) = {X1,X5,...,X,} zbioru obiektow U, gdzie X, = {xeU : f(dx) = v’j} dla
1 <k <r. Podziat CLASSp1(d) jest nazywany klasyfikacja obiektow w DT, a X jest
k-ta klasa decyzyjng. Zbior B (X)) B (Xy)u...u B(X,) jest B-dolnym przyblize-
niem klasyfikacji CLASSpr(d). Nazywany jest takze B-pozytywnym obszarem kla-
syfikacji i oznaczany POSg(d). Wspotczynnik

| POSy(d)| _ 2un BCX,)
U | U |

y(B,d) = (2.12)
jest nazywany jakos$cig przyblizenia klasyfikacji CLASSp(d). Wspodtczynnik
v (B,d) przyjmuje wartosci z zakresu [0,1]. Jesli y(B,d) =1, to klasyfikacja moze
by¢ w pelni opisana na podstawie zbioru atrybutow B, natomiast gdy 7 (B,d) < 1, to
moze by¢ opisana tylko w sposob przyblizony. Wspotczynnik ten odpowiada takze
pojeciu poziomu zaleznosci atrybutu d od zbioru atrybutow B [110].

Wspdtczynnik jakosci moze by¢ wykorzystany do zdefiniowania tablic decy-
zyjnych spojnych (ang. consistent) i niespdjnych (ang. inconsistent). Tablica decy-
zyjna DT = (U,Au{d}) jest spojna (lub deterministyczna) wtedy i tylko wtedy, gdy
d zalezy jednoznacznie od zbioru atrybutéow A (¥ (4,d) = 1). Gdy ten warunek jest
niespeliony (¥ (4,d) < 1), to tablica decyzyjna jest niespdjna. Latwo zauwazy¢, ze
tablica jest zgodna, gdy POS,(d) = U. Tablica jest niespdjna, jesli zawiera niespodj-
ne przyktady.

Formalnie kryterium zgodnosci tablicy decyzyjnej moze by¢ okreslone za po-
moca funkcji &, : U — P(V,) nazywanej uog6lniona decyzja i zdefiniowanej dla
Vxe U nastgpujaco [202]:

Ou(x)=1{i:3Ix’elU x’IND(A)x oraz fid, x’) =i} (2.13)

Tablica jest spdjna, jesli dla kazdego obiektu xeU zachodzi |9(x)| = 1.
W przeciwnym przypadku tablica jest niespojna.

Teoria zbioréw przyblizonych jest takze przydatna do wykrywania nadmiaro-
wosci danych w tablicy informacyjnej. Wykorzystuje si¢ pojecie tzw. reduktu. Re-
duktem w tablicy /T = (U,4) nazywamy podzbior BcA wtedy i tylko wtedy, gdy:

— dla kazdego xe U zachodzi Ip(x) = I4(x),
— dla kazdego podzbioru CcB pierwszy warunek jest niespetniony.

W przypadku tablicy decyzyjnej DT = (U,AU{d}) mozna podac¢ inng definicje
reduktu. Podzbior BcA nazywany jest reduktem wzglednym w tablicy DT wtedy
i tylko wtedy, gdy:
= 7(Bx) =y (4x),
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— dla kazdego podzbioru CcB pierwszy warunek jest niespetniony.

W danej tablicy moze wystapi¢ wigcej niz jeden redukt. Czgs¢ wspdlna wszyst-
kich reduktow nazywa si¢ jadrem (ang. core). Jadro zawiera te atrybuty, ktorych
usunigcie z tablicy decyzyjnej powoduje spadek jakosci przyblizenia klasyfikacji
[110, 165]. Nalezy jednak pamigtac, ze pojgcie reduktu jest zdefiniowane wytacz-
nie dla obiektow obecnych w tablicy decyzyjnej (tzw. zatozenie $wiata zamknigte-
go [165]) i1 nie uwzglednia obiektow znajdujacych si¢ poza tablica decyzyjna (za-
lozenie §wiata otwartego). Przydatnos¢ reduktu do selekcji atrybutéw w zadaniach
klasyfikowania nowych obiektow nie jest jednoznaczna.

Pojecie reduktu moze by¢ lokalnie ograniczone do obiektu x. Reduktem zwia-
zanym z obiektem xe U nazywamy minimalny podzbior atrybutoéw BcA, ktory po-
zwala odrozni¢ x (precyzyjniej — jego klas¢ nierozrdznialnosci /3(x)) od innych
obiektow z U.

Poszukiwanie wszystkich reduktéw jest problemem o ztozonosci wyktadniczej
[110]. Ponadto problem poszukiwania minimalnego reduktu, tj. reduktu o mini-
malnej liczbie atrybutéw sposrod wszystkich reduktow, jest NP-zupelny [206]. Za-
proponowano kilka algorytméw doktadnych [123, 206, 252]. Czgsto stosowane jest
tzw. wnioskowanie boolowskie [110, 202, 206]. Wykorzystuje ono konstrukcje
macierzy rozroznialnosci oraz przeksztatcenia odpowiadajacej jej funkcji rozroz-
nialno$ci. Zbioér pierwszych implikantéw tej funkcji pozwala na wyznaczenie glo-
balnych reduktéw (wzglednych) lub lokalnych reduktow (wzglednych) zwigzanych
z pojedynczymi obiektami. Oprocz algorytméw doktadnych poszukiwania reduk-
tow proponuje si¢ takze algorytmy przyblizone, np. wykorzystujace algorytmy ge-
netyczne [267].

Na podstawie tablicy decyzyjnej DT = (U,Au{d}) mozna skonstruowaé zbior
regut decyzyjnych R. Reguly decyzyjne maja nastepujaca postac®:

jezeli P to (fldx) = v)) (2.14)

gdzie czgs$¢ warunkowa P jest koniunkcja warunkow (f{a;,x) = v,;), a atrybut decy-
zyjny d przyjmuje wartosci z dziedziny V; W uogoélnieniach zbioréw przyblizo-
nych stosuje si¢ takze inne formy reprezentacji regut zblizone do formuty (2.3).

Reguty decyzyjne konstruowane sa na podstawie opisow przyktadow zawartych
w tablicach decyzyjnych. Jesli tablica jest niespojna, to reguty decyzyjne genero-
wane sa dla przyblizen klas decyzyjnych. Dla wybranego przyblizenia (dolnego lub
gornego) klasy decyzyjnej X; (k = 1,...,r) reguly decyzyjne sa spetnione przez przy-
ktady z tego przyblizenia i rownocze$nie nie sa spetnione przez przyktady nie nale-
zace do tego przyblizenia. W konsekwencji uzycia do indukcji przyblizen klas de-
cyzyjnych jako zbioru przykladow pozytywnych wyrdznia si¢ dwa podstawowe
typy regut:

8 W definicji podanej przez Skowrona [202] reguta decyzyjna jest podana w postaci
¢ — (d=v), gdzie ¢jest koniunkcja wyrazen atomowych (a; = w).
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— pewne (ang. certain),
— mozliwe (ang. possible).

Reguly pewne generowane sa z przyktadow nalezacych do dolnych przyblizen,
a reguly mozliwe z przyktadéw nalezacych do gérnych przyblizen klas decyzyj-
nych (porownaj [73, 82, 234]). Ponizsze oznaczenia uzyte sa do omoéwienia tych
typoéw regut.

Niech [w;] oznacza zbior obiektow spelniajacych wyrazenie w;, tzn. {xeU:
faix) =v,}. Zauwazmy, ze [w;aw;] = [w;]N[w;]. Dla uproszczenia regule (2.14)
bedziemy zapisywaé w postaci:

jezeli Pto Q,; gdzie Q= (fldx) = v}). (2.15)

Mowimy, ze obiekt x jest dopasowany do czegsci warunkowej reguly » lub reguta
pokrywa (ang. covers) obiekt, jesli:

x e [P] (2.16)
Obiekt x wspiera (ang. supports) regulg r, jesli:
x € [PAQ] (2.17)

Niech CLASSpH(d) = {X1,X>,...,X,} bedzie klasyfikacja zbioru obiektow U, gdzie
X;={xeU:fidx)=v,}dlal <j<r.
Regula decyzyjna r (2.15) jest regula pewna w tablicy DT, jesli:

[Pl< (0] (2.18)

Kazdy obiekt spelniajacy czgs¢ warunkowa nalezy do dolnego przyblizenia kla-
sy decyzyjnej X;.
Niech X; = [Q]; reguta decyzyjna r jest reguta mozliwa w tablicy DT, jesli:

[P]c A(X). (2.19)

Oznacza to, ze kazdy obiekt spetniajacy czgs¢ warunkowa nalezy do gérnego
przyblizenia klasy decyzyjnej X;.

Pewna reguta decyzyjna 7 jest minimalna, jesli Zadna inna reguta »* spetniajaca
warunek (2.18) nie moze by¢ skonstruowana z podzbioru warunkéw wykorzysty-
wanych w cze$ci warunkowej reguty ». Analogiczna definicj¢ minimalno$ci mozna
sformutowac¢ dla reguty mozliwe;j.

W literaturze [170, 234] rozwaza sig takze reguty niedeterministyczne zamiast
regul mozliwych. Reguly te pokrywaja wylacznie niespojne obiekty. Niech Y;
oznacza zbior obiektow posiadajacych identyczny zbidr wartosci uogdlnionej de-
cyzji o4(x) = 6, gdzie |4 > 1. Reguly niedeterministyczne pokrywaja wylacznie
obiekty nalezace do Y; 1 maja nast¢pujaca postac:

jezeli P to (04(x) = 0). (2.20)
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Czgs¢ decyzyjna zapisywana jest takze w postaci v(fid,x) = v, ) [224]. Podobnie
jak w przypadku regul pewnych i mozliwych wymaga sig, aby [P]c[Y;] oraz aby re-
guta byla minimalna. Niektorzy autorzy uzywaja takze innych postaci regut, np. czeg-
sciowo dyskryminujacych [274]; poréwnaj takze [118, 129, 254, 259].

Teoria zbioréw przyblizonych jest wykorzystywana w ré6znym stopniu zar6wno
w indukcji regul, jak i we wstepnym przetwarzaniu danych. W rezultacie zapropo-
nowano wiele algorytmow indukcji regul korzystajacych z elementow zbiorow
przyblizonych (poréwnaj przeglady w [11, 73, 110, 203, 234]). Mozna je podzieli¢
na trzy podstawowe kategorie:

1. Algorytmy indukcji minimalnego zbioru regut.
2. Algorytmy indukcji wyczerpujacego zbioru regut.
3. Algorytmy indukcji satysfakcjonujacego zbioru regut.

Pierwsza kategoria ukierunkowana jest na pokrycie zbioru wszystkich obiektow
za pomoca minimalnego zbioru regut. Druga kategoria ukierunkowana jest na po-
szukiwanie zbioru wszystkich regut w przyjetej sktadni, ktére mozna wygenerowac
z danej tablicy. Trzecia kategoria algorytmoéw generuje ograniczony zbidr wszyst-
kich regutl spelniajacych pewne warunki, np. minimalna liczba przyktadow wspie-
rajacych, maksymalna dtugosc¢ czesci warunkowej [234].

Poszukiwanie optymalnego minimalnego zbioru regul jest problemem NP-
-zupelnym [245]. Poszukiwanie wyczerpujacego zbioru wszystkich regut jest pro-
blemem o zlozonosci wyktadniczej [206]. W przypadku trzeciej kategorii koszty
obliczeniowe moga by¢ zredukowane poprzez uzycie wtasciwych ograniczen gene-
rowanych regut [121, 245].

W zakresie pierwszej kategorii proponuje si¢ najczesciej algorytmy przyblizone
o ztozono$ci wielomianowej. Najpopularniejszy jest algorytm LEM2, zapropono-
wany przez Grzymate [73]. Tworzy on minimalny opis dyskryminujacy przyblize-
nia kazdej klasy decyzyjnej za pomoca oryginalnej propozycji zblizonej do zasady
generowania kolejnych pokry¢. Dostepne sa takze liczne modyfikacje tego algo-
rytmu dostosowane do réznych niedoskonalosci danych [76-78]. Przyktadami in-
nych algorytméw, ktére mozna zaliczy¢ do tej kategorii, sa LEM1 [83], CPLA
[85], MODLEM [235], algorytmy oparte na wspolczynniku dyskryminujacym
[266] i w pewnym sensie Probrough [129]. Mozliwe jest takze zastosowanie do
znajdowania tego typu regul metod wywodzacych si¢ z wnioskowania boolow-
skiego [207].

Druga kategoria algorytmoéw opiera si¢ na obserwacji, ze redukty réznego typu
(zwlaszcza wzgledne zwiazane z obiektami) moga by¢ przydatne do syntezy zbioru
regul decyzyjnych [202, 165, 170]. Taka redukcja tablicy decyzyjnej moze by¢
wykonana wieloma sposobami, lecz najczgsciej stosuje si¢ metode wnioskowania
boolowskiego oparta na funkcjach rozréznialnosci, zaproponowana przez Skowro-
na [202]. Przeglad réznych algorytmow wykorzystujacych wnioskowanie boolow-
skie podany jest w [11] (patrz takze [110, 170, 203, 248]). Zbior wszystkich regut
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wygenerowanych z danych zawierajacych tzw. ,szum” lub rozne ,,utrudnienia”
moze by¢ jednak zbyt ,,dopasowany” do przyktadéow uczacych i nieskuteczny
w klasyfikacji nowych obiektéw. Proponuje si¢ wiec rozszerzenia podstawowych
metod wnioskowania boolowskiego dla takich sytuacji. Jedna z mozliwosci jest
stosowanie tzw. reduktow przyblizonych (ang. approximate reducts), ktore tylko
do pewnego stopnia zachowuja relacje nierozroznialnos$ci; patrz np. [110, 254].
Innym rozwiazaniem jest poszukiwanie tzw. reduktow dynamicznych [11, 12].
W tym rozwigzaniu z poczatkowej tablicy decyzyjnej w sposob losowy wybiera sig
okreslona liczbe r6znych podzbioréw obiektow. Dla kazdej tablicy decyzyjnej zde-
finiowanej na podstawie wylosowanego podzbioru obiektow poszukuje si¢ zbioru
reduktow. Ostatecznie wybiera si¢ najbardziej stabilne redukty, ktore wystepuja
w wigkszosci tabel. Wyniki eksperymentalne [11] wskazuja, ze zbiory regut two-
rzone z wykorzystaniem powyzszych dynamicznych reduktéw sa bardziej odporne
na roznego rodzaju ,,zaburzenia” danych i moga prowadzi¢ do lepszej trafnosci
klasyfikowania nowych obiektow. Czgs¢ algorytméw opartych na wnioskowaniu
boolowskim jest zaimplementowana w systemie ROSETTA [161]. Wnioskowanie
boolowskie wykorzystywane jest takze w poszukiwaniu regut w modelu zmienne;j
precyzji [274], cho¢ Ziarko proponuje przyrostowa wersje algorytmu [198]. Inne
algorytmy zaliczane do tej kategorii, a nie wykorzystujace wnioskowania boolow-
skiego, to np. ,,wyktadnicze opuszczanie warunkow” [73].

Tworzenie satysfakcjonujacego zbioru regut wymaga wyspecyfikowania ogra-
niczen, ktére musza spelia¢ reguty. Odnosza sig one do akceptowalno$ci przez
uzytkownika warto$ci wybranych miar oceny reguty (zostanie to oméwione szcze-
gotowo w rozdziale 3). Taki zbidr regut moze by¢ zbudowany na dwa sposoby.
Pierwszy polega na wygenerowaniu zbioru wszystkich regut i nastgpnie jego prze-
filtrowaniu w celu odnalezienia interesujacych regut [109, 245]. Drugi sposéb po-
lega na wprowadzeniu bezposrednio do algorytmu ograniczen przeszukiwania
przestrzeni hipotez i generowaniu interesujacych regut bezposrednio z danych, np.
za pomocg algorytmu Explore [147, 234]. Do tej grupy mozna takze zaliczy¢ mo-
dyfikacje algorytmu poszukiwania regut asocjacyjnych [1] na potrzeby poszukiwa-
nia regul pewnych i mozliwych [16, 121, 130].

Poza omawianymi powyzej algorytmami istnieje grupa algorytmow inspirowa-
na modelami probabilistycznymi, np. PRIMOSE [259] oraz ProbRough [129].
W szczegblnosci ProbRough pozwala uzyskiwa¢ dobra skuteczno$é¢ klasyfikowa-
nia. Kowalczyk zaproponowat takze specjalne podejscie do eksploracji duzych baz
danych nazywane przyblizonymi modelami danych (ang. rough data modelling)
[114]. Polega ono na poszukiwaniu w tablicy decyzyjnej wielu modeli opartych na
ograniczonej liczbie skupien — klas relacji rownowazno$ci na podzbiorach atrybu-
tow Cc4 (na ogo6t rozwaza si¢ podzbiory zawierajace 2—5 atrybutéw). Na podsta-
wie opisu uporzadkowanych skupien buduje si¢ reguly decyzyjne. Sposrod wielu
przeszukiwanych prostych modeli wybiera si¢ najskuteczniejszy z uwagi na wy-
brang miarg oceny; patrz [114, 134].
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Przeglad implementacji r6znych algorytméw indukcji regut decyzyjnych wyko-
rzystujacych elementy teorii zbiorow przyblizonych jest dostepny w [176].

2.3. Stosowanie regul decyzyjnych do klasyfikowania nowych obiektow

W perspektywie predykcji reguly decyzyjne wygenerowane z przyktadow ucza-
cych uzywane sa do klasyfikowania nowych obiektow. Przez nowe obiekty rozu-
mie si¢ obiekty, ktore nie stuzyly do indukcji. Znany jest ich opis za pomoca war-
tosci atrybutow, natomiast celem klasyfikowania jest okreslenie przydziatu takiego
obiektu do klasy decyzyjnej. Jezeli dla klasyfikowanego obiektu znana jest ponadto
jego rzeczywista klasyfikacja to nazywamy go przyktadem testowym, gdyz mozli-
we jest wtedy porownanie proponowanej decyzji klasyfikacyjnej z rzeczywista.
Klasyfikowanie obiektow opiera si¢ na dopasowaniu opisu obiektu do czgsci wa-
runkowych regut decyzyjnych. Wyrézniamy dopasowanie catkowite i czgSciowe.

Niech R oznacza zbidr regut uzyskany w wyniku indukcji oraz niech R,cR
oznacza podzbidr regut odpowiadajacy pojedynczej klasie decyzyjnej X;. Reguty sa
reprezentowane w najogoélniejszej postaci (2.3). Rozpatrzmy zbidr nowych obiek-
tow E". Niech ecE" oznacza obiekt, ktory ma zosta¢ sklasyfikowany. Jego opis
mozna zapisa¢ jako Agea(flane) =v.), gdzie v, jest warto§cia atrybutu «;
z dziedziny V,;. Zbidr atrybutow wykorzystany do skonstruowania czgsci warun-
kowej reguly » oznaczmy przez C,. W przypadku nie wyspecyfikowania ktoregos
z atrybutéw najczesciej przyjmuje si¢, ze obiekt moze przyja¢ dowolna wartos¢
z dziedziny tego atrybutu podczas dopasowania do reguly.

Moéwimy o calkowitym dopasowaniu (ang. complete matching) obiektu e do
czesci warunkowej reguly r, jesli:

Va;eC, (fla,e) < term(a;)) (2.21)

W przypadku sktadni regut zgodnej z (2.14) zapis upraszcza si¢ do (fla;,e) = vu).

Mowimy o czesciowym dopasowaniu (ang. partial matching) obiektu e do cze-
sci warunkowej reguly 7, jesli istnieje przynajmniej jeden atrybut ;e C, , dla ktore-
go nie jest spetniony warunek:

(flaj,e) oc term(a;) (2.22)

Dopasowanie regut decyzyjnych do opisu klasyfikowanego przyktadu realizo-
wane jest rdznie w zaleznosci od tego, czy reguty decyzyjne uporzadkowane sa
w postaci listy decyzyjnej, czy tworza nieuporzadkowany zbior regut.

W przypadku listy decyzyjnej dokonuje si¢ dopasowania obiektu do kolejnych
regut na liScie [37, 185]. Pierwsza dopasowana reguta na licie wyznacza przydziat
obiektu e do klasy decyzyjnej. Nie przeglada si¢ wtedy dalszych regut. Ostatnia
regula na liscie jest tzw. reguta domyslna (ang. default rule), stosowana wtedy, gdy
zadna z poprzednich regut nie dopasowata si¢ do obiektu. Reguta domy$lna najcze-
sciej wskazuje klase wickszo$ciowa w zbiorze uczacym, tj. najliczniejsza klase
w zbiorze uczacym. Innym rozwiazaniem jest wymuszenie sytuacji, gdy czgsci wa-



29

runkowe regul tworza roztaczny podzial przestrzeni przyktadow, ktory prowadzi

do jednoznacznych klasyfikacji, np. [129]. W przypadku klasyfikowania obiektu za

pomoca nieuporzadkowanego zbioru regutl wystepuje jedna z nastepujacych sytu-

acji:

1. Czg§¢ warunkowa doktadnie jednej reguly jest catkowicie dopasowana do
obiektu, ktory jest zaklasyfikowany do klasy wskazywanej przez te regule.

2. Czg$¢ warunkowa wigcej niz jednej reguly jest catkowicie dopasowana do
obiektu.

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

Sytuacja 1 jest jednoznaczna, natomiast sytuacje 2 oraz 3 rozwiazuje si¢ roz-
nymi sposobami, np. [11, 36, 37, 74, 110, 145, 221, 233, 253]. Ponizej krétko opi-
szemy dwie techniki, podane odpowiednio przez Grzymalg [74] oraz Stefanow-
skiego [231], gdyz sa one stosowane w dalszej czesci rozprawy.

Pierwsza z tych technik [74] proponuje rozwiazanie obu sytuacji (2 i1 3) na pod-
stawie dodatkowych miar charakteryzujacych regul¢ r. Grzymata wprowadza
wspotczynnik sity reguty MR(r) = [[PAQ]|. Jest to taczna liczba przyktadow wspie-
rajacych regute. Rozwaza takze tzw. specyficzno$¢ reguly SR(r), zdefiniowana ja-
ko liczba warunkéw elementarnych w regule.

W sytuacji 2 dla regut, ktorych czeéci warunkowe sa catkowicie dopasowane do
obiektu, okresla si¢ poparcie klasy decyzyjnej X;, zdefiniowane jako:

SUP(X) = 3,4 MR(r) SR(r), (2.23)

gdzie R, oznacza reguly z R; catkowicie dopasowane do obiektu e. Obiekt jest
przydzielany do tej klasy decyzyjnej X;, dla ktérej poparcie SUP(X;) osiaga naj-
wieksza wartos¢.

Rozwiazanie sytuacji 3 polega na zidentyfikowaniu regut czesciowo dopasowa-
nych do obiektu. Dla przypadku czg$ciowego dopasowania okresla si¢ dodatkowa
miarg stopnia dopasowania reguly do obiektu MF(r,e). Jest ona rowna stosunkowi
liczby warunkow reguly doktadnie dopasowanych do opisu obiektu do ogdlnej
liczby warunkéw tworzacych cze§¢ warunkowa reguty. Przyktad e jest klasyfiko-
wany do tej klasy X;, dla ktorej wyrazenie (2.24) osiaga najwigksza wartos¢:

SUPP(X;) = ¥.,.z- MF(r,e)- MR(r)- SR(r), (2.24)

gdzie R, oznacza reguly z R, czg$ciowo dopasowane do obiektu e. Ocena ekspe-
rymentalna tego podej$cia zawarta jest migdzy innymi w [84].

Druga technika rozwiazywania sytuacji 2 i 3 zostata podana w [231]. Mozliwe
jest uwzglednienie uzycia regul niedyskryminujacych (2.20). Dla sytuacji 2 niech
R (e,k) oznacza te reguly calkowicie dopasowane do e, ktore pokrywaja przyktady
uczace z klasy X;; liczba takich przyktadéw oznaczana jest przez CR(7).
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Nowy obiekt e jest przydzielany do klasy X, dla ktorej wyrazenie
Y ex~(esyCR(r) osiaga najwigksza wartos¢. W sytuacji 3 proponuje sig¢ uzycie

zbioru regul bliskich wzgledem klasyfikowanego obiektu. Przez reguty bliskie ro-
zumie si¢ te regutly, ktorych czes¢ warunkowa rozni si¢ jak najmniej od opisu kla-
syfikowanego obiektu w sensie miary odlegtosci zdefiniowanej nastgpujaco:

1
DR(r,e) = % (5, e kd? % (2.25)

gdzie m =|C,|, k; jest waga przypisana atrybutowi a; — domy$lnie réwna 1, p jest
wyktadnikiem miary odlegtosci: p = 1,2,...; a d; jest czgsciowa odlegloscia pomig-
dzy wartoscia atrybutu a; w opisie obiektu i w warunku elementarnym reguty v;,.
W przypadku atrybutow liczbowych d; = abs(fla;,e)—vi.)/ abs(Vimax—Vimin), gdzie abs
oznacza warto$¢ bezwzgledna roznicy, a Vinax 1 Vimn 0Znaczaja minimalne i maksy-
malne warto$ci w dziedzinie atrybutu. Dla atrybutdéw nominalnych: d; = 1, gdy wy-
stepuje roznica pomiedzy obiektem a warunkiem reguly, i d;=0 w przeciwnym
razie (inne definicje odlegtosci czesciowej rozwaza si¢ w [40, 247]).

Obiekt e jest klasyfikowany do takiej klasy X, dla ktorej ponizsze wyrazenie
osiaga najwigksza wartosc:

S ertesy (1= DR(r,€))- CR™ () , (2.26)

gdzie R¥(e,k) oznacza te reguly czesciowo dopasowane do e, ktore pokrywaja
przyktady uczace z klasy X;; liczba takich przyktadéw oznaczana jest przez CR(r).

W pracach [216, 221, 232] rozwazano takze inna posta¢ miary bliskosci oparta
na relacji podobienstwa. Zastosowanie jej do klasyfikowania z wykorzystaniem
wiedzy dziedzinowej od uzytkownika przedstawiono w [222]. Wykorzystanie obu
miar blisko$ci badano eksperymentalnie dla wielu danych testowych [232].

2.4. Metody oceny klasyfikatoréw regulowych
2.4.1. Miary oceny

Oceng przydatnosci zbioru regut do klasyfikowania nowych obiektow dokonuje
si¢ przez estymacje btedu klasyfikowania lub trafnosci klasyfikowania w odniesie-
niu do zbioru przyktadow testowych, ktorych przynalezno$¢ do klas jest okreslona.
Zaktada sig, ze rozklad przyktadow jest losowy i reprezentatywny [263].

Niech E' bedzie zbiorem przyktadéw testowych, a dx(x) oznacza decyzje klasy-
fikatora regutowego dla xeE'. Wtedy £! = {xe E' : dp(x) =f(d,e)} jest zbiorem

cor

przykladéw poprawnie sklasyfikowanych, a E' = {xe E' : di(x) #fid,e)} jest

err

zbiorem przyktadow blednie sklasyfikowanych. Ponadto, n.,=|E!’

cor

| oraz

New= | E’ | sa liczno$ciami tych zbiorow.

err
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Laczny blad klasyfikowania (ang. overall error rate) jest zdefiniowany jako:

nerr
Eoy a (2.27)
Miara trafno$ci klasyfikowania okreslona jest jako uzupetnienie do jedynki
lacznego btedu, czyli:
nerr — nCOV
o= 1= 1= = (2.28)
Miary te alternatywnie wyraza si¢ w procentach. Zamiast nazwy ,,trafno$¢ klasyfi-
kowania” uzywa si¢ takze nazw ,,doktadnos$¢” (z ang. classification accuracy) lub
,»Sprawnos$¢”. Im wigksza warto$¢ 7,, (im mniejsza &,,), tym skuteczniejszy jest
klasyfikator.

Klasyfikator jest oceniany za pomoca definicji miar (2.27) lub (2.28) wtedy,
gdy bledy niestusznego zaklasyfikowania przyktadu do innej klasy niz znana war-
tos¢ atrybutu decyzyjnego, maja rowne znaczenie. W niektorych zastosowaniach
rozroéznienie pomigdzy réznymi btednymi (niestusznymi) zaklasyfikowaniami jest
istotne. Przykladowo w medycynie zaliczenie chorego pacjenta do grupy zdrowych
jest duzo bardziej niebezpieczne niz sytuacja odwrotna. Podobnie rézne sa koszty
btednych decyzji w analizie finansowej, np. przy ocenie kredytobiorcow. Ma to
takze znaczenie dla analizy zbioréw danych o nierownomiernym rozktadzie przy-
ktadéw pomigdzy klasami, gdy uzytkownikowi zalezy na poprawnym klasyfiko-
waniu przyktadow z klasy mniejszosciowej. W takich sytuacjach nalezy postugi-
wac si¢ macierza pomylek (ang. confusion matrix). Jest to macierz kwadratowa
rxr, gdzie wiersze odpowiadaja poprawnym klasom decyzyjnym, a kolumny —
decyzjom przewidywanym przez klasyfikator; na przecigciu wiersza i oraz
kolumny j umieszcza sig liczbg przykladow testowych n; nalezacych oryginalnie
do klasy i-tej, a zaliczonych do klasy j-tej. Dla danej tablicy doktadnos¢
klasyfikowania 7,,= Y n; /|E|. Liczby w pozostalych polach n; (i #/) moga
by¢ wykorzystane do analizy niestusznych zaklasyfikowan obiektow. Najczesciej
proponuje si¢ zastosowanie kosztu btednej klasyfikacji (ang. misclassification cost)
C(&,y) zamiast lacznego bledu ¢&,. Niech c¢; bedzie kosztem blednego za-
klasyfikowania do klasy j-tej przyktadu nalezacego do klasy i-tej; koszt poprawne;j
klasyfikacji ¢; przyjmuje si¢ rowny 0. Koszt biednej klasyfikacji C(g,,) jest taczna
suma wszystkich blednych klasyfikacji:

Cleo) = 21 251y ¢y (2.29)

Inne propozycje miar oceny blednych klasyfikacji mozna znalez¢ np. w [35, 77,
150, 263].
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W niektorych problemach uczenia si¢ rozwaza sig klasyfikacje binarna lub pro-
blem wieloklasowy sprowadza si¢ do problemu binarnego — przyktadowo w anali-
zie danych medycznych czeste jest wyroznianie jednej szczegdlnie waznej dla dia-
gnostyki klasy decyzyjnej zwiazanej z niebezpieczna choroba. W takich sytuacjach
dziatanie klasyfikatora przedstawia si¢ w postaci macierzy 2x2.

Tabela 2.1. Macierz pomylek dla klasyfikacji binarnej

. Przewidywane klasy decyzyjne
Oryginalne klasy Pozytywna Negatywna
Pozytywna P FN
Negatywna FP TN

Nazewnictwo jest inspirowane technikami oceny testow medycznych [162],
przyktadowo TP (ang. true positive) oznacza liczbg poprawnie sklasyfikowanych
przyktadéw z wybranej klasy, a FN (ang. false negative) liczbe btednie sklasyfi-
kowanych przyktadoéw z tej klasy. Dla takiej macierzy definiuje si¢ dwie dodatko-
we miary:

— wrazliwo$¢ (ang. sensitivity) = TP/(TP+FN), (2.30)
— specyficzno$¢ (ang. specificity) = TN/(FP+TN). (2.31)

Preferowane sa jak najwyzsze wartosci tych miar.

Wnikliwszej analizy dziatania klasyfikatorow binarnych dokonuje si¢ na pod-
stawie analizy krzywej ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) [87]; jej
wykorzystanie dyskutowane jest takze w [35, 77, 109, 180].

2.4.2. Podstawowe techniki oceny eksperymentalnej

Dla realnych probleméw uczenia si¢ nie dysponuje si¢ czgsto zbiorem wszyst-
kich mozliwych przykladow. Dostepny jest zbidr przyktadéw o ograniczonych
rozmiarach, ktory nalezy traktowac jako probg losowa pobrana z populacji wszyst-
kich mozliwych przyktadow. Taki ograniczony liczbowo zbidr przyktadow musi
by¢ uzyty do estymacji miar oceny klasyfikatora. Wykonuje si¢ to na drodze eks-
perymentalnej. Dostepny zbior przyktadéw nalezy podzieli¢ na czes¢ uczaca E“, na
podstawie ktorej buduje sie klasyfikator, oraz testujaca E' stuzaca do estymacji wy-
branej miary — najczesciej (2.27) lub (2.28)’. Takie postgpowanie nazywane jest
paradygmatem train-and-test [263]. Podziat zbioru przykladéw na czesci uczaca
1 testujaca jest losowy i realizuje si¢ go w rdézny sposéb w zaleznosci od liczby do-
stgpnych przypadkow. Dla duzej liczby przyktadow (wigcej niz kilka tysigcy przy-
padkéw) wykonuje si¢ jednokrotny podziat (ang. hold-out). Dla mniejszej liczby

7'W niektorych klasyfikatorach, ktérych parametry dostraja si¢ za pomoca oszacowania
trafno$ci klasyfikacji, zbior E* moze by¢ takze dzielony wewngtrznie na dwie czesci: wia-
$ciwy zbiodr uczacy i zbior ,,walidujacy” [108, 195].
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przyktadow stosuje si¢ wielokrotne podzialy i prowadzi sig estymacje¢ dla kazdego
podziatu. W [263] wyroznia si¢ nastgpujace techniki podziatu i estymacji btedu lub
trafnosci klasyfikowania (zachowano oryginalne anglojezyczne nazwy tych tech-
nik):

— hold-out,

— random subsampling,

— k-fold cross validation,

— leaving-one-out,

— bootstraping.

Omowimy krotko technike k-fold cross validation (w jezyku polskim mozna ja
nazwa¢ walidacja krzyzowa) wykorzystywana w dalszej czgSci rozprawy. Opis
pozostalych i zasady ich stosowania mozna znalez¢ np. w [21, 148, 263]. Zbiér
przyktadéw (powyzej 100) jest losowo podzielony na k podzbioréw U=
=E|U...UE,. W i-tej iteracji (1 <i<k), zbior E* = U\ E; jest stosowany jako zbior
przyktadéw uczacych, a sam zbidr E; jako zbior przyktadow testowych. Trafnosé
klasyfikowania jest wyliczana jako warto$¢ $rednia z trafnoSci estymowanych
w kazdej iteracji 77(E;), tzn. jest zdefiniowana jako:

T = Eha(E) 232)
Leaving-one-out jest szczegdlnym przypadkiem, dla ktérego liczba iteracji jest
rowna liczbie przyktadow, a w kolejnych iteracjach zbioér E; tworzy pojedynczy
przyktad; podejscie to jest stosowane dla matej liczby przyktadow (mniej niz 100).
W ogdlnosci dobor parametru k£ powinien by¢ dokonany w zaleznosci od rozmia-
réw analizowanego zbioru danych. W [21, 195] podaje sig, ze warto$¢ k= 10 jest
najbardziej zalecana.
Wigcej informacji na temat estymacji miar oceny klasyfikatoréw, dyskusji po-
prawnosci tych technik, zasad wykonywania eksperymentéw poréwnywania roz-
nych klasyfikatoréw mozna znalez¢ w [21, 148, 180, 195].

2.5. Dyskusja problemow zwigzanych ze stosowaniem
regul decyzyjnych i teorii zbiorow przyblizonych
w perspektywie klasyfikowania nowych obiektow

Dokonamy krotkiej dyskusji probleméw zwiazanych z uzyciem regut decyzyj-
nych pozyskanych metodami zaréwno uczenia maszynowego, jak i teorii zbiorow
przyblizonych w perspektywie klasyfikacyjnej dla realnych, duzych zbiorow da-
nych.

W tej perspektywie celem jest najczesciej osiagnigeie jak najwigkszej trafnosci
klasyfikowania 7,,. Dla badanego algorytmu zaleca si¢ wykonywanie eksperymen-
tow porownawczych z innymi algorytmami na danych testowych — pewnym stan-
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dardem jest korzystanie z danych zgromadzonych w [14]. W pracach [148, 263]
przedstawiono metodyke i przyktady takich studiow porownawczych. Rezultaty
tych i innych badan wskazuja, ze nie ma jednego uniwersalnego algorytmu dla
wszystkich danych. Zalezy to zarowno od charakteru danych, jak i od zatozen czy
strategii uzywanych w algorytmie (tzw. indukcyjne ukierunkowanie [149]). W pra-
cy [148] w opisie wynikdéw eksperymentow porownawczych w projekcie Statlog
czytamy, ze ,,dziatanie (regul) bylo praktycznie nierozréznialne od drzew decyzyj-
nych, lecz oferowato lepsze dopasowanie do umystu cztowieka”. Podobnie w [46]
podkresla sig, ze metody regutowe w odrdznieniu od technik typu ,,czarna skrzyn-
ka” (np. funkcje dyskryminacyjne, sieci neuronowe) oferuja jawna reprezentacje
wiedzy ulatwiajaca zrozumienie i wyjasnienie problemow decyzyjnych (w jezyku
angielskim poréwnanie obu grup metod okreslono jako data fit vs. mental fif).

W odniesieniu do metod wykorzystujacych teori¢ zbioréw przyblizonych
w pracy [110] stwierdza sig, ze mozliwe jest osiagnigcie trafnosci klasyfikowania
poréwnywalnej ze standardowymi klasyfikatorami symbolicznymi wywodzacymi
si¢ z uczenia maszynowego. Dla metod opartych na wnioskowaniu boolowskim
wyniki eksperymentalne omawiano w [11, 110, 153], dla algorytmu LEM2 i po-
dobnych — w [74, 82,233], skuteczno$¢ Probrough omoéwiono w [129],
a TRANCE w [114].

W ocenie eksperymentalnej najczesciej uzywa sig¢ miary trafthosci klasyfikowa-
nia. W przypadku zbioréw danych o nierownomiernym rozkladzie przyktadéw
pomigdzy klasami, a takze w odniesieniu do klasyfikacji binarnej korzystniejsze
jest stosowanie innych miar, takich jak: koszt, wrazliwos$¢, specyficznos¢, omo-
wionych w rozdziale 2.4.1. W szczegolnosci w ostatnich latach stosuje si¢ analize
krzywej ROC [180]. Praca [77] przedstawia interesujaca propozycje modyfikacji
klasyfikatora poprzez zamiang wsparcia regut klasy mniejszosciowej na podstawie
analizy zmian na krzywej ROC.

Oprécz oceny trafnosci klasyfikowania rozwaza si¢ takze inne kryteria zwiaza-
ne z efektywnoS$cia uczenia si¢ (czas, pamig¢, predkos$¢ uczenia si¢ wraz ze zmie-
niajacy si¢ liczba przyktadow), odpornoscia na zmiany w danych czy przejrzysto-
$cia reprezentacji wiedzy (poréwnaj [124]).

W pracy [35] podaje si¢ nastepujace ograniczenia metod symbolicznych: two-
rzone klasyfikatory nie sa z natury probabilistyczne, istnienie wielu identycznie
opisanych obiektow nie wptywa dostatecznie znaczaco na hipotezy, generowane
klasyfikatory moga by¢ wrazliwe na mate zmiany w danych wej$ciowych, a ponad-
to poszukiwanie hipotez z bardzo duzych danych jest dos¢ kosztowne.

W odniesieniu do drugiej z powyzszych uwag krytycznych nalezy zauwazy¢, ze
tego typu klasy nierozroznialnych obiektow mozna wykorzysta¢ w teorii zbioréw
przyblizonych, np. moga by¢ uwzgledniane w trakcie budowania modelu przybli-
zonego [114]. Problem zwigkszenia odpornosci modelu na zmiany czy ,.trudnosci”
w danych moze by¢ w pewnym stopniu uwzgledniany przez techniki redukcji zbio-
row regut (tzw. rule trunctation podane w [145]) oraz za pomoca technik takich jak
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redukty przyblizone lub dynamiczne czy model zmiennej precyzji w teorii zbiorow
przyblizonych [11, 12, 274].

Problem zastosowania algorytméw indukcji regul do analizy duzych zbiorow
danych wiaze sig¢ ponadto z nastgpujacymi trudnosciami:

— bardzo duza liczba obiektow,

— duza liczba atrybutow,

— nieistotnos$cia czgsci atrybutoéw dla klasyfikacji obiektow,
— wzajemna wspodlzaleznoscia atrybutow warunkowych,

— rownoczesna obecnoscia atrybutdw réznego typu,

— wystgpowaniem nieznanych wartosci atrybutow.

Dwa ostatnie zagadnienia bgda szczegdlowo omawiane w rozdziatach 4 i 5.
Rozwiazaniem problemu duzych zbiorow danych jest czesto ich redukcja. Moze
ona dotyczy¢ zaréwno liczby obiektow, jak i atrybutow. W pierwszym przypadku
czesto spotykanym rozwigzaniem jest losowe wybranie z oryginalnej tablicy proby
o odpowiedniej liczno$ci i uczenie klasyfikatora na jej podstawie [35, 262]. Wy-
roznia si¢ tutaj trzy sposoby tworzenia zbioru:

— pojedynczej proby,
— przyrostowego tworzenia zbioru uczacego,
— losowego podziatu danych na podzbiory.

W drugim z powyzszych sposobow tworzony klasyfikator jest systematycznie
weryfikowany na cze$ci przyktadow nie nalezacych do wylosowanej proby. Jesli
jego dzialanie nie jest satysfakcjonujace, to zawarto$¢ proby uczacej jest modyfi-
kowana z uwzglednieniem przyktadow trudnych do nauczenia — takie rozwiazanie
stosowane jest w technice okien (ang. windowing) w algorytmie C4.5 [185].
W trzecim podejsciu zbior danych jest dzielony na podzbiory (niekoniecznie
roztaczne); z kazdego nich uczy si¢ klasyfikator. Pojedyncze klasyfikatory taczone
sa nastgpnie w klasyfikator ztozony [31, 95].

Jeszcze inne podejscie do redukcji tablic decyzyjnych o duzych rozmiarach za-
prezentowano w [152, 153], gdzie poczatkowa tablica decyzyjna podlega dekom-
pozycji do zbioru ,,podtabel” o akceptowalnych rozmiarach. Dekompozycja jest
wykonywana na podstawie znalezionych tzw. wzorcow (ang. template); sa to ,,do-
statecznie dlugie” wektory par (atrybut, warto$¢) wsparte przez wystarczajaco duza
liczbe przyktadow. Metody wnioskowania boolowskiego moga by¢ wykorzystane
do generowania regut decyzyjnych z podtabel. Przeglad réznych strategii poszuki-
wania wzorcow zawarto w [153].

Problem redukc;ji liczby atrybutéw rozwaza si¢ takze na rézne sposoby. Z uwa-
gi na koszty obliczeniowe najszybsze sa techniki usuwania atrybutow nieistotnych
dla klasyfikacji (ang. irrelevant) w trakcie wstgpnego przetwarzania danych. Istnie-
je wiele propozycji wywodzacych sig ze statystyki, np. testy 3 [142, 148], wzgled-
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na entropia migdzy atrybutem warunkowym a decyzyjnym, krokowe techniki po-
chodzace z analizy dyskryminacyjnej [262] i inne. Wiele z nich ocenia pojedyncze
atrybuty. Ocena catych podzbioréw jest kosztowniejsza obliczeniowo; jednym
z rozwigzan jest wybranie losowo (lub w inny sposob) rodziny wielu podzbiorow
atrybutow i systematyczne przeszukanie ich w celu odnalezienia podzbioru prowa-
dzacego do skutecznego klasyfikatora [35, 114]. W przypadku danych o mniej-
szych rozmiarach dobre rezultaty pozwala osiagna¢ model wrapper [108]. Wyniki
eksperymentalne wskazuja, ze selekcja atrybutow moze prowadzi¢ do poprawy
trafnosci klasyfikacji réznych klasyfikatoréow [101, 108]. Ponadto wskazuje si¢ na
dobre dziatanie klasyfikatorow regutlowych zbudowanych z wykorzystaniem mate-
go podzbioru atrybutow [4, 92, 114, 134]. Do selekcji atrybutéw mozna takze wy-
korzysta¢ wspotprace z ekspertami dziedzinowymi, ktoérzy potrafia ukierunkowaé
proces odkrywania wiedzy [126].

Jak wskazano w [148], dobrze zdefiniowany problem uczenia nadzorowanego
powinien zawiera¢ atrybuty warunkowe, ktore sa wzajemnie niezalezne. Badania
nad wykrywaniem i eliminacja atrybutéw zaleznych prowadzi si¢ zarowno w za-
kresie uczenia maszynowego [111], jak i teorii zbioréw przyblizonych [211].
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3. Uwzglednianie roznych miar oceny
regul decyzyjnych w procesie ich indukcji

3.1. Specyfika perspektywy opisu w odkrywaniu regul decyzyjnych

Indukcja regut decyzyjnych moze by¢ prowadzona zgodnie z dwoma perspek-
tywami: predykcji klasyfikacji nowych obiektow oraz opisu. Przypomnijmy, ze
celem indukcji zorientowanej na klasyfikacje jest zbudowanie z przyktadow ucza-
cych zbioru regut decyzyjnych, ktore beda uzyte do klasyfikowania nowych obiek-
tow. Celem indukcji zorientowanej na tworzenie opisu jest odkrywanie z danych
zbiorow regul decyzyjnych reprezentujacych regularnosci (lub czasami anomalie
czy wyjatki), ktore sa interesujace, uzyteczne i zrozumiate dla réznego rodzaju
uzytkownikow [50]. Wzorce opisowe sa wigc ukierunkowane bardziej na interpre-
tacje przez cztowieka wiedzy pozyskiwanej z danych [114, 138].

Tradycyjne algorytmy uczenia maszynowego byly tworzone w perspektywie
klasyfikacyjnej (patrz dyskusja w rozdziale 2). Druga perspektywa indukcji regut
nie byla dotychczas tak intensywnie badana, lecz rozwoj dziedziny odkrywania
wiedzy zwigksza zapotrzebowanie na poszukiwanie wzorcow w tej perspektywie.
W przegladowej pracy [50, s. 12] pisze sig, ze ,,wzgledna waznos$¢ predykcji i opi-
su dla poszczegolnych zastosowan eksploracji danych moze ulega¢ zmianie. Jed-
nak w kontek$cie odkrywania wiedzy w bazach danych opis staje si¢ wazniejszy
niz predykcja. Jest to przeciwienstwem zastosowan uczenia maszynowego lub roz-
poznawania wzorcOw (np. rozpoznawania mowy), gdzie predykcja jest czgsto naj-
wazniejszym celem”. Zauwazmy, ze wzorce opisowe moga obejmowac takze szer-
sza klase regul, np. reguly asocjacyjne [1]. Reguly asocjacyjne reprezentuja istotne
wspotzaleznosci pomigdzy warto$ciami atrybutow, przy czym nie rozwaza si¢ po-
jecia klas decyzyjnych; powigzania dotycza wylacznie atrybutéw warunkowych.
W tym rozdziale rozwazamy jednak wylacznie posta¢ regulty (2.3), opisujaca za-
leznos¢ pomigdzy wartosciami atrybutdéw a klasa decyzyjna.

Wzorce klasyfikacyjne i opisowe oparte sa na tym samym typie wiedzy, tj.
zbiorze regul decyzyjnych. Jednakze ze wzgledu na rézne cele obu perspektyw za-
réwno kryteria oceny regut, jak i sposoby ich indukcji moga by¢ odmienne.

Najwazniejsza réznica dotyczy kryteriow oceny regut. W perspektywie klasyfi-
kacyjnej ocena dotyczy catego zbioru regut i jest oparta na jednym dobrze zdefi-
niowanym kryterium, takim jak trafno$¢ klasyfikowania (2.28) lub wrazliwos$¢ wy-
branej klasy decyzyjnej (2.30). Preferuje si¢ wysoka skutecznos¢ klasyfikowania,
nawet kosztem obnizenia jego interpretowalnosci czy pominigcia w jego strukturze
»waznych” regut. W perspektywie opisu kazda pojedyncza reguta jest oceniana
indywidualnie jako potencjalny reprezentant ,,interesujacego” wzorca odnalezione-
go w danych. Nalezy podkresli¢, ze ocena ta jest trudniejsza i czgSciowo subiek-
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tywna. W ogolnosci zalezy od kontekstu zastosowania, zainteresowania i wiedzy
uzytkownika. Mozliwe jest, ze dwoch réznych uzytkownikow nie wskaze tych sa-
mych regut jako interesujacych. Pomimo tych trudnoséci prowadzone sa badania
nad bardziej formalnymi miarami oceny regul. Ma to szczego6lne znaczenie dla re-
gut asocjacyjnych, gdzie konieczne jest silne ograniczenie przestrzeni przeszuki-
wan kandydatow na reguty [106].

Niektorzy autorzy proponuja definiowac ,,interesujace” reguly czesciowo na
podstawie wymagan podawanych przez uzytkownika [106, 133, 201], podczas gdy
inni [53, 56, 102, 136, 174] proponuja tzw. ilosciowe miary oceny regut. Miary
ilosciowe, nazywane przez niektorych autoréw obiektywnymi, oceniaja znaczenie
pojedynczej reguly na podstawie jej zwiazku ze zbiorem danych, z ktorego ja wy-
prowadzono. Przeglady dotychczas zaproponowanych miar dostgpne sa np. w [5,
22, 270]. Interpretacja niektérych z tych miar w kontekscie teorii zbioréw przybli-
zonych i regut decyzyjnych podana jest takze przez Pawlaka w [166, 167].

Druga zasadnicza roznica pomigdzy obiema perspektywami dotyczy samego
sposobu poszukiwania regut. Bezposrednie stosowanie algorytmow wypracowa-
nych dla perspektywy klasyfikacyjnej moze prowadzi¢ do nie satysfakcjonujacych
rezultatow w perspektywie opisu. Pomimo ze podkresla sig ,,naturalng czytelnos¢”
regutowej reprezentacji wiedzy [141, 143] typowe algorytmy indukcji regut klasy-
fikacyjnych faworyzuja osiaganie wysokiej trafnosci klasyfikowania nowych (lub
testowych) obiektow. W rezultacie wygenerowany zbiér regut moze zawieraé spe-
cyficzne, malo interesujace dla uzytkownika reguty. Ponadto taki zbior moze za-
wiera¢ tylko ograniczong cze$¢ interesujacych regut. Jest to konsekwencja stoso-
wanego heurystycznego schematu generowania kolejnych pokry¢ (patrz rozdziat
2.2.1), gdyz czgs¢ ogdlnych i silnych regul moze pozosta¢ ukryta w danych. Z dru-
giej strony, uzycie metod indukcji wyczerpujacego zbioru regul (np. [202, 203])
moze prowadzi¢ do zbiorow regul, ktore sa zbyt skomplikowane. Zbior sktadajacy
si¢ z setek czy tysigcy regut jest niezrozumialy dla czlowieka. Ponadto wigkszo$¢
regut opisuje najczesciej tylko pojedyncze obiekty i nie reprezentuje ogdlnych
wzorcéw w danych. Mozliwe jest wprawdzie filtrowanie takich zbiorow w celu
selekcji najbardziej interesujacych regut [106, 109], lecz wiaze si¢ to z duzymi
kosztami obliczeniowymi pozyskania najpierw wyczerpujacego zbioru regul.

Perspektywa opisu w odkrywaniu wiedzy wymaga nowych algorytmoéw induk-
cji regut, ktore moga w wigkszym stopniu uwzglednia¢ wymagania uzytkownika
wobec wybranych ilosciowych miar oceny regul. W tej perspektywie powinno sig
poszukiwaé ogolnych, wiarygodnych i wzglednie prostych zbiorow regut, gdyz ich
interpretacja przez cztowieka jest tatwiejsza niz zlozonych zbioréw regut. W dal-
szych rozdziatach takie cechy zbioru regut bedziemy wiaza¢ z nastgpujacymi kry-
teriami: wsparciem reguly przez przyktady uczace, sita zaleznosci czgsci decyzyj-
nej reguty od czgsci warunkowej, liczba uzytych warunkow elementarnych oraz
catkowitej liczby regut.

Zauwazmy, ze rownoczesne uwzglednianie kilku kryteriow i okre$lanie ich
wartosci satysfakcjonujacych uzytkownika ma charakter wielokryterialny 1 jest
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trudniejsze niz w przypadku budowy klasyfikatorow. Ponadto osiagnigcie zadowa-
lajacych uzytkownika wartos$ci wybranych kryteriow opisowej oceny regut moze
by¢ czesciowo konfliktowe z osiagnigciem wysokiej trafnosci klasyfikacyjnej zbio-
ru odkrytych regut. Wynika to z réznych celéw obu perspektyw. Z drugiej strony
interesujace jest badanie stopnia tego konfliktu. Eksperymentalna analiza tego pro-
blemu jest pierwszym celem niniejszego rozdziatu.

Pozytywna odpowiedz na pytanie, w jakim stopniu reguty o dobrych wtasciwo-
sciach opisowych sa przydatne takze do klasyfikowania, prowadzi do drugiego ce-
lu, tj. do zaprezentowania metody budowy prostego zbioru regut (w sensie liczby
regul, ich ogoélnosci i wsparcia) zapewniajacego rownoczes$nie akceptowalna traf-
nos$¢ klasyfikacji. Mozliwo$¢ zbudowania takiego zbioru regul ma znaczenie takze
dla perspektywy klasyfikacyjnej, gdyz zwigksza uzasadnienie i zrozumienie decy-
zji klasyfikacyjnych dla nowych przyktadow.

Realizacja dwoch pierwszych celow zwiazana jest z uzyciem nowego algoryt-
mu indukcji regut uwzgledniajacego oczekiwania wobec satysfakcjonujacych war-
tosci miar opisowych. Wprowadza si¢ oryginalng propozycje algorytmu
EXPLORE [147, 245]. W cze$ci probleméw odkrywania wiedzy potrzebne moze
by¢ takze uwzglednianie wymagan uzytkownika co do preferowanej sktadni regut.
W ostatnim podrozdziale przedstawia si¢ modyfikacje algorytmu EXPLORE do-
konane w celu uwzglednienia w trakcie indukcji regut zaréwno ilosciowych miar
oceny, jak i wymogow uzytkownika co do sktadni regut.

3.2. Opisowe miary oceny regul

Miary oceny uzywane w dalej dyskutowanej perspektywie opisu moga by¢
oprocz tego przydatne takze do [5, 22]:
— ograniczenia liczby potencjalnych kandydatow w trakcie przeszukiwania da-
nych, tak aby wygenerowac tylko najbardziej ,,uzyteczne” reguty,
— wybrania najlepszych regut z wigkszego zbioru,
— wykorzystania w systemach indukcji konstruktywnej do modyfikacji reprezen-
tacji przyktadow uczacych,
— rozstrzygania konfliktow podczas klasyfikowania nowych przyktadow.
W celu przedstawienia ilo§ciowych miar oceny regut uzywa si¢ interpretacji re-
guly w kategoriach teorii zbioréw. Wiaze ona regule ze zbiorem obiektéw, na pod-
stawie ktorego zostata wygenerowana [270]. Niech U oznacza zbior tych obiektow,

a reguta bedzie reprezentowana w postaci (2.4), tj. jezeli P to Q. Regula taka gene-
ruje dwa nastgpujace podziaty zbioru U:

U= UpoU_p=[PlU(U —[P)) (3.1)

U=UgoU=[0lU(U~[Q]) (3-2)
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gdzie Up oznacza zbidr obiektow spetniajacych przestanke reguty P, a U_p oznacza
zbidr obiektéw nie spetniajacych P, U jest zbiorem przyktadow pozytywnych O,
a U_p jest zbiorem przykladow negatywnych. Wigkszos$¢ iloSciowych miar oceny
regul wyprowadza si¢ na podstawie tablicy kontyngencji 2x2 zawierajacej infor-
macje o liczebno$ci odpowiednich zbiorow.

Tabela 3.1. Tablica kontyngencji dla reguty jezeli O to P

0 -0 Suma
P npg np_o np
—P n_po n_p_o n_p
Suma ng n_p n

W tabeli 3.1 npp oznacza liczbg obiektow spetniajacych zarowno Q, jak i P,
np_g liczbg obiektow spetniajacych P, lecz nie spetniajacych Q itd.; np = npg+ np_g
oznacza liczbg obiektow pokrytych przez regulg (np = |Up|); no = npotn_po 0znacza
liczbg obiektow spetniajacych QO (np=|Ug|) a n=|U|=nptn_p=ngtn_g jest li-
czebnoscia wszystkich obiektow. Tablica moze by¢ przedstawiana takze w postaci
zawierajacej czgstosci (wzgledem |U)).

Zgodnie z klasyfikacja podana w [270] podstawowe ilo$ciowe miary oceny re-
gut definiowane na podstawie tablicy kontyngencji mozna podzieli¢ na trzy pod-
stawowe kategorie:

— ogolnosci,
— jednostronnej implikacji,
— dwustronnej implikacji.

Omowimy krotko najczesciej stosowane miary w tych kategoriach.
Ogodlnos¢ czesci warunkowej P jest definiowana jako:

G(P) = p (3.3)
n
Wyrazenie P jest bardziej ogolne, jesli pokrywa wigcej obiektow. Jezeli G(P) = a
to znaczy, ze (100*a)% obiektéw w U spetnia P. Oczywiscie, 0 < G(P) < 1.

Inna miara w tej kategorii jest wsparcie reguly (ang. support) zdefiniowane ja-
ko:

G(PAQ) = "% (3.4)

Jest ona czgsto uzywana w ocenie odkrytych regut [1, 234, 276].
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Miary jednostronnej implikacji charakteryzuja stopien, w jakim prawdziwos¢ P
implikuje prawdziwos¢ Q. Wedhug [270] obejmuja dwie podstawowe miary: bez-
wzgledne wsparcie reguty oraz zmiang bezwzglednego wsparcia.

Bezwzgledne wsparcie (ang. absolute support) konkluzji reguty Q pod warun-
kiem prawdziwosci przestanki P definiuje si¢ jako:

)
AS(QIP) = —= (3.5)

np

Miara ma zakres zmienno$ci 0 < AS(Q|P) < 1 i okresla stopien, w jakim P impliku-
je O. Mozna interpretowac ja jako prawdopodobienstwo warunkowe, ze losowo
wybrany obiekt, ktory spetnia wyrazenie P, spetia rowniez Q. W teorii mnogos$ci
Jest to stopien, w jakim Up jest zawarte w Up.

Zmiana bezwzglednego wsparcia (ang. change of support) Q przez P zdefi-
niowana jest jako:

CS(QIP) = AS(QIP) = G(Q) (3.6)

Wielkos¢ ta przyjmuje wartosci od —1 do 1.

Miara (3.5) jest uzywana w eksploracji danych, np. dla indukcji regut asocja-
cyjnych, jako wiarygodnos¢ (ang. confidence). Pawlak pisze w [167], ze miara
(3.5) po raz pierwszy zostata wprowadzona przez Lukasiewicza jako wspotczynnik
pewnosci implikacji logicznej [135]. Przeglad literatury wskazuje takze, ze jest ona
czesto wykorzystywana przez innych autoréw, cho¢ nadaja jej inne nazwy, np. do-
ktadno$¢ reguly (ang. accuracy) [94], stopien dyskryminacji [147, 234], true posi-
tive rate [35, 270].

Uzycie miary CS(Q|P) jest dyskutowane w [174]. Ma ona takze znaczenie
w analizie danych o nieréwnomiernym rozktadzie przyktadow w klasach (patrz
takze [112]).

Inna miarg jest wzgledne pokrycie reguly (ang. coverage) zdefiniowane jako:

4s(plo) = 12 (3.7)
o
Regula ma wysokie pokrycie, jesli obiekty spetniajace konkluzj¢ reguty O row-
noczes$nie spelniaja wyrazenie P. Moze by¢ takze interpretowana w kategoriach
prawdopodobienstwa warunkowego [167]. Miara ta nazywana jest takze sila
wzgledna reguty. Jest ona uzywana przez wielu autoréw, np. Michalski wprowa-
dzil ja w[141], takze Tsumoto uzywat jej do oceny regut w [257] oraz Pawlak
omawiat ja w konteks$cie badania zwiazku regut z twierdzeniem Bayesa [167].
Miary dwustronnej implikacji (ang. double implication lub mutual support)
okreslaja site podwojnej implikacji P <> Q, tzn. stopien, w jakim P powoduje i wy-
lacznie powoduje Q. W [270] definiuje si¢ przyktad takiej miary jako:
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_ Tpg
MS(P,0) = (3.8)
Npg T Npg TN _pg

Inna miara w tej kategorii jest stopien niezaleznosci IND(P,Q) = AS(Q|P) / G(Q).
Szersza dyskusja tych miar zawarta jest w [270].

Przeglad literatury wskazuje, ze oprocz réoznych wariantdw powyzszych miar
(nazywac¢ je bedziemy pojedynczymi) stosuje si¢ takze miary zlozone. Miary zlo-
zone agreguja w rozny sposob pojedyncze miary. Wsrdd nich wyrdznia sig tzw.
miary empiryczne i miary oparte na podstawach teoretycznych. Przyktady miar
empirycznych to propozycje Michalskiego [141], Torgo [256] i Brazdila [19]. Czg-
sto stosowana miara Michalskiego jest zdefiniowana jako AS(Q|P)+
+(1-)-AS(P|Q), gdzie wspotczynnik u jest okreslany w zaleznosci od kontekstu
zastosowania. Miary teoretyczne dzieli si¢ na miary zwiazku (pomigdzy klasyfika-
cjami kolumn i wierszy w tablicy kontyngencji) obejmujace miarg¢ Pearsona, G2
[229] oraz miary uzgodnienia dotyczace gtéwnej przekatnej tablicy kontyngencii,
np. formuty Cohena i Colemana. Inne miary teoretyczne to miary logicznej ko-
niecznosci Qs oraz wywodzace sig z teorii informacji. Przeglad miar teoretycz-
nych zawarty jest w [5, 270]. W literaturze twierdzi si¢ ze formuly empiryczne,
pomimo ze nie maja silnych podstaw teoretycznych, sa bardziej intuicyjne i la-
twiejsze do interpretacji niz miary teoretyczne [5]. Ponadto w badaniach ekspery-
mentalnych dziataja réwnie skutecznie. Szerszy przeglad propozycji réznych miar,
a takze ich poréwnania, przedstawiono w [5, 21, 270].

3.3. Poszukiwanie zbioru regul decyzyjnych z uwzgl¢dnieniem
opisowych i klasyfikacyjnych miar oceny

Zatozmy, ze jesteSmy zainteresowani poszukiwaniem ogoélnych i wzglednie
prostych zbiorow regul zawierajacych wiarygodne i silne reguty. Przy takich zato-
zeniach spos$rdd wielu miar oceny regut szczeg6lng uwage poswigcamy nastepuja-
cym:

— pokrycie reguty AS(P|Q) (reguta powinna pokrywac wystarczajaco duzg liczbg
przyktadow uczacych),

— doktadnos¢ reguty AS(Q|P) (wiarygodno$¢ zaleznosci prezentowanej przez re-
gule oznacza, ze reguta powinna pokrywac jak najmniejsza liczbg negatywnych
przyktadow),

— prostota reguty lub dlugos¢ reguty DI(P), oceniana jako liczba uzytych warun-
koéw elementarnych (preferowane sa proste reguty),

— calkowita liczba regut N(R) (mnigjsza liczba regut tatwiej poddaje sig analizie).

Jesli rownoczesnie rozpatrujemy perspektywe klasyfikacyjna, uwzgledniamy
takze kryterium trafnosci klasyfikowania 7,,, przy czym nie ma ono tutaj charakte-
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ru dominujacego. Uwazamy, ze zbidr regut powinien wtedy prowadzi¢ do trafnosci
porownywalnej z trafno$cia standardowych klasyfikatorow regutowych.

Przypomnijmy, ze algorytmy typowo stosowane w uczeniu maszynowym dla
perspektywy wylacznie klasyfikacyjnej nie pozwalaja na odnalezienie z danych
wszystkich regul charakteryzujacych sig satysfakcjonujacymi wartosciami powyz-
szych kryteriow. Dyskusj¢ ograniczen tych algorytméw przeprowadzono w roz-
dziale 3.1.

Oznacza to konieczno$¢ uzycia innych algorytmow, ktére powinny umozliwia¢
odkrycie najlepiej wszystkich regut satysfakcjonujacych wybrane kryteria; w rozwa-
zanym przypadku oczekuje si¢ przynajmniej satysfakcjonujacego wsparcia reguty,
jej doktadnosci i prostoty. Jest to zwigzane z miarami AS(P|Q), AS(Q|P), DI(P), N(R)
oraz 1, Moze to by¢ osiagnigte przez specjalne sposoby eksploracji przestrzeni po-
tencjalnych regut. Powinno si¢ rozwazac¢ algorytmy, ktore stopniowo generuja reguly
od prostszych jednoelementowych do bardziej ztozonych, stosujac przy tym techniki
redukcji przestrzeni przeszukiwan oraz warunki zatrzymania, ktére umozliwiaja jak
najszybsze odrzucenie niepotrzebnych kandydatow na reguty.

Zasady powyzsze dla miar wsparcia reguly G(PAQ) i jej doktadnosci AS(Q|P)
sa szczegolnie efektywnie zrealizowane w algorytmie Agrawala poszukiwania re-
gul asocjacyjnych (zwlaszcza w fazie generowania silnych wzorcow) [1]. Modyfi-
kacje tego algorytmu majace na celu poszukiwanie silnych regul decyzyjnych
(o postaci zgodnej w formutami 2.14) w konteks$cie teorii zbiorow przyblizonych
byly przedstawione w [121, 130]. Takze autor wspdlnie z Bobinem [16] zapropo-
nowat inna modyfikacje algorytmu Agrawala stuzaca do poszukiwania regut zgod-
nych z formuta (2.4). Ponadto Nguyen i Slezak badali w [158] zwiazki pomiedzy
poszukiwaniem regut asocjacyjnych a pojeciami reduktow réznego typu w teorii
zbiorow przyblizonych. W szczegolnosci pokazali, jak zastosowaé redukty przybli-
zone do generowania regul asocjacyjnych z wczesniej znalezionych silnych wzor-
cow. Jeszcze inne spojrzenie na podobny problem intensywnego przeszukiwania
przestrzeni hipotez w celu tworzenia zbioru jednorodnych prostych regut o dobrych
wlasciwosciach  klasyfikujacych zaprezentowano w algorytmie BRUTE [189,
197]. Ponadto specjalna technike przeszukiwania wszerz wykorzystano tez w sys-
temie MONET do rownoleglego poszukiwania wzorcéw charakterystycznych
w duzych bazach danych [91]. W dalszych rozwazaniach uzywac si¢ bedzie jesz-
cze innego podejscia realizujacego silne ograniczanie przestrzeni kandydatow, tj.
wlasnego algorytmu EXPLORE wprowadzonego przez autora i Vanderpootena
w potowie lat dziewigcédziesiatych [147, 245].

3.3.1. Algorytm EXPLORE

Algorytm ma na celu wygenerowanie z danych wszystkich regul, ktoérych war-
to$ci miar oceny pokrycia AS(P|Q), dlugosci czesci warunkowej DI(P), doktadno-
sci AS(Q|P) musza spelnia¢ narzucone wymogi. Ponadto mozna wprowadzi¢ do-
datkowe ograniczenia co do sktadni czg$ci warunkowych, co jest przedstawione
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wrozdziale 3.4. Uwzglednianie niespojnych przyktadow jest mozliwe
z wykorzystaniem teorii zbiorow przyblizonych [234] lub przez odpowiednie do-
branie wartosci progu wymagan do minimalnej doktadnos$ci pojedynczej reguly.
Przeszukiwanie przestrzeni potencjalnych kandydatow na reguly wykonuje si¢
za pomoca procedury, ktora jest powtarzana iteracyjnie dla kazdej klasy decyzyj-
nej, lub jej przyblizenia. Zasadnicza czg$¢ algorytmu oparta jest na generowaniu
kandydatéw o rosnacym rozmiarze, zaczynajac od pojedynczych warunkow ele-
mentarnych. Rozbudowa pojedynczego kandydata-koniunkcji jest zatrzymywana,
gdy odnajdzie si¢ regute satysfakcjonujacqa wybrane wymogi co do warto$ci miary
oceny lub spelni si¢ tzw. warunek zatrzymania SC, ktéry odzwierciedla niemoz-
no$¢ osiagnigcia zadowalajacych warto§ci miar opisowych reguly. Zapis algorytmu
przedstawiony jest ponizej. Stosuje si¢ oznaczenia wprowadzone w rozdziale 2.1.
W przypadku uzycia miar oceny regut ocenia si¢ kandydatéw na ich czgs¢ warun-
kowa, dlatego w ich notacji uzywa si¢ symbolu kandydata P zamiast reguty r.

procedure EXPLORE
(input LS: lista warunkéw elementarnych; SC: warunki zatrzymania;
output R: zbior regul);

begin
R =0,
GoodCandidates(LS,R); {LS —uporzadkowana lista warunkow wy,w,,...,w,,}
Kl:=LS; {stworz kolejke kandydatow — K/}
while K/ # Odo
begin
wybierz pierwsza koniunkcj¢ P z K1 ;
Kl :=KI\{P}; {usun koniunkcj¢ z kolejki K/}
Extend(P,LC), {LC — lista rozszerzonych koniunkcji}
GoodCandidates(LC,R);
Kl :=KIULC; {umie$¢ koniunkcje z LC na koncu kolejki K/}
end
end.

procedure Extend(C : koniunkcja, var L : lista kandydatow);

{Procedura umieszcza na li§cie L rozszerzenia koniunkcji C,

ktore sa mozliwymi kandydatami na reguty}

begin
Niech k& bedzie dlugoscia C i 4 niech bedzie najwyzszym indeksem warunku elementar-
nego wystepujacego w C;
L := {Cncy,; gdzie ¢, ;€LS , taki ze wszystkie k podzbiory CAcy,,; 0 rozmiarze k i

uwzgledniajace ¢, ; takze naleza do K/, i=1,..,n—h}
end;

procedure GoodCandidates (var L : lista koniunkcji bedacych kandydatami,
var R :zbior regul);
{Procedura usuwa z listy L:
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— wszystkie koniunkcje, ktoére moga staé si¢ regutami ze wzgledu na
warunki zatrzymania SC,
— koniunkcje spetniajace warunek utworzenia reguly, ktore umieszcza si¢ w R}

begin
for PeL do
begin
if P spetnia SC then L := L\ {P};
else
if AS(Q|P) = athen {jesli spelniony jest warunek akceptacji kandydata na regule, }
begin {a=1 dlaregut pewnych}
utworz regule r na podstawie P;
if 7 jest minimalna then R := RU{P};
L= L\ {P};
end
end
end;

Poczatkowa lista warunkow elementarnych LS jest tworzona przed uruchomie-
niem procedury. Kazdy warunek w; musi pokrywac cho¢ jeden przyktad pozytyw-
ny. Poczatkowa lista warunkoéw poddawana jest redukcji, aby odrzuci¢ te warunki,
ktore prowadza do zadowalajacych wartos$ci miar oceny regut lub spelniaja warun-
ki zatrzymania SC (patrz procedura GoodCandidates). Warunki pozostate na liscie
LS sa sortowane leksykograficznie i nastgpnie taczone ze soba, aby utworzy¢ wa-
runki ztozone, ktére sg kandydatami o rozmiarze wigkszym o jeden. Jest to wyko-
nywane w procedurze Extend, gdzie w iteracji k-tej tworzy si¢ warunki zlozone
o rozmiarze k+1 przez rozszerzanie warunkow ze struktury kolejki K/ za pomoca
kolejnych warunkéw elementarnych z listy LS, przestrzegajac ograniczen na ,,do-
bre” ztozenia. Powstali kandydaci oceniani sa znowu za pomoca procedury Good-
Candidates. Doktadniejszy opis algorytmu oraz dyskusja technik przyspieszaja-
cych jego implementacje dostgpna jest w [147, 246].

Warunki zatrzymania SC sa zdefiniowane zgodnie z wymaganiami sprecyzo-
wanymi wobec pokrycia reguty AS(P|Q), jej dlugosci DI(P), mozliwej liczby regut
N(R) czy innych miar. Wymdg wobec minimalnej doktadnosci reguty AS(Q|P)
moze by¢ wyrazony za pomoca progu rozroznialnosci ¢, ktory musi spetni¢ kan-
dydat na regute, tj. AS(Q|P) = «a.

W dalszych eksperymentach obliczeniowych rozwazamy wylacznie wymog
wobec minimalnego pokrycia reguly wyrazony za pomoca progu / — jest to mini-
malny procent przyktadow pozytywnych, ktory musi pokry¢ tworzona reguta. Od-
powiadajacy temu warunek zatrzymania jest wyrazony jako:

SC: AS(P|Q) <1 (3.9)

W eksperymentach bedzie si¢ takze poszukiwaé regut pewnych, tzn. pokrywa-
jacych wylacznie przyktady pozytywne, tj. AS(Q|P) = 1. Dydaktyczne przyktady
ilustrujace uzycie tego algorytmu sa przedstawione w [147, 234].
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Ocena ztozono$ci obliczeniowej algorytmu wiaze si¢ z uwzglednieniem wyko-
rzystania warunkow zatrzymania SC. Niech podstawowa operacja bedzie spraw-
dzenie, jakie obiekty pokrywa koniunkcja P. W ogolnosci funkcja ztozonosci jest
rzedu O(NF), gdzie N=n-m jest rozmiarem danych wejsciowych, F jest liczba
koniunkcji zbiorow warunkow elementarnych bedacych kandydatami do spraw-
dzenia. Jezeli uzytkownik wykorzystuje parametry SC, dostosowujac je do zbioru
danych, to powinny one silnie ogranicza¢ wielko$¢ F. Natomiast jesli uzytkownik
zrezygnuje z ich stosowania, co odpowiada opcji szukania wszystkich regul, to
wielko$¢ F moze by¢ zbyt duza. Zauwazmy, ze w najgorszym przypadku szukania
wszystkich regut, gdy reguly pokrywaja pojedyncze obiekty iwykorzystuja
wszystkie atrybuty w budowie warunkow elementarnych, liczba potencjalnych

m
kandydatéw ro$nie wyktadniczo. Jest to wielko$¢ rzedu f_l(kJ-Wk, gdzie W

jest srednia liczba warto$ci w dziedzinie atrybutu, m — liczba atrybutéw, a g — mak-
symalnga wielkoscia zbioru kandydujacego. Nalezy jednak uzna¢, ze wielko$¢ ta
jest oszacowana bardzo pesymistycznie, gdyz dla rzeczywistych danych czgs§¢
potaczen warunkow elementarnych czesto nie pokrywa zadnych przyktadéw pozy-
tywnych, wigc nie beda one mogty by¢ rozwijane przez funkcje Extend.
Zauwazmy, ze w wyniku dziatania algorytmu pewne przyktady uczace moga
pozosta¢ niepokryte wygenerowanymi regutami. Nie jest to wada, gdyz w ten spo-
s6b mozna wskazaé przyktady, ktore sa trudne do opisania. Ich dalsza analiza moze
by¢ interesujaca, gdyz pozwoli sprawdzi¢, czy sa efektem pewnego ,,zaszumienia”
lub czy moga by¢ zinterpretowane jako mozliwe nietypowe przypadki lub wyjatki.
Podejscie wykorzystujace taka interpretacje bedzie omawiane w rozdziale 7.3.

3.3.2. Eksperymenty obliczeniowe
Studium eksperymentalne wykonano w dwoéch gtéwnych celach:

1. Zbadanie zakresu zmian warto$ci wybranych miar oceny regut (4AS(P|Q),
DI(P), N(R) oraz 1,,) i stopnia konfliktu pomigdzy miarami waznymi dla per-
spektywy opisu i miara wazna dla perspektywy klasyfikacyjnej. Odbywac sig to
bedzie za pomoca systematycznych zmian parametrow algorytmu EXPLORE
(progu /). W szczegolnosci jesteSmy zainteresowani znalezieniem takich warto-
$ci parametrow, ktére moga prowadzi¢ do akceptowalnego kompromisu pomig-
dzy warto$ciami wybranych miar oceny regut.

2. Sprawdzenie, w jakim stopniu reguty o dobrych wlasciwosciach opisowych sa
takze efektywne w klasyfikowaniu. Dodatkowym celem moze by¢ zaprezento-
wanie sposobu budowy ograniczonego liczbowo zbioru regut pokrywajacych
wystarczajaca liczbe przyktadow oraz zapewniajacego rownoczesnie akcepto-
walna trafnos¢ klasyfikowania porownywalna ze standardowymi algorytmami.



47

Zauwazmy, ze powyzsza motywacj¢ do poszukiwania ograniczonych zbiorow
prostych regut o dobrych wiasciwosciach klasyfikujacych mozna interpretowac
jako zgodna z zasada minimalnosci dtugosci [34, 149]. Przypomnijmy, ze w mysl
tej zasady przy podejmowaniu decyzji o wyborze hipotezy z ograniczonego zbioru
réznych hipotez nalezy wybrac¢ te hipoteze, ktéra ma minimalng dlugos¢ tacznego
kodu. Innymi stowy, wybiera si¢ hipoteze (tutaj rozumiana jako zbioér regut), ktora
minimalizuje zarowno ztozono$¢ hipotezy (tzn. dlugos¢ kodu odpowiadajacego
reprezentacji wiedzy), jak i btad klasyfikowania.

W przypadku oceny skutecznosci klasyfikacyjnej dokona si¢ poréwnania z al-
gorytmem LEM?2 [73], ktory jest popularnym algorytmem tworzenia minimalnego
zbioru regut dogodnych dla celow klasyfikacyjnych metoda kolejnych pokry¢. Po-
nadto dokona si¢ takze poréwnania z podej$ciem tworzenia wyczerpujacego zbioru
wszystkich regut decyzyjnych (poroéwnaj rozdziat 2.2).

Algorytm EXPLORE byt parametryzowany wytacznie za pomoca progu / wy-
razajacego minimalna akceptowalna warto$¢ wzglednego pokrycia reguty AS(P|Q).
Doktadnos$¢ reguty AS(Q|P) nie byla parametryzowana, tzn. jest réwna 1 (reguty
pewne wedtug teorii zbiorow przyblizonych), w celu zachowania zgodnosci z po-
rownywanymi algorytmami i utrzymania prostoty eksperymentu (rezultaty ekspe-
rymentdw ze zmiana parametru minimalnej akceptowalnej doktadnosci reguty sa
dostepne w [236]). Z podobnych przyczyn nie wykorzystywano parametrow odno-
szacych si¢ do dlugosci reguly czy liczby regut. Wybor parametru pokrycia reguty
umozliwia silne zréznicowanie regul. Ponadto inne badania eksperymentalne
wskazuja, ze opierajac si¢ na wzglednie prostych zbiorach regut pokrywajacych
odpowiednio duzo przyktadow mozliwe jest zbudowanie skutecznych klasyfikato-
row [92, 114]. Sktadnia tworzonych warunkow elementarnych zostata ograniczona
do postaci (2.14) ze wzgledu na pordwnywane algorytmy .

Zbior regut decyzyjnych oceniano za pomoca nastgpujacych miar:

— liczby regut,

— $redniego pokrycia reguly (wyrazonego w bezwzglednej liczbie obiektow),
— $redniej dtugosci reguty,

— trafnosci klasyfikowania.

Warto$¢ ostatniej miary oceniano za pomocg techniki 10-krotnej walidacji
krzyzowej. W przypadku niejednoznacznosci klasyfikowania obiektow testowych
uzyto metody odlegtosciowej omowionej w rozdziale 2.4.1.

Ponizej prezentujemy wyniki eksperymentu na czterech réznych zbiorach da-
nych pochodzacych z [14]. Szersze eksperymenty na innych danych omawia si¢
takze w [234]. Zbiodr Iris oryginalnie zdefiniowany na atrybutach ilo$ciowych zo-
stat zdyskretyzowany za pomoca metody [48].

¥ Poszukiwanie regut z warunkami elementarnymi o ogdlniejszej sktadni (2.4) za pomo-
cq algorytmu EXPLORE rozwazano w [236].
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Tabela 3.2. Charakterystyka zbioroéw regut otrzymanych za pomoca algorytmu EXPLORE przy
zmianach progu minimalnego pokrycia /

Warunek za- | Liczba Srednie po- | Srednia dhu- | Trafno$é
., trzymania SC: — | regut krycie reguly | go$¢ reguly | klasyfiko-
Zbior ) i6g minimal- | N(R DI(P i
danvch prog minima R) neo P) ’ wania
y nego pokrycia [# obiektow] | [# warunkow] Tov [%0]
reguty
Iris wszystkie reg. 80 6,03 2,1 92,67
5% 35 12,23 1,89 92,67
10% 22 17,27 1,86 92
15% 20 18,4 1,85 90
20% 15 21,6 1,8 83,33
25% 14 22,36 1,79 78,67
30% 6 33,83 1,83 60,67
LEM2 23 11 1,91 95,33
Tic-tac-toe wszystkie reg. 2858 4,27 4,63 91,35
5% 16 60,25 3 97,19
10% 16 60,25 3 97,19
15% 2 50 3 15,24
20% 0 - - -
30% 0 - - -
LEM2 24 40,83 3,67 98,96
Voting wszystkie reg. 1502 10,61 4,723 95,87
5% 231 45,86 3,6 94,51
10% 138 66,96 3.3 94,5
15% 104 79,61 3,1 93,8
20% 82 89,87 3,1 94
25% 67 96,99 3,1 93,32
30% 50 104,7 3,1 93,31
40% 21 133 2,76 80,23
LEM2 26 43,77 3,69 95,87
Election wszystkie reg. 260 000 — - -
10% 828 26,91 3,48 89,39
15% 87 33,82 3,05 87,37
20% 8 53,75 2,38 73,88
25% 2 79 1,5 32,96
30% 1 105 1 23,64
LEM2 48 21,176 3,27 89,41

Kolejno uzywajac algorytmu EXPLORE, systematycznie testowano nastgpujace
wartoséci progu /1 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 30%. Informacja o charakterystyce
otrzymanych regul przedstawiona jest w tabeli 3.2.

Wyniki wskazuja, ze dla wszystkich zbiorow danych jest mozliwe zidentyfiko-
wanie przynajmniej jednego zbioru regul otrzymanego za pomoca algorytmu
EXPLORE, ktéry ma dobre wtasciwosci opisowe (ze wzgledu na wybrane miary).
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Takie zbiory sktadaja si¢ z ograniczonej liczby regut (tj. porownywalnej z liczba
regut otrzymana za pomoca algorytmu LEM?2) charakteryzujacych si¢ srednim po-
kryciem wigkszym przynajmniej dwukrotnie od regut z poréwnywanych algoryt-
mow. Ich Srednia dlugos$é jest takze krotsza. Ponadto wybrane zbiory regut pozwa-
laja na osiagnigcie trafnosci klasyfikowania poréwnywalnej z najlepsza osiagnigta
w wyniku uzycia algorytmu LEM?2 lub podejscia wszystkich regut.

Przyktadowo, dla zbioru Iris, interesujacy jest zakres progu / pomiedzy 10%
i 15%. Wybierajac /= 15%, otrzymujemy zbior 20 regul o lepszych wilasciwo-
$ciach opisowych i akceptowalnej trafnosci klasyfikowania. Podobnie dla pozosta-
lych zbiorow danych nastepujace wartosci progu / prowadza do interesujacych re-
zultatow: 5-10% dla Tic-tac-toe, 20-30% dla Voting i ok. 15% dla Election. Moz-
liwe jest doktadniejsze przebadanie tych podzakresow (patrz [147]).

Zauwazmy, ze tworzenie zbioru wszystkich regut jest nieefektywne zarowno ze
wzgledu na ztozono$¢ obliczen, nieczytelnos¢ modelu, jak i na stabe wartosci miar
opisowych. Wzglednie atrakcyjna jest wytacznie trafno$¢ klasyfikacji. Koszt obli-
czeniowy uzyskania takiego zbioru regut jest jednak wyzszy niz w przypadku in-
nych rozwazanych metod.

Doktadniejsza analiza wpltywu progu / na ,jakos¢” wygenerowanych regut
wskazuje, ze przekroczenie pewnych warto$ci powoduje silne pogorszenie przy-
najmniej jednej z miar opisujacych reguty. W szczegolnosci dotyczy to liczby regut
1 trathosci klasyfikowania (poréwnaj np. wartosci / = 15% dla Tic-tac-toe czy 25%
dla Election). Wartosci te zaleza niewatpliwie od zbioru danych, ale dla wszystkich
obserwujemy gwattowna zmiang miar opisowych. Podobne obserwacje poczyniono
dla innych zbioréw danych w [234, 236].

Pomimo wystepowania powyzszego zjawiska jest mozliwe dla kazdego z bada-
nych zbiorow danych okreslenie pewnych zakres6w zmiennos$ci wartosci progu /,
ktore prowadza do akceptowalnego kompromisu pomigdzy wartos$ciami czterech
miar (N(R), npg, DI(P), oraz 1,,). Z jednej strony, wartosci te moga by¢ uzyte jako
poczatkowe do dalszego przeszukiwania przestrzeni regul w interaktywnym i itera-
cyjnym procesie odkrywania wiedzy. Z drugiej strony, wskazuje to, ze jest mozli-
we zbudowanie w miarg prostego i ogolnego zbioru silnych regut decyzyjnych po-
zwalajacych rownocze$nie na osiagnigcie akceptowalnej trafnosci klasyfikowania.

3.3.3. Automatyczne poszukiwanie ograniczonej liczby silnych regul
o akceptowalnych wlasciwosciach klasyfikacyjnych

Wyniki eksperymentow swiadcza o tym, ze jest mozliwe zbudowanie zbioru re-
gul o dobrych wiasciwosciach opisowych i rownoczesnie o akceptowalnych wta-
sciwosciach klasyfikacyjnych. Poszukiwanie takiego zbioru regut oparte byto na
systematycznej zmianie parametru / i analizie charakterystyk miar oceny dla kolej-
nych zbioréw regul, tak aby zidentyfikowac interesujace zakresy wartosci tych
miar. W tym podejsciu jest mozliwy wspoludziat (cho¢ potencjalny) cztowieka —
analityka. Ponadto, w przypadku analizy duzych rozmiar6w danych podejscie mo-
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ze napotka¢ ograniczenia zwiazane ze zbyt wysokimi kosztami obliczeniowymi.
Wiaza sig one z koniecznosciag wygenerowania duzej liczby zbiorow regul, kierun-
kiem zmian parametru / od 0% do wyzszych wartosci, a takze ze ztozonoscia obli-
czeniowa samego algorytmu EXPLORE.

Mozna rozwazy¢ inny sposob budowy zbioru regut. Powinien si¢ on charakte-
ryzowaé przynajmniej pewnym stopniem zautomatyzowania oraz uwzgledniaé
wymog zmniejszania kosztow obliczen. Proponujemy takie podejscie, kierujac sig
motywacja rozpoczgcia poszukiwan od mozliwie najprostszych zbiorow regut, tzn.
zawierajacych jak najmniej najsilniejszych regul. Jesli taki zbior nie jest satysfak-
cjonujacy ze wzgledu na wybrane miary oceny, to poszukuje si¢ kolejnego zbioru
regul o wigkszym stopniu ztozono$ci. Odpowiada to krokowej zmianie parametru /
od wysokich warto$ci do nizszych. Warunki zatrzymania takiej procedury moga
obejmowac osiagnigcie satysfakcjonujacych wartosci wybranych miar oceny lub
silne pogorszenie warto$ci innych kryteridw zwiazanych z warunkami zatrzymania
algorytmu EXPLORE. Ogdlny schemat procedury jest nastepujacy:

procedure Tunethresholds ( var L: zbidr progdw wzglednego pokrycia dla wszystkich klas;
var [(K): prog wzglednego pokrycia dla klasy decyzyjnej K);
begin
Przypisz poczatkowe wartosci progom z L;
Wygeneruj zbior regut R i oblicz wybrane miary oceny;
best .= R;
bestL = L;
for kazda klasa decyzyjna K do
repeat
zmniejsz wartos¢ /(K);
Wygeneruj zbior regut R i oblicz miary oceny;
if classification(R) lepsza niz classification(best) and not(stop) then
begin
best == R,
bestL == L
end
until (classification(best) - classification(R) < 0) and stop;
L = bestL,
end.

Classification jest funkcja oceniajaca zdolnosci klasyfikacyjne zbioru regut, np.
traftnos¢ klasyfikowania, wrazliwo$¢ klasy decyzyjnej. Jesli dwa rézne zbiory regut
prowadza do podobnej oceny klasyfikacyjnej, za lepszy uznaje si¢ ten zbior, ktory
zawiera mniej regul; préog rozroznialnosci & oznacza maksymalne dopuszczalne
pogorszenie trafnosci klasyfikowania. Funkcja sfop zwiazana jest z warunkami
zatrzymania. Jesli cho¢ jeden z nich zostanie spetniony, to proces poszukiwania
zbioru regul bedzie zakonczony. Warunki te moga by¢ definiowane w szerokim
sensie; przykladowo uzytkownik moze dla kazdej klasy decyzyjnej okresli¢ mak-
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symalna liczbe regut decyzyjnych, maksymalna dtugos$¢ reguty czy spadek warto-
sci wrazliwosci dla wybranych klas decyzyjnych.

Doboér wartosci progowych / pokrycia reguly wykonywany jest indywidualnie
dla kazdej klasy decyzyjnej. Ma to pozwoli¢ na lepsze dostosowanie si¢ do specy-
fiki zbioru danych, w szczegolnosci dla danych o nierdwnomiernej licznosci klas
decyzyjnych. Uzycie standardowych algorytméw indukcji dla takich danych pro-
wadzi do zbioru regul, gdzie dominujaca funkcj¢ petnia reguty zwiazane z wigk-
szosciowa klasa decyzyjna. Poczatkowe wartosci progow £ powinny by¢ dobiera-
ne jako wysokie, tak aby pierwszy ze zbioréw regul zawierat nieliczne reguty (na-
wet pojedyncze) dla kazdej klasy decyzyjnej. Nastepnie nalezy wartosci /(K) sys-
tematycznie zmniejszac, przy czym krok powinien by¢ ustalany zgodnie ze specy-
fika dostgpnych danych. Poczatkowe /(K) warto$ci moga by¢ ustalone na podsta-
wie wyniku dziatania standardowego algorytmu indukcji minimalnego zbioru re-
gul, np. LEM2 [247].

Zauwazmy, ze przedstawiony schemat postgpowania prowadzi do rozwazania
najprostszych zbioréw regut o jak najnizszym koszcie obliczenia jako pierwszych.
Mozliwe jest dodatkowo narzucenie ograniczenia, ze dhlugo$¢ reguly nie moze
przekraczac¢ pewnej niewielkiej liczby warunkow. Doswiadczenia eksperymentalne
i prace innych autoré6w wskazuja, ze ograniczone zbiory wzglednie prostych regut
wykorzystujacych mata liczbg atrybutow (rekomendacja literaturowa 2—5 atrybu-
tow) lepiej uogolniaja dane i maja dobre wlasciwosci klasyfikacyjne na wielu te-
stowych zbiorach danych (interesujace rezultaty podane sa przez Holtego [92]
i Kowalczyka [114]; inne badania sa zawarte w [4, 134, 234]).

Omawiana automatyczna procedura Tunethresholds zostanie uzyta w budowie
hybrydowego systemu klasyfikujacego omawianego w rozdziale 7.3.

3.4. Interaktywne poszukiwanie regul decyzyjnych

W czeéci zadan odkrywania wiedzy mozna oczekiwaé bardziej intensywnego
wspotdziatania uzytkownika z systemem. Jezeli uzytkownik jest ekspertem w danej
dziedzinie, to moze wyspecyfikowaé wigcej wymagan w stosunku do sktadni regut
niz zwykly uzytkownik zainteresowany tylko odnalezieniem najsilniejszych i naj-
prostszych regut. Mozna zaktada¢, ze ekspert chcialby poszukiwaé bardziej specy-
ficznych regut oraz ze dysponuje dostatecznie bogata wiedza o danym problemie,
aby wskaza¢ systemowi obszary danych i przestrzeni hipotez, w ktorych indukcja
regul moze przynie$¢ interesujace rezultaty. Takie poszukiwanie regul moze sig
odbywa¢ w sposob iteracyjny, co pozwala na stopniowa ocen¢ wynikow przez
uzytkownika i doprecyzowanie jego wymagan wobec poszukiwanych regut [239].

Przedstawiony sposob wspotpracy z algorytmem EXPLORE byt ukierunkowa-
ny na wybrane ilo§ciowe miary oceny, tj. AS(Q|P), AS(P|Q), DI(P), N(R) oraz 1,,.
Mozliwe jest takze sterowanie tym algorytmem dodatkowo za pomoca informacji
od uzytkownika odnos$nie do wymaganej sktadni regul. Omawiane powyzej rozsze-
rzenie metody pozwala na uwzglednienie dodatkowo nastgpujacych parametrow:
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— wybor atrybutu decyzyjnego i jego klas decyzyjnych,
— okreslenie zbioru preferowanych i zakazanych atrybutow warunkowych,
— okreslenie zbioru preferowanych i zakazanych warunkoéw elementarnych,

— wybor preferowanego warunku zltozonego (koniunkcji warunkow elementar-
nych),
— okreslenie zbioru zakazanych warunkéw zlozonych.

Wybdr klasy decyzyjnej pozwala na wygenerowanie regut dla podzbioru przy-
ktadow. Zbioér preferowanych i zakazanych atrybutow warunkowych okresla wy-
mogi co do sktadni cze$ci warunkowej regut. Przyjmuje si¢, ze kazdy z atrybutéw
moze przyjac jeden z 3 stanow:

— atrybut neutralny,
— atrybut preferowany,
— atrybut zakazany.

Dla zbioru atrybutéw preferowanych przynajmniej jeden atrybut musi zostaé
uzyty w czesci warunkowej reguly. Zbior atrybutdéw zakazanych okreéla te atrybu-
ty, ktore nie moga naleze¢ do czgéci warunkowej zadnej ze znalezionych regut.
Domyslnie wszystkie atrybuty sa neutralne i moga (lecz nie musza) by¢ wykorzy-
stane do tworzenia czgs$ci warunkowej poszukiwanych regul. Podobne preferencje
uzytkownik moze deklarowa¢ wzgledem poszczegdlnych warunkoéw elementar-
nych. Kazdy warunek elementarny moze przyjmowac jeden ze stanow: neutralny,
preferowany lub zakazany.

Preferowany warunek ztozony, oznaczony przez IP, traktuje si¢ jako kandydata
na cze$¢ warunkowa reguly i probuje si¢ znalez¢ tylko te reguly, ktorych czesdci
warunkowe beda zawieraty taki warunek zlozony.

Niektore parametry dotyczace sktadni czesci warunkowej reguty wykluczaja si¢
wzajemnie. Przyktadowo mozna przyjaé, ze jesli uzytkownik poda preferowany
warunek ztozony, to nie moze okresla¢ preferencji wzgledem warunkéw elemen-
tarnych. Natomiast jesli sig¢ nie wyspecyfikuje warunku zlozonego, to mozna usta-
la¢ wlasciwosci na poziomie pojedynczych warunkéw. Zmodyfikowany algorytm
o nazwie Interactive Explore ma na celu odnalezienie & najsilniejszych (pokrywa-
jacych najwigcej przyktadow pozytywnych) regul decyzyjnych spetniajacych
ograniczenia wobec powyzszych parametrow, gdzie k jest parametrem
definiowanym dla pojedynczej klasy decyzyjnej [239]. Omdéwmy krotko
najwazniejsze modyfikacje.

Uwzglednianie tylko podzbioru klas decyzyjnych jest naturalne, gdyz algorytm
Explore jest uruchamiany dla kolejnych klas decyzyjnych. Zbidr atrybutéw zaka-
zanych jest wykorzystany do wstgpnej redukcji tablicy decyzyjnej. Informacja
o wyborze atrybutu jako preferowanego jest zamieniana na dolaczenie warunkow
elementarnych z nim zwiazanych do zbioru warunkow preferowanych. Zbiory pre-
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ferowanych i neutralnych warunkéw elementarnych umieszcza si¢ posortowane
wedlug malejacego pokrycia odpowiednio na listach IS oraz NS. Nastgpnie,
w zalezno$ci od tego, czy zdefiniowano preferowany warunek ztozony /P, czy nie,
sa one odpowiednio umieszczane na listach K/ oraz LS. Zbior warunkow zakaza-
nych umieszcza sig na specjalnej liScie F'C. Lista ta jest dodatkowo wykorzystywa-
na w funkcji GoodCandidate do oceny kandydata na cze$¢ warunkowa reguty. Po-
nizej prezentujemy uproszczony schemat zmodyfikowanej procedury.

procedure /nteractive EXPLORE (IP, IS, NS, FC; SC parametry podane przez uzytkownika;
var R: zbior regut);
begin
if IP # J then begin
KlI = IP; {preferowany warunek zlozony umies¢ na K/}
LS := NS end {neutralne warunki umie$¢ na liscie LS}
else if IS = & then {jesli zdefiniowano listg¢ warunkow preferowanych}
begin
Kl := IS; {posortowana list¢ preferowanych warunkoéw umie$¢ na K/}
LS = ISUNS
end
else begin
Kl := NS; {posortowana listg neutralnych warunkow umies¢ na K/}
LS =NS
end;
posortuj liste K/ malejaco wzgledem pokrycia, a rosnaco wzgledem jego dlugosci;
Explore(LS,SC,R); {procedura zawiera modyfikacje}
end.

W zmodyfikowanej procedurze EXPLORE nie tworzy si¢ kolejki K/, lecz ko-
rzysta z listy przygotowanej przed wywolaniem procedury. Ponadto w procedurze
GoodCandidate na liscie R zapamigtuje si¢ wylacznie k£ najsilniejszych regul.
Czgs¢ warunkowa kazdej znalezionej reguly umieszczana jest na liscie FC.

Powyzsza procedura moze by¢ uzyta w iteracyjny sposob, umozliwiajac uzyt-
kownikowi stopniowe modyfikowanie swoich wymogow wobec parametréw.
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4. Indukcja regul decyzyjnych z danych
numerycznych

4.1. Wprowadzenie

Wiele algorytmow indukcji regut decyzyjnych stosowanych w odkrywaniu
wiedzy wymaga zdefiniowania tablicy decyzyjnej na podstawie atrybutéw nomi-
nalnych. Z drugiej strony rzeczywiste bazy danych czgsto zawieraja dane nume-
ryczne, tj. zdefiniowane za pomoca atrybutéw o wartosciach bedacymi liczbami
rzeczywistymi lub catkowitymi. W dalszych rozwazaniach bedziemy nazywac te
atrybuty liczbowymi (ang. numerical attributes). Zauwazmy, ze stosowanie bezpo-
srednio do danych numerycznych typowych algorytmow, zwtaszcza wykorzystuja-
cych elementy teorii zbioréw przyblizonych, jest niedogodne ze wzgledu na stoso-
wane w algorytmie strategie tworzenia warunkéw elementarnych lub prowadzi do
niezadowalajacych rezultatow. W studium eksperymentalnym [80] pokazano, ze
stosujac w takim przypadku algorytm LEM2, otrzymuje si¢ zbyt duza liczbg regut
wspieranych matg liczba obiektow. Otrzymane zbiory regut charakteryzowaly si¢
takze niska trafnos$cia klasyfikacyjna.

Rozwoj problematyki odkrywania wiedzy zwigkszyt zainteresowanie analiza
danych numerycznych. W praktyce proponuje si¢ uzycie jednego z dwoch podejsé:

— zastosowania metod wstegpnej dyskretyzacji przed dokonaniem indukcji regut
decyzyjnych,

— wyboru specjalizowanego algorytmu dostosowanego do indukcji regut bezpo-
$rednio z danych numerycznych.

Pierwsze podejscie wykorzystuje dyskretyzacje. Dyskretyzacja jest procesem
zamiany atrybutéw liczbowych na atrybuty symboliczne typu porzadkowego. Po-
lega ona podziale oryginalnej dziedziny atrybutu liczbowego na pewna liczbg pod-
przedziatow i przypisaniu tym przedzialom kodow symbolicznych. Zaproponowa-
no dotychczas wiele metod dyskretyzacji, ktore sa stosowane w kroku przetwa-
rzania wstepnego przed uzyciem algorytmu indukcji regut. W takim postgpowaniu
algorytm analizuje dane przetworzone do postaci symbolicznej, cho¢ czgsto nie
wykorzystuje si¢ informacji o porzadku wartosci atrybutéw. Dotyczy to w szcze-
g6Inosci podstawowych algorytmow teorii zbiorow przyblizonych opartych na re-
lacji nierozréznialnosci.

Drugie podejscie wykorzystuje fakt, iz niektore z algorytmow indukcji drzew
czy regut decyzyjnych moga by¢ uzyte bezposrednio na danych numerycznych bez
wykonania wstepnej dyskretyzacji. Przyktadowo algorytm C4.5 [185] pozwala na
tworzenie uogélnionych warunkow odpowiadajacych podziatowi binarnemu dzie-
dziny takiego atrybutu w trakcie przeszukiwania przestrzeni kandydatéw na wezty



55

drzewa. Czg$¢ autorow nazywa taka operacje¢ rodzajem dyskretyzacji wewngtrznej
algorytmu wykonywanej lokalnie w trakcie procesu uczenia si¢ (patrz [35, 41, 75]).
Podkreslmy, ze w pierwszym podejsciu dyskretyzacja jest w ogolnosci niezalezna
od stosowanego pdzniej algorytmu indukcji, podczas gdy w drugim podejsciu jest
czescia samego algorytmu i stosowane rozwigzania przetwarzania wartosci atrybu-
tow liczbowych sa silnie zwiazane ze strategiami samego algorytmu.

Obecnie wigkszos¢ prac badawczych dotyczy metod wstepnej dyskretyzacji.
Wiasciwie dobrana dyskretyzacja moze prowadzi¢ przede wszystkim do poprawy
miary trafno$ci klasyfikowania, ale takze innych miar opisowych stosowanych
w odkrywaniu wiedzy [41, 75].

W tym rozdziale prezentuje si¢ oryginalng propozycj¢ autora w zakresie drugiej
grupy podejsc. Jest to algorytm MODLEM, ktéry moze by¢ stosowany bezposred-
nio do danych z atrybutami liczbowymi [235]. Tworzenie uogo6lnionych warunkéw
elementarnych obejmujacych przedzialy warto$ci jest wykonywane lokalnie
w trakcie indukcji regul. Czg$¢ wykorzystanych strategii przeszukiwania prze-
strzeni mozliwych koniunkcji warunkow elementarnych jest inspirowana rozwia-
zaniami algorytmu LEM?2 [73], ktéry jest jednym z popularniejszych algorytmow
indukcji minimalnego zbioru regul. W zwiazku z tym wykonano takze ekspery-
mentalne studium poréwnujace uzycie algorytmu MODLEM oraz podejscie trady-
cyjne, w ktorym dokonuje si¢ wstepnej dyskretyzacji globalna wersja metody opar-
tej na entropii warunkowej i stosuje si¢ algorytm LEM2 do indukcji regul. Podsta-
wowe informacje o metodzie dyskretyzacji podane sa w nastgpnych podrozdzia-
fach.

4.2. Dyskretyzacja atrybutow liczbowych

Niech DT = (U,Au{d}) bedzie tablica decyzyjna. Zatézmy, ze dziedzina atrybu-
tu liczbowego ae4 jest postaci V, = [[,,r,]JR, gdzie R oznacza zbidr liczb rzeczy-
wistych. Niech P, bedzie podziatem V, na przedziaty, tzn.

P = (el ef)lef ved)unnlcl et 1} @.1)

gdzie [, = ¢y <c <y <.<cp _<cp =T, a k, jest liczba przedziatow. Dziedzina
atrybutu @ moze by¢ okreslona jako V, = [cg,¢i ) Uley,e5) V... Ulef ,cp 1. Po-
dziat P, jest jednoznacznie zdefiniowany za pomoca zbioru C, = {¢/',c5,...,c; 1 }

nazywanego zbiorem punktéw granicznych lub cig¢ (ang. cut points). Nowe prze-
dzialy z P, moga by¢ zastapione przez kody (np. kolejne liczby naturalne), nazwy
symboliczne czy oznaczenia samych przedziatéw — rodznica dotyczy wylacznie
aspektu syntaktycznego [75]. Mozemy przyjac, ze kolejnym przedziatom przypisu-
je sig uporzadkowany ciag wartosci v’ < vy <. < Vi .
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Transformacje¢ dziedziny atrybutu liczbowego V, na podstawie podzialu P, do
uporzadkowanego ciagu wartosci v’ (i=1,...k, —1) nazywamy dyskretyzacja
atrybutu a.

4.3. Metody dyskretyzacji wstepnej

Dotychczas zaproponowano wiele metod dyskretyzacji wstgpnej wykonywane;j
dla atrybutéw opisujacych obiekty reprezentowane w tablicach informacyjnych lub
decyzyjnych. Studia przegladowe omawiajace i systematyzujace rézne podejscia
dostegpne sa w [33, 35, 41, 75, 154]. Zgodnie z nimi mozna dokona¢ klasyfikacji
dostepnych metod na:

— nienadzorowane 1 nadzorowane,
— lokalne i globalne,
— statyczne i dynamiczne.

Metody dyskretyzacji, ktore nie wykorzystuja informacji o przydziale obiektow
do klas decyzyjnych, nazywane sa nienadzorowanymi (ang. unsupervised lub class-
blind). Metody, w ktorych ta informacja jest wykorzystywana, nazywane sa nadzo-
rowanymi (ang. supervised).

Niektore metody przetwarzaja informacje o wszystkich atrybutach liczbowych
réwnoczesnie 1 w trakcie obliczen staraja si¢ znalez¢ punkty graniczne rownoczes$nie
dla wielu atrybutow. Sa one nazywane dynamicznymi [33, 41]. Inne metody, nazy-
wane statycznymi, ograniczaja w danym momencie analiz¢ do pojedynczego atrybu-
tu, starajac si¢ znalez¢ dla niego wiasciwa liczbe przedziatow niezaleznie od wartosci
innych atrybutow. Niektorzy autorzy [251] wyrdzniaja wsrdd metod statycznych tak-
ze takie, ktore wymagaja podania jako parametru stalej liczby przedziatow.

Metody lokalne tworza podziaty, ktére odnosza si¢ do lokalnych obszarow
przestrzeni dziedzin atrybutéw opisujacych przyktady uczace. Metody globalne
buduja ,,siatke” (ang. mesh) na m-wymiarowe]j przestrzeni liczb rzeczywistych,
gdzie zbior wartosci kazdego z m atrybutow jest podzielony na przedziaty nieza-
leznie od innych.

Informacje o niektérych metodach w ramach powyzszej klasyfikacji przedsta-
wione sa w tabeli 4.1. Celem niniejszego podrozdzialu nie jest szczegélowe oma-
wianie powyzszych metod; czytelnik moze zapozna¢ si¢ z takimi omoéwieniami np.
w [33, 35, 41, 75, 154]. W dalszej czesci krotko scharakteryzujemy wytacznie me-
tode globalna oparta na minimalizacji entropii, gdyz bedzie ona stosowana w eks-
perymentach porownawczych.

Ztozono$¢ obliczeniowa problemow dyskretyzacji byla omawiana przez Ngu-
yena [154, 157]. Pokazat on, ze problem poszukiwania optymalnej dyskretyzacji, tj.
dyskretyzacji z minimalna liczba punktow granicznych, ktoéra zapewnia rozrdznial-
no$¢ obiektow z roznych klas decyzyjnych, jest NP-zupelny. Praktycznie stosowane
algorytmy sa heurystykami. W pracy [33] podaje sig, ze algorytmy globalne i nadzo-



57

rowane charakteryzuja si¢ najczegsciej wyzszymi kosztami obliczeniowymi niz algo-

rytmy lokalne.
Tabela 4.1. Wybrane metody wstepnej dyskretyzacji
Kategorle Globalne Lokalne
podziatu

Nadzorowane Algorytm ChiMerge [104] Lokalna metoda oparta na
Globalne wersje metod wykorzystuja- minimalizacji miary en-
cych entropig [33, 255] tropii [47]

Kwantowanie adaptacyjne [29] Hierarchiczna metoda
Algorytmy oparte na zasadzie minima- | maksymalizacji entropii
lizacji dhugosci opisu MDL [48] [32]

Algorytm 1RD tworzenia przedziatow Kwantyzacja wektorowa
z klasami wigkszo$ciowymi [92] Metody taczenia sasied-
Nadzorowana aglomeracyjna analiza nich przedziatow [33, 78]
skupien [33]

Metody wykorzystujace funkcje boolow-

skie — heurystyka MD [154, 157]

Podziat przestrzeni na podstawie mini-

malizacji globalnego kosztu btgdnego

zaklasyfikowania [128, 129]

Nienadzorowane | Metoda réwnych przedziatow Grupowanie lokalne opar-
Metoda przedzialow o rownej czgstosci | te na algorytmie
obiektow ,,k-means”
Nienadzorowana analiza skupien oparta
na kryterium MCC [268]

Podsumowujac, nalezy zauwazy¢, ze wielu autorow pisze, iz zadna metoda nie
jest ogolnie najlepsza (ze wzgledu na trafnos$¢ klasyfikowania; rozwaza si¢ takze
koszty obliczeniowe) dla szerokiego zakresu problemow. Pisze si¢, ze dobor wia-
sciwej metody jest raczej trudna ,,sztuka” [75]. Z drugiej strony czg$¢ autorow pi-
sze, ze metody dyskretyzacji oparte na réznych wersjach entropii warunkowe;j
dzialaja zadowalajaco w odniesieniu do wielu problemow testowych [41, 75, 107].

4.4. Bezposrednia indukcja z danych numerycznych

Metody te nie wymagaja stosowania wstepnej dyskretyzacji danych numerycz-
nych. Przyktadem jest algorytm indukcji drzew decyzyjnych C4.5 [185]. W przy-
padku przetwarzania danych numerycznych konstruowane jest drzewo binarne. Kan-
dydaci na wezty takiego drzewa sa rozwazani na podstawie warunkow o postaci
(a <r,) lub (a 2 r,), to jest warunku sprawdzajacego, czy wartos¢ atrybutu liczbowe-
g0 a jest ponizej lub powyzej pewnego progu 7,. Wybor wartosci progu r, dokony-
wany jest na podstawie analizy szeregu warto$ci bedacych srednimi arytmetycznymi
pomiedzy uporzadkowanymi wartosciami atrybutu liczbowego a dla podzbioru
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przyktadow uczacych rozwazanego w danym wezle. Wybrane wartosci progéw sa
uzyte do tworzenia binarnych podziatdéw zakresu wartos$ci atrybutu a dla tych obiek-
tow. Jakos¢ podziatéw jest nastepnie oceniana za pomoca kryterium stosowanego w
indukcji drzewa (w C4.5 miary entropii [185]).

W propozycjach kilku algorytméw indukcji regut znajduja si¢ takze elementy
,ukrytej dyskretyzacji lokalnej” dla pojedynczych atrybutéw. Algorytm PVM
[263] dokonuje nadzorowanej dyskretyzacji przed zbudowaniem warunku elemen-
tarnego, kierujac si¢ maksymalizacja zdolnosci predykcyjnej. Globalna i dyna-
miczna dyskretyzacja nadzorowana jest takze pierwszym i najwazniejszym etapem
algorytmu ProbRough Lenarcika i Piasty [129]. Tworzenie regul w tym algorytmie
polega na odpowiednim przeksztalcaniu i upraszczania opisu podzialu przestrzeni
atrybutow wynikajacego z dyskretyzacji.

Nalezy takze wspomnie¢ o uogoélnieniach teorii zbioréw przyblizonych. Orygi-
nalna postac tej teorii jest oparta na relacji nierozroéznialnosci (2.8). Praktyczne jej
zastosowania wymagaja wigc stosowania wstgpnej dyskretyzacji. Analiza rzeczy-
wistych wartosci atrybutéw ilo§ciowych mozliwa jest natomiast w uogdlnieniach
teorii zbioréw przyblizonych opartych na relacji tolerancji [152, 208, 248] lub
relacji podobienstwa (ang. similarity) [226, 227]. W tych uogoélnieniach dwa
obiekty x i y moga by¢ traktowane jako podobne do siebie ze wzgledu na atrybut a,
jesli réznica wartosci tego atrybutu fla.x) — fla,y) jest akceptowalnie mata. Zapro-
ponowano juz metody uczenia si¢ relacji tolerancji lub podobienstwa z przyktadow
uczacych [115, 152, 248, 249]. Rezultatem koncowym jest mozliwosé tworzenia
regul, w ktérych warunki elementarne maja posta¢ (fla,x)<[ene,]), gdzie €, €, sa
parametrami wyuczonymi z danych.

4.5. Metoda globalnej wstepnej dyskretyzacji oparta na minimalizacji
entropii warunkowej

Jest to metoda nadzorowana i dynamiczna wykorzystujaca miarg entropii. Dla
rozwazanego zbioru przyktadéw S i atrybutu a entropia jest zdefiniowana jako

Ent(S) = —ZLI p; -1g, p; , gdzie p; jest prawdopodobienstwem wystapienia klasy

K;, a r jest liczba klas. Prawdopodobienstwo p; estymuje si¢ jako stosunek liczby

przyktadéw z S nalezacych do klasy K; do liczby wszystkich przyktadow z S.
Dowolny punkt graniczny ¢“ dokonuje podziatu binarnego zbioru S na dwa roz-

taczne podzbiory S; oraz S, (S = S;US5). Dla takiego podziatu entropia warunkowa
zdefiniowana jest jako:

S S
| 1|Ent(Sl)+| 2|
S| |S]
Dla danego atrybutu @ wybiera si¢ ten punkt graniczny, ktéry minimalizuje war-
to$¢ entropii warunkowej. Wartosci atrybutu a powinny by¢ posortowane przed
analiza. Liczba kandydatow do sprawdzenia moze by¢ ograniczona na podstawie

-Ent(S,) (4.2)
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wynikow podanych przez Fayyada i Iraniego [47]. Dowiedli oni, Ze nie jest ko-
nieczne badanie punktow granicznych pomiedzy dwoma wartosciami atrybutu cha-
rakteryzujacego obiekty nalezace do tej samej klasy decyzyjne;.

Metode oparta na entropii oryginalnie podano w wersji lokalnej dla poje-
dynczego atrybutu [41, 47]. Mozliwe jest takze uzycie jej rekurencyjnie dla obu
podzbiorow S, oraz S, utworzonych przez najlepszy punkt graniczny. Prowadzi to
do wyboru potencjalnie kolejnych punktéw granicznych dla tego samego atrybutu,
dopoki nie zostanie spetniony pewien warunek zatrzymania. Fayyad i Irani propo-
nuja w [47] warunek wynikajacy z zasady minimalnej dlugosci opisu.

W niniejszej pracy stosujemy inna wersj¢ tej metody, tzw. globalng metode
[33]. W metodzie tej dla poczatkowego zbioru obiektow S i dla kazdego z atrybu-
tow poszukuje si¢ najlepszego punktu granicznego. Wybiera si¢ najkorzystniejszy
z punktéw na podstawie najnizszej warto$ci wyrazenia (4.2). Dalej, na tej podsta-
wie dokonuje si¢ podziatu zbioru obiektéw na podzbiory S; oraz S,. Nastgpnie pro-
cedurg¢ powyzsza stosuje si¢ rekurencyjnie dla kazdego z podzbiorow — poszukujac
kolejnego najlepszego punktu granicznego (rozpatrujac znowu wszystkie atrybuty).
Warunkiem zatrzymania algorytmu jest osiagnigcie jakosci przyblizenia klasyfika-
cji (wzor 2.12) za pomoca zdyskretyzowanych danych powyzej pewnego progu.
W pracy [33] podano, ze domyslna warto$cia tego progu jest 1,0, czyli stworzenie
spojnej tablicy decyzyjne;j.

Zauwazmy, ze w rezultacie zastosowania tej metody dla niektorych atrybutow
mozna znalez¢ wigksza liczbg punktéw granicznych, podczas gdy dla innych atry-
butéw liczba ta bedzie mniejsza lub atrybuty te nie zostana uzyte do dyskretyzacji.
Poréwnanie metod wstepnej dyskretyzacji opartej na entropii warunkowej z innymi
metodami pokazane jest w [33, 41, 107].

4.6. Algorytm MODLEM

Algorytm MODLEM zostat zaproponowany przez autora w [235]. Motywacja
do jego powstania bylo przetwarzanie bezposrednio danych zawierajacych atrybuty
liczbowe bez ich wczesdniejszej dyskretyzacji. Algorytm MODLEM uwzglednia
warto$ci tych atrybutow podczas indukcji regul w momencie poszukiwania najlep-
szych warunkéw elementarnych. Propozycja sposobu ich uwzgledniania jest
w pewnym stopniu inspirowana technika stosowana w algorytmie indukcji drzew
C4.5. Ogoblny schemat poszukiwania regut jest zblizony do zasady generowania
lokalnych pokry¢ stosowanej w algorytmie LEM?2.

Algorytm MODLEM, podobnie jak jego poprzednik, LEM2, jest algorytmem
heurystycznym generujacym minimalny zbiér regut (poréwnaj dyskusje w rozdz.
2.2). Aktualna posta¢ algorytmu MODLEM moze wykorzystywaé elementy teorii
zbiorow przyblizonych przez generacje regut z przyblizen klas decyzyjnych. Jest
on uruchamiany iteracyjnie dla kolejnych przyblizen klas decyzyjnych.

Warunki elementarne sa zdefiniowane i poszukiwane w inny sposob niz w algo-
rytmie LEM2. Niech DT = {U,Au{d}) bedzie tablica decyzyjna zawierajaca przy-
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ktady uczace. W przypadku algorytmu LEM2 warunek elementarny w dla atrybutu
aeA byl zdefiniowany jako wyrazenie (f{a,x) = v,), gdzie v, jest wartoscia z dziedzi-
ny V,. W algorytmie MODLEM stosowana jest nastgpujaca reprezentacja w:

(fla,x) = v,), gdy a jest atrybutem typu nominalnego, 4.3)
(fla,x) <v,) lub (fla,x) = v,), gdy atrybut jest typu liczbowego.

Wybor reprezentacji (f{a,x) <v,) lub (fla,x) = v,) jest dokonywany w trakcie po-
szukiwania warunku elementarnego na podstawie maksymalnego pokrycia [w] kla-
sy decyzyjnej (lub jej przyblizenia), dla ktorej indukuje si¢ regulty. W dalszych
rozwazaniach przez K bedziemy oznaczali zbior obiektow begdacych odpowiednim
przyblizeniem klasy decyzyjnej X; w DT.

Koniunkcja warunkéw elementarnych P = wiAwpA... AW, moze by¢ zaakcepto-
wana jako czes¢ warunkowa reguly wskazujacej K, jezeli:

G#[Pl=ML[w]lcK (4.4)

Ponadto P powinno by¢ minimalna koniunkcja spetniajaca warunek (4.4).

Przyjmujemy, ze jezeli ten sam atrybut liczbowy zostanie wybrany przynaj-
mniej dwukrotnie podczas tworzenia koniunkcji P, to mozliwe jest skonstruowanie
warunku (fla,x)€[v,1,v.2)). Wynika to z nalozenia dwdch warunkéw elementar-
nych (fla,x) 2 v.) 1 (fax) <vy), gdzie v, <v,. Poszukiwanie warunkoéw elemen-
tarnych przedstawione jest w procedurze Find best condition.

Zapis algorytmu MODLEM dla pojedynczej iteracji wykonywanej dla zbioru
obiektow K przedstawiony jest ponizej. W stosowanej notacji P jest zbiorem ko-
niunkcji P stanowiacym lokalne pokrycie zbioru K. Na podstawie tych koniunkcji
sa tworzone reguly decyzyjne wskazujace wlasciwe klasy decyzyjne.

Procedure MODLEM
(input: K zbior przyktadow; C zbior atrybutow,
output: lokalne pokrycie P zbioru K);
begin
G = K; {zbior obiektow nie pokrytych dotychczas przez elementy z P}
P=0;
while G = & do
begin
P := J; {kandydat na cz¢$¢ warunkowa reguty}
S := G; {zbior obiektow pokrywany przez P}
while (P = &) or not ([P] < K) do
begin
w:=(; {najlepszy kandydat na warunek elementarny}
w_eval = ; {ocena warunku elementarnego w wedlug wybranej miary}
for kazdy atrybut a € C do
begin
Find best _condition(a, S, new_p, eval new_p); {poszukuj najlepszego warunku
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elementarnego new_p dla atrybutu a}
if eval new p <w_eval then {sprawdz, czy warunek new p jest lepszy niz w}

begin
W = new p;
w_eval 1= new_eval p;
end;
end; {for}

P =P U {w}; {dolacz najlepszy warunek do koniunkcji P}
S =8N [w]; {ogranicz zbior obiektow}
end; {while not ([P] < K)}
for kazdy warunek elementarny w € P do
if [P— {w}] c K then P := P — {w};
P:=PuU {P};
G :=K—-Upep[P;
end; {while G = J}
for kazdy P € P do
if U TeP-{P} [T] =K then P:=P - {P},
end {procedure}.
procedure Find best _condition
(input g atrybut; S zbior obiektow;
output  best ¢ aktualnie najlepszy warunek elementarny
eval_best t ocena najlepszego warunku);
begin
best t =,
eval best t:=w;
sort H; {stworz listg wartosci atrybutu a dla obiektow z S uporzadkowana
zgodnie z rosnacymi wartosciami; H(i) jest i-ta warto$cia na liScie}
fori:=1tolength (H) -1 do
begin
v = (H(i) + H(i + 1)) / 2; {rozpatruj jako punkty graniczne tylko te punkty, ktore
oddzielaja przyktady nalezace do roéznych klas}
Sy = {x € S| flax) <v}; {dokonajpodzialu obiektow z S wedlug progu v}
Sy = {x € S| flax)=v};
eval _t:=(IS1/|S1 W $5|)-Ent(S)) + (|S5)/|S1 U S5))-Ent(S,); {oblicz entropi¢ warunkowa}
if eval t < eval best then
begin
if |G N S| 2 |G N S| then
best t = (fla,x) > v) else best_t:= (fla,x) <v);
eval best t:=eval t
end ({if}
end
end { procedure }.

Skomentujmy przebieg funkcji Find best condition. Wykonywana jest od-
dzielnie dla kazdego atrybutu aeC. Na poczatku dla rozpatrywanego podzbioru
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obiektow xeS ich warto$ci atrybutu f{x,a) sa sortowane wedtug wzrastajacego po-
rzadku. Nastepnie poszukuje si¢ najlepszego punktu granicznego definiujacego
podzial binarny obiektow S oceniany za pomoca entropii warunkowej (wzor 4.2).
Jako warunek elementarny jest wybierany ten z dwoch mozliwych, ktory definiuje
przedzial pokrywajacy wigcej przyktadow pozytywnych.

Algorytm MODLEM, podobnie jak jego poprzednik, LEM2, jest algorytmem
heurystycznym ukierunkowanym na indukcj¢ minimalnego zbioru regut. Powyzej
przedstawiony sposob wyboru kolejnych warunkéw elementarnych w ogolnosci
nie gwarantuje znalezienia optymalnego minimalnego zbioru regul. Z drugiej stro-
ny, jak wskazuja dalej przedstawione wyniki oceny eksperymentalnej tego algo-
rytmu, zaréwno liczba regut, jak i liczba uzytych warunkéw jest satysfakcjonujaca.

Podczas prezentacji algorytmu uzyto miary entropii warunkowej do oceny wa-
runkow elementarnych. W [81] przedstawiono alternatywna propozycje uzycia es-
tymaty Laplace’a (patrz wzor 2.7). Zauwazmy, ze odroznieniu od entropii, prefe-
rowane sg wigksze wartos$ci tej miary. Propozycja uzycia miary Laplace’a wynika
z obserwacji, ze dla niektorych danych miara entropii moze faworyzowa¢ wybor
warunkow ,.czystych” ze wzgledu na wskazanie klasy decyzyjnych, lecz pokrywa-
jacych malg liczbg przyktadéw. Jak dyskutowano w rozdziale 2, estymata Lapla-
ce’a w wigkszym stopniu preferuje wybor warunkdéw pokrywajacych duza liczbe
przyktadow. Wiasciwosci obu miar dyskutowano juz w przypadku réznych rozsze-
rzen algorytmu CN2 [36, 37, 45]. W dalszej czegsci oceny eksperymentalnej algo-
rytm MODLEM bedzie uzyty w dwoch wersjach, MODLEM-Entropy oraz
MODLEM-Laplace, w zalezno$ci od wykorzystywanej miary.

W powyzszym opisie przedstawiono dla prostoty zapis algorytmu MODLEM
tylko dla atrybutéw liczbowych. W ogdlnosci algorytm uwzglednia réwniez atry-
buty nominalne [81]. DIla tych atrybutéw warunki sa prezentowane w postaci
(flax)=v,). W funkcji Find best condition rozpatruje si¢ wszystkie wartosci
v,€V, Kazdy kandydat na warunek generuje podziat zbioru S na podzbior
S1={xeS | fla,x) =v,} 1jego dopemienie (S, =S —S)), ktore sa wykorzystywane
do oceny warunku w podobny sposéb jak dla atrybutow liczbowych. Algorytm
MODLEM mozna stosowa¢ do danych zawierajacych atrybuty typu liczbowego
1 atrybuty typu nominalnego. Wigcej szczegdlow samego algorytmu przedstawiono
w [81, 235].

Przedyskutujmy krotko ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu MODLEM. Zat6z-
my, ze podstawowa operacja jest ocena pojedynczego warunku elementarnego
(zbudowanego z wykorzystaniem progu v). W najgorszym przypadku pojedyncza
reguta pokrywa jeden obiekt i wykorzystuje do zbudowania warunkow elementar-
nych wszystkie atrybuty. Jesli # jest liczba przyktadow, W — $rednig liczba warto-
$ci w dziedzinie atrybutu, m — liczbg atrybutéw, to potrzebne jest w najgorszym
przypadku nWm(m + 1)/2 operacji. Funkcja ztozonosci algorytmu MODLEM jest
wielomianowa, rzedu O(nWm?).
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W celu oceny przydatno$ci nowej propozycji algorytmu wykonano ekspery-

ment obliczeniowy. Poréwnano w nim trzy podej$cia do przetwarzania danych
numerycznych:

— zastosowanie bezposrednio algorytmu MODLEM-Entropy,

zastosowanie bezposrednio algorytmu MODLEM-Laplace,

dwuetapowe ,,podejscie tradycyjne”, tzn. wykonanie wstepnej dyskretyzacji
metoda globalna oparta na entropii warunkowej i nastepnie indukcja regul ory-
ginalnym algorytmem LEM?2.

Eksperymenty wykonano na standardowych zbiorach testowych pochodzacych

z University of California w Irvine [14] lub ze znanych zastosowan teorii zbiorow
przyblizonych. Podstawowa charakterystyka tych danych przedstawiona jest w ta-
beli 4.2. Dane te sa zdefiniowane wyltacznie lub w bardzo duzym stopniu za pomo-
ca atrybutow liczbowych.

Tabela 4.2. Charakterystyka danych

Zbiér danych Liczba’ Liczbfl Liczba. klas
przyktadow  atrybutéw  decyzyjnych
Bank 66 5 2
Bupa 345 6 2
Buses 76 8 2
Glass 214 9 6
HSV 122 11 2
Iris 150 4 3
Pima 768 8 2
Bricks 216 10 2
Segementation 210 19 7
German (numeric) 1000 24 2




Tabela 4.3. Algorytm MODLEM-Laplace

Zbior danych Liczba Liczba} Srednig Trafnos¢

regut warunkow wsparcie [%]
Bank 6 7 22 94
Bupa 101 228 5,6 68
Buses 5 5 35 97
Glass 80 139 3,6 58
HSV 54 96 2,9 63
Iris 12 24 19,8 91
Pima 188 400 9,1 74
Bricks 22 38 17,7 91
Segementation 47 80 5,3 72
German (numeric) 253 774 8,4 73

Tabela 4.4. Algorytm MODLEM-Entropy

Zbior danych Liczba Liczba} Sredni; Trafnos¢
regut warunkow wsparcie [%]
Bank 3 16 28 94
Bupa 79 219 6,5 66
Buses 4 5 353 97
Glass 43 111 6,8 72
HSV 35 92 4,7 57
Iris 10 20 20,3 94
Pima 125 426 13 74
Bricks 16 33 25,2 91
Segementation 22 45 10,5 85
German (numeric) 182 751 9,3 73

Tabela 4.5. Dyskretyzacja wstgpna oparta na entropii oraz LEM2

Zbior danych Liczba Liczbz} Srednig Trafno$¢

regut warunkéw  wsparcie [%]
Bank 10 13 7,5 97
Bupa 169 501 2,4 66
Buses 3 4 33,3 99
Glass 111 262 2,2 67
HSV 62 206 2,3 56
Iris 14 33 12,6 97
Pima 252 895 4,6 74
Bricks 25 61 9,2 92
Segementation 108 322 2 64

German (numeric) 290 1226 5,5 74
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Trzy nastepne tabele (4.3—4.5) prezentuja wyniki eksperymentow poréwnaw-
czych. Zbiory regut ocenianie sa w kategoriach: liczby regut (im mniej, tym lepiej),
sredniego wsparcia reguly (tj. sredniej liczby przyktadéw wspierajacych regule; im
wiecej, tym lepiej), tacznej liczby warunkéw elementarnych uzytych w regutach
(im mniej, tym lepiej) oraz oceny trafnosci klasyfikowania (im wigcej, tym lepie;j).
W przypadku klasyfikowania obiektow dla wszystkich porownywanych podejs¢
uzyto tej samej techniki stosowanej w systemie LERS [74]; zostata ona przedsta-
wiona w rozdziale 2.3. Oceng trafnosci klasyfikowania wykonano za pomoca tech-
niki 10-fold cross validation.

4.8. Dyskusja otrzymanych wynikow

Rezultaty eksperymentu obliczeniowego oceniono globalnie (z punktu widzenia
wszystkich zbioréw danych) za pomoca nieparametrycznego testu Wilcoxona
z poziomem istotnosci 5%. Wnioski sa nastepujace:

1. Calkowita liczba regut: najlepsze jest podejscie MODLEM-Laplace, na drugim
miejscu jest MODLEM-Entropy, najgorsze jest podejscie wykorzystujace dys-
kretyzacje wstepna.

2. Calkowita liczba warunkéw: najlepsze jest podejscie MODLEM-Laplace,
w drugiej kolejnosci MODLEM-Entropy, najgorsze jest podejscie wykorzystuja-
ce dyskretyzacj¢ wstgpna.

3. Srednie wsparcie reguly: najlepszy jest algorytm MODLEM-Entropy, w dru-
giej kolejnosci MODLEM-Laplace, najgorsze jest podej$cie oparte na dyskre-
tyzacji wstepne;.

4. Trafno$¢ klasyfikowania: réznice pomigdzy podejSciami nie sa statystycznie
znaczace.

Mozna wigc stwierdzi¢, ze algorytm MODLEM pozwala dla badanych danych
na indukcje prostszych regutl, wspieranych przez wigksza liczbg przyktadow ucza-
cych. W przypadku trafnosci klasyfikowania wniosek dotyczy globalnego pordéw-
nania na podstawie wszystkich zbioréw danych. Zauwazmy jednak, ze dla niekto-
rych zbioréw danych, w szczegolnosci Glass, HSV 1 Segmentation, wystgpuja przy-
rosty trafnosci klasyfikowania na rzecz algorytmu MODLEM. Nalezy takze pod-
kresli¢, ze do poréwnania wybrano literaturowo najskuteczniejsza metode globalna
oparta na entropii [41]; jesli uzyje si¢ wersji lokalnej tej metody, wyniki sa ko-
rzystniejsze na rzecz algorytmu MODLEM.

Podsumowujac dyskusje probleméw odkrywania regut decyzyjnych z danych
zawierajacych atrybuty ilociowe, nalezy zauwazy¢, ze uzytkownik moze dokona¢
wyboru: stosowac dyskretyzacje¢ wstgpna lub specjalizowany algorytm indukcji.

W pierwszym przypadku metoda dyskretyzacji jest w ogolnosci niezalezna od
stosowanego p6zniej algorytmu indukcji regut. Trudnoscia jest jednak dobor wia-
sciwej metody dyskretyzacji. Obserwacja praktycznych zastosowan wskazuje, ze
czesto stosuje sie studia poroéwnawcze kilku metod dyskretyzacji. Z drugiej strony,
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co omowiono w [41, 86], wlasciwa dyskretyzacja moze przyczyni¢ si¢ rowniez do
przyspieszenia indukcji regul dla wielkich baz danych zawierajacych atrybuty
o bardzo duzej liczbie wartosci. Przyktadowo Catlett [24] pokazal w analizie rze-
czywistych danych pochodzacych z NASA, zZe czas bezposredniej indukcji drzewa
decyzyjnego algorytmem ID3 Quinlana z bazy danych zawierajacych ponad milion
rekorddéw jest nieakceptowany w rozwazanym zastosowaniu.

W drugim przypadku sposéb analizy przetwarzania danych numerycznych jest
zwiazany ze strategiami charakterystycznymi dla danego algorytmu. Autor zapro-
ponowat w tym zakresie oryginalna propozycje algorytmu MODLEM.

Nalezy takze zauwazy¢, ze w niektorych problemach przydatne moze by¢ roz-
wazanie dyskretyzacji rozmytej, tzn. takiej, w ktorej przedziaty nie sa definiowa-
ne na podstawie ,,0strych” warto$ci punktow granicznych, lecz modelowane za
pomoca liczb rozmytych o naktadajacych si¢ wzajemnie zboczach. Podejscie do
analizy informacji tego typu w ramach teorii zbiorow przyblizonych dyskutowano
w [220, 232]. Rozszerzono je w pracy [223], a nast¢pnie wraz z propozycja two-
rzenia rozmytej dyskretyzacji opartej na rozmytej wersji miary entropii zostato za-
stosowane do analizy rzeczywistego przypadku diagnostyki technicznej w [225].
Inne podejscie do analizy dyskretyzacji rozmytej pokazano takze w [155].

Interesujace jest takze poréwnanie algorytmu MODLEM z innymi skutecznymi
technikami budowy klasyfikatorow. W ostatnim czasie Doumpos i Zopounidis
przedstawili eksperymentalne poréwnanie algorytmu MODLEM z trzema znanymi
technikami wielowymiarowymi analizy dyskryminacyjnej (funkcje liniowe, kwa-
dratowe i logistyczne) [42]. Eksperymenty przeprowadzono na wielu symulowa-
nych danych numerycznych, gdzie w systematyczny sposob zmieniano rozktady
prawdopodobienstwa, liczbe klas decyzyjnych, liczbe przykladow, skorelowanie
atrybutow itp. Przedstawione wyniki wskazuja, ze trathos¢ klasyfikowania osia-
gnigta przez algorytm MODLEM jest lepsza od wynikow analizy dyskryminacyj-
nej dla rozktadéw danych odbiegajacych od normalnego (im wigksza asymetria
rozktadow, tym wigksza przewaga MODLEM). Tylko w przypadku rozktadow
normalnych niektére z funkcji dyskryminacyjnych osiagaty przewage, co jest
zgodne z intuicja i zalozeniami analizy dyskryminacyjnej. Podane wyniki nalezy
uznaé za zachegcajace, gdyz wskazuja, ze algorytm MODLEM moze by¢ skutecz-
nym narzedziem dla zadan klasyfikacyjnych.
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5. Zastosowanie teorii zbiorow przyblizonych
oraz indukcji regul decyzyjnych do danych
zawierajacych nieznane wartosci atrybutow

5.1. Brakujace i niedostgpne wartosSci atrybutow

Rzeczywiste dane, ktore podlegaja procesowi odkrywania wiedzy, sa czesto
niespdjne, nickompletne, moga zawiera¢ nieprecyzyjne opisy lub wymagaé réwno-
czesnej analizy r6znego typu atrybutow. Czgs$¢ z tych probleméw byta juz dysku-
towana w poprzednich rozdzialach rozprawy. W niniejszym rozdziale rozwazaé
bedziemy tablice decyzyjne, w ktorych wystepuja nieznane (niezdefiniowane) war-
tosci czgsci atrybutdw (ang. unknown values of attributes) dla niektorych obiektow.
Jak wskazuje wielu autoréw [50, 76, 86, 184, 262], jest to czesta sytuacja
w zastosowaniach praktycznych. Z drugiej strony wiele metod odkrywania wiedzy,
w szczegdlnosci metod indukcji regul decyzyjnych, nie bylo przygotowanych
w podstawowych wersjach do uwzgledniania niezdefiniowanych wartos$ci (poréw-
naj [262, s. 61]). Problem ma znaczenie zaréwno badawcze, jak i praktyczne.
Proponowane dotychczas rozwiazania mozna podzieli¢ na dwie grupy:

1) stosowane w przetwarzaniu wstepnym danych przed uzyciem wtasciwego
algorytmu indukcji,
2) stosowane jako cze$¢ wewnetrzna samego algorytmu indukcji regut.

Pierwsza grupa metod wykorzystuje zatozenie, ze rozmiary danych sa wystar-
czajace do oszacowania prawdopodobienstwa wystapienia wartosci atrybutow.
Wigkszos¢ z tych metod jest zorientowana na zastapienie nieznanej wartosci atry-
butu dla okreslonego obiektu wartoscia z dziedziny tego atrybutu. Przyktady czgsto
stosowanych metod (patrz przeglady w [76, 79, 86, 262]) to:

— —  Zastapienie za pomoca najczgscie] wystgpujacej wartosci atrybutu, okre-
slonej na podstawie przyktadéw opisanych zdefiniowana warto$cia tego atrybu-
tu. Przyktadowo metody tej uzywa si¢ w algorytmie CN2 [37]. Inna wersja tej
metody jest stosowanie wartosci sredniej tego atrybutu w przypadku rozwazania
atrybutow liczbowych [86].

— — Uzycie najczestsze] wartosci atrybutu znajdowanej na podstawie rozktadu
warto$ci wsrod przykltadoéw nalezacych tylko do tej samej klasy decyzyjnej co
analizowany przyktad.

— — Uzycie zbioru wszystkich mozliwych wartosci tego atrybutu okreslonych
dla wszystkich opisanych obiektow lub tylko obiektéw z danej klasy [72].

— — Uzycie podzbioru warto$ci atrybutu wraz z informacja o stopniach mozli-
wosci ich realizacji [223].
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Rozwaza sig tez inne bardzo proste podejscia:

— — Zignorowanie wszystkich przyktadéow opisanych przez przynajmniej jedna
nieznang warto$¢ (nalezy tu zaktadaé, ze liczba pozostatych przyktadow jest
wystarczajaco reprezentatywna do dalszej indukcji wiedzy).

— — Uzycie globalnej statej wartosci do zastgpienia brakujacych danych; naj-
czgsciej stosowana w wersji traktowania nieznanej wartosci atrybutu jako do-
datkowej warto$ci w dziedzinie.

Inne propozycje opieraja si¢ na predykcji najbardziej prawdopodobnej warto$ci
atrybutu dla danego obiektu na podstawie analizy zalezno$ci wielowymiarowej od
innych atrybutéw. Mozna spotka¢ w literaturze uzycie do tego celu analizy regre-
sji, formut wywodzacych sig¢ z twierdzenia Bayesa, indukcji drzew lub regut decy-
zyjnych [86, 184].

W drugiej grupie metod zaktada sig, Ze nieznane wartosci atrybutow nie bgda
zastgpowane warto§ciami w trakcie przetwarzania wstepnego, lecz musza by¢ bez-
posrednio uwzgledniane w podejsciu do indukcji wiedzy. Takie metody sa wige
czg$ciami sktadowymi samego algorytmu indukcji i sa z nim silnie powiazane.
Przyktadem jest rozwiazanie uzyte w algorytmie C4.5 [185]. W przypadku rozwa-
zania atrybutu, dla ktérego wystepuja obiekty z niezdefiniowanymi wartosciami,
stosuje si¢ zmodyfikowana miarg oceny (oparta na entropii). Jest ona wyliczana na
podstawie zdefiniowanej czg$ci danych wraz z uwzglednieniem funkcji kary zalez-
nej od wzglednej czgstosci nieznanych warto$ci dla tego atrybutu. Znana jest tez
modyfikacja algorytmu LEM2, ktora w prostszy sposdéb pomija niezdefiniowane
wartosci atrybutow w trakcie poszukiwania warunkoéw elementarnych [83].

Prace porownujace eksperymentalnie niektéore powyzsze metody z punktu wi-
dzenia skutecznos$ci klasyfikowania z uzyciem okreslonego algorytmu indukcji
wiedzy dostepne sa w: [184] — drzewa decyzyjne, [76] — reguly decyzyjne induko-
wane algorytmem LEM?2. Wnioski tam przedstawione oraz dyskusje w [262, s. 61]
sugeruja, ze ,,srednio” metody z drugiej grupy pozwalaja na osiagnigcie lepszej
trafnosci klasyfikacji.

Zainteresowania badawcze autora prezentowane w niniejszej rozprawie dotycza
uzycia teorii zbiorow przyblizonych oraz indukcji regut decyzyjnych z tablic decy-
zyjnych zawierajacych nieznane wartosci atrybutéw. Nalezy tutaj zauwazy¢, ze
oryginalne sformulowanie teorii zbioréw przyblizonych [164, 165] wykorzystuje
relacje nierozréznialno$ci pomigdzy opisem obiektow (poréwnaj definicje (2.8)).
Definicja ta odnosi si¢ do sytuacji, gdy warto$ci atrybutu a; dla poréwnywanych
obiektow x i y sa zdefiniowane. Natomiast definicja w oryginalnej postaci nie jest
uzyteczna, gdy przynajmniej jedna z wartosci jest niezdefiniowana.

Oczywiscie mozna zastosowa¢ metody z pierwszej grupy w celu transformacji
tablicy danych zawierajacej nieznane wartosci atrybutow do w petni zdefiniowane;j
tablicy. W tym zakresie mieszczg si¢ tez propozycje podane przez Grzymate [72, 76]
lub przez Stowinskiego i1 Stefanowskiego [219]. Inne propozycje mozna zaliczy¢ do
drugiej grupy metod. Obejmuja uogoélnienia teorii zbioréw przyblizonych oparte na
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innych relacjach niz oryginalna posta¢ relacji nierozréznialnosci. Kryszkiewicz [118]
zaproponowata podejscie wykorzystujace relacje tolerancji. Pewne uogolnienia byty
tez rozwazane w pracy [260]. Ostatnio Greco, Matarazzo i Slowinski zaproponowali
jeszcze inne uogodlnienie wykorzystujace specyficzna postaé nierozréznialnosci [65].
W ich interpretacji relacja nierozréznialnosci jest porownaniem skierowanym od
obiektu bedacego przedmiotem poréwnania do obiektu bedacego referentem — czyli
odniesieniem tego pordwnania. Referent nie moze zawiera¢ zadnej niezdefiniowanej
warto$ci. Uogolnienie to ma ciekawe wlasciwosci formalne i odniesienie do zasto-
sowania w wielokryterialnych problemach decyzyjnych [66].

Na tym tle autor zamierza zaprezentowac oryginalne propozycje w zakresie
uogdlnienia teorii zbioréw przyblizonych i indukcji regul decyzyjnych [242, 243,
244]. Rozszerzaja one dotychczasowe uogoélnienia teorii zbiorow przyblizonych
poprzez rozroznienie dwoch mozliwych réznych semantyk nieznanych wartos$ci
atrybutu, nazywanych odpowiednio:

— semantyka brakujacych wartos$ci (ang. missing values),
— semantyka niedostgpnych wartosci.

Pierwsza interpretacja oznacza, ze warto$¢ atrybutu dla pewnego obiektu jest
w danej chwili nieznana, ale w ogdlnosci istnieje. Z réznych przyczyn w chwili
tworzenia zapisu danych nie zostala zarejestrowana lub zostala zagubiona.
W ogoélnosci obiekt moze otrzymac peten opis, lecz w chwili analizy jest on nie-
kompletny. Wskazane powyzej uogdlnienia teorii zbioréw przyblizonych sa
przeznaczone do analizy wlasnie takich sytuacji.

Druga interpretacja odnosi si¢ do sytuacji, w ktorych niekompletno$¢ opisu wy-
nika z ostatecznej niedostgpnosci informacji o wartosciach pewnych atrybutéw dla
niektorych obiektow. Przyktadowo w analizie danych medycznych moze to ozna-
cza¢ fizyczna niewykonalno$¢ pewnych testdow u pacjentdw cierpiacych na okre-
slong alergig. Innymi stowy, opis takiego obiektu nigdy nie bgdzie kompletny dla
takiej warto$ci.

Z tego powodu proponuje si¢ dwa uogolnienia teorii zbioréw przyblizonych:
pierwsze oparte na wartosciowanej relacji tolerancji dla przypadku brakujacych
warto$ci oraz drugie oparte na niesymetrycznej relacji podobienstwa dla przy-
padku niedostepnych wartos$ci.

Punktem odniesienia dla pierwszego podejscia, a takze w pewnym stopniu dla
drugiego, jest propozycja Kryszkiewicz oparta na ,,prostej” relacji tolerancji [118].
Dlatego w kolejnym podrozdziale przedstawimy krétko jej podstawowe definicje.
Motywacja wprowadzenia nowej propozycji opartej na wartosciowanej relacji tole-
rancji jest przekonanie, ze propozycja prostej relacji tolerancji jest zbyt ,,zachowaw-
cza” w analizie nieznanych wartosci atrybutow i jej uzycie moze prowadzi¢ do przy-
blizen klas decyzyjnych o niskiej doktadnosci i zbyt ograniczonych zbioréw regut.
Motywacja do wprowadzenia propozycji opartej na relacji podobienstwa wynika z
braku narzedzi do analizy semantyki niedostgpnych wartosci.
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Przyjmiemy, Ze przedmiotem rozwazan beda reprezentacje danych w postaci
tablicy decyzyjnej DT = (U,Au{d}). Dla obiektu xe U oraz atrybutu a4 symbol *
oznacza¢ bedzie nieznang warto$¢ atrybutu fla,x). We wszystkich przedstawia-
nych propozycjach zaklada¢ bedziemy, ze dla kazdego obiektu xe U warto$¢ atry-
butu decyzyjnego d jest zdefiniowana, tzn. f{d,x)#*.

Tablice decyzyjna bedziemy nazywa¢ niekompletna, jesli Ixe U taki, ze przy-
najmniej dla jednego a4 zachodzi fla,x)=x*.

W celu ilustracji oraz poréwnania dyskutowanych dalej podejs¢ wprowadzimy
prosty przyktad tablicy decyzyjne;.

Przyklad 5.1

Dana jest nastgpujaca tablica decyzyjna DT, gdzie zbioér atrybutow A zawiera
cztery atrybuty ai,a;,a3,a4 zdefiniowane na czterowartosciowej dziedzinie
{0,1,2,3}, a zbior U sklada sig z 12 obiektdéw x,...,x;», ktore moga by¢ przydzielone
do dwoch klas decyzyjnych @ lub ¥.

Tabela 5.1. Przyktad tablicy decyzyjnej z niezdefiniowanymi warto$ciami atrybutow
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5.2. Uwzglednianie brakujacych wartosci oparte na relacji tolerancji

Ponizej przedstawiamy krétko informacje o gltéwnej idei podej$cia zapropono-
wanego przez Kryszkiewicz [118, 119, 120] opartego na podanej przez nia defini-
cji relacji tolerancji (ang. folerance relation) dla niekompletnych tablic decyzyj-
nych. Nalezy zauwazy¢, ze w tym podej$ciu dopuszcza si¢ porownywanie pomig-
dzy soba obiektow w przypadku wystepowania nieznanych wartos$ci atrybutow
w ich opisach. Dla podzbioru atrybutow BcA relacja tolerancji jest zdefiniowana
jako:
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Tp={(xy)eUxU: VaeB, flax)=fay)lubflax)==*lubflay)==} (5.1)

Relacja jest zwrotna, symetryczna, lecz nieprzechodnia. Niech T3(x) oznacza
zbidr obiektow y, dla ktorych zachodzi relacja Tp. Innymi stowy jest to zbior obiek-
tow ,,podobnych” do x z uwagi na atrybuty z B. Definicje przyblizen zbiorow sa
nastepujace:

B, (X)={xeU: Tax)=X} (5.2)
Br(X)={xeU: Ts)nX=@}=J T, (x) (5.3)

Podstawowe wlasciwosci przyblizen sa dyskutowane w [118]. Definiuje sig
takze pojecie reduktu i pokazuje sposoby jego poszukiwania. Z punktu widzenia
probleméw omawianych w tym rozdziale nalezy zauwazy¢, ze kluczowym elemen-
tem tego podejscia jest przyjecie zatozenia, ze za warto$cia nieznana ,,*”” moze si¢
,ukrywac¢” kazda dopuszczalna warto$¢ z dziedziny tego atrybutu. Jesli cho¢ jeden
z porownywanych obiektow, x lub y, przyjmuje dla dowolnego aeB wartos¢ ,,*”,
to przyjmuje si¢, ze jest on podobny do drugiego, gdyz moze przyjaé taka sama
warto$¢ atrybutu jak drugi obiekt.

Kryszkiewicz w pracach [118, 120] wprowadza sktadnie tzw. uogélnionych re-
gul decyzyjnych ,jezeli P to O, gdzie P jest koniunkcja warunkéw (f(a;,x) = v.),
a Q moze byé dysjunkcja (d.x) = v}). Jezeli Q zawiera tylko jeden element, to
reguta odpowiada postaci reguly pewnej omawianej w rozdziale 2.2. Jesli C jest
podzbiorem atrybutow uzytych w cze$ci warunkowej P, to Vxe[P] zachodzi
Tc(x)c[Q]. Wigcej informacji na temat tego podejscia i regut w nim uzywanych
przedstawiono w [118, 119].

Kontynuacja przykladu 5.1

Uzywajac zbioru wszystkich atrybutow 4, mozna znalez¢ nastgpujace klasy re-
1acji tolerancji: TA(xl) = {xl,xll,xlz}, TA(Xz) = {Xz,X3}, TA(X3) = {X2,X3}, TA(X4) =
= {Xa.x5.X10.X11,.X12) 5, Ta(Xs) = {Xax5,x10X11.%12 ), Ta(xe) = (X6}, Ta(xX7) = {X7,X8,%0,X11,
X12}, Ty(xs) = {x7,x3,X10}, Ty(x9) = {x7,X0,X11,X12}, T4(x10) = {X4,X5,X8,X10.X11}»
Ty(x11) = 1X1,X4,X5,X7,X9, X10,X11,X12} > Ta(X12) = {X1,X4,X5,X7,X9,X11,X12} -

Klasy decyzyjne @ i ¥ moga by¢ przyblizone jako: A,(®) =, ZT (?) =

:{x1,xz,x3,x4,x5,x7,x8,x9,x10,x1hxlz}, ér (5”) = {xb}, AT(yj) =U.

W tabeli 5.1 mozna odkry¢ tylko jedna regute pewna:
jezeli (fla1,x) = 2)A(flaz,x) = 3)A(flas,x) = 1) to ((dx) = ¥)
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5.3. Uwzglednianie niedostgpnych wartosci atrybutow za pomoca relacji
podobienstwa

W tej semantyce nieznang warto$¢ atrybutu interpretujemy jako niedostepna dla
danego obiektu. W odréznieniu od poprzedniego podejscia nie mozna poréwnywac
ze soba zdefiniowanej i niezdefiniowanej wartosci atrybutu. Obiekty moga posia-
da¢ mniej lub bardziej kompletny opis. Rozwazanie podobienstwa pomiedzy
obiektem x oraz obiektem y dotyczy tylko w pelni zdefiniowanych atrybutow. Ko-
nieczne jest wigc uzycie innej definicji relacji pomigdzy obiektami, ktora nie be-
dzie w ogdlnosci symetryczna, gdyz jeden z porownywanych obiektéw moze miec
bardziej kompletny opis niz drugi. Koncepcja wytacznie zwrotnej relacji podobien-
stwa (ang. similarity relation) zostala wprowadzona do uogoélnienia teorii zbiorow
przyblizonych przez Stowinskiego i Vanderpootena [226, 227]. Podajemy wlasna
definicje tej relacji inspirowana definicja podana w [226].

Dla tablicy decyzyjnej DT = (U,4w{d}), podzbioru atrybutéw BcA oraz obiek-
tow x,ye U méwimy, ze obiekt y jest podobny do obiektu x (co oznaczamy ySpx)
wtedy i tylko wtedy, gdy:

VaeB takiego ze fla,y) # * zachodzi fla,x) = fla,y) (5.4)

Relacja ta nie jest symetryczna ani przechodnia. Mozna ja takze interpretowac ja-
ko reprezentacje relacji zawierania, gdyz podobienstwo y do x odpowiada stwierdze-
niu, Ze opis obiektu y jest zawarty w opisie obiektu x. W zwiazku z tym, Ze relacja Sp
nie indukuje podziatu na zbiorze U, klasy relacji Sp(x) sa definiowane dla kazdego
obiektu xe U. Formalnie wprowadzamy definicje dwoch typow klas jako:

Sp(x) = { yeU: ySpx} (5.5)
S, @)= {yeU: xSp} (5.6)

Sa to dwa rézne zbiory. Klasa Sg(x) jest zbiorem obiektow podobnych do x.
Klasa S;' (x) jest zbiorem obiektow, do ktérych x jest podobny. Na podstawie tych
zbiorow dolne i gorne przyblizenia zbioru obiektow XcU definiuje sig jako:

By(X)={xeU: S, (x)=X} (5.7)
Bs(X)= {8, (x):xcxy (5.8)

Innymi stowy, do dolnego przyblizenia X zalicza si¢ tylko te obiekty x, ktore sa
podobne wytacznie do obiektow nalezacych do X. W podejsciu definiuje sig takze
pojecia jako$ci przyblizenia klasyfikacji oraz reduktu w podobny sposob jak dla
podejscia klasycznego (szczegdty podano w [242, 244)).

Pomimo r6znicy w semantyce nieznanych warto§ci moze by¢ interesujace po-
réwnanie przyblizen zbioréw otrzymanych za pomocg podejscia opartego na relacji
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tolerancji z przyblizeniami otrzymanymi w wyniku podejsécia opartego na relacji po-
dobienstwa. Mozna sformutowa¢ nastgpujace twierdzenie.

Twierdzenie 5.1

Dla tablicy decyzyjnej DT = (U,Au{d}) oraz podzbioru atrybutow BcA zacho-
dzi nastgpujacy zwiazek pomiedzy przyblizeniami zbioru obiektow XcU otrzyma-
nymi za pomoca relacji tolerancji oraz relacji podobienstwa:

B, (X)cBy(X) oraz Bs(X)cBr(X) (5.9)

Dowdd tego twierdzenia zamieszczono w [242]. Nieformalnie méwiac, stoso-
wanie semantyki niedostepnych wartosci atrybutéw prowadzi do precyzyjniejszych
przyblizen niz w przypadku semantyki brakujacych warto$ci atrybutow.

Reguly decyzyjne sa definiowane z wykorzystaniem klas relacji podobienstwa
typu Si(x). Przyjmujemy zapis reguly o postaci zgodnej z (2.15), tj. jezeli P to Q,
gdzie Q = (fld,x) = v}), natomiast cze§¢ warunkowa moze by¢ zbudowana wy-
lacznie na podstawie warunkow elementarnych odnoszacych si¢ do zdefiniowa-
nych wartosci atrybutdw (fla;,x) = v,;), gdzie v,; # *.

Regula pewna jest prawdziwa wtedy i1 tylko wtedy, gdy dla kazdego obiektu x
dopasowanego do czgsci warunkowej (w sensie definicji 2.16) zachodzi:

Sp(x)  [O] (5.10)

Wymaga sig, aby czg$¢ warunkowa reguty byla minimalna. Powyzszy sposob
definiowania reguty jest zgodny z wilasciwosciami regut podanymi w [115, 226].
Uwazamy, podobnie jak autorzy pracy [115], ze w tym uogoélnieniu reguty pewne
sq bardziej interesujace niz reguty mozliwe. Uogdlniony opis reprezentowany
przez pewne reguly jest oparty na przyktadach uczacych (obiektach), dla ktorych
nie ma podobnych przyktadéw negatywnych.

Jesli nastgpnie zada¢ pytanie o sposoby indukcji takich regut, to nalezy stwier-
dzi¢, ze poszukiwanie minimalnego, satysfakcjonujacego lub wyczerpujacego
zbioru regut mozna wykona¢ w podobny sposéb jak omdéwiono w poprzednich
rozdziatach. Zasadnicza modyfikacja wymaga stosowania relacji podobienstwa
pomigdzy obiektem a czg$cia warunkowa reguly oraz przestrzegania warunku
(5.10) przy ocenie koniunkcji warunkoéw elementarnych.

Przyktadowo, w algorytmie poszukiwania minimalnego zbioru regut (np.
w algorytmie LEM2) przy ocenie warunku elementarnego podczas dotaczenia go do
czesci warunkowej reguly nalezy zamiast relacji nierozroéznialnosci stosowac relacje
podobienstwa pomigdzy obiektami w DT a wartoSciami atrybutow (f{a;,x) = vy,)
w warunkach elementarnych nowo tworzonej koniunkcji. Podkre§lmy, ze podobien-
stwo jest badane wylacznie dla atrybutéw istniejacych w warunkach rozpatrywanej
koniunkcji. W podobny sposéb mozna zmodyfikowaé strategi¢ poszukiwania zbioru
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regut w algorytmie EXPLORE lub poszukiwania regut przez redukcje tablicy decy-
zyjnej za pomoca reduktow wzglednych zwiazanych z obiektami.

Kontynuacja przykladu 5.1

Uzywajac zbioru wszystkich atrybutéw 4, mozna znalez¢ nastepujace klasy re-
lacji podobienstwa dla przyktadow w tabeli 5.1:

Si ) ={x), 87 0n) =ty 7 0n) =ty 87 0) = {raxsh, S () =
= {raxsh, S5 () = e}, 831 () = oo}, S (o) = s}y S () = o),

S/}l (Xlo) = {xlo}, SATI (xll) = {Xl, X4y X5, X9, X115 Xlz}, S;Il (xlz) = {xl, X9, Xlz}-

Sa(x1) = xnxiX12), Sa(x2) = {x2,x3}, Sa(x3) = 12,3}, Sa(xs) = {xa.x5,X11}, Salxe) =
={xaxs,xnn},  Sa(xe) = {xe},  Sa(x7) = {x7}, Salxg) = {xs}, Salxo) = {x7,%9,%11,%12}

Sa(x10) = {x10} Salx11) = {x11}, Sa(x12) = {X11,%12} -
Na tej podstawie klasy decyzyjne @1 ¥moga by¢ przyblizone jako:

és (D) = {x1,x104, Zs (D) = {X1,X2,X3,X4,X5,X7,X10,X11,X12} As (¥) = {x6x3X0},
As (V) = {x2,X3, X4,X5, X6,X7,X8,X0,X11,X12} -
Z tabeli mozna wygenerowac nastgpujacy zbior regut decyzyjnych:

jezeli (fla;,x) =1) to (f(d.x) = D)

jezeli (f(as,x) = 1)A(flas,x) = 0) to (f(dx) = D)

jezeli (fla;,x) = 3)A(flas,x) = 0) to (f(dx) = D)

jezeli (flay,x) = 3)A(flas,x) = 1) to (fldx) = ¥)

jezeli (flax,x) = 0) to (fldx) = P)

jezeli (flasx) = 0) to (Rd.x) = P)

5.4. WartoSciowana relacja tolerancji
5.4.1. Motywacje

Rozwazmy opis trzech obiektow x;, xi; oraz xj, z przyktadu 5.1, stosujac po-
nownie semantyke brakujacych wartosci atrybutéw. Dla ilustracji przedstawiamy
go w tabeli 5.2.

Tabela 5.2. Przyktad ilustrujacy rozne stopnie podobienstwa obiektow

U ai 25 as ag d
X1 3 2 1 0 (¢)]
X1 * 2 * * 7
X12 2 1 * D

Uzycie dotychczasowego podejscia opartego na relacji tolerancji pozwala stwier-
dzi¢, ze obiekty x; i x;; sa do siebie podobne. Podobnie powinnismy stwierdzié, ze
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zachodzi podobienstwo pomigdzy obiektami x; oraz xj,. Z drugiej strony intuicja
wskazuje na rdéznice w stopniu podobienstwa w tych parach. Mogliby$my stwierdzi¢,
ze podobienstwo obiektu x;, do obiektu x; jest wigksze niz podobienstwo obiektu xy,
do obiektu x;. Wynika to z faktu, ze w przypadku opisu obiektu xi, tylko jedna z
wartosci atrybutu jest nieznana, a reszta jest rOwna warto§ciom atrybutow w opisie
x1, podczas gdy dla obiektu x|, az trzy wartosci atrybutéw sa nieznane. W zwiazku z
tym, ze prosta postac relacji tolerancji nie obejmuje tego zrdéznicowania, wydaje si¢
nam naturalne wprowadzenie mozliwosci wartosciowania stopnia podobienstwa po-
miedzy obiektami. Zamierzamy tego dokona¢ za pomoca warto$ciowanej relacji
tolerancji (ang. valued tolerance relation).

Zauwazmy, ze mozna skonstruowac réznego typu wartoSciowane relacje tole-
rancji (czy podobienstwa). Mozliwe jest takze budowanie takiej relacji dla w petni
zdefiniowanej tablicy decyzyjnej (poréwnaj np. propozycje [61, 67]). Jednak dla
rozwazanego tutaj przypadku niekompletnych tablic decyzyjnych z semantyka bra-
kujacych warto$ci atrybutow przedstawimy wlasne podejscie konstruowania tej
relacji wprowadzone w [242]. Uogolnienie tego podejscia pokazano w [243].

5.4.2. Definiowanie przyblizen zbiorow

Dla kazdego obiektu xe U mozna zdefiniowac klas¢ warto§ciowanej relacji tole-
rancji Ax), ktora jest zbiorem rozmytym zawierajacym obiekty wraz funkcjami
przynalezno$ci odpowiadajacymi stopniowi ich podobienstwa do obiektu x.

Przektadajac do rozdzialu 5.4.3 przedstawienie definicji tego stopnia, nalezy
zwroci¢ uwage ze podstawowym problemem jest zaproponowanie sposobu defi-
niowania dolnych i gornych przyblizen zbioru XcU na podstawie takich klas tole-
rancji. W omawianej koncepcji proponuje si¢ ciagle warto§ciowanie przyblizen,
tzn. dla podzbioru obiektow ZcU bedziemy si¢ starali okresli¢ stopien, w jakim
moze on by¢ dolnym lub gérnym przyblizeniem zbioru X.

Niektorzy autorzy, np. [43, 61, 67], mieli podobne inspiracje i badali rozne spo-
soby potaczenia zbiorow przyblizonych i rozmytych. W ich podejsciach dolne
1 gbrne przyblizenia byly rozpatrywane jako zbiory rozmyte, do ktoérych pojedyn-
cze elementy mogly naleze¢ w roznym stopniu. Propozycja najblizsza do rozwaza-
nej w tym rozdziale jest rozmyta relacja podobienstwa sformutowana przez Greco
i Stowinskiego [61, 67]. Zwroé¢my jednak uwage, ze wprowadzana tutaj propozy-
cja, w odroznieniu od [61], dotyczy niekompletnych tablic decyzyjnych.

Zbiér potegowy 2 jest rozwazany jako zbior rozmyty z punktu widzenia dol-
nego i gornego przyblizenia. Kazdy z podzbiorow U moze by¢ dolnym lub géornym
przyblizeniem X, lecz w réznym stopniu. W celu zdefiniowania, jaki jest stopien
mozliwosci, by dowolny podzbiér ZcU zostat dolnym (gérnym) przyblizeniem X,
konieczne jest okreslenie rozmytych odpowiednikow typowych operatoréw logicz-
nych negacji, koniunkcji, dysjunkcji i implikacji. Niech w stosowanej ponizej no-
tacji m,n oznaczaja stopnie przynaleznos$ci.
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Negacja jest funkcja N : [0,1] — [0,1] taka, ze N(0) =1 oraz N(1) = 0. Typowa
reprezentacja negacji jest N(m) =1 — m.

Odpowiednikiem koniunkcji jest 7-norma. Funkcja ta jest ciagla, niemalejaca
T:[0,11* — [0,1] taka, ze T(m,1) = m. Typowe realizacje to T(m, n) = min(m, n),
T(m, n) = m-n; lub T-norma Lukasiewicza max(m + n — 1,0).

Reprezentacja dysjunkcji jest 7-konorma bedaca funkcja ciagla, niemalejaca
S:[0,11* = [0,1] taka, ze S(0, m) = m. Typowe realizacje to S(m, n) = max(m, n);
S(m, n) =m + n — m-n; T-konorma Lukasiewicza S(m, n) = min(m + n,1).

Jezeli zachodzi S(m,n) = N(T(N(m),N(n))), to mamy odpowiednik prawa De
Morgana. Niech /(m,n) oznacza stopien, w jakim m implikuje n. Jest to funkcja
1:10,17* — [0,1]. Dyskusja whasciwosci, ktore powinny charakteryzowa¢ funkcje
1, przedstawiona jest w [44]. W dalszych rozwazaniach bedziemy stosowac postaé
I(m,n) = S(N(m),n).

Odwotujac si¢ do podstawowych definicji dolnego 1 gdrnego przyblizenia zbio-
ru X, zapisujemy je w postaci:

Z= B(X) o VzeZ, Osz2)cX (5.11)
Z= B(X) < VzeZ, Oyz)nXzD (5.12)

gdzie G5(z) jest klasa wartosciowanej relacji tolerancji obiektu z dla podzbioru
atrubutow BcA.

Rozwazajac funkcyjne odpowiedniki logicznych elementow tych definicji:
Vx ox) = Teplx); T x ox) = Scplx); D= ¥'= Tl (o), 11(x));

PN¥HS = Fx p)Apx) = SUT(Halx),14x))
otrzymujemy nastgpujace definicje:

#p(x)(Z2) = T;ez (Txegp(z) (U (Rp (2, %), Ly (¥)) (5.13)
H500)(£) = Tocz (S e, ) (T (R (2,3), 1 (x))) (5.14)

gdzie:
Hpxy(Z) jest stopniem, w jakim zbidr Z stanowi dolne przyblizenie zbioru X;

H v (Z) jest stopniem, w jakim zbior Z stanowi gérne przyblizenie zbioru X;

O5(z) jest klasa wartosciowane;j relacji tolerancji obiektu z;

T, S, I sa funkcjami uprzednio zdefiniowanymi;

Rp(z,x) jest stopniem przynaleznosci obiektu x do klasy warto§ciowanej relacji
tolerancji obiektu z — w przypadku tutaj rozwazanym Rp(z,x) = T,icpRai(z,X)
(przyktad formuty definiujacej R,(z,x) jest podany w rozdziale 5.4.3);

Hx(x) jest stopniem przynaleznosci obiektu x do zbioru X; przy przyjgtym zalozeniu
co do jednoznacznego zdefiniowania wartosci atrybutu decyzyjnego d w tabli-
cy decyzyjnej DT zachodzi (x)e {0,1}.
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W pracach [243, 244] sformutowano twierdzenia dotyczace podstawowych
wlasciwosci stopni (5.13) oraz (5.14).

5.4.3. Przyklad uzycia wartoSciowanej relacji tolerancji

Wybdr funkcji do realizacji operatorow N, T, S lub I zalezy od znaczenia, ktore
przypisuje si¢ uzyciu relacji tolerancji. Ponizej przedstawiamy przyklad warto-
sciowania wynikajacy z przypisania rozktadéw prawdopodobienstwa mozliwym
warto§ciom atrybutow [242]. W konsekwencji stosowane operatory beda genero-
wane przez iloczynowa wersje T-normy. Przyklad uzycia podejscia ,,posybilistycz-
nego” dla innej semantyki i operatora min w 7-normie przedstawiono w [243].

Zatozmy, ze zbior mozliwych wartosci kazdego atrybutu jest dyskretny, skon-
czony oraz istnieje rownomierny rozklad prawdopodobienstwa przyjecia przez
atrybut poszczegolnych wartosci. Niech @; bedzie atrybutem w tablicy decyzyjnej

DT, a zbior V; ={v! v } niech bedzie zbiorem wszystkich mozliwych warto$ci

tego atrybutu. Przyjmujemy, ze dla kazdego obiektu x prawdopodobienstwo, ze
Aaix) = v., jestrowne 1/|Vi].

Dla dwoch obiektow x,y €U i atrybutu a;, jezeli fla;,y) = vfd oraz fla;,x) = *, to
prawdopodobienstwo, ze obiekt x jest podobny do obiektu y jest rowne 1/|V}. Jest
to stopien podobienstwa obiektu x do y, oznaczony przez R,(x,y). Jednoczesnie,
jezeli obie warto$ci sa nieznane, to R,(x,y) stopien podobienstwa x do y na atrybu-
cie a; jest towny 1/|Vi". Jezeli fla,x) = flai,y) = vi,, to Ru(x,y)=1. W ostatnim
mozliwym przypadku, czyli gdy obie wartosci tego atrybutu sa znane lecz rdzne,
R.{x,y) wynosi 0.

Dla tablicy decyzyjnej DT, podzbioru atrybutow BcA stopien podobienstwa

obiektow x i y warto$ciowanej relacji tolerancji Rz wyrazany jest tacznym prawdo-
podobienstwem, ze obiekty x i y maja takie same wartosci atrybutow, tj.:

Rp(x,y)= TIRy(x,y) (5.15)

aieB
Kontynuacja przykladu 5.1

Rozwazmy ponownie zbior obiektow z tabeli 5.1, pamigtajac, ze dziedzina kaz-
dego atrybutu zawiera zbior czterech wartosci {0,1,2,3}. Prawdopodobienstwo te-
go, ze obiekt x|, jest podobny do x;, jest rowne 1/4, co wynika z R, (x12,x1) =1,
Ro(xix1) =1, Rp(xiz,x1) =1, Ru(xi,x1)=1/4. Podobnie mozna obliczy¢
RA(XH,X]) = 1/64, cOo wynika V4 Ral(xll,xl) = 1/4, Raz(x“,xl) = 1, Ra3(X11,X1) = 1/4,
Ru4(x11,%1) = 1/4. Oznacza to, ze obiekt x;, jest w wigkszym stopniu podobny do x;
niz obiekt x;, co jest zgodne z motywacja przedstawiona w rozdziale 5.4.1. Zasto-
sowanie formuty (5.15) do wszystkich par obiektow prowadzi do okreslenia relacji
tolerancji przedstawionej w tabeli 5.3.



78

Tabela 5.3. WartoSciowana relacja tolerancji dla obiektow z przyktadu 5.1

Ob. X X2 X3 X4 Xs X6 X7 X3 X9 Xi0 X1 X12
X1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1/64 1/4
X 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
X3 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
X4 0 0 0 1 1/256 0 0 0 0 1/1024 1/1024 1/64
X5 0 0 0 1/256 1 0 0 0 0 1/1024 1/1024 1/64
X6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
X7 0 0 0 0 0 0 1 1/256 1/16 0 1/1024  1/64
Xg 0 0 0 0 0 0 1/256 1 0 1/1024 0 0
X9 0 0 0 0 0 0 1/16 0 1 0 1/64 1/4
X10 0 0 0 1/1024 1/1024 0 0 1/1024 0 1 1/4096 0
x| 164 0 0 1/1024 1/1024 0 1/1024 0 1/641/4096 1 1/256
X12 1/4 0 0 1/64 1/64 0 1/64 0 /4 0 1/256 1

Wiersze w powyzszej tabeli mozna traktowac jako wektory wartosci funkcji
przynaleznosci do klas wartosciowanej relacji tolerancji Gz(x) poszczegolnych
obiektow. Wektor [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1/64,1/4] odpowiada klasie dla obiektu x;.
Jedynie obiekty xi; i x1, sa podobne do x; w stopniu wigkszym od zera. Stosujac
podejscie ,,probabilistyczne”, stosujemy nastgpujace reprezentacje operatorow:

T(m, n) = mn;

S(m,n)=m +n—mn;

I(mn) =1 —m + mn.

Nm)=1-m

W konsekwencji stopnie, w jakich zbiéor ZcU moze by¢ dolnym lub géornym B-
-przyblizeniem zbioru XU, sa zdefiniowane nastepujaco:

wxy(Z2)=T1 TIU-Rp(z,x)+ Ry (z,x)- prx (x)) (5.16)
zeZ xelp(z)
Ha @) = T10= TTA=Ry (2,041 () (5.17)

Stopnie, w jakich pojedynczy obiekt ze U moze stanowi¢ dolne lub goérne przy-
blizenie zbioru X, jest zdefiniowany nastgpujaco:

,UQ(X)(Z): 1;!()1_RB(Zax)_'_RB(Zax)'/uB(x)) (5.18)
Hx)(2) = (1= E(}—Rg(z,x)-ﬂg(x)) (5.19)

Przyktadowo dla obiektu x; mamy g4, (x,) = (1-1-1-1)(1-1/64+(1/64)-0)-
(1-1/4+(1/4)-1) = 0,984. Podobnie p, (x;) = (1=(1=1-1)-(1=(1/64)-0)-(1-(1/4)-



79

-1)=1. W podobny sposéb mozna obliczy¢ dla reszty obiektow stopnie, w jakich
sa dolnym lub gérnym przyblizeniem. Wyniki zawiera tabela 5.4.

Tabela 5.4. Stopnie, w jakich pojedyncze obiekty moga stanowi¢ dolne i gorne przyblize-
nia klas ¥i @

Stopien x| X2 X3 X4 Xs X x7 Xs Xo X1o X X12
Hya)(z) (0984 0 0 0995 0 0 0933 0 0 0,998 0 0,735
o (z) |1 1 1 1 002 0 1 0,005 0,297 1 0,022 1
Hy000(2) | 0O 0 0 0 098 1 0 0,995 0,703 0 0,978 0
Hiop, (z) |0016 1 1 0005 1 10,067 1 1 0,002 0 0,265

Przyktadem obliczenia zdolnosci podzbioru obiektéw Z do przyblizenia zbioru @
s& gy ({%1,%4 1) =0,984:0,995=0,979, g1, (1x,x,}) =0,984-0,933 =0,918,
Koy (X1, %15 1) =0,984:0,735= 0,72, 1444, (1%, %4, %39 }) = 0,984:0,995-0,998 =
=0,974 itd.

Zauwazmy, ze w odréznieniu od poprzednich podejs¢, kazdy podzbior obiek-
tow moze by¢ dolnym lub gérnym przyblizeniem, lecz w ré6znym stopniu. Natural-
ne jest umozliwienie uzytkownikowi akceptacji tylko niektérych podzbioréw po-
przez zdefiniowanie progu A. Prog ten wyraza minimalny akceptowany przez uzyt-
kownika stopien dla dolnego (goérnego) przyblizenia. Technicznie tworzenie rodzi-
ny zbioréw mogacych by¢ dolnym przyblizeniem moze przebiega¢ wedlug poniz-
szego schematu (postgpowanie dla gornych przyblizen jest analogiczne).

1. Wybierz wszystkie obiekty z, dla ktorych pp(x)(z) = 1.
2. Dodawaj kolejne obiekty z wartosciami stopni upx)(z) >k, dla

malejacych wartosci &, np. 0,99, 0,98,... Otrzymasz w ten sposob rodzing
podzbioréw Z wraz z malejacymi warto§ciami  up(y)(Z).

3. Dla ustalonego progu A zaakceptuj jako B-dolne przyblizenia tylko te zbio-
ry Z, dlaktérych upx)(Z) 2 4.

Dalsza dyskusja na temat budowy przyblizen przedstawiona jest w [244].
W powyzszym schemacie postgpowania otrzymuje si¢ rodzing zbioréw obiektow,
ktore moga by¢ dolnymi przyblizeniami w akceptowalnym stopniu. W czgsci za-
stosowan uzytkownik moze by¢ zainteresowany wyborem tylko jednego zbioru.
Wtedy rozwiazaniem jest wybor jednego, najliczniejszego (w sensie liczby obiek-
tow) zbioru, dla ktérego up(x)(Z) = 2.
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5.4.4. Reguly decyzyjne

W omawianym podejsciu nalezy przyjaé, ze z kazda reguta decyzyjna jest zwia-
zany wspotczynnik wiarygodnosci wynikajacy z faktu, ze obiekty moga by¢ po-
dobne do czg$ci warunkowej reguty tylko w pewnym stopniu, oraz ze sama impli-
kacja moze by¢ niepewna. Ponizej przedstawimy funkcyjny odpowiednik
reprezentacji reguly oparty na wyrazeniu (2.14).

Niech 7 oznacza regule , jezeli O to P”, C — podzbiér atrybutdw wystepujacych
w czegsci warunkowej reguly; p jest ,.fikcyjnym obiektem”, ktérego opis odpowiada
warunkom elementarnym z czg$ci warunkowej reguty. Uzyjemy warto$ciowanej
relacji tolerancji R(x,p), aby okresli¢ stopien, w jakim obiekt x jest podobny do
czesci warunkowej reguly (obiektu p) i w konsekwencji moze ja spetnia¢. Przez
S(r) = {x : Rc(x,p) >0} oznaczaé bedziemy zbiér obiektéw podobnych do czegsci
warunkowej reguly. Dla reguly pewnej w przypadku nierozmytym spetniony jest
warunek:

VxeS(r) B(x)c[O] (5.20)

Jest to odpowiednik wyrazenia (2.18). Poszukujac transformacji wyrazenia (5.20)
dla przypadku warto$ciowanego, dochodzi si¢ do wyrazenia [242]:

,U(”C) = Ties(r (I(Re (x, p)’Tyeﬁc(x) (I(,Uec(x) (), 15()))) (5:21)

gdzie D oznacza klasg¢ decyzyjna wskazywana przez regule, up(y) stopien przyna-
leznosci obiektu y do zbioru D przyjmujacy tylko dwie wartosci {0,1},
a Hge(x) (¥) = Rc(x,y). Stopien 1(r°) nazywaé bedziemy wspotczynnikiem wiary-
godnosci reguly decyzyjnej r<.

Wymaga si¢ takze, aby czg¢§¢ warunkowa reguly nie byla nadmiarowa, tzn. nie
moze istnie¢ podzbior atrybutow CcC spetniajacy warunek ,u(rc) > 10(r°).

W pracy [243] przedstawiono dowod nastgpujacego twierdzenia:

Twierdzenie 5.2
Dana jest regula < przydzielajaca obiekty do klasy decyzyjnej D i wykorzystu-
jaca w czesci warunkowej podzbior atrybutow C. Jezeli T, S, I spetniaja prawo De-
-Morgana i R¢ jest wartosciowana relacja tolerancji, to wspolezynnik wiarygodno-
Sci u(r) jest z gory ograniczony najnizsza wartoscia stopnia Uc(p)y(x) definiowa-
nia dolnego przyblizenia zbioru D przez obiekt x, ktorego opis (z uwagi na atrybuty
C) jest identyczny z czg$cia warunkowa reguty.
]
Wynik tego twierdzenia jest przydatny do indukcji regut decyzyjnych. Mozna
zatozy¢, ze uzytkownik jest zainteresowany regulami o odpowiednio wysokim
wspotczynniku wiarygodnosci. Oznacza to, ze moze on zdefiniowaé pewien prog 7
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i nie akceptowaé regut z u(r) < 7. Oczywiscie mozliwe jest wykonanie analizy
wrazliwo$ci wynikowego zbioru regut wokot pewnej wartosci progu 7.

W odniesieniu do indukcji regul, dla ktérych czg$¢ warunkowa odpowiada re-
dukcji opisu pewnych obiektow w tablicy decyzyjnej DT, mozna podac kilka uwag
utatwiajacych projektowanie algorytmu indukcji zbioru wszystkich regut:

1. Zatézmy, ze uzytkownik zdefiniowat warto$¢ progu akceptacji wspotczynnika
wiarygodnosci regut 7.

2. Wpybierajac obiekty, na podstawie ktorych beda tworzone czgsci warunkowe
regul, wystarczy rozwaza¢ tylko obiekty ze stopniem /¢ p)(x) 2 7 (wynika to
z twierdzenia 5.2). Inne obiekty mozna pominaé. Dla wybranych obiektow pod-
czas tworzenia kandydatoéw na warunki elementarne nalezy rozwaza¢ tylko
w pelni zdefiniowane atrybuty.

3. Problem poszukiwania nienadmiarowych czgsci warunkowych odpowiada
poszukiwaniu reduktu (lub reduktow) wzglednych zwiazanych z obiektem.

Kontynuacja przykladu 5.1

Uzywajac wybranych realizacji operatorow wartosciowanej relacji tolerancji,
otrzymujemy nastepujaca definicje wspotczynnika wiarygodnosci reguty r<:

pr) =TI (=Re(x,p)+Re(x,p) TT (1= tg (0 (9) + Hgo iy () 115 (2)))

xeS(r) yebc(x)

Zatozmy, ze prog akceptacji regut 7 ma wartos¢ 0,9. Zgodnie z powyzszymi uwaga-
mi i rezultatami zamieszczonymi w tabeli 5.4 dla klasy @ wystarcza rozwaza¢ jako
podstawe do tworzenia warunkow elementarnych wytacznie opisy obiektow xi, x4,
X7, X10. Wartosciowana relacja tolerancji okreslona wytacznie dla zdefiniowanych
atrybutow opisujacych obiekty prowadzi do wyboru tylko obiektu x; gdyz dla pozo-
statych obiektéw wartos$ci stopnia realizacji dolnego przyblizenia obnizg si¢ ponizej
progu 7. Podobne rozwazanie mozna przeprowadzi¢ dla klasy ¥, gdzie opisy obiek-
tOw Xxs, X, X3, X1] MOga by¢ podstawa tworzenia warunkoéw elementarnych.

Stosujac podejscie generowania wszystkich regul, mozna wygenerowac nastg-
pujacy zbior regut:

jezeli (fla1,x) = 3)A(flaz,x) = DA(flas,x) = 0) to (f(dx) = @) z u(r) = 0,905

Jjezeli (fla,x) = 2)A(laz.x) = 3)A(flas,x) = 1) to (Rd.x) = ¥) z t(r) = 1,0

jezeli (flai,x) = 2)A(flas,x) = 1) to (fldx) = V) z 1(r) = 0,931

jezeli (flaz,x) = 3)A(flas,x) = 2)A(fas,x) = 1) to (fldx) = ) z u(r) = 0,969
Szczegbly otrzymania tego zbioru przedstawione sa w pracy [244]. Jak tatwo za-
uwazy¢, jest to liczniejszy zbior regut niz w przypadku uzycia prostej relacji tole-
rancji.
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Reguty decyzyjne moga by¢ uzyte zarowno w perspektywie opisu, jak i klasyfi-
kowania w odkrywaniu wiedzy z niekompletnych tablic decyzyjnych.

W drugim przypadku konieczne jest uzycie regut do przewidywania klasyfikacji
nowego obiektu. Podjecie decyzji klasyfikacyjnej jest zwiazane z dwoma zrodtami
niepewnosci. Po pierwsze, klasyfikowany obiekt moze by¢ podobny do czesci wa-
runkowej p tylko w pewnym stopniu. Po drugie, regula »“ moze posiada¢ wiary-
godnos¢ o wspodlczynniku mniejszym niz jeden. Ponadto nowy obiekt moze by¢
w réznym stopniu podobny do wielu regut wskazujacych rézne decyzje — odpo-
wiada to problemowi wielokrotnego dopasowania omowionemu w rozdziale 2.3.
Ponizej przedstawiamy jeden z mozliwych sposobow rozwiazania tego problemu w
warunkach uzycia warto§ciowanej relacji tolerancji, ktoéry opiera si¢ na wyborze
najbardziej wiarygodnej reguty decyzyjnej:

1. Dla kazdej reguty decyzyjnej r oblicz stopien podobienstwa nowego obiektu e
do jej czgsci warunkowej Rc(e, 0)

2. Oblicz stopien przynalezno$ci obiektu e do kazdej z klas decyzyjnych D na
podstawie podobienstwa do reguly + jako up(e) = T(RA(e, p),u(r)) — wybierz
dla kazdej klasy regul¢ o najwickszej warto$ci tego wyrazenia.

3. Przydziel obiekt e do klasy decyzyjnej D o najwigkszej wartosci tp(e).

4. Jesli wystapi niejednoznacznos¢ w przydziale (wigcej niz jedna klasa posiada
regule o najwyzszej wartos$ci up(e)), to wybierz regute o najwigkszej liczbie
wspierajacych obiektow z S(r).

5.4.5. Dyskusja uzycia wartoSciowanej relacji tolerancji

W rozdziale 5 przedstawiono podejscie do uwzglgdniania nieznanych wartosci
atrybutéw za pomoca wartosciowane;j relacji tolerancji. Uwazamy, ze zaproponowa-
ne podejscie jest bardziej ,,elastyczne” z punktu widzenia uzytkownika oraz dostar-
cza wigcej informacji niz podejscie oparte na prostej relacji tolerancji. Przyktad ilu-
stracyjny 5.1 wskazuje, ze stosujac to podejscie, mozna bylo zbudowac precyzyjnie;j-
sze przyblizenia oraz liczniejszy zbior regut decyzyjnych. Z drugiej strony uzycie
wartosciowanej relacji tolerancji wymaga wigkszych kosztéw obliczeniowych. W
pracy [244] przeprowadzono eksperymentalne studium poréwnawcze uzycia obu
podejs¢ do analizy danych o réznych rozmiarach i o r6znej liczbie nieznanych warto-
sci atrybutow. Wykorzystywano jeden zbiér danych, w ktorym symulowano 7 roz-
nych rozktadow nieznanych wartosci oraz 5 rzeczywistych zbioréw danych pocho-
dzacych z [14]. W przypadku podejscia opartego na warto$ciowanej relacji tolerancji
systematycznie badano szereg réznych progoéw akceptacji dolnych (goérnych) przy-
blizen A oraz wiarygodnosci regut 7. Otrzymane eksperymentalne wyniki poréwna-
nia obu podej$¢ wskazuja, ze dla obu progéw mniejszych od 1 proponowane podej-
$cie prowadzito takze do precyzyjniejszych przyblizen (liczniejsze dolne oraz mniej
liczne gorne przyblizenia) oraz do liczniejszych zbiorow regut. W szczegodlnosci
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mozliwe byto odkrycie regut decyzyjnych w tych zbiorach, dla ktorych zastosowanie
relacji tolerancji nie umozliwiato znalezienia zadnej reguty pewne;.

W przyktadzie ilustracyjnym i w eksperymentach wykorzystano poszukiwanie
wszystkich regut decyzyjnych poprzez redukcj¢ opisow wybranych obiektow
w tablicy decyzyjnej. Jest to kosztowna obliczeniowo opcja indukcji regut, cho¢
twierdzenie oraz uwagi podane w rozdziale 5.4.4 zmniejszaja liczbg obiektow do
sprawdzenia. W dalszych kierunkach badan pozadane jest zaproponowanie algo-
rytmu indukcji minimalnego zbioru regut.
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6. Reguly decyzyjne dla wielokryterialnego problemu
sortowania

6.1. Teoria zbioréw przyblizonych i reguly decyzyjne
w wielokryterialnych problemach decyzyjnych

Nowym kierunkiem badawczym jest zastosowanie teorii zbiorow przyblizonych
oraz metod indukcji regut decyzyjnych do analizy tablic decyzyjnych zawieraja-
cych informacje dotyczace wielokryterialnych probleméw decyzyjnych.

W ogo6lnosci celem analizy decyzyjnej jest wyjasnienie sytuacji decyzyjnej lub
przygotowanie zalecen, jak podejmowac decyzje w okreslonych warunkach [192,
193]. Pierwsze z zagadnien dotyczy wyjasnienia tych elementéw podjetych po-
przednio decyzji, ktdre nie sa oczywiste dla uczestnikdw procesu decyzyjnego. Na-
tomiast zalecenia moga by¢ formutowane na podstawie r6znych modeli preferen-
cji, w szczegolnosci regul decyzyjnych. Zgodnie z klasyfikacja przedstawiona
przez Roya [192] trzy podstawowe problemy decyzyjne to: wybér najlepszego
wariantu decyzyjnego, ranking wariantow oraz sortowanie wariantow do wcze-
$niej znanych kategorii decyzyjnych.

Decyzje oparte sa na znajomosci ocen wariantow decyzyjnych (obiektow).
Oceny wariantow moga by¢ interpretowane jako wartosci atrybutow. Atrybuty,
ktorych dziedziny sa uporzadkowane wedtug preferencji, nazywaja si¢ kryteriami.
Przyktadowo decyzje dotyczace samochodow moga by¢ oparte na cenie, predkosci
maksymalnej, zuzyciu paliwa, kolorze, kraju produkcji itp. Takie cechy jak cena,
predkos¢ czy zuzycie paliwa moga by¢ interpretowane jako kryteria, gdyz decy-
denci (uzytkownicy samochodow) zwykle preferuja nizsza ceng od wyzszej, wigk-
sza predkos¢ od nizszej czy wola mniejsze zuzycie paliwa. W sytuacjach, kiedy na
podjecie decyzji wplywa wiele kryteriow mowimy o wielokryterialnych proble-
mach decyzyjnych [192]. Cecha charakterystyczna i trudno$cia probleméw wielo-
kryterialnych jest to, ze kryteria moga wyraza¢ konfliktowe punkty widzenia. Za-
uwazmy ponadto, ze decyzje moga mie¢ rowniez charakter porzadkowy w zalez-
nosci od tego, czy wyrazaja pewne preferencje.

W wielokryterialnej analizie decyzyjnej stosowano dotychczas dwie gtowne klasy
modeli preferencji: funkcyjne i relacyjne. Modele funkcyjne sa uzywane na przyktad
w kontekscie funkcji uzytecznosci [103]. Przyktadem modelu relacyjnego jest relacja
przewyzszania [192]. Modele te wymagaja jednak wyspecyfikowania przez uzyt-
kownika bardzo wielu informacji preferencyjnych. Alternatywnym modelem zysku-
jacym rosnace zainteresowanie w ostatnich latach jest model wyrazania preferencji
za pomoca regut decyzyjnych. Zgodnie z [228] ludzie czgsto poszukuja regut, ktore
uzasadniaja podejmowane przez nich wybory. Eksploatacja modelu regutowego mo-
ze prowadzi¢ do wypracowania przekonujacych zalecen dla decydentow [63, 68].
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Formalne badanie zalezno$ci pomigdzy modelami funkcyjnym, relacyjnym a regu-
lowym wskazuje na duza przydatnos¢ modelu regutowego w wielokryterialnej anali-
zie decyzyjnej [69, 70]. Reguly moga by¢ pozyskiwane od ekspertéw poprzez odpo-
wiednie procedury dialogu [9, 127] lub w wyniku analizy przyktadow podejmowania
decyzji [63]. W drugim przypadku przyklady sa reprezentowane w tablicy decyzyj-
nej DT lub tablicy przetworzonej do postaci poréwnan wariantdw parami — dotyczy
to problematyki rankingu czy wyboru [59]. W dalszych rozwazaniach bedziemy si¢
zajmowac pierwsza z reprezentacji. W takiej tablicy decyzyjnej obiekty moga byc¢
opisane zaréwno kryteriami, jak i atrybutami; klasy decyzyjne moga by¢ takze upo-
rzadkowane wedtug preferencji.

Jedna z trudno$ci w analizie decyzyjnej jest wystgpowanie niespojnej informacji
o sytuacjach decyzyjnych [59, 63, 224]. W tablicy decyzyjnej oznacza to wystepo-
wanie niespojnosci w opisie przyktadow. Nalezy podkresli¢, ze niespdjnosci nie mo-
ga by¢ rozpatrywane jako ,,szum” czy blad, co, jak zwracano uwage w rozdziale 2,
jest typowym podejsciem w niektorych metodach uczenia maszynowego. W kontek-
scie analizy decyzyjnej takie niespojnosci moga odzwierciedla¢ nieprecyzyjno$¢ sto-
sowanego modelu, wahanie decydenta czy niestabilnoSci w wyrazaniu przez niego
modelu preferencji. W zwiazku z tym niespdjnosci nie powinny by¢ agregowane lub
pomijane, lecz celowa jest raczej ich separacja w celu wyprowadzenia pewnych i
mozliwych konkluzji z dostgpnej informacji. Powyzsze motywacje prowadza do
rozwazania uzycia teorii zbioréw przyblizonych do indukcji regut decyzyjnych na
potrzeby wielokryterialnej analizy decyzyjnej [172].

Jak jednak wskazano w [59, 63], oryginalna teoria zbiorow przyblizonych [110,
165] nie moze by¢ zastosowana do wielokryterialnych probleméw decyzyjnych,
gdyz nie uwzglednia kryteriow, ktorych dziedziny sa uporzadkowane wedtug pre-
ferencji. Jest wigc ograniczona tylko do probleméw wieloatrybutowej klasyfikacji
[172]. W przypadku analizy przykladéw reprezentujacych wielokryterialne pro-
blemy teoria nie pozwala odkry¢ drugiego typu niespdjnosci informacji wynikaja-
cych z naruszenia fundamentalnej zasady dominacji w zbiorze wariantow. Zasada
dominacji mowi, ze obiekty posiadajace lepsze (lub przynajmniej nie gorsze) oce-
ny nie moga by¢ przydzielone do gorszej kategorii.

Greco, Matarazzo i Stowinski zaproponowali [59] uogoélnienie teorii zbiorow
przyblizonych (ang. Dominance-based Rough Sets Approach — DRSA) na potrzeby
wielokryterialnych problemow decyzyjnych. Gléwna idea jest zastapienie relacji
nierozroznialnosci za pomoca relacji dominacji. Uogodlnienie to doprowadzito do
powstania licznych prac nad ré6znymi zagadnieniami analizy decyzyjnej [60-71],

W dalszych rozwazaniach skoncentrujemy si¢ nad jednym z podstawowych
problemoéw decyzyjnych, tj. nad wielokryterialnym problemem sortowania. Po-
lega on na przydziale obiektow opisanych za pomoca zbioru kryteriow do jednej
z klas decyzyjnych. Klasy decyzyjne sa uporzadkowane preferencyjnie. Problem
sortowania jest odpowiednikiem wieloatrybutowego problemu klasyfikacji.
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W uogolnieniu teorii zbioro6w przyblizonych (DRSA) opartym na relacji domi-
nacji rozwaza si¢ reguty decyzyjne o uogdlnionej sktadni. Warunki elementarne
w cze$ci warunkowej regut reprezentuja stwierdzenie ,,ocena obiektu na kryterium
a jest co najmniej (lub co najwyzej) tak dobra jak pewna wartos$¢ »,”. Ponadto cze-
sci decyzyjne wskazuja, ze obiekt nalezy co najmniej (lub co najwyzej) do danej
klasy decyzyjne;.

W zakresie tego uogodlnienia autor rozprawy, wspotpracujac z Greco i Stowin-
skim, zaproponowat algorytmy indukcji uogoélnionych regut, tj.:

— algorytm DOMLEM przeznaczony do indukcji minimalnego zbioru regut [71],

— algorytm DOMApriori przeznaczony do indukcji satysfakcjonujacego zbioru
regut [238].

Rozwazano takze problematyke indukcji wyczerpujacego zbioru regut.

Analiza duzych zbioréw danych wskazata takze, ze dla niektoérych problemow
wielokryterialnego sortowania niespdjnosci z zasada dominacji obiektow moga
silnie obniza¢ liczebno$¢ dolnych przyblizen i w konsekwencji uniemozliwia¢ od-
krycie silnych regut decyzyjnych wspartych duza liczba przyktadow. Dlatego autor
wspolnie z Greco i Stlowinskim zaproponowat kolejna modyfikacje stosowanego
uogolnienia, ktora akceptuje wystgpowanie w dolnych przyblizeniach klas decy-
zyjnych ograniczonej liczby przyktadow negatywnych, co jest kontrolowane za
pomoca wspolczynnika spéjnosci (ang. consistency level). Nowe uogoélnienie na-
zywane jest opartym na relacji dominacji modelem zbioréw przyblizonych
0 zmiennej spojnosci (ang. Variable consistency model of dominance-based rough
sets approach — VC-DRSA) [70].

W niniejszym rozdziale omoéwiono problematyke regut decyzyjnych w uogol-
nieniu teorii zbiorow przyblizonych opartym na dominacji, a takze jego rozszerza-
nie z modelem o zmiennym wspoélczynniku spojnosci. Przedstawiono algorytmy
indukcji regut DOMLEM i DOMApriori oraz pokazano ich modyfikacje dla mode-
lu VC-DRSA.

6.2. Teoria zbiorow przyblizonych oparta na relacji dominacji

Przyktady decyzji o sortowaniu wariantow decyzyjnych reprezentowane sa
w tablicy decyzyjnej DT (definicja DT w rozdziale 2.1.1). Zaktadamy, ze wszystkie
atrybuty a€A sa kryteriami; wersja podejscia zawierajaca takze atrybuty bedzie
krétko oméwiona w rozdziale 6.5 (porownaj takze [62]).

Niech S, bedzie relacja przewyzszania (ang. outranking relation) [192] okre-
$lona na zbiorze obiektow U ze wzgledu na kryterium a taka, ze xS,y oznacza:
,,obiekt x jest przynajmniej tak dobry jak obiekt y ze wzgledu na kryterium a”.

Niech atrybut decyzyjny d okresla podziat U na skonczong liczbe klas decyzyj-
nych Cl= {Cl, teT}, T={1,...,n}. Zaktadamy, ze klasy sa uporzadkowane, tj. dla
wszystkich r,seT, takich ze r > s, obiekty z CI, sa bardziej preferowane od obiek-
tow z Cl;. Formalnie V(x,y)eU: [xeCl,, ye Cl;, r>s] = [xSy oraz —ySx].
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Zbiory, ktore si¢ przybliza, nazywane sa skumulowanymi klasami decyzyj-
nymi lub inaczej ztozeniami. Wyrézniamy skumulowana klas¢ decyzyjna skiero-
wana ku gorze (ang. upward union):

cir=Ucl, t=1,.,n 6.1)

st

oraz skumulowana klas¢ decyzyjna skierowana ku dotowi (ang. downward union)

cir=Ucl, t=1,.,n (6.2)

s<t
Zauwazmy, ze Cl; = Cl; =U, ci; =Cl,, cIi =Cl. Ponadto dla r=2,....n, za-
chodzi: 5, =U~- CI7 oraz ¢z =U- CI,.
Mowimy, ze obiekt x dominuje obickt y ze wzgledu na podzbidr kryteriow
BcA, co oznacza sig przez xDpy, jezeli Vae B xS,y. Relacja dominacji jest zwrotna

i przechodnia. Dla podzbioru kryteriow BcA oraz obiektu xe U ,,zbiory elementar-
ne” uzywane w podej$ciu DRSA do budowy przyblizen sa nastepujace:

— zbiér obiektow dominujacych x, nazywany zbiorem B-dominujacym:

D5 (x) = {yeU: yDgx}, (6.3)
— zbidr obiektow zdominowanych przez x, nazywany zbiorem B-dominowanym:
D5 (x)={yeU : xDpy}. (6.4)

Geometrycznie, zbiory Dy (x) i D (x) przedstawiaja stozki wieloscienne w B-
-wymiarowej przestrzeni ocen obiektow, ktorych poczatki osadzone sa w punkcie
x, przy czym stozek odpowiadajacy Dj (x) jest otwarty w strong lepszych warto$ci

kryteridw niz x, a Dy (x) jest otwarty w strong gorszych warto$ci kryteriow niz x.
B-dolnym przyblizeniem skumulowanej klasy ¢/>, oznaczonym przez B(CL),
i B-gbérnym przyblizeniem (/7 , 0znaczonym przez E(le) nazywamy zbiory:

B(CI}) = {xeU: Dy(x)cci b, BCL) = UDj(x), dlat=1,..n (6.5)
xecﬁ

Podobnie, uzywajac Dz(x), mozna zdefiniowa¢ B-dolne przyblizenie oraz B-
-gorne przyblizenie skumulowanej klasy ¢/; :

B(le) ={xeU: Dz(x)cC; }, E(le)= UD3z(x), dlat=1,..,n (6.6)
xeCl;

B-granice CI; oraz CIS sa zdefiniowane jako:
Bny(CIZ)= B(CI?)—B(CI?), Bng(CI?) = B(CI*)=B(CI®), t=1,.n  (6.7)
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Inne pojgcia teorii zbioréw przyblizonych, jak jakos$¢ przyblizenia klasyfikacji,
redukty, uogoélnia sig takze w podejsciu opartym na relacji dominacji [58, 61, 67].

Przyblizenia skierowanych ku goérze i ku dotowi skumulowanych klas decyzyj-
nych stuza do generacji regut decyzyjnych. Dla skumulowanej klasy CI7 (lub

CI%), s,teT, reguly pewne sa indukowane na podstawie obiektow z B(CI) (lub

B(CIY)) traktowanych jako przyktady pozytywne, podczas gdy reszta obiektow
jest traktowana jako przyktady negatywne dla algorytmu indukcji regut. Te reguty
nazywane sa pewnymi D>- (lub D<)-regutami decyzyjnymi, gdyz wskazuja jedno-
znacznie przydzial obiektu do ,,co najmniej klasy CI/”” (lub ,,co najwyzej klasy
CIl;”). Przyblizone D><-reguly decyzyjne sa indukowane przy zatozeniu, ze obiek-
ty nalezace do E(le)mE(CZtZ) (s <?) sa przyktadami pozytywnymi, a reszta
obiektow to przyklady negatywne. Alternatywnie mozna dokona¢ indukcji Dx-
(lub D<)-mozliwych regut decyzyjnych przy zatozZeniu, ze obiekty nalezace do
B(CI?) (lub do B(CIY)) sa przyktadami pozytywnymi, a reszta obiektow to

przyktady negatywne. Takie reguty wskazuja, ze obiekt moze naleze¢ do ,,co naj-
mniej klasy CI,” (lub ,,co najwyzej klasy CL).

Zaktadajac, ze dla kazdego kryterium aed, V,cR oraz Vx,yeU, fla,x) > fla,y)
implikuje xS,y (j. V, uporzadkowana wedtug rosnacych preferencji), wyrdzniamy
pig¢ typow regut decyzyjnych:

1) pewne D>-reguty decyzyjne o sktadni:
jezeli (flay,x) = ra)A(flaxx) 2 ro)A ...(flayx) 2 1) to x€ CI7
2) mozliwe D>-reguty decyzyjne o sktadni:

jezeli (flay,x) 2 ra)A(flaxx) 2 rp)A ...(flayx) 2 ryy) to x moze naleze¢ do CJ7 ,

3) pewne D<-reguty decyzyjne o sktadni:
jezeli (flai,x) < ra)A(faz,x) S r)A ...(flayx) S ryp) to xe CIF,
4) mozliwe D<-reguty decyzyjne o sktadni:
jezeli flay,x) < ra)A(flayx) S r)A ...(Rayx) < 1y) to x moze naleze¢ do CI7,
gdzie C = {ay,....ap} CA, (Tal,....Vap) € Varx Vrx.. xVy,oraz teT;
5) przyblizone D><-reguty decyzyjne o skfadni:

jezeli (flai,.x) 2 ra)AN(arx) 2 rp)A...(Ragx) 2 ra) AR ag1,x) < o)A (fap,x) < 7gp)
to xe Cl{uClyL. .. UCl,

gdzie O’ = {ay,...,ai}CA, O = {ap1,....a,} A, C=0’V0”’, O’ i O’ nie musza

by¢ roztaczne, (va1,...., ) €VarxVarx.. XV, s,teT takie, ze s <t. Jezeli {aj,....ar} M
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{1,020, to w czgsci warunkowej D, -reguly wystapia oba warunki
(fa,x)=r,) 1 (flax) <r', gdzie r, <7',, dla pewnego aeC. Jesli r, = r';, to oba wa-
runki sprowadzaja si¢ do warunku (f{a,x) = r,).

Ponadto wymaga si¢, aby kazda regula decyzyjna byla minimalna. Poniewaz re-
guta jest implikacja, przez minimalna regute decyzyjna rozumiemy taka implikacje,
dla ktorej nie istnieje zadna inna implikacja zawierajaca czg¢$¢ warunkowa przy-
najmniej tak samo og6lna (innymi slowy zawierajaca podzbior warunkow elemen-
tarnych i/lub warunki ogoélniejsze) i czg$¢ decyzyjna przypisujaca obiekt do tej same;j
skumulowanej klasy lub podzbioru skumulowanych klas decyzyjnych.

Rozwazmy D>-regule decyzyjna o skladni: jesli (flai,x) = ra)A(flaxx) = rop)A

.(fla,x) > 1) to xe CI7 . Jezeli istnieje obiekt xe B(CI) taki, ze (flai,x) = ra),
(Rarx) =rp), ...,(ayx) =r,), to méwimy, ze jest to obiekt bazowy danej reguty.
Regule nazywamy oparta na obiekcie bazowym. Podobne rozwazania przeprowa-
dza sig dla innych typow regut.
Definicja obiektu wspierajacego regule oraz definicja obiektu pokrytego przez
regule sa zgodne z definicjami (2.17) oraz (2.16).
Zbior regut pewnych i przyblizonych jest kompletny, jezeli sa spelnione naste-
pujace warunki:
1. Kazdy ye B(CI]) wspiera przynajmniej jedna pewna D.-regute decyzyjna
z konkluzja xe cJz, gdzie r,te{2,...n} ir>t.
2. Kazdy ye B(CI7) wspiera przynajmniej jedna pewna D_-regule decyzyjna
z konkluzja xe Cr; , gdzie u,te{1,..,n-1} iu<t.
3. Kazdy ye E(Cl SS) mE(CltZ) wspiera przynajmniej jedna przyblizona D,_-

-regute decyzyjna z konkluzja xeClLUCl 0. . OCL, gdzie s,tv,zeT oraz
s<v<z<L

Powyzsze warunki oznaczaja, ze zbior regut pozwala na pokrycie wszystkich
obiektow w tablicy decyzyjnej w taki sposob, ze spojne przyktady zostang zaklasyfi-
kowane do ich oryginalnych klas decyzyjnych, a niespojne przyktady do grup klas
zwiazanych z niespojno$ciami. Analogiczne definicje mozna podaé dla regut mozli-
wych.

Zbior regut decyzyjnych jest minimalny, jezeli jest kompletny i nienadmiarowy,
tzn. usunigcie dowolnej reguty powoduje utrate kompletnosci.

Przyklad 6.1

Zatdézmy, ze rozwazamy tablicg decyzyjna, gdzie 17 obiektow opisanych jest
zbiorem trzech kryteriow C = {a;,a,,a5} 1 przydzielonych do trzech kategorii decy-
zyjnych. Na wartosciach wszystkich kryteridow sa zdefiniowane rosnace preferencje
(tzn. fla,x) = fla,y) implikuje xS,y). Ponadto klasy decyzyjne sa takze uporzadko-
wane wedlug rosnacych preferencji; Cl; jest najbardziej, a C/; jest najmniej prefe-
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rowang klasa decyzyjna. Analizowany zbior przyktadow przedstawiono w tabeli
6.1.
Porzadek klas decyzyjnych prowadzi do zdefiniowania nastepujacych skumu-

< _ < _
lowanych klas: Cll = {X3,X4,X7,X9,X14} , Clz = {01,X2,X3,X4,X6,X7,X9,X10,X11,X12,X13,X 14

> _ > _
xls}, C12 = {thz, xsaxé,xsaxloaxl1,x12,x13,x15,x16>x17}, CZ3 = {x55x8,x16,x17}-

Tabela 6.1. Tablica decyzyjna zawierajaca przyktady wielokryterialnego
problemu sortowania

U a a as d
X1 1,5 3 12 Cl,
X2 1,7 5 9,5 Cl,
X3 0,5 2 2,5 cly
X4 0,7 0,5 1,5 Cly
Xs 3 4,3 9 Cly
X6 1 2 4,5 Ch
X7 1 1,2 8 o/
X3 2,3 3,3 9 Cl
X9 1 3 5 Cl]
X10 1 ,7 2,8 3,5 Clz
X11 2,5 4 11 Clz
X12 0,5 3 6 Clz
X13 1 ,2 1 7 Clz
X14 2 2,4 6 Cll
X15 1,9 4,3 14 Cl,
X16 2,3 4 13 Cly
X17 2,7 5,5 15 Cl3

Rozwazmy przyktady obliczania relacji dominacji. Obiekt x; dominuje obiekt
x3, gdyz flay,x))=1,5>fla;,x3) =0,5 1 faxx))=3>flaryxs) =2 i flazx)=12>
> flas,x;) = 2,5. Nie wystepuje sprzecznos¢ z zasada dominacji, gdyz f(d.x;) = Cl, >
> fld,x;) = Cl,. Postgpujac w podobny sposéb, mozna skonstruowaé nastepujace
zbiory dominujace i dominowane D¢ (X1) = {X1,X3,X4,X6,X7,X0,X12,X13}, D¢ (X1) =
={X1,X15,X16:X17} -

W zbiorze obiektow wystegpuja niespdjnosci z zasada dominacji. Przyktadowo, xo
dominuje x4 na kryteriach a;, a,, as. Jest on jednak przypisany do klasy C/;, ktora jest
gorsza niz Cl,, do ktorej nalezy xs. Tabela zawiera 5 obiektéw naruszajacych zasade
dominacji, tj. Xs,Xs,%0,%11,%14. Przyblizenia skumulowanych klas sa nastepujace:
C(CIY) = {x3xax7}, C(CIF) = {X3.X4X6X7%0.X14}, Bne (CIF) = {X6Xo.X14},

C(CI3) = {31,X0.X3,X4X6:X7,X0,X10,X12,X13,X14,X15

Val < <\
C(CLy) = {X1,X2,X3,X4,X6,X7,X8,X9,X10,X11,X12,X13,X14-X15 } » Bnc(Cl5) = {xg.x11},
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>N
CcCly) = {XI,X2J5,X8,X10,X11,X12,x13,x15,x16,x17},
Val >N >N
C(CI5) = {X1,X2,X5,X6,X8,X0,X10,X11,X12,X13,X14,X15:X16,X17} » B (Cl3) = {x6,X9,X14},

C(CI3) = {xs5,X16X17} 5 E(Cl32) = {Xs5,X8,X11,%16X17}, B (CI5) = {xg,x11}.

6.3. Model ze zmienng spojnoscia w teorii zbioréw przyblizonych
opartej na relacji dominacji

Analiza rzeczywistych zbiorow danych wskazuje, ze dla niektorych problemow
zastosowanie uogolnienia teorii zbioré6w przyblizonych opartego na relacji domi-
nacji tworzy liczne obszary brzegowe pomig¢dzy dolnymi i gérnymi przyblizenia-
mi, a takze prowadzi do indukcji duzej liczby regut decyzyjnych wspieranych
przez mata liczbeg przyktadéw z dolnych przyblizen [70]. Jedna w przyczyn jest
silniejsze niz w przypadku oryginalnego sformutowania teorii zbiorow przyblizo-
nych oddzialywanie niespdjnosci z zasadq dominacji pomigdzy przyktadami takze
na inne przyktady. Przyktadowo, tego typu niespdjnos¢ pomigdzy obiektami x oraz
y przypisanymi do odleglych klas decyzyjnych odpowiednio % i ¢ (x dominuje y,
podczas gdy klasa % jest gorsza niz f) moze powodowac takze niespojnosé¢
z obiektami nalezacymi do posrednich klas decyzyjnych (od 4 do #) i zdominowa-
nymi przez obiekt x. W takich przypadkach naturalne wydaje si¢ ostabienie wyma-
gan co do przynalezno$ci obiektéw do dolnych przyblizen. Zgodnie z definicjami
(6.5) 1 (6.6) tylko ,,jednoznaczne” w sensie relacji dominacji obiekty mogty by¢
zaliczone do dolnego przyblizenia. RozluZnienie tego wymagania pozwoliloby na
zaliczenie do dolnego przyblizenia pewnej liczby niejednoznacznych obiektow
w sensie przynaleznos$ci. Zakres uwzglednienia tych obiektow byltby kontrolowany
i ograniczony za pomoca wspotczynnika poziomu spéjnosci (ang. consistency
level). Powyzsze motywacje doprowadzity do sformutowania kolejnego uogoélnie-
nia nazywanego modelem ze zmienna spojnoscia w teorii zbiordw przyblizonych
opartej na relacji dominacji (ang. variable consistency model of dominance-based
rough sets approach — VC-DRSA) [70].

Poczatkowe definicje reprezentacji przyktadow, relacji dominacji oraz zbiorow
dominujacych i dominowanych sa identyczne jak przedstawione w rozdziale 6.2.

Dla podzbioru kryteriow Bc4 mowimy, ze xe U nalezy do CI; ze spdjnoscia
nie mniejsza od poziomu /€(0, 1], jezeli xe CI; i przynajmniej /+100% obiektow
yeU dominujacych x ze wzgledu na podzbidr kryteriow B takze nalezy do CI;,
tzn. spetnione jest:

[DEWNCI|

(6.8)
| Dp(x)|
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Wspolczynnik / nazywany jest poziomem spojnosci, gdyz kontroluje on stopien
spojnosci pomiedzy obiektami przydzielonymi do CI7 bez watpliwosci. Jezeli
[<1, to (1-0)*100% obiektow yeU dominujacych x nie nalezy do
CI7 i przeciwstawia si¢ przynaleznosci obiektu x do CI;” .

Podobnie dla BcA mowimy, ze xe U nalezy do CJ; ze spojnoscia nie mniejsza
od poziomu /e(0, 1], jezeli xe c[F i1 przynajmniej [*100% obiektow yeU zdomi-
nowanych przez x ze wzglgdu na podzbior kryteriow B takze nalezy do CI;, tzn.:

[DE)NCIF |,
| D3(x)]

Dla danego podzbioru kryteriow BcA oraz poziomu spojnosci / B-dolne przy-

(6.9)

blizenia skumulowanych klas decyzyjnych CI7 i CI® sa zdefiniowane nastepujaco:

+ >
g’(czf) = {xe CI : %(’?—maf' >/ (6.10)
| D (x)]
- <
B'(ciF) = e o - [PBWOCL L 6.11)
| Dp(x)]
B-gbére przyblizenia skumulowanych klas decyzyjnych CI7 i CI°, oznaczane
B (le) i EI(CI,S), sa zdefiniowane jako uzupehienia B’ (le_ 1) i B (Clil) ze
wzgledu na U, tzn.:
Blcr)=v-8'(cz,) . B'cr)=v-8'(cz) (6.12)

B-brzegi CI; i CIS sg zdefiniowane jako:

Bup(c?)= B (ci2)-B'(ci2), Bup(cit)=B'(cif)-B'(ci?), diat=1,..n.

Model z poziomem spdjnosci umozliwia elastycznos¢ w okreslaniu przydziatu
obiektow do przyblizen skumulowanych klas decyzyjnych. Mozna pokazaé [70],
zedlaO</’<[<1lorazt=2,..n:

B'(crr) c B'(cif) i B'(cr) < B'(cr?) (6.13)

Omawiane uogolnienie jest inspirowane modelem zmiennej precyzji w teorii
zbiorow przyblizonych wprowadzonym przez Ziarke [274]. Istnieja jednak znaczne
réznice w konstruowaniu przyblizen. W oryginalnym modelu Ziarki dolne przybli-
zenia sa konstruowane na podstawie zbiorow elementarnych i w konsekwencji moga
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zawiera¢ ograniczong liczbg przykltadéw spoza rozwazanej skumulowanej klasy,
podczas gdy w przedstawionym uogodlnieniu dolne przyblizenia sa skonstruowane
wylacznie na podstawie obiektow z wlasciwej skumulowanej klasy. Szersza dyskusja
roéznic przedstawiona jest w [70]. Praca ta zawiera takze omowienie innych wilasci-
wosci przyblizen, definicje jakosci przyblizenia klasyfikacji oraz reduktu.

Reguly decyzyjne generowane sa z dolnych przyblizen skumulowanych klas
decyzyjnych. Dla przyblizenia skumulowanej klasy CI7 lub CI: indukcja regut

odbywa si¢ przy zatozeniu, ze obiekty nalezace do E (le) (lub §l (Cl f )) sa przy-
ktadami pozytywnymi, a wszystkie inne obiekty sa przykladami negatywnymi.
Ze wzgledu na stosowanie modelu VC-DRSA z kazda reguta zwiazany jest para-
metr o, nazywany doktadnoscia reguty.

Zakltadajac, ze dla kazdego kryterium aeAd, V,cR oraz Vx,yeU, fla,x) =2 fla,y)
implikuje xS,y, wyrézniamy dwa typy regut decyzyjnych:

1) Dy-reguty decyzyjne o skfadni:

jezeli (flay,x) = ra)A(flazx) 2 ro)A. .. (Ray,x) 2 1y,) to x€ CI; z doktadnodciq o

2) D<-reguty decyzyjne o skfadni:
jezeli (flay,x) < ra)A(flazx) S r)A...(Rayx) <ry,) to x€ CIF , z doktadnoscia o
gdzie C = {ay,...,ap} CA, (Fa1,....Vap) EVarXVapx..xV,, oraz teT.

Podobnie jak w podejsciu DRSA, mozna zdefiniowaé¢ regule decyzyjna oparta
na obiekcie bazowym. Definicja obiektu pokrytego przez regulg oraz definicja
obiektu wspierajacego regule pozostaja takze bez zmian. Jezeli P oznacza czg$¢
warunkowa reguty typu (1), tj. (fai,x) = ra)A(faxx) 2 rp)A...(Rayx) 2 1,), a [P]
— zbior obiektow speliajacych warunki z P, to doktadnos¢ reguty jest zdefiniowa-
na jako:

PN |
ILP1]

Analogiczna definicje¢ mozna sformutowac dla regut typu (2). Zauwazmy, ze
reguly indukowane sa z dolnych przyblizen skumulowanych klas zdefiniowanych
z pewnym poziomem spdjnosci /, ktory moze by¢ zmieniany w zalezno$ci od spe-
cyfiki zbioru oraz oczekiwan uzytkownika. Wartosci doktadnosci reguty powinny
by¢ takze ograniczone. W skrajnym przypadku, kiedy cze$ci warunkowe regut od-
powiadaja opisom niektorych obiektow z dolnego przyblizenia (reguty sa oparte na
takich obiektach), doktadnos¢ regul « bedzie ograniczona z dotu przez stopien
spojnosci . Mozna wprowadzi¢ wymog w stosunku do algorytmu indukcji regut
typu (1) oraz (2), aby zachodzit warunek « > /. Uzytkownik moze podnie$¢ prog

(6.14)
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minimalnej wartosci a powyzej /, lecz wygenerowane reguty moga wtedy nie po-
kry¢ wszystkich obiektéw z przyblizen skumulowanych klas decyzyjnych.

Ponadto wymaga sig, aby kazda reguta decyzyjna byla minimalna. Poniewaz
regula jest implikacja, przez minimalna regule¢ decyzyjna rozumiemy taka implika-
cje, dla ktérej nie istnieje zadna inna implikacja zawierajaca czgS¢ warunkowa
przynajmniej tak samo ogélng (innymi stowy zawierajaca podzbidor warunkow
elementarnych i/lub warunki ogodlniejsze) i czg$¢ decyzyjna przypisujaca obiekt do
tej samej skumulowanej klasy lub podzbioru skumulowanych klas decyzyjnych
z doktadnoscia reguty o> 1.

Kontynuacja przykladu 6.1

Rozwazmy ponownie tablice decyzyjna 6.1, ograniczajac podzbidr kryteriow do
B = {ay,a,}. Zatozmy, ze uzytkownik jest zainteresowany skumulowang klasa de-
cyzyjna CI5 . Uzywajac podejscia DRSA, mozna znalez¢ nastepujace dolne przy-

blizenie Q(CIZZ) = {X1,%2,X5,X3,X10,X11,X15,X16,X17} Oraz brzeg Bnp (CIZZ) = {x¢, Xo,
X12,X13,%145. Zatézmy, ze uzytkownik zdecydowal sie¢ wykorzysta¢ model VC-
-DRSA ze wspotczynnikiem spdjnosci [ rownym 0,8. Wtedy zbiory B-dominujace
dla obiektow xg, x12, X3 Zawieraja si¢ w CI, ze stopniem wigkszym niz / (odpo-
wiednio 0,83, 0,9 oraz 0,91). Moga by¢ wigc dodane do dolnego przyblizenia
B*7 (CL;). Obszar brzegu zostaje ograniczony do obiektow xo i x;4. Oznacza to

zwigkszenie jako$ci przyblizenia CI5 .

6.4. Indukcja regul decyzyjnych w teorii zbioréw przyblizonych opartej
na relacji dominacji

Zaproponowane dotychczas algorytmy indukcji regut decyzyjnych wykorzystu-
ja oryginalng teori¢ zbiorow przyblizonych oparta na relacji nierozréznialnosci.
Zaden z tych algorytméw nie moze by¢ jednak bezposérednio zastosowany do in-
dukcji regul w omawianych uogoélnieniach. Wynika to z koniecznosci uwzglednia-
nia zasady dominacji, wykorzystywania innego rodzaju przyblizen oraz uogoélnio-
nej sktadni regut. W zwiazku z tym autor wprowadzal nowe algorytmy lub rozwa-
zat modyfikacje znanych algorytméw z uczenia maszynowego czy eksploracji da-
nych [71, 238]. W dalszej czgsci prezentujemy krotki opis dwoch z zaproponowa-
nych rozwiazan, tj. algorytméw DOMLEM i DOMApriori. Oba algorytmy sa ite-
racyjnie uruchamiane dla odpowiednich dolnych i/lub gérnych przyblizen skiero-
wanych ku gorze i ku dotowi skumulowanych klas decyzyjnych. W zaleznosci od
typu przyblizenia otrzymuje si¢ reguty decyzyjne odpowiedniego typu. W podej-
sciu DRSA indukuje sig reguty:

— typu 1 z dolnych przyblizen skierowanych ku gérze skumulowanych klas
decyzyjnych,
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— typu 2 z gbérnych przyblizen skierowanych ku goérze skumulowanych klas
decyzyjnych,

— typu 3 z dolnych przyblizen skierowanych ku dotowi skumulowanych klas de-
cyzyjnych,

— typu 4 z gérnych przyblizen skierowanych ku dotowi skumulowanych klas de-
cyzyjnych,

— typu 5 z brzegéw odpowiednich skumulowanych klas decyzyjnych.

W przypadku modelu VC-DRSA indukcje regut typu 1 prowadzi sig
z rozszerzonych dolnych przyblizen skierowanych ku gorze skumulowanych klas
decyzyjnych, a indukcj¢ regut typu 2 z rozszerzonych dolnych przyblizen skiero-
wanych ku dotowi skumulowanych klas decyzyjnych.

Ze wzgledu na minimalno$¢ regut dogodnie jest rozpoczyna¢ indukcje regut od
najsilniejszych skumulowanych klas decyzyjnych, np. dla regut typu 1 kolejnosé

iteracji jest nastepujaca B(CI),B(CI;,),..., B(CL;).

6.4.1. Algorytm DOMLEM

Algorytm DOMLEM jest ukierunkowany na poszukiwanie minimalnego zbioru
regul. Jego konstrukcja jest inspirowana algorytmem MODLEM [235]. Ponizej
przedstawiamy zapis algorytmu dla podejscia DRSA i regut typu 1, w ktorym
obiekty opisane sa za pomoca zbioru kryteriow B. Wigcej szczegblow podano
w [71]. W stosowane]j notacji P jest zbiorem koniunkcji P stanowiacym lokalne
pokrycie zbioru K, bedacego odpowiednim dolnym przyblizeniem E(CZSZ) , gdzie
s =t,...,2. Koniunkcje te sa uzyte do tworzenia regut decyzyjnych. Koniunkcja wa-
runkow elementarnych P = wiAwmA...Aw,, gdzie w; = (fla;,x) > r,;), moze by¢ za-
akceptowana jako cze$¢é warunkowa reguty wskazujacej xe CJ5 , jezeli:

G#[Pl=N"[wlcK (6.15)

Procedure DOMLEM
(input: L,,, — rodzina dolnych przyblizen { B(CI), B(CI;,)...., B(CL;)};
output: R zbiér Ds-regut decyzyjnych);
begin
R =;
for kazdego przyblizenia K € L,,, do begin
E := Find rules(K,B);
for kazdej reguty » €E do
if reguta r jest minimalna then R := R, Ur;
end
end {procedure}.
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Function Find rules
(input: K zbior przyktadow pozytywnych; C zbior kryteriow,
output: E — zbidr regut pokrywajacy przyktady z K);
begin
G = K; {zbidr obiektow nie pokrytych dotychczas poprzez elementy z P}
P := J; {lokalne pokrycie zbioru K}
while G = & do
begin
P := J; {kandydat na cz¢$¢ warunkowa reguly}
S := G; {zbior obiektow pokrywany przez P}
while (P = &) or not ([P] c K) do
begin
w:=; {najlepszy kandydat na warunek elementarny}
for kazdego kryterium a; € C do
begin
Cond = {(fla;,x) 2 ry) : IxeS taki, ze ({a;,x) =ru)};
{dla kazdego przyktadu pozytywnego z S rozwaz utworzenie warunku elementarnego}
for kazdy warunek elementarny new _peCond do
begin
if evaluate(PUnew_p, POw) then
{sprawdz, czy warunek new_p jest lepszy niz w}

w = new_p;
w_eval := new_eval p;
end;
end; {for}

P =P U {w}; {dotacz najlepszy warunek do koniunkcji P}
S =S [w]; {ogranicz zbidr obiektow}
end; {while not ([P] c K)}
for kazdy warunek elementarny w € P do
if [P— {w}] < K then P :=P— {w};
P=Pu {P};
G =B —Upcp[P];
end; {while G # J}
utworz reguly E na podstawie lokalnego pokrycia P
end {function}

Poszukiwany ,.kandydat” na warunek elementarny oceniany jest za pomoca
funkcji evaluate. Kandydujaca koniunkcja warunkéw moze by¢ oceniana za pomo-
ca réznych miar [71] (poréwnaj dyskusje w rozdziatach 2.1 oraz 4). W przykladzie
omawianym dalej stosujemy nastepujacy porzadek leksykograficzny kryteriow: za
lepsza uznaje si¢ t¢ koniunkcje P, dla ktorej wspotczynnik [[PING/|[P]| jest wiek-
szy; jesli obie koniunkcje maja taka sama warto$¢, za lepsza uznaje si¢ te, dla kto-
rej wyrazanie |[P]NG| osiaga wigksza wartos$¢; jesli i tutaj koniunkcje maja iden-
tyczna, warto$¢ wybierz arbitralnie pierwsza z listy. Taki porzadek inspirowany
jest rozwiazaniami z algorytmu LEM2 [73].
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Nalezy zauwazy¢, ze wymog indukcji regut opartych na obiektach silnie ogra-
nicza przestrzen przeszukiwania, gdyz po wyborze pierwszego warunku nalezy
dalej rozpatrywaé wytacznie warunki z progiem r, odnoszacym si¢ do opisu obiek-
tu bazowego uzytego przy pierwszym wybranym warunku elementarnym.

Powyzszy schemat indukcji regut obowiazuje takze dla regut typu 2—4. Zmiany
dotycza rodzaju przyblizen podawanych na wejscie algorytmu oraz sposobu defi-
niowania warunku elementarnego. W przypadku poszukiwania regut przyblizonych
typu 5 nalezy jako parametrow wejsciowych do algorytmu uzy¢ odpowiednich
brzegoéw pomigdzy uniami klas oraz dopuszczac tworzenie obu postaci warunkow
(flai,x) 2 ry) 1 (la,x) < r,) dla tego samego kryterium a;. Dyskusja tego przypadku
podana jest w [70].

Algorytm DOMLEM moze by¢ w prosty sposéb zmodyfikowany dla indukcji
regul w modelu ze wspdtczynnikiem spojnosci VC-DRSA [70]. Reguty sa indu-
kowane z przykladow pozytywnych nalezacych do rozszerzonych B'-dolnych przy-
blizen odpowiednich skumulowanych klas decyzyjnych. Zmianie ulega tez waru-
nek akceptacji reguly. Dotychczas byt on zdefiniowany jako [P]cK. W przypadku
VC-DRSA warunek akceptacji polega na sprawdzeniu, czy dokladnos$¢ « reguty
zbudowanej na podstawie koniunkcji P jest nie gorsza niz zalozony przez uzyt-
kownika prog /. Reszta schematu algorytmu DOMLEM nie ulega zmianie.

Przedyskutujmy kroétko ztozono$¢ obliczeniowg algorytmu DOMLEM. Podob-
nie jak w przypadku algorytmu MODLEM funkcja zlozonosci jest wielomianowa
rzedu O(nWm?), gdzie n jest liczba przyktadow, W érednia liczba wartosci w dzie-
dzinie kryterium, m — liczba kryteriow. Nalezy tutaj zauwazy¢, ze w algorytmie
DOMLEM realizacja sprawdzenia minimalno$ci wymaga przeprowadzenia wigk-
szej liczby operacji ze wzgledu na koniecznos¢ sprawdzenia minimalnosci dla re-

gut wygenerowanych dla skumulowanej klasy, np. CZS2 , wzgledem poprzednio
wygenerowanych regut dla silniejszych skumulowanych klas Clt2 (> s). Indukcja
regut opartych na obiektach bazowych zmniejsza koszty obliczen.

Kontynuacja przykladu 6.1

Zastosowanie algorytmu DOMLEM do przyktadéw z tabeli 6.1 prowadzi do
wygenerowania nast¢pujacego minimalnego zbioru 12 regul pewnych
i przyblizonych (w nawiasach podano obiekty pokryte przez regulg):

jezeli (flas,x) £ 2,5) to xe le {x3,04}

jezeli (flay,x) < 1,2)A(fla,x) £ 1,0) to xe le {x4,x7}

jezeli (fla;,x) £2,0) toxe C12S {X1,02,X3,X4,X6,X7,X9,X10,X12,X13,X145X15 }
Jjezeli (flayx) 2 2,7) toxe Cl;  {xsx7}

jezeli (flas,x) 2 13)A(flay,x) 22,3) toxe Cl32 {x16-X17}

jezeli (flayx) = L2)A(flasx) 2 7,0) toxe Cly  {X1,00,X5.05.X11,X13,X15.X16,X17}
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jezeli (flax,x) 2 2,8)A(flaz,x) = 6,0) to xe Clz2 {1,X2,X5,X8,X11,X12,X15,X16-X17 }

jezeli (flarx) = 2,.8)A(flarx) = 1,7) toxe Cly  {x2x5,X5.X10,X11,X15:X16,X17}
jezell (f(al,x) > 2,3)/\(/{(02,.)6) < 3,3) to xe CleClg, {Xg}

jezell (f(al,x) > 2,5)/\(/{(02,.)6) < 4,0) to xe CleClg, {x”}

jezell (f(a3,x) < 6,0)/\(f(a],x) > 2,0) to xe ClyuCl, {x|4}

jezeli (flas,x) = 4,5)A(flasx) < 5,0) toxeClLUCL  {xg, Xo}

Zwrdé¢my uwage, ze niektore reguly oparte sa na obiektach bazowych, podczas
gdy inne z regul nie sa. Przyktadowo, reguta jezeli (flay,x) = 2,8)A(flas,x) = 6,0) to
xe CI5 nie jest oparta na zadnym z obiektow bazowych, podczas gdy reguta jezeli
(flazx) = 2,8)A(fa1,x) > 1,7) to xe CI; oparta jest na obiekcie bazowym xi.

Algorytm DOMLEM dla modelu VC-DRSA ze wspoétczynnikiem spojnosci
/= 0,8 i wymogiem, aby doktadnos$¢ reguty a > [, prowadzi do zbioru 5 regut:
Jezeli (lasx) <2,5) toxe CIT za=1,0 {x3,x4}
jezeli (flax,x) < 1,2)A(fla1,x) £1,0) to xe CllS za=1,0 {x4x;}
jezeli (flas,x) < 14) to xe Cl5 7 o= 0,81 {X1,%0,X3,X4,X6,%7,X0,X10,X11 X12:X13,X14:X155 X5,X8,X16}
jezeli (flay,x) > 2,3) to xe Cl3Z za=0,8 {xs5,X8,X16, X175 X11}
jezeli (laz,x) 23,5) to xe CI5 z a=0,8 {X1,X2,Xs, Xe,Xs, X10:X11, X12,X13,X15:X16:X175 X7.X0,X 14}

Wsrod obiektow pokrywanych przez regule za pomoca pogrubionej czcionki
zaznaczono obiekty spoza skumulowanej klasy wskazywanej przez regule. Jak ta-
two sprawdzi¢, powyzszy zbior regul jest kompletny. Eksperymenty obliczeniowe

z implementacja algorytmu DOMLEM w wersji VC-DRSA prowadzily do zmniej-
szenia (lub utrzymania tej samej) liczby regut w stosunku do wersji DRSA.

6.4.2. Algorytm DOMApriori

Algorytm DOMApriori umozliwia generacj¢ zbioru wszystkich regut spetniaja-
cych narzucone przez uzytkownika ograniczenia co do minimalnej warto$ci wspar-
cia regulty G(PAQ)’ oraz maksymalnej dopuszczalnej dtugosci reguty wyrazonej
przez liczbg warunkow elementarnych DI(P). W przypadku modelu ze zmienna
spojnoscia uzytkownik moze dodatkowo wyrazi¢ ograniczenie do minimalnej do-
puszczalnej wartosci doktadnosci reguty a. Tak ograniczony zbiér regut odpowia-
da pojeciu satysfakcjonujacego zbioru regut przedstawionego w rozdziale 2.2.

Dla podejscia DRSA indukuje si¢ reguty pewne, np. typu 1 na podstawie przy-
ktadéw pozytywnych z dolnych przyblizen skumulowanych klas skierowanych ku
gorze. Reguly mozliwe lub przyblizone sa indukowane analogicznie z odpowied-
nich gornych przyblizen lub brzegow. Ze wzgledu na warunek akceptacji reguty

® W samym algorytmie warto$¢ wzglednego wsparcia (patrz wzor 3.3) przeliczana jest
na bezwzgledna wartos¢ liczby obiektow 7pg.
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w podejsciu DRSA, wewnatrz algorytmu wsparcie koniunkcji reguty obliczane jest
wylacznie dla przyktadéw pozytywnych. Dla modelu VC-DRSA od poczatku wy-
licza si¢ wsparcie na podstawie przyktadow z danej skumulowane;j klasy.

Proponowany algorytm wynika z inspiracji wykonana poprzednio przez autora
i Bobina [16] modyfikacja algorytmu generacji regut asocjacyjnych [1] dla poszu-
kiwania regul w zadaniach klasyfikacji. Nalezy zwroci¢ uwage, ze ta modyfikacja
byla zaproponowana do przetwarzania atrybutdéw nominalnych. W przypadku pro-
blemow wielokryterialnych rozwaza si¢ kryteria, ktore sa definiowane na skalach
przynajmniej porzadkowych.

W przedstawionym ponizej algorytmie zasadnicza czg$cia jest generacja tzw.
silnych zbiorow warunkow (ang. large lub frequent itemsets). Sa to koniunkcje
warunkow elementarnych, ktore wspierane sa przez liczbg obiektow nie mniejsza
niz zatozony prog minsupport. Podobnie jak w oryginalnym algorytmie APRIORI
[1] przyjmuje sig, ze warunki elementarne s uporzadkowane leksykograficznie.
W tworzonej koniunkcji warunki o wyzszym indeksie musza wystgpowaé po
warunkach o nizszym indeksie. Wprowadzamy ponadto wymog, aby kryterium a;
moglo by¢ uzyte w warunkach elementarnych silnego zbioru najwyzej raz. Stosuje
si¢ podobna notacjg¢ jak w oryginalnym algorytmie APRIORI:

— L, —rodzina zaakceptowanych silnych zbiorow warunkow,
— C} —rodzina kandydujacych zbioréw warunkow.

Indeks k oznacza wielkos¢ zbioru, to jest liczbg uzytych warunkéw elementar-
nych. Jezeli kandydujacy zbior warunkow z C; spelnia warunek minimalnego
wsparcia minsupport, to jest zaliczany do L;. Z kazdym zbiorem ¢ z C; sq zwiazane
dwa parametry:

— c.postive_support — liczba pozytywnych przyktadow (DRSA) lub obiektow

z wlasciwej skumulowanej klasy pokrytych przez zbidr warunkow,

— c.negative_support — liczba negatywnych przykladow pokrytych przez zbidr
warunkow.

W przypadku sktadni regut omawianej w rozdziatach 6.2 oraz 6.3 elementarne
warunki konstruowane sa na podstawie opisu przyktadow z danego przyblizenia
skumulowanej klasy. Przyktadowo, dla Ds-regul, kryterium a; i obiektow x
z przyblizenia K tworzy si¢ nastepujaca liste warunkow:

Cond := {(fla;x) 2 ry) : IxeK (fa;x) =r)} (6.16)

Dla D.-regul nalezy rozwaza¢ warunki postaci (fla; x) < r).

Podkre§lmy, ze pomigdzy proponowanym algorytmem DOMApriori
a algorytmem APRIORI istnieje zasadnicza réznica w tworzeniu regul decyzyj-
nych na podstawie znalezionych silnych zbioréw warunkow L;. Regutly asocjacyjne
reprezentuja zalezno$ci pomigdzy atrybutami, gdzie nie wystepuja zadne klasy de-
cyzyjne [1], podczas gdy w tablicach decyzyjnych DT definicje klas decyzyjnych
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sq znane i jawnie podane. Z tego powodu faza samej indukcji regut w omawianym
algorytmie DOMApriori jest zrealizowana w inny sposob. Warunki elementarne sa
tworzone wylacznie na podstawie przyktadéw z przyblizenia danej skumulowanej
klasy. Faza generacji regut z silnych zbioréw L, sprowadza si¢ wigc do sprawdza-
nia warunku akceptacji reguly (DRSA — c.negative_support = 0) lub doktadnosci
reguly utworzonej na jego podstawie (VC-DRSA — a > prog akceptacji).

Realizacja testdw minimalnosci regut wykonana jest dwuetapowo. Najpierw
wewnatrz danego przyblizenia skumulowanej klasy sprawdzane jest istnienie regut
o bardziej ogdlnej czesci warunkowej. Nastepnie drugi test jest wykonywany prze-
ciwko regutom z silniejszej skumulowanej klasy decyzyjne;j.

Ponizej prezentujemy schemat algorytmu DOMApriori dla Ds-regut indukowa-

nych kolejno z B(CI SZ) , gdzie s =1¢,...,2. Dla innych typow regul oraz modelu ze

zmienna spojnoscia przebieg algorytmu jest podobny. Stosowane warunki zatrzy-
mania to: minsupport, maxlength oraz warunek progu o/ dla VC-DRSA.

Procedure DOMApriori
(input B(C! SZ ) — dolne przyblizenie CJ7,
output R — Dy-reguly decyzyjne dla C/; );

function createconditions ( B(C! SZ )): L;: rodzina silnych zbiorow; {stworz L}
begin
for kazdego xe §(C1SZ) do begin
for kazdego kryterium a€B do begin
rai = flaix);
if warunek (f(a;x) = r,;)¢ C, then dodaj (f{a;x) > r,;) do Ci;
end
end;
for kazdego xe U do
Updatesupport(C,,x); {uaktualnij liczniki c.positive_support or c.negative_support
dla wszystkich ce C;, ktore pokrywaja x}
Ly:={ceC, : c.positive_support> minsupport} {odrzu¢ za ,,stabe” warunki}
end

function apriori2_gen{L,_,: rodzina silnych zbiorow}: rodzina zbioréw kandydujacych C;;
begin
insert into C;
select p.item,p.item,,....p.itemy_»,p.itemy_,q.itemy_, {wykorzystaj porzadek
leksykograficzny warunkow przy potaczeniu dwoch silnych zbiorow Ly \p, Li.1q}
from L;_\p, L;_1q
where
p.negativesupport > 0, {nie rozszerzaj pewnych regut}
q.negativesupport > 0,
p.itemy = q.itemy,
p.itemy = q.itemy, ..., p.itemy_, = q.item;_,
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p.item_ < q.itemy_, {zbiory L, p, L;_1q moga si¢ r6zni¢ tylko na ostatniej pozycji}
and oba p.item;_,, q.item;_; nie dotycza tego samego kryterium
for wszystkich (k—1) podzbioréw seC, do  {podzbiory silnych warunkow musza}
if (s¢ L) then usun s z C;, {takze by¢ silne}
end {apriori2_gen}

begin {gléwna czes$¢ algorytmu}
C,=;
L, := createconditions (B(CI}) );
k:=2;
while (L;_; # @) and (k < maxlength) do
begin
Cy = apriori2_gen(L,,); {znajdz nowych kandydatow}
for wszystkich xe U do
Updatesupport(C,x);
L= { ceCy: c.positive_support > minsupport};
k=k+1;
end; {while} {powtarzaj dopoki mozna znalez¢ silne zbiory warunkow}
{generuj reguty}
for all L, do {rozwazaj k od 1 do maxlength(L;)}
begin
for each itemset ceL; do
if c.negative_support >0 {sprawdz warunek akceptacji reguty dla DRSA}
{lub c.positive_support/( c.positive_support + c.negative_support) < al dla VC-DRSA}
thenusuncz L,
end;
for k =2 to maxlength(L;) do begin {test minimalnos$ci wewnatrz skumulowanej klasy}
for kazdy ce L, do
for j = k downto 2 do
for kazdy c’e L; do
if ¢’ posiada przynajmniej tak ogdlng czgs$¢ warunkowa jak ¢
and doktadno$¢ « koniunkcji ¢ < a koniunkcji ¢’ then usun ¢ z Ly
end;
Utworz reguly R- na podstawie (J; Ly ;

end {Apriori_domrules}
Powyzsza procedura jest iteracyjnie uruchamiana dla kolejnych przyblizen
B(ClI SZ) , gdzie s =+¢,...,2. Po wygenerowaniu kazdego zbioru regut R. dla przybli-

zen B(CI SZ) , s <t, nalezy sprawdzi¢ minimalno$¢ wygenerowanych regul w sto-
sunku do otrzymanych dla poprzednich przyblizen. Szczegdtowy zapis algorytmu i
uwagi o jego implementacji zamieszczono w pracy [238].

Ocena ztozonosci obliczeniowej algorytmu jest podobna jak w przypadku algo-
rytmu EXPLORE (poréwnaj rozdzial 3). Funkcja zlozonosci jest rzedu O(NF),
gdzie N=n-m jest rozmiarem danych wejsciowych, F jest suma rozmiarow sil-
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nych zbiorow warunkéw i zbioréw kandydujacych (poréwnaj dyskusje nad kosz-
tami obliczeniowymi oryginalnego algorytmu APRIORI [138]). Jezeli parametry
minsupport, maxlength silnie ograniczaja wielko$¢ F (czyli liczbe silnych zbiorow
kandydujacych), to czas obliczania zbioru regut narasta prawie liniowo ze wzro-
stem liczby przykladéw. Natomiast jesli uzytkownik nie dobierze parametréw
ograniczajacych do danego zbioru przykladéow lub zrezygnuje z ich stosowania
(szukanie wszystkich regut), to wielkos¢ F moze by¢ zbyt duza. Zauwazmy, ze
w najgorszym przypadku szukania wszystkich regut, gdy reguly pokrywaja poje-
dyncze obiekty i wykorzystuja wszystkie atrybuty w budowie warunkéw elemen-
tarnych, liczba potencjalnych kandydatéw na zbiory warunkéw Cj rosnie wyktad-
niczo. Tak jak dyskutowano przy opisie algorytmu EXPLORE, jest to wielkos¢
rzedu O(W"), gdzie W jest $rednia liczba wartoéci w dziedzinie kryterium, k < m —
liczba kryteriow. Rozpatrywanie w proponowanym podejsciu w skladni regut wa-
runkow (fla;x) 2 r,) lub (fla;x) < r,) definiowanych na oryginalnych skalach kry-
teriow a; (np. na dziedzinie liczb rzeczywistych) zwigksza liczbe mozliwych ope-
racji potaczen warunkéw w stosunku do rozpatrywania mozliwosci potaczen wa-
runkow dla atrybutow nominalnych (fla;x)=r,) w oryginalnym algorytmie
APRIORI. Podsumowujac, stosowanie algorytmu DOMApriori dla poszukiwania
wszystkich regut nie jest sensowne dla duzych tablic decyzyjnych. Ponadto dla
danych, w ktérych kryteria liczbowe przyjmuja bardzo duzo réznych wartosci, do-
godne moze by¢ wykonanie pewnego rodzaju wstgpnej dyskretyzacji i staranny
dobor parametréw minsupport oraz minlength.

Kontynuacja przykladu 6.1

Zastosowanie algorytmu DOMApriori w wersji DRSA do indukcji regut
z przyktadow przedstawionych w tabeli 6.1, przy parametrze minsupport= (2
obiekty), prowadzi do zbioru 15 regut pewnych oraz 12 regut przyblizonych. Dla

przyktadu skumulowana klasa CI5 jest teraz opisana za pomocg trzech regut
jezeli (flayx) <2,0) toxe Cl5  {X1,X0,X3,X4,X6,X7,X0,X10,X12,X13,X14,X15}

jezeli (lazx) <3,0) toxe CI5  {X1,X3,X4,X6,X7,X9,X10,X12:X13,X 14}

jezeli (flas,x) < 8,0) toxe C12S {X3,X4,X6,X7,X9,X105X12,X13,X 14 }

Algorytm DOMLEM pozwolit na otrzymanie tylko pierwszej reguty.

Uzycie algorytmu DOMApriori w modelu VC-DRSA z /= 0,8 prowadzi do in-
dukcji 30 regut. Doswiadczenia eksperymentalne wskazuja, ze zastosowanie mode-
lu ze zmienna spojnoscia prowadzi najczgs$ciej do wzrostu liczby regut, lecz czgse
z nich pokrywa wigksza liczba przyktadow niz w modelu DRSA.

6.4.3. Inne aspekty indukcji regul dla wielokryterialnego problemu
sortowania

W niektérych zastosowaniach uzytkownik moze by¢ zainteresowany poszuki-
waniem wszystkich regul. Koszty poszukiwania takiego zbioru regut moga by¢
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jednak bardzo wysokie, gdyz funkcja ztozonosSci obliczeniowej dla najgorszego
przypadku jest wyktadnicza. Algorytm DOMApriori zostat zaprojektowany w celu
poszukiwania satysfakcjonujacego zbioru regut i moze by¢ nieskuteczny przy po-
szukiwaniu wszystkich regul. Dlatego rozwazano alternatywne algorytmy poszu-
kiwania zbioru wszystkich regut. Zdecydowanie sig¢ na indukcje regut opartych na
obiektach bazowych pozwala na skorzystanie z pewnej wtasciwosci tych regut
moéwiacej, ze gdy regula o skladni jesli  (fla1,.x) = ra)A(flazx) 2 rp)A...
A(fla,,x) 2 1y) to xe CI7, gdzie C = {ay,...,a,} CA, jest oparta na obiekcie bazowym
ye C(CI7) i jest regula minimalna, wéwczas nie istnieje Zaden inny obiekt
ze C(CI7) taki, ze yD¢z. Przez wyrazenie ,,obiekt z inny od obiektu y”” rozumiemy,
ze W opisie obu obiektow istnieje przynajmniej jedno kryterium a;eC takie, ze
fay) #fla,z). Powyzsza wlasciwo$¢ wynika bezposrednio z definicji minimalno-
$ci reguty. Podobne wtasciwosci mozna sformutowac dla regut typu 2—4. Innymi

stowy, reguly oparte na obiektach bazowych oraz wykorzystujace podzbior kryte-
riow C do budowy czesci warunkowych powinny by¢ budowane na podstawie opi-

su tych obiektow xe C(CI), ktore nie sa wzgledem siebie w relacji dominacji.
W interpretacji geometrycznej takie obiekty znajduja si¢ w przestrzeni
VarxVapx...xV,, ,,na granicy” pomigdzy Q(le) a Bng( le ).

Rozwazano algorytm poszukiwania wszystkich regut opartych na obiektach ba-
zowych wykorzystujacy powyzsza wiasciwos¢. W algorytmie systematycznie prze-
szukuje si¢ przestrzeni podzbiorow kryteridow. Ze wzgledu na wymdg minimalno$ci
regul poszukiwanie obiektoéw bazowych rozpoczyna si¢ od jednoelementowych zbio-
réow kryteriow, nastgpnie rozpatruje si¢ podzbiory dwuelementowe itd. az do mo-
mentu, kiedy zwigkszanie liczby rozpatrywanych kryteridéw nie powoduje generowa-
nia nowych minimalnych regut. Dla podzbioru kryteriow CcA oraz przyblizenia
C(CI?) zasadniczy przebieg algorytmu jest nastgpujacy:

skonstruuj przyblizenie C(CI;);

for Vxe C(CI) do
begin
if nie istnieje z # x taki, ze xD¢z then
wygeneruj regule 7 na podstawie opisu x za pomocg zbioru kryteriow C;
if nie istnieje reguta 7’ € R. zbudowana na podstawie podzbioru kryteriow C' cC
posiadajaca przynajmniej tak ogolna czgs¢ warunkowa jak » then R.:= R.Ur;
end

Zastosowanie takiego algorytmu do tabeli 6.1 umozliwia odkrycie 30 regut
pewnych i przyblizonych.

Interesujacym kierunkiem dalszych badan mogloby by¢ sprawdzenie mozliwo-
$ci modyfikacji metod wywodzacych si¢ z wnioskowania boolowskiego na potrze-
by indukcji regut opartych na obiektach bazowych. W szczegdlnosci dotyczytoby
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to algorytmow poszukiwania przyblizonych reduktéw lokalnych zwiazanych
z obiektami lub tzw. a-reduktow [153, 158].

Odmiennym problemem jest analiza wielokryterialnych i wieloatrybutowych
problemdéw decyzyjnych. Oznacza to, ze reprezentacja problemu sortowania w ta-
blicy DT wykorzystuje do opisu przyktadow zaréwno kryteria, jak i atrybuty. Ana-
liza takich problemow jest mozliwa poprzez modyfikacje dotychczasowych uogol-
nien teorii zbioréw przyblizonych opartych na relacji dominacji [62].

Zakladamy, ze przyktady opisane sa za pomoca zbioru B = B"UB cA, gdzie B~
jest zbiorem kryteriow, a B~ jest zbiorem atrybutow.

Z kazdym kryterium ae B~ zwiazana jest relacja przewyzszania S, zgodna z defi-
nicja przedstawiona w rozdziale 6.2. Z kazdym atrybutem a€B~ zwiazana jest relacja
nierozréznialnos$ci 7, zgodna z definicja (2.8) przedstawiona w rozdziale 2.2.

Na podstawie powyzszych relacji definiuje si¢ nowa relacje tzw. in-dominacji
(ang. in-dominance relation).

Dla kazdego podzbioru kryteriow i atrybutow B =B UB cA oraz obiektow
x,ye U obiekt x jest w relacji in-dominacji z obiektem y, co oznaczamy x/Dgy, wte-
dy i tylko wtedy, gdy:

VaeB xS,y oraz Vae B~ xI. (6.17)

Relacja ta pozwala na zdefiniowanie zbioréw B-dominujacych Dy (x) = {yeU :
yIDgx} oraz B-dominowanych pDj(x)= {yeU : xIDgy}. Definicje przyblizen
w podejsciu DRSA oraz uogolnieniu VC-DRSA sa analogiczne jak w przypadku
wylacznie kryterialnym [238].

Sktadnia regut decyzyjnych jest rozszerzeniem poprzednich definicji sktadni
regul; przyktadowo pewne D>-reguly decyzyjne typu 1 maja nastgpujaca sktadnie:

jesli (fai,x) Z ra)A .. A(Rap,x) 2 ra) AN a1,X) = Far)A .. A(Rap,X) = 1) to XE CIT
gdzie B = {a,,...,a,} CA4, B ={ay...a;},B = {Qrs15eesbp} s (FatseesVap) €
eVuxVapXx..xV,,.

Dla innych typow regut 4-5 w podejsciu DRSA oraz regut w podejsciu VC-
-DRSA sktadnie rozszerza si¢ w ten sam sposob. Pozostate definicje zwiazane
z regutami sa rowniez identyczne jak dla przypadku uzywania samych kryteriow.

Zaprezentowane dotychczas algorytmy mozna w prosty sposéb zmodyfikowac,
aby uwzglednia¢ takze obecnosci atrybutow B~ w opisie przyktadow. Modyfikacje
algorytmow przedstawiono w [238]. Ogoélna zasada polega na rozpatrywaniu jako
kandydatow na warunki elementarne oprocz warunkow Cond := {(fa;x) 2 ry) :
IxeK (fla;x) =ryu)} (lub Cond = {(fla;x) <ry) @ IxeK (Ra;x) =ry)}) dla kryte-
riow, takze warunkdéw o postaci Cond = {((fla;x) =r,) : IxeK (fa;x) =r,)} dla
atrybutow. W algorytmie indukcji regut DOMLEM obie postaci warunkoéw sg
rownouprawnione do ,,wspotzawodnictwa” jako najlepsze warunki do dodania do
koniunkcji P. W rezultacie zostanie wybrany lepszy z nich ze wzgledu na funkcje
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evaluate. Podobnie w przypadku algorytmu DOMApriori obie postaci warunkow
sa wykorzystywane w trakcie budowy kandydatéow Cj. Szczegoédty indukcji regut
dla wielokryterialnych i wieloatrybutowych problemoéw sortowania zostaty przed-
stawione w pracy [238].

Omawiane w tym rozdziale podejscia analizy wielokryterialnych, a takze wie-
lokryterialnych i wieloatrybutowych probleméw sortowania oraz algorytmy induk-
cji regut decyzyjnych zostaty zaimplementowane w systemie 4-eMka.
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7. Z}ozone systemy klasyfikujace

7.1. Motywacje

Wigkszo$¢ dotychczasowych badan w zakresie uczenia maszynowego i odkry-
wania wiedzy w perspektywie klasyfikacyjnej dotyczy tworzenia i eksperymental-
nej oceny pojedynczych algorytméw uczacych si¢. W ostatnich latach obserwuje
sig rosnace zainteresowanie tworzeniem ztozonych systemow klasyfikujacych. Idea
ta polega na integracji wielu pojedynczych algorytméw uczenia si¢ w jeden system
klasyfikujacy. Celem takiej integracji jest przede wszystkim osiagnigcie lepszej
trafno$ci klasyfikacji od otrzymanej w rezultacie uzycia oddzielnie pojedynczych
klasyfikatorow wchodzacych w sktad systemu.

Motywacja dla tworzenia takich systemow jest takze obserwacja ograniczen po-
jedynczych algorytméw. Wiele z tych algorytméw uzywa roznych reprezentacji
przyktadow uczacych, hipotez oraz strategii przeszukiwania przestrzeni hipotez.
Takie algorytmy sa wigc wyspecjalizowane w rozwigzywaniu pewnej klasy pro-
bleméw. Wyniki eksperymentalnych badan (np. [148]) wskazuja, Zze nie ma jedne-
go typu algorytméw rownie skutecznego dla szerokiego zakresu rozwazanych pro-
bleméw uczenia maszynowego. Odpowiednio przeprowadzona integracja pojedyn-
czych algorytmow moze nie tylko zwigkszy¢ skuteczno$¢ klasyfikowania, ale takze
pozwoli¢ na rozwiazywanie wigkszej liczby problemow.

W latach dziewigédziesiatych powstato wiele prac dotyczacych ztozonych sys-
teméw klasyfikujacych, np. [3, 10, 20, 30, 38, 88, 89]. Wyniki eksperymentalne
potwierdzaja wzrost trafnosci klasyfikowania dla proponowanych systemow.
Integracja jednorodnych lub roznorodnych klasyfikatorow (lub algorytmow
uczenia si¢) moze by¢ przeprowadzona réznymi sposobami. Przedyskutujemy to
krotko w rozdziale 7.2. Na potrzeby dalszych rozwazan wyrozniamy dwie gtowne
kategorie ztozonych systemow klasyfikujacych:

— systemy wielokrotne,
— systemy hybrydowe.

Pojecie systemu wielokrotnego (odpowiednik terminu angielskiego multiple
model, multiple classifier lub ensemble of classifiers)'® odnosi si¢ do zbioru pojedyn-

czych klasyfikatorow, ktérych odpowiedzi sa zagregowane do jednej odpowiedzi
catego systemu. Klasyfikatory skladowe moga by¢ jednorodne (homogeniczne) lub

' W pracy [96] mozna sig spotka¢ z uzyciem terminu ,.klasyfikator ztozony” dla tej ka-
tegorii systeméw. W niniejszej rozprawie bedziemy jednak stosowac konsekwentnie termin
»Systemy wielokrotne”, gdyz doktadniej odzwierciedla to sposéb integracji pojedynczych
klasyfikatoréw. Ponadto uwazamy, ze termin ,,zlozone systemy” odnosi si¢ do szerszego
zakresu réznych sposobow integracji.
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réznorodne (heterogeniczne). W pierwszym przypadku klasyfikatory uczone sa na
zréznicowanych danych.

Pojecie systemu hybrydowego odnosi si¢ do systemu integrujacego w fazie
uczenia si¢ przynajmniej dwa rozne modele. R6znorodno$¢ modeli dotyczy takich
aspektow jak inne reprezentacje hipotez oraz strategii ich poszukiwania. System
hybrydowy ,,dopasowuje si¢” do danych za pomoca wielu réznych reprezentacji
wiedzy. Zauwazmy, ze system hybrydowy jest pojeciem innym niz wielokrotny
system heterogeniczny. W systemie wielokrotnym wystepuje zbiodr ,,gotowych”
klasyfikatoréw nauczonych z danych najczgsciej niezaleznie od siebie. Integracja
dotyczy agregacji ich odpowiedzi. W przypadku systemu hybrydowego integracja
wystepuje przede wszystkim w fazie uczenia si¢. Dotyczy ona roznych algorytmow
uczenia sig, ktore sa silnie ze soba potaczone w jedna strategie.

Autor rozprawy wraz ze wspotpracownikami prowadzit badania nad ztozonymi
systemami klasyfikujacymi [97, 99, 100, 237, 247]. W niniejszym rozdziale synte-
tycznie omoéwimy dwie propozycje, w ktorych wykorzystuje si¢ regutowa repre-
zentacj¢ wiedzy. Dotycza one:

— hybrydowego systemu integrujacego uczenie si¢ regul decyzyjnych
i przypadkoéw; regulty odnosza si¢ do typowych sytuacji decyzyjnych, podczas
gdy pojedyncze przypadki reprezentuja sytuacje trudne i wyjatkowe;

— klasyfikatora wielokrotnego n*, ktory jest systemem specjalizowanym do
rozwiazywania wieloklasowych probleméw uczacych.

W konstruowaniu czgsci regutowej powyzszych systemoéw wykorzystuje si¢ al-
gorytmy indukcji regut EXPLORE i MODLEM omawiane w ramach realizacji
innych celow szczegoétowych rozprawy (patrz rozdziaty 3 i 4).

7.2. Przeglad metod tworzenia zlozonych systemow klasyfikujgcych

Zasadnicze pytanie dotyczy sposobdéw budowania zlozonych systemow, tak aby
pozwalaly na osiagnigcie wyzszej tratho$ci klasyfikacji niz klasyfikatory sktadowe
dzialajace oddzielnie. Zgodnie z opinig niektérych badaczy klasyfikatory powinny
dziata¢ z pewnym stopniem niezgodnosci, tzn. popetniane przez nie btedy klasyfi-
kowania powinny by¢ wzajemnie nie skorelowane [38, 88]. Rozwazania teoretycz-
ne nad wielokrotnymi systemami klasyfikujacymi dla probleméw dwuklasowych
wskazuja, ze jesli biedy klasyfikatoréw sktadowych nie sa ze soba skorelowane
i kazdy klasyfikator popelnia btad ponizej 50%, to catkowity btad systemu maleje
proporcjonalnie do liczby uzytych klasyfikatorow [3].

Agregacja odpowiedzi pojedynczych klasyfikatorow w globalng odpowiedz
systemu dokonywana jest w sposéb grupowy albo specjalizowany. W pierwszym
sposobie wszystkie klasyfikatory biora udziat w wypracowaniu decyzji koncowej
dla nowego obiektu. W drugim sposobie wyznacza si¢ te klasyfikatory, ktorych
specjalizacja obejmuje charakterystyke klasyfikowanego obiektu. Sama agregacja
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realizowana jest najczgsciej poprzez glosowanie proste (gtos kazdego klasyfikatora
ma rowny priorytet) lub wazone.

Istnieje wiele sposobow tworzenia ztozonych systemow klasyfikujacych. Czgs¢
z nich polega na modyfikowaniu danych uczacych dla poszczegolnych jednorod-
nych klasyfikatorow, inne zaktadaja roznicowanie samych modeli klasyfikujacych.
Niewiele jest dotychczas prac przegladowych dotyczacych réznych propozycii [58,
96]. Ponizej zamieszczamy skrotowo klasyfikacje podana przez autora w [237]:

Systemy wielokrotne oparte na zréznicowanych klasyfikatorach
Generalizacja stosowa

Jest to model hierarchicznego, wielowarstwowego klasyfikatora ztozonego za-
proponowany przez Wolperta [265]. Klasyfikatory sktadowe pierwszej warstwy
uczone sa na oryginalnych danych, a ich odpowiedzi sa danymi wejSciowymi do
kolejnej warstwy. W ostatniej warstwie umieszczony jest pojedynczy klasyfikator
wypracowujacy ostateczna decyzje. Klasyfikatory wyzszych warstw staraja si¢ mi-
nimalizowac¢ bledy popetiane przez klasyfikatory z nizszych warstw.

Metauczenie sig

Modele metauczenia si¢ zostaly wprowadzone przez Chana i Stolfo [30]
w dwoch architekturach: (ang. combiner oraz arbiter). W obu wykorzystuje sig
tzw. metaklasyfikator, ktory uczony jest z metadanych powstatych na podstawie
odpowiedzi klasyfikatorow bazowych, tj. r6znorodnych klasyfikatorow uczonych
bezposrednio na przyktadach. Pierwsza architektura jest zblizona do modelu gene-
ralizacji stosowej, przy czym dane uczace moga zawiera¢ wigcej informacji niz
tylko odpowiedzi klasyfikatorow bazowych. W architekturze arbitra metaklasyfika-
tor jest uczony tzw. reguly arbitrazu na podzbiorze trudnych przyktadéw, tak aby
rozstrzyga¢ niejednoznaczne decyzje klasyfikatorow bazowych. Istniejg tez archi-
tektury drzew wielu arbitrow lub ,,combinerow”.

Systemy wielokrotne oparte na jednorodnych klasyfikatorach
Technika ,,bagging”

Model wprowadzony przez Breimana [20] wykorzystuje ideg powielania zbioru
uczacego za pomoca wielokrotnego probkowania technika ,,bootstraping”. Kazdy
powielony zbidr ma tg sama wielko$¢ co oryginalny, lecz w wyniku probkowania
niektore przyktady uczace sa kopiowane, podczas gdy inne nie moga si¢ wielo-
krotnie powtérzy¢. Z kazdego z tych zbioréw generuje si¢ klasyfikator tym samym
algorytmem uczacym. Odpowiedzi klasyfikatorow sa agregowane poprzez proste
glosowanie.

Technika ,,boosting”

Podana zostata poprzez Freunda i Schapirego [54, 196]. Idea metody polega na
skojarzeniu z kazdym obiektem uczacym wagi, ktorej wartos¢ odzwierciedla jego
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istotno$¢. Algorytm uczenia si¢ uruchamiany jest iteracyjnie nad modyfikowanym
zbiorem uczacym. Modyfikacje dotycza zmiany wag w kolejnych kopiach zbioru
uczacego, ktore skupiaja dziatanie algorytmu uczacego wokot tzw. trudnych przy-
ktadow, to jest tych, dla ktorych klasyfikatory popetniaty bledy w poprzednich ite-
racjach. Odpowiedz koncowa systemu opiera si¢ na wazonym glosowaniu (tutaj
wagi glosujacych klasyfikatoréw uzaleznione sa od btedéw popetlianych przez
odpowiednie klasyfikatory sktadowe). Porownanie eksperymentalne zlozonych
klasyfikatoroéw zbudowanych za pomoca technik ,,bagging” oraz ,,boosting” przed-
stawiono w [10, 38, 186]. Wedlug autorow tych prac techniki te sa skuteczne, jesli
uzywa si¢ tzw. niestabilnych algorytmoéw uczacych sig, tzn. takich, ktore tworza
rozne klasyfikatory w odpowiedzi na mate zmiany w zbiorze uczacym.

Systemy z podzialem danych

Metody te ucza si¢ klasyfikatorow na podzielonych podzbiorach danych. Po-
dzial ten moze by¢ losowy lub wynika¢ z rozproszenia danych. Same podzbiory
danych moga by¢ rozlaczne lub czg$ciowo powielone. Wynik koncowy jest
,usrednieniem” wynikéw czesciowych [31, 95, 269]. Cze$¢ podanych propozycji
uwzglednia aspekt eksploracji wielkich baz danych (porownaj np. [86, 262]).

Metoda ECOC

Jest to specjalizowany model stuzacy do rozwiazywania wieloklasowych pro-
bleméw uczenia [39] (tzn. takich, w ktorych liczba klas jest wigksza niz dwa).
Gloéwna idea polega na kodowaniu binarnym etykiet poszczegolnych klas decyzyj-
nych. Klasyfikator ECOC (ang. error-correcting output codes) uczy sig funkcji
odpowiadajacych okreslonym bitom zakodowanej klasy.

Rozwaza sig tez inne sposoby grupowania roznorodnych klasyfikatorow dla
problemow wieloklasowych, np. ,jeden-z-wielu” [30], pairwise polychotomous
classification [55] czy pairwise coupling [89]. Wigcej informacji na ich temat
mozna znalez¢ w [96].

Systemy hybrydowe

Motywacje dla tworzenia systemow hybrydowych wynikaja z obserwacji, ze
dla kazdego algorytmu uczacego istnieje pewna klasa probleméw, dla ktérych jest
skuteczny. Dla pozostatych problemow algorytm moze by¢ mniej skuteczny od
innych algorytmow. Ponadto niektore dane uczace moga mie¢ zlozona strukture
wymagajaca modelowania wigcej niz jedna forma reprezentacji wiedzy. W tych
sytuacjach interesujace jest tworzenie systemu hybrydowego, ktory przybliza rdézne
obszary danych za pomoca réznorodnych reprezentacji. W rezultacie synergii pota-
czonych modeli caly system ma dziata¢ skutecznie;.

Badania nad tworzeniem réznych systemow hybrydowych zapoczatkowano juz
w latach osiemdziesiatych. Istnieje wiele propozycji taczacych np. paradygmaty
uczenia si¢ drzew decyzyjnych czy regut decyzyjnych z uczeniem sig na wczesniej
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zapamigtanych przypadkach lub z uczeniem si¢ sieci neuronowych. Przeglad nie-
ktorych propozycji dostepny jest w [58, 146].

7.3. System hybrydowy integrujacy uczenie si¢ regul decyzyjnych oraz
wczesniej zapamietanych przypadkow

7.3.1. Architektura systemu

W niniejszym rozdziale omdéwiono propozycje systemu hybrydowego zapropo-
nowanego w [247]. Motywacje do jego stworzenia wynikaja z przestanek omowio-
nych poprzednio oraz z rozwazan nad psychologicznymi aspektami podejmowania
decyzji podanych przez Risbecka i Shanka w [190]. Stwierdzili oni migdzy innymi,
ze:

,Jjesli pewne dziatanie jest powtarzane dostatecznie czgsto, to staje si¢ regula.
Ludzie nie wnioskuja z wczesniejszych przypadkow, kiedy dostgpne sa dobrze
uwiarygodnione reguty [...]. Kiedy regula zawiedzie, alternatywa dla czlowieka jest
odszukanie przypadku, ktory obejmuje te sytuacje”.

Prowadzi to sformutowania nastepujacego schematu dzialania przy klasyfiko-
waniu nowych przypadkow:

jesli nowy przypadek spetnia cho¢ jedna regule ze zbioru regut R

to zastosuj rozwiazanie wskazywane przez regule o najwigkszym priorytecie

w przeciwnym razie zaadaptuj rozwiazanie wynikajace z najbardziej

podobnego przypadku ze zbioru wyjatkoéw EXx,
gdzie zbior ogdlnych regut R opisuje typowe sytuacje decyzyjne, a zbior wyjatkow
Ex zawiera pojedyncze przyktady, ktore sa odstgpstwem od tych regut. Powyzszy
schemat jest zaadaptowany do zbudowania systemu hybrydowego zawierajacego
dwie reprezentacje wiedzy: reguly decyzyjne i pojedyncze przypadki.
Zasadnicze pytanie dotyczy sposobu pozyskania powyzszych reprezentacji wie-

dzy. Przyktadowo mozna zatozy¢, ze za pomoca pewnych metod mozna dokona¢
podziatu zbioru uczacego na dwie roztaczne czesci:

— zbidr typowych przyktadow UG,
— zbioér wyjatkow Ex.

Nastepnie, stosujac jeden z typowych algorytmoéw, mozna dokona¢ indukcji re-
gut decyzyjnych ze zbioru UG. Przedstawiono to na rysunku 7.1.

Podzial zbioru przyktadow nie jest fatwym zagadnieniem. Moze wynika¢ z su-
gestii eksperta, analizy statystycznej (np. by¢ rezultatem analizy skupien) lub roz-
wiazania heurystycznego. Pierwsze podejscie zastosowano na przyktad w [250].
Istnieja tez nietypowe sposoby indukcji regut, np. Dominingos w systemie RISE
wprowadza jednolita reprezentacje regut i przypadkow [40]. Przypadki sa maksy-
malnie szczegdlowymi regulami, ktére w trakcie procesu uczenia si¢ moga by¢
uogolniane do regul. Specyficzne podejs$cie indukcji regut i przypadkoéw stosuje sig
takze w systemie FCLS [272].
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[Zbi(’)r przykladéw]
{
Decyzja eksperta
lub algorytm
J podziatu
o ypowe
Wyjatki przyktady
Algorytm
indukcji regut
Zbior
regut

Rysunek 7.1. Technika podziatu w tworzeniu systemu hybrydowego

4.3.2. Proces uczenia si¢ w systemie hybrydowym

W propozycji systemu hybrydowego uzyto specyficznego algorytmu indukcji
regut decyzyjnych EXPLORE, ktory oméwiono w rozdziale 3. Przypomnijmy, ze
pozwala on na indukcje z danych zbioru regut ogdlnych i dostatecznie silnych
w sensie miary wsparcia (lub pokrycia). Takie reguly reprezentuja wigc ogdlne
przypadki lub, innymi stowy, typowe sytuacje decyzyjne. Przyklady nie pokryte
przez wygenerowane reguty moga by¢ traktowane jako wyjatki i tworzy¢ baze wy-
jatkow Ex. Proces ten zilustrowano na rysunku 7.2.

[ Zbioér przykladow ]

v
Indukcja regut
algorytmem EXPLORE
Niepokryte Zbior regut
przykifady - pokrywajacych
wyjatki typowe przyklady

Rysunek 7.2. Tworzenie reprezentacji wiedzy za pomoca algorytmu EXPLORE

Zauwazmy, ze wybor algorytmu EXPLORE i wiasciwy dobor jego parametrow
pozwala rozwiaza¢ problem podzialu zbioru uczacego. Uzycie standardowego al-
gorytmu indukcji, np. minimalnego zbioru regut, nie bytoby wilasciwe dla tej sytu-
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acji. Opis algorytmu EXPLORE podano w rozdziale 3.3.1. Przypomnijmy, ze algo-
rytm moze by¢ sterowany za pomoca parametrOw zwiazanych ze wsparciem lub
pokryciem reguly, z jej doktadnoscia czy dlugoscia czesci warunkowej. W syste-
mie hybrydowym wybrano tylko jeden parametr / minimalnego wzglednego po-
krycia reguly zwiazanego z warunkiem zatrzymania algorytmu SC (wyrazenie 3.9).
Tak jak dyskutowano w rozdziatach 3.3.2, wlasciwy dobor progu / dla tego warun-
ku moze doprowadzi¢ do zbudowania w miarg prostego i ogdlnego zbioru silnych
regut decyzyjnych pozwalajacych rownoczesnie na osiagnigcie akceptowalnej traf-
nosci klasyfikacji.

Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku systemu hybrydowego schemat klasyfiko-
wania nowych przyktadow jest odmienny od omawianego w rozdziale 2.3. Nowo
klasyfikowany obiekt e jest dopasowywany do czgsci warunkowych og6lnych re-
gul R. Mozliwe sa trzy rezultaty dopasowania:

— Obiekt e jest dopasowany do doktadnie jednej reguly z R; decyzja klasyfikacyj-
na jest podejmowana na jej podstawie.

— Obiekt e jest dopasowany do wigcej niz jednej reguly z R; stosuje si¢ jedna ze
strategii rozwiazywania problemu wielokrotnego dopasowania (poroéwnaj roz-
dziat 2.3 oraz [247]).

— Obiekt e nie jest dopasowany do zadnej z regul.

W trzecim przypadku decyzja klasyfikacyjna jest okreslana na podstawie podo-
bienstwa obiektu e do k najblizszych przypadkow z bazy wyjatkow Ex. Finalna
decyzja jest klasa wigkszosciowa posrod k najblizszych przypadkow.

Najwazniejszym problemem jest wlasciwy dobdr parametru algorytmu
EXPLORE, tj. progu minimalnego wzglednego pokrycia reguly . Przyjeto rozwia-
zanie automatycznej procedury przedstawionej w rozdziale 3.3.1 pod nazwa Tu-
nethresholds, przy czym miara oceny dotyczy obecnie catego systemu hybrydowe-
go, tj. reguty R 1 wyjatkéw Ex, a nie tylko samej cze¢sci regutowej, jak poprzednio.
W stosowanej funkcji Classification rozwaza si¢ jako podstawowe kryterium traf-
nos$¢ klasyfikacji, a jako drugie minimalizacjg liczby regul. Warunek stop zwiazany
jest ze spadkiem miary wrazliwosci (wzor 2.30) w klasie, dla ktérej indukowane sa
reguly. Poczatkowe warto$ci progdéw z L sg ustalane na podstawie wyniku dziata-
nia standardowego algorytmu indukcji minimalnego zbioru regut. Wigcej szczegd-
16w przedstawiono w pracy [247].

7.3.3. Ocena eksperymentalna

W celu oceny skutecznosci proponowanej koncepcji systemu hybrydowego do-
konano analizy kilku realnych zbioréw danych [247, 264]. Omowimy doktadniej
wyniki jego zastosowania do analizy danych finansowych. Problem dotyczyt oceny
wnioskéw firm ubiegajacych si¢ o kredyt komercyjny. Przyktad uczacy odpowia-
dajacy wnioskowi kredytowemu byt opisany 35 atrybutami i mogt by¢ przydzielo-
ny do jednej z 5 grup tzw. ryzyka bankowego.
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Poczatkowe warto$ci progdw L zostaty ustalane na podstawie wyniku dziatania
algorytmu LEM2. Nastgpnie zastosowano procedurg¢ Tunethresholds. Koncowa
architektura systemu sktadata si¢ z 70 regut i 15 przyktadéw interpretowanych jako
wyijatki. Srednie wzgledne pokrycie reguty byto wysokie — 56% (oznacza to, ze
kazda z regut opisywata ponad potowe przyktadéw ze swojej klasy), a srednia dtu-
gos¢ reguty wynosita 2,6 warunku elementarnego. Trafnos$¢ klasyfikowania wyno-
sita 81%. Dla badanego zastosowania jest to najlepszy osiagnigty dotychczas wy-
nik. Algorytm EXPLORE i systemy uczenia si¢ na wczes$niej zapamigtanych przy-
padkach IBL1-3 uzyte niezaleznie od siebie prowadza do nizszych trafnosci klasy-
fikacji. Podobnie studium poréwnawcze z innymi pojedynczymi algorytmami in-
dukcji regut (C4.5, LEM2, RISE) wykazuje przewage systemu hybrydowego.
Zbiorcze wyniki zawarte sa w tabeli 7.1. Nalezy tez zauwazy¢, ze proponowany
system pozwolil osiagnac¢ najlepsza warto$¢ miary wrazliwosci w klasach duzego
ryzyka bankowego, co jest wazne w tym zastosowaniu. Szczegotowa dyskusja
osiagni¢tych wynikéw przedstawiona jest w pracy [247].

Tabela 7.1. Ocena dziatania systemu hybrydowego oraz innych pojedynczych algorytmoéw

Trafnosé¢ Wielkos¢:
System klasyfikowania liczba regut
[%] i/lub przypadkow

System hybrydowy 81,1 70 reg./15 przyp.
Algorytm EXPLORE 76,67 64 regut
IBL1 72,22 89 przypadkow
IBL2 60 38 przypadkow
IBL3 74,44 22 przypadkow
LEM2 73,33 16 regut
C4.5tree 73,33 23 weztow i lisci
C4.5rules 66,7 9 regut
RISE 72,22 72 regut i przyp.

W pracy [264] rozwazano tez inne zbiory testowe. Otrzymane wyniki wskazuja
na przyrost trafhosci klasyfikowania w przypadku analizy kilku medycznych zbio-
réw danych charakteryzujacych sig silnym niezrownowazeniem licznosci klas decy-
zyjnych. Z drugiej strony, system nie prowadzit do przyrostow trafthosci klasyfikacji
w przypadku ,,dobrze zdefiniowanych” danych, takich jak np. Iris, Bank czy Buses,
dla ktorych mozliwe jest osiagnigcie bardzo dobrych wynikéw z zastosowaniem po-
jedynczych algorytmow. Jest to w pewnym stopniu zgodne z przestankami stojacymi
za systemem hybrydowym. Wydaje si¢, Ze moze on by¢ skutecznym rozwiazaniem
w przypadku analizy danych o ztozonej strukturze, ktore wymagaja modelowania za
pomoca réznych reprezentacji hipotez.

Zauwazmy ponadto, ze konstrukcja proponowanego systemu jest zgodna
z ludzkim sposobem wnioskowania. Oznacza to takze, ze pozyskana reprezentacja
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wiedzy jest potencjalnie tatwiejsza do analizy przez uzytkownika, a takze umozli-
wia przedstawienie wyjasnienia proponowanych decyzji klasyfikacyjnych.

Ograniczenie zastosowania powyzszego systemu hybrydowego moze si¢ wiazac
z kosztami obliczeniowymi. Wynika to zardwno z kosztow samego algorytmu in-
dukcji regut, ktore, jak dyskutowano w rozdziale 3.3.3, moga by¢ jednak ograni-
czone przez dobor dodatkowych warunkéw zatrzymania, jak i z konieczno$ci wie-
lokrotnego powtarzania obliczen w celu doboru wartosci parametru minimalnego
wzglednego pokrycia regut.

7.4. Klasyfikator wielokrotny n
7.4.1. Architektura i zasada dzialania

Omawiany w tym rozdziale klasyfikator n* zostal przedstawiony przez Jelonka
1 autora rozprawy w [97] (patrz takze [96, 99, 100]). Jest to klasyfikator wielokrot-
ny przeznaczony do rozwiazywania n-klasowych problemoéw uczenia, gdzie n > 2
jest liczba klas decyzyjnych.

Zauwazmy, ze pomimo mozliwos$ci stosowania algorytméw standardowych (np.
C4.5, CN2, LEM2) w odniesieniu do probleméw wieloklasowych, zaproponowano
dotychczas wiele rozwiazan specjalizowanych, takich jak ECOC [39], metaklasyfi-
kator ,,jeden z wielu” [30], pairwise polychotomous classification [55], pairwise
coupling [89] (przegladu réznych rozwiazan dokonano w [96]). Jak wskazuja wy-
niki eksperymentéw obliczeniowych, metody specjalizowane moga prowadzi¢ do
lepszej trafno$ci klasyfikowania niz algorytmy standardowe.

Motywacja, ktora doprowadzita do stworzenia klasyfikatora n”, jest hipoteza,
zgodnie z ktdra uczenie sig¢ rozroézniania przyktadow wylacznie z par klas decyzyj-
nych moze by¢ tatwiejsze i skuteczniejsze w sensie predykcji klasyfikacji nowych
obiektow niz uczenie si¢ rozroézniania obiektow z wszystkich klas decyzyjnych.

Glowna idea klasyfikatora polega na podziale jednego n-klasowego problemu
uczenia maszynowego na n-(n—1)/2 problemow uczenia si¢ binarnych klasyfikacji.
Dla kazdego podproblemu rozrdzniania obiektéw nalezacych do odpowiedniej pary
klas (@, j), ij = 1,...,n, i #j, konstruowany jest niezalezny klasyfikator binarny Cj.
Z uwagi na interpretacj¢ graficzna klasyfikatoréw binarnych w postaci macierzy
kwadratowej nxn (patrz rysunek 7.3) nazwano te strukture klasyfikatorem n*. Kaz-
dy binarny klasyfikator Cj;, odpowiadajac tylko za rozr6znienie obiektow naleza-
cych do zwiazanej z nim pary klas, uczony jest wylacznie na przyktadach naleza-
cych do klasy i Iub klasy j. Klasyfikator podejmuje decyzj¢ binarna, wskazujac,
czy nowo klasyfikowany obiekt e nalezy do klasy 7 lub klasy j. W dalszych nota-
cjach przyjmiemy, ze Cj(e) oznacza decyzj¢ binarnego klasyfikatora Cj; co do kla-
syfikacji obiektu e.

Niech Cj(e) =1 oznacza, Ze obiekt e jest zaklasyfikowany przez C; do klasy i-
-tej; w przeciwnym razie (tzn. Cy(e) = 0) e jest sklasyfikowany do j-tej klasy. Za-
uwazmy, ze klasyfikatory C; oraz C; (gdzie i,j = 1,...,n, i #j) rozwiazuja ten sam
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problem dyskryminacji obiektow nalezacych do klasy i-tej badz klasy j-tej. Roznia
si¢ tylko odpowiedziami dla nowo klasyfikowanych obiektow e, tzn. jesli
Ci(e) =1, to Ci(e) = 0 oraz jesli Cj(e) = 0, to Cj(e) = 1. Przyjmuje sig, ze oba kla-
syfikatory pehlnia funkcje komplementarna i na podstawie odpowiedzi jednego z
nich mozna okresli¢ klasyfikacje drugiego, co wyrazamy wzorem:

Ci(e)=1-Ci(e) (7.1)

W konstruowaniu klasyfikatora n* wystarczy implementowaé wylacznie po jed-
nym klasyfikatorze dla kazdej pary klas. Nie rozwaza si¢ takze konstrukcji klasyfi-
katorow Cj; dla i =j. Oznacza to, Ze wystarczy rozwazy¢ (n*—n)/2 klasyfikatorow
binarnych odnoszacych si¢ do kazdej kombinacji par klas decyzyjnych. Architektu-
re klasyfikatora ztozonego przedstawiono w postaci macierzy na rysunku 7.3, gdzie
wyrozniono rzeczywiste klasyfikatory C; oraz ,,wirtualne” (tj. nieimplementowa-
ne) klasyfikatory Cj;, ktorych odpowiedzi wylicza si¢ wedlug wzoru 7.1.

1 2 i j n-1 n

1

2

[ -~ |G

j S

D klasyfikatory "rzeczywiste"

n-1

n D klasyfikatory "wirtualne"

Rysunek 7.3. Architektura ztozonego klasyfikatora n* przedstawiona w postaci macierzy
jednorodnych klasyfikatoréw binarnych

W dotychczasowych pracach [96, 97, 99, 100] rozwazano uzycie tego samego
typu algorytmu uczenia do budowy jednorodnych klasyfikatoréw binarnych.

Klasyfikacja nowego obiektu e przez system polega na niezaleznej klasyfikacji
tego obiektu przez wszystkie klasyfikatory binarne (rzeczywiste i ,,wirtualne”).
Koncowa decyzja systemu jest wynikiem agregacji wszystkich binarnych odpo-
wiedzi. Najprostsza regula agregacji jest zasada ,,zwycigzca bierze wszystko”, tzn.
wybiera sig te klase decyzyjna, ktéra wygrywa wigkszo$¢ porownan parami [55].
Analize tej sytuacji w przypadku idealnie dziatajacych klasyfikatoréw binarnych
przeprowadzono w [96]. Skutecznos¢ klasyfikacyjna klasyfikatorow sktadowych
moze by¢ jednak zréznicowana, gdyz kazdy z nich byt uczony na przykladach
z innej pary klas decyzyjnych. Nalezy ocenia¢ wiarygodno$¢ odpowiedzi poszcze-
gblnych klasyfikatorow. W dotychczasowych pracach [97] przyjeto, ze z kazdym
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klasyfikatorem binarnym C; skojarzony jest wspolczynnik wiarygodnosci P;; zde-
finiowany nastgpujaco:
ncor;

p,=— "% (7.2)

v nerror;; + ncor;
gdzie ncor; jest liczba poprawnie sklasyfikowanych obiektow z i-tej klasy decyzyj-
nej, a nerrory jest liczba blednie zaklasyfikowanych obiektow z j-tej klasy do klasy
i-tej. Obliczanie wspdlczynnikow wiarygodnosci jest przeprowadzane w fazie
uczenia klasyfikatorow, tzn. na zbiorze uczacym.
Proces klasyfikacji nowego obiektu e przez klasyfikator ztozony n* ma nastepu-
jacy przebieg:

1. Sklasyfikuj nowy obiekt e przez wszystkie klasyfikatory binarne Cj; (i < j,
i=1,...,n),1oblicz ich odpowiedzi Cj(e).

2. Wyznacz odpowiedzi ,,wirtualnych” klasyfikatoréw Cj; (i > j) na podstawie wy-
razenia (7.1).

3. Dlakazdej klasy i (i = 1,...,n), oblicz warto$¢ wyrazenia:

n

§; = ZPI; 'Cg/ () (7.3)

.

#

~

4. Znajdz najwicksza warto§¢ wyrazenia S; i zwroc jej indeks 7 jako koncowa de-
cyzj¢ klasyfikacyjna (w przypadku wigcej niz jednej klasy o maksymalnej war-
tosci S; wybierz arbitralnie indeks 7).

W pracach [96, 97] przeprowadzono analiz¢ ztozonoSci pamigciowej 1 czasowej
tego systemu. Ze wzgledu na koniecznos$¢ replikowania obiektow z klasy i-tej dla
klasyfikatorow Cj; liczba obiektow wzrasta (n—1) razy w stosunku do pojedynczego
algorytmu (n jest liczba klas). Jelonek [96] podaje, ze funkcja ztozonosci jest rzgdu
O(n*-BC), gdzie BC jest ztozonoscia klasyfikatora binarnego.

Podobne inspiracje do tworzenia ztozonego klasyfikatora opartego na rozwiaza-
niu probleméw dwuklasowych (ang. pairwise classification) zaproponowat takze
Friedman [55]. Pokazat on, Ze stosowana przez niego reguta glosowania jest rowno-
wazna z zastosowaniem reguty Bayesa. Podane przez niego wyniki eksperymentalne
(w przypadku uzycia analizy dyskryminacyjnej lub drzew CART do budowy klasy-
fikatorow sktadowych) wskazywaty na przewage ztozonego klasyfikatora nad poje-
dynczym uzyciem odpowiedniego algorytmu w wersji wielo

klasowej. Odmienny schemat klasyfikacji w podobnej architekturze zapropono-
wali Hastie 1 Tibshirani w tzw. koncepcji pairwise coupling [89], gdzie na podstawie
prawdopodobienstw wynikajacych z poréwnan parami poszukuje si¢ estymat tacz-
nego rozkladu prawdopodobienstw przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do
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wszystkich klas. Interesujace wydaja si¢ takze dyskusje przeprowadzone
w [55, 97, 237] w celu odpowiedzi, dlaczego ztozone klasyfikatory tego typu moga
dla danych o okreslonej charakterystyce by¢ skuteczniejsze niz pojedyncze uzycie
standardowego algorytmu. Ponizej skomentujemy niektore z przytaczanych tam ar-
gumentacji.

Potencjalna wada podejscia zlozonego jest rozwigzywanie dwuklasowych pro-
blemow uczenia si¢ na mniejszej liczbie przyktadow, niz ma do dyspozycji poje-
dynczy algorytm wieloklasowy. Jest to jednak rekompensowane faktem, ze najcze-
Sciej tatwiej jest znalez¢ prostsze funkcje dyskryminujace (czesto liniowe) pomig-
dzy dwoma klasami niz bardziej zlozong funkcje (czesto nieliniowa) pozwalajaca
rozroznia¢ obiekty dla wielu klas. Friedman stwierdza [55], ze dla wielu zadan
uczenia sig¢ rzeczywiste funkcje opisujace klasy decyzyjne moga mie¢ bardzo zto-
zong posta¢. Standardowe, wieloklasowe algorytmy uczenia si¢ moga mie¢ znacz-
ne trudnosci z ich poprawna aproksymacja. W tych sytuacjach rozrdznianie klas
parami moze by¢ korzystniejsze. Ponadto zauwaza sig, ze dla takich ztozonych za-
dan moga wystepowac niestabilnosci rozwiazan generowanych przez standardowy
algorytm, tzn. algorytm uczacy generuje zréznicowane wyniki koncowe nad zmie-
niajacymi si¢ losowo zbiorami uczacymi o tych samych rozmiarach. W rezultacie
usredniony wynik moze cechowa¢ duza wariancja. W stosunku do klasyfikatora
ztozonego przypuszcza sig, ze mniej skomplikowanych funkcji dyskryminujacych
problemoéw dwuklasowych mozna si¢ nauczy¢ z mniejsza wariancja niz dla jedne-
go problemu wieloklasowego. Zjawisko to jest takze zalezne od doboru algorytmu
uczacego dla klasyfikatoréw bazowych, a zwlaszcza od jego mozliwo$ci dostroje-
nia si¢ (poprzez modyfikacje parametréw algorytmu lub odpowiednie strategie
wewngtrzne zwigzane np. z wyborem atrybutéw) do charakterystyki konkretnych
probleméw dwuklasowych.

Podsumowujac, skuteczno$é¢ klasyfikacyjna proponowanego klasyfikatora n”
zalezy od specyfiki danych i problemu wieloklasowego, rozmiaréw zbioru uczace-
go oraz od samego algorytmu uczacego uzytego do budowy klasyfikatorow binar-
nych.

7.4.2. Ocena stosowania réznych algorytméw uczacych w budowie
klasyfikatoréw binarnych

Istotnym elementem konstrukeji klasyfikatora n” jest wybor algorytmu uczace-
go do tworzenia jednorodnych klasyfikatoréw binarnych. Z punktu widzenia ni-
niejszej rozprawy jestesSmy zainteresowani przede wszystkim sprawdzeniem przy-
datnosci do tego celu algorytmow indukcji regul decyzyjnych. Z uwagi na
ograniczenia zwiazane z wickszymi kosztami obliczen niz w przypadku
standardowych  algorytmow, konieczne jest rozwazanie  algorytmow
o wielomianowej funkcji zlozonosci. Z tych powodéw zdecydowano sig
wykorzysta¢ algorytm MODLEM omoéwiony szczegétowo w rozdziale 4. Innym
czynnikiem tego wyboru jest tez zdolno$¢ tego algorytmu do przetwarzania
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zdolnos¢ tego algorytmu do przetwarzania atrybutow liczbowych w danych uzy-
tych w studium eksperymentalnym.

Ponadto w innych badaniach eksperymentalnych [97, 99] sprawdzano przydat-
no$¢ trzech innych typow algorytmow uczenia sig z przyktadow, tj.:

— algorytmoéw indukcji drzew decyzyjnych,
— sztucznych sieci neuronowych,

— uczenia si¢ z wezesniej zapamigtanych przypadkow na podstawie & najblizszych
sasiadow (k-NN).

W pierwszym przypadku uzyto algorytmu indukcji binarnych drzew zgodnego
z systemem ASSISTANTS86 [28]. W zakresie parametryzacji opcji redukcji rozmia-
réw drzewa uzyto najlepszych wartosci omowionych w [28]. W przypadku sieci neu-
ronowych badano klasyczna architekture wielowarstwowa z neuronami nieliniowymi
uczonymi algorytmem wstecznej propagacji blgdow. Testowano rézne topologie sie-
ci, aby znalez¢ najlepsza topologi¢ dla danego zbioru danych. Wigcej szczegdtow
omoéwiono w [99, 100]. Dobdr wilasciwej topologii sieci oraz parametrow byt najbar-
dziej kosztowny obliczeniowo ze wszystkich poréwnywanych metod budowy klasy-
fikatoréw binarnych. Dla trzeciego algorytmu uzyto algorytmu uczenia si¢ na wcze-
$niej zapamigtanych przypadkach. Stosowana miara odleglosci byta zgodna z podana
w [2], a rozwazana liczba sasiadow k byta réwna 1. Wszystkie podejscia pordwnano
w studium eksperymentalnym na typowych zbiorach danych pochodzacych przede
wszystkim z Univeristy of California w Irvine [14] oraz z zastosowan zbiorow przy-
blizonych. Charakterystyka danych podana jest w tabeli 7.2.

Tabela 7.2. Charakterystyka danych uzytych w eksperymentalnej ocenie uzycia réznych
algorytmow w budowie klasyfikatorow binarnych

Zbiér danych Liczba Liczba Liczba
przyktadow klas atrybutow
Automobile 159* 6 25
Cooc 700 14 22
Ecoli 336 8 7
Glass 214 6 9
Hist 700 14 17
Meta-data 528 5% 20
Primary Tumor 339 21 17
Soybean-large 542%* 14* 35
Vowel 990 11 10
Yeast 1484 10 8

Symbol * oznacza wykonanie drobnych modyfikacji danych w stosunku do danych
oryginalnych — patrz [99].
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Kryterium oceny przydatnosci algorytmu uczacego byta trathos¢ klasyfikowa-
nia. Estymowano ja na podstawie techniki 10-krotnej walidacji krzyzowej z opcja
losowania warstwowego (ang. stratified 10-fold cross-validation).

Dla kazdego ze zbioréw danych poréwnywano klasyfikator n” z pojedynczym
uzyciem algorytmu uczacego w wersji wieloklasowej. Znaczenie roznicy w trafno-
sci klasyfikowania badano za pomoca testu z-Studenta dla wersji zmiennych zalez-
nych. Przyj¢to poziom istotnosci o= 0,05.

Tabela 7.3. Poréwnanie trafno$ci klasyfikowania systemu n° opartego na klasyfikatorach
regutowych oraz pojedynczego uzycia algorytmu MODLEM

Zbior Trafno$¢ klasyfikowania (%) Poprawa (%)

danych MODLEM 7 MODLEM n* vs MODLEM
Automobile 89,62 + 1,3 90,69 + 1,5 1,57*
Cooc 55,57+0,7 59,51 +1,1 3,94
Ecoli 78,63 +£0,8 81,7+ 1,8 1,07*
Glass 72,62 £ 2.2 74,02 £ 1,5 1,4
Hist 70,96 + 2.2 74,1 +£1,3 3,5
Meta-data 4527+0,9 49,96 = 1,1 4.6
Primary Tumor | 40,9+ 1,5 456+1,9 4.9
Soybean-large 90,61 £0,9 91,75+ 0,4 1,14
Vowel 78,91 +0,3 83,61+0,8 4,7
Yeast 54,72+ 1,2 55,74 £ 0,5 1,02%*

Symbol * oznacza, ze réznica trafhosci nie jest statystycznie znaczaca.

Tabela 7.4. Porownanie trafno$ci klasyfikowania systemu n° opartego na klasyfikatorach
drzew decyzyjnych oraz pojedynczego uzycia drzewa decyzyjnego DT

Zbior Trafnos¢ klasyfikowania (%) Poprawa (%)

danych DT bt n* vs DT
Automobile 85,5+ 1,9 87,0+ 1,9 1,5%
Cooc 54,0+2,0 59,0+ 1,7 5,0
Ecoli 79,7+ 0,8 81,0+ 1,7 1,3
Glass 70,7+2,1 74,0+ 1,1 3,3
Hist 71,3+£2,3 73,0+£1,8 1,7
Meta-data 472+1,4 498+ 1,4 2,6
Primary Tumor | 40,2 +1,5 45,1+£1,2 4,9
Soybean-large 91,9+0,7 92,4+ 0,5 0,5%
Vowel 81,1 +1,1 83,7+0,5 2,6
Yeast 49,1 £2,1 52,8+ 1,8 3,7

Symbol * oznacza, ze rdznica trafnosci nie jest statystycznie znaczaca.

Wyniki poréwnania struktury klasyfikatora n* zbudowanego z uzyciem algo-
rytmu MODLEM oraz jednokrotnej indukcji regut w wersji wieloklasowej przed-
stawione sa w tabeli 7.3. W trakcie klasyfikowania obiektow testowych wykorzy-
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stano strategi¢ oparta na mierze odleglosciowej (wzory (2.25) i (2.26)). Wynik
trafnosci klasyfikacji podano jako wartos¢ $rednia wraz z odchyleniem standardo-
wym. Podobnie wyniki pordwnawcze dla drzew decyzyjnych zamieszczono w ta-
beli 7.4. Dla dwdch pozostatych typow algorytmoéw podano tylko zbiorcze zesta-
wienie w tabeli 7.5. Wigcej szczegdtowych wynikéw podano w pracy [99].

Tabela 7.5. Poréwnanie trafno$ci klasyfikowania systemu n° opartego na klasyfikatorach
sieci neuronowych (ANN) i algorytmie k-NN

Zbior Trafno$¢ klasyfikowania (%)

danych ANN }’ZZANN k-NN nzk—NN
Automobile 52,6 £2,0 58,1+23 77,7+0,9 76,7+ 1,0
Cooc 56,0+ 1,9 65,3+0,7 68,4+ 0,6 68,3+0,6
Ecoli 81,7+1,7 83,0+ 1,6 81,3+0,5 81,3+0,4
Glass 62,7+2,0 62,8+0,8 68,8 +£0,8 68,5+1,0
Hist 65,7 +3,0 83,3+1,4 89,3+ 0,5 89,3+£0,5
Meta-data 50,5+ 1,6 472+1,5 40,6 £ 1,6 42,1+1,6
Primary Tumor 38,2=+1,5 434+ 1,2 334=+1,2 36,2+0,5
Soybean-large 90,1 £0,8 92,9+0,7 89,9+ 0,4 89,9+ 0,4
Vowel 59,7+24 86,1 £ 1,0 98,9 +0,2 98,9+0,2
Yeast 53,1+1,4 59,0+0,9 52,8+0,7 53,3+0,7

Omawiajac uzyskane wyniki, nalezy zauwazy¢, ze w przypadku uzycia algo-
rytmu indukcji regut decyzyjnych nigdy nie zaobserwowano spadku trafnosci kla-
syfikowania. W 7 na 10 badanych zbiorow danych zaobserwowano statystycznie
znaczacy przyrost trafnosci. Najwigksze przyrosty wystapity dla zbiorow Cooc
(3,9%) oraz Meta-Data (4,69%). Nalezy wigc uznaé, ze algorytmy regulowe sa
skuteczne dla konstrukcji klasyfikatora n”.

Podobne interpretacje wynikow mozna przeprowadzi¢ dla uzycia drzew decy-
zyjnych. W 8 na 10 zbioréw danych zaobserwowano znaczace statystycznie przy-
rosty trafno$ci klasyfikowania, najwigksze — dla zbioroéw Cooc i Primary Tumor.
Poprawa trafnosci klasyfikowania wydaje si¢ troche wigksza niz dla regut decyzyj-
nych, ale wynika to z faktu, ze algorytm MODLEM w wersji wieloklasowej po-
zwalal na osiagnigcie lepszej trafnosci klasyfikowania niz drzewa.

W przypadku uzycia sieci neuronowych mozna zaobserwowac takze przyrosty
trafno$ci klasyfikowania, szczegdlnie dla zbioru Hist, lecz wystapit takze spadek
trafnosci dla zbioru Meta-Data.

Algorytm k-NN nie okazat si¢ skutecznym narzedziem do tworzenia klasyfika-
toréw binarnych. Szukajac przyczyny, postawiono hipoteze, ze istotne dla poprawy
trafnosci klasyfikowania moze by¢ stosowanie dedykowanych zbioréw atrybutow
do rozrozniania obiektow z odpowiednich par klas. Algorytm k-NN uwzglednia
wszystkie atrybuty w trakcie obliczania odlegtosci pomiedzy obiektami, wigc jest
wrazliwy na obecno$c ,,nierelewantnych” atrybutow. Algorytmy indukcji regut czy
drzew decyzyjnych maja ,,wewngetrzny mechanizm” wyboru silniej dyskryminuja-
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cych atrybutéow i redukcji zbednych atrybutow podczas indukcji wiedzy z danych.
Stad moga si¢ lepiej ,,dostroi¢” do trudnosci problemu uczacego (porownaj dysku-
sj¢ na temat wyboru algorytmu uczacego przeprowadzona w [55] oraz [96]; patrz
takze ostatnie akapity w rozdziale 7.4.1).

Rozwiazaniem jest wprowadzenie mechanizmu selekcji atrybutow dla algoryt-
mu k-NN. Kierujac si¢ tym, w pracy [100] zaproponowano rozszerzanie architektu-
ry klasyfikatora n® przez wlaczenie w faze uczenia si¢ klasyfikatorow sktadowych
mechanizmu selekcji cech zgodnego z tzw. modelem wrapper. Model ten zostat
podany oryginalnie przez Kohaviego dla pojedynczych klasyfikatoréw [101, 108].
W modelu wrapper zaimplementowano strategi¢ sekwencyjnego doboru cech
FBFS (ang. Forward Beam Feature Selection), zgodna z propozycja Jelonka oraz
autora [98]. Rozszerzona architekture klasyfikatora n* dla algorytmu A-NN ocenio-
no eksperymentalnie dla tych samych danych. Wyniki przedstawione w [96 oraz
100] jednoznacznie wskazaly na przyrost trafnosci klasyfikacji po zastosowaniu
mechanizmu wyboru podzbiorow cech. Szczegdétowe wyniki oraz ich dyskusje
zaprezentowano w pracach [96, 100].

Podsumowujac wyniki oceny eksperymentalnej, nalezy stwierdzi¢, ze tworzenie
ztozonego klasyfikatora n* prowadzi do przyrostu trafnosci klasyfikacji w przy-
padku stosowania zarowno algorytmu indukcji regut decyzyjnych MODLEM, jak
i algorytmu indukcji drzew decyzyjnych ASSISTANTS86. Wyniki uzyskane dla
tych podejs$¢ sa porownywalne.

Wazrost trafno$ci klasyfikowania mozna otrzymac takze w przypadku uzycia al-
gorytmu uczenia wielowarstwowej sieci neuronowej metoda wstecznej propagacji
btedu. Nalezy jednak podkresli¢, ze liczba konfiguracji sieci do sprawdzenia, a tak-
ze dobor parametrow algorytmu wymaga wielu eksperymentow i zwigksza koszty
obliczeniowe w poréwnaniu z poprzednimi algorytmami. Algorytm k-NN w wersji
podstawowej nie jest skuteczny w konstrukcji klasyfikatora n* i wymaga zastoso-
wania mechanizmu selekcji cech.

Z punktu widzenia celow niniejszej rozprawy waznym wynikiem jest potwier-
dzenie mozliwosci zbudowania na podstawie regul decyzyjnych klasyfikatora
ztozonego pozwalajacego na skuteczniejsze rozwiazywanie zadania klasyfikowania
w przypadku probleméw wieloklasowych.

Nalezy jednak réwniez pamigta¢ o ograniczeniach tego typu podejscia. Struktu-
ra takiego systemu klasyfikujacego jest dos¢ skomplikowana i raczej trudna do
analizy dla eksperta czy uzytkownika. Ponadto koszty obliczeniowe sa wyzsze niz
w przypadku standardowego pojedynczego algorytmu. Wprowadzenie mechani-
zmu selekcji cech dodatkowo je zwicksza. Pomimo przyrostu trafnosci klasyfiko-
wania moze to stanowi¢ przeszkode w analizie duzych zbiorow danych.
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8. Przyklady zastosowania metod indukcji regul
decyzyjnych w analizie danych medycznych
i technicznych

8.1. Znaczenie zastosowan praktycznych

W pracy omawiano metody indukcji regul decyzyjnych. Niektoére propozycje
oceniano za pomoca eksperymentdw obliczeniowych na danych testowych. Przy-
najmniej czg$¢ przedstawionych metod byta jednak tworzona takze z zamiarem,
aby byly one przydatne do rozwiazywania praktycznych problemow. Nalezy przy-
pomnie¢, ze stosowanie algorytmu indukcji wiedzy jest czgscia catosci procesu
odkrywania wiedzy, a jedna z motywacji powstawania 1 rozwoju systemow
odkrywania wiedzy jest wlasnie rozwiazywanie praktycznych problemow
w analizie rdéznego rodzaju danych naukowych, ekonomicznych czy
przemystowych. Warto zapozna¢ sie¢ z dyskusjami aspektow zastosowan
praktycznych przedstawionymi w [50, 86, 126]. Zacytujmy my$l podana przez
Langleya i Simona [126] modwiaca, ze ,jednym z gléwnych celdow uczenia
maszynowego jest nadzieja na automatyzacj¢ procesu inzynierii wiedzy i
zastgpowanie go za pomoca technik polepszajacych trafnos¢ i efektywnos¢ przez
odkrywanie regularno$ci z danych uczacych. Ostatecznym testem tych technik jest
zdolnos$¢ do stworzenia systemow, ktore beda uzywane w przemysle, edukacji czy
innych dziedzinach”. Podkreslmy takze, Ze nie jest to proste zagadnienie. Jak pisze
Han [86], ,,pomimo szerokich i réznorodnych zastosowan [...] istnieje ciagle
nietrywialna luka pomiedzy ogoélnymi podstawami metod a efektywnymi
narzedziami dla specyficznego zastosowania”. Ciekawe problemy praktyczne sa
takze inspiracja nowych problemow badawczych. Ponadto do$wiadczenia ptynace
zar6wno z udanych zastosowan, jak i z niepowodzen, sa przydatne w dyskusji
zasad wyboru przysztych problemoéw do analizy oraz doboru wlasciwych dla nich
metddtor rozprawy wspolnie ze wspotpracownikami pracowal nad rozwigzaniem
roznych rzeczywistych probleméw eksploracji danych, starajac si¢ wykorzystacé
cze$¢ metod omawianych w niniejszej rozprawie. Doswiadczenia obejmuja glow-
nie problemy medyczne i techniczne. Podkre$lmy, Zze przedstawione w tym roz-
dziale wybrane problemy nie wykorzystuja wylacznie jednego schematu meto-
dycznego, lecz rdznia si¢ zastosowanymi aspektami metod indukcji regut decyzyj-
nych.

Ze wzgledu na to, ze szczegotowe omawianie zagadnien uzytych w analizie
tych probleméw czy osiagnigtych rezultatow moze by¢ bardziej interesujace dla
specjalistow w danych dziedzinach, a takze biorac pod uwage koniecznos¢ ograni-
czenia objgtosci rozprawy, zdecydowano si¢ na ich krotka i syntetyczng prezenta-
cje wedtug nastepujacego schematu:
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— Sformulowanie problemu: oméwienie celu eksploracji danych z punktu wi-
dzenia dziedziny zastosowania.

— Dane iich charakterystyka: informacje o analizowanych danych, sposobie ich
zebrania i ich cechach charakterystycznych.

— Aspekty metodologiczne: informacja o zastosowanych metodach, charaktery-
styka szczegolnie interesujacych aspektow przeprowadzonej analizy.

— Osiagniete rezultaty: krotka charakterystyka wynikdw oraz informacja
o ewentualnych probach szerszego zastosowania praktycznego w danej dziedzi-
nie.

8.2. Przeglad wybranych zastosowan
8.2.1. Analiza danych medycznych

Przedstawiane problemy dotycza eksploracji danych wykonanej w celu wspo-
magania decyzji w zakresie diagnozy i doboru terapii. W ogdlnosci podejmowanie
decyzji diagnostycznych w medycynie jest skomplikowanym procesem, ktory
obejmuje zbieranie r6znych danych i ich interpretacje przez lekarza. Dane moga
pochodzi¢ z réznych zrdédel, np. z wywiadu chorobowego, badan przeprowadzo-
nych przez lekarza czy z wynikéw testow laboratoryjnych lub procedur diagno-
stycznych (obrazowych, sygnatowych itp.). Zarowno analiza tych danych, jak
i doswiadczenie kliniczne lekarza powinny prowadzi¢ do postawienia diagnozy
(rozpoznania wstepnego i pdzniej koncowego) oraz do okreslenia wiasciwej tera-
pii. Zadanie to jest trudne, jesli aktualny stan wiedzy na temat danej choroby nie
jest jeszcze dostatecznie rozwinigty lub nie ma jednomys$Inosci pomigdzy specjali-
stami. Ponadto postep technologiczny w zakresie urzadzen diagnostycznych zna-
czaco zwigkszyt rozmiar dostepnych danych pomiarowych [200]. W obu przypad-
kach zebrane dane moga wigc mie¢ rozne znaczenie. Podlegaja one dalszej analizie
w celu odnalezienia i wybrania najwazniejszych elementéw do interpretacji me-
dycznej. Typowe zadania z medycznego punktu widzenia to [213]:

1. Identyfikacja najwazniejszych atrybutow stuzacych do klasyfikacji pacjentow.

2. Odkrywanie zalezno$ci pomigdzy wartosciami atrybutéw a przydziatem pa-
cjenta do okreslonych klas.

W celu rozwiazania tych zadan autor wspolnie z Krzysztofem i Romanem Sto-
winskimi stosowali metody wykorzystujace migedzy innymi indukcje regut decy-
zyjnych oraz elementy teorii zbiorow przyblizonych. Ponizej syntetycznie charak-
teryzujemy wybrane problemy.

Klasyfikacja pacjentéow z choroba wrzodowg dwunastnicy leczonych metoda
wysoce wybiorczej wagotomii

Sformulowanie problemu. Celem byto okreslenie wskazan do przeprowadza-
nia zabiegu chirurgicznego wysoce wybiorczej wagotomii (HSV) u pacjentéw cier-
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piacych na chorobg¢ wrzodowa dwunastnicy. Opis medyczny problemu znajduje sig
w [171].

Dane i ich charakterystyka. Dane zebrat K. Stowinski w jednym z poznanskich
szpitali na podstawie historii chorob pacjentéw [171]. Pacjenci opisani sa za pomoca
11 atrybutow i przydzieleni do 4 klas wyrazajacych skuteczno$¢ zabiegu chirurgicz-
nego. Klasy w sensie licznosci sa niezrownowazone (silna przewaga grupy wyleczo-
nych pacjentéw). Atrybuty sa réoznego typu (nominalnego, porzadkowego i liczbo-
wego). Dostgpne sa takze normy medyczne interpretacji wynikow testow, ktore byty
podstawa eksperckiej dyskretyzacji atrybutow liczbowych.

Aspekty metodologiczne. Postawiono nastgpujace zadania: ocena znaczenia
atrybutow 1 ich podzbiorow dla przyblizenia klasyfikacji pacjentow; poszukiwanie
tzw. modeli pacjentdéw charakterystycznych dla klas decyzyjnych; poszukiwanie
reprezentacji zalezno$ci pomigdzy warto$ciami wybranych atrybutéow warunko-
wych a atrybutem decyzyjnym w postaci regul decyzyjnych. W analizie stosowano
gldwnie elementy teorii zbioréw przyblizonych.

Osiagniete rezultaty. Wyniki osiagnigte przez K. i R. Stowinskich [171] sa jed-
nym z pierwszych zastosowan teorii zbiorow przyblizonych do analizy rzeczywi-
stych danych. Wprowadzono metody oceny znaczenia atrybutow dla przyblizenia
klasyfikacji obiektow oraz podejscie do analizy wrazliwosci jakosci przyblizenia
klasyfikacji na zmiany w dyskretyzacji atrybutéw liczbowych [209]. Autor rozprawy
brat udziat w drugim etapie analizy problemu zwiazanym z zastosowaniem algoryt-
mu LEM2 do indukcji regut decyzyjnych, z ocena ich zdolnosci klasyfikacyjnej oraz
z obszernymi studiami poréwnawczymi z uzyciem analizy dyskryminacyjnej oraz
algorytmow indukcji drzew decyzyjnych (ASSISTANT86, CART) [116, 117, 230].
Wyniki (zwlaszcza modele pacjentéw oraz wybrane reguty decyzyjne) byty dysku-
towane w $rodowisku medycznym i wykorzystywane w kwalifikacji nastepnych pa-
cjentow do zabiegu, dopdki metoda wysoce wybidrczej wagotomii nie zostata zasta-
piona przez nowe terapie farmakologiczne.

Wieloetapowe leczenie ostrego zapalenia trzustki plukaniem otrzewnej

Sformulowanie problemu. Celem byla analiza wieloetapowego problemu de-
cyzyjnego dotyczacego leczenia pacjentdw cierpiacych na ostre zapalenie trzustki
metoda plukania otrzewnej. Z medycznego punktu widzenia dazono do identyfika-
cji najwazniejszych atrybutow w celu okreslenia stanu chorego oraz prognozowa-
nia wynikow i liczby potrzebnych ptukan [210, 212].

Dane i ich charakterystyka. Dane zebrat K. Stowinski w jednym z poznan-
skich szpitali. Dysponowano r6znego rodzaju tablicami decyzyjnymi zawierajacy-
mi informacje o stanie pacjentdéw przed rozpoczeciem terapii oraz dane opisujace
pacjentéw na kazdym etapie plukania. Liczba pacjentow zmniejsza si¢ pomigdzy
etapami ze wzgledu na poprawg stanu zdrowia niektorych z nich.
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Aspekty metodologiczne. Do oceny waznosci atrybutow wykorzystano do-
swiadczenia wypracowane w problemie wysoce wybiorczej wagotomii. Istotnym
elementem odrézniajacym to zastosowanie jest wieloetapowos$¢ procesu oraz anali-
za doswiadczenia terapeutycznego. Do indukcji regut stosowano algorytm LEM2.
Wykorzystywano takze r6zne miary oceny pojedynczych regut.

Osiagnigte rezultaty. Zidentyfikowano glowne symptomy i wyniki laborato-
ryjne, na ktore lekarz powinien zwraca¢ uwage przy ocenie stanu pacjenta z ostrym
zapaleniem trzustki leczonego ptukaniem otrzewnej. Dokonano analizy powtarza-
jacych si¢ wzorcow w regutach decyzyjnych w kolejnych etapach (podzbiorow
warunkow elementarnych), stosujac rézne miary oceny zwiazane z pokryciem
obiektow. Wyniki te maja istotng interpretacje medyczna [212].

Leczenie kamicy moczowej za pomocg ESWL

Sformulowanie problemu. Celem byla analiza do$wiadczenia klinicznego
w zakresie leczenia kamicy moczowej metoda kruszenia kamieni za pomoca tech-
niki fali uderzeniowej generowanej poza organizmem (ang. ESWL). Poszukiwano
modeli charakteryzujacych stan pacjentow po zabiegu (bez komplikacji lub z kom-
plikacjami) oraz wspomagajacych dhugoterminowe prognozowanie wyniku lecze-
nia. Opis medyczny problemu znajduje sig w [7].

Dane i ich charakterystyka. Dane zebral A. Antczak w jednym z poznanskich
szpitali na podstawie ankiet zwiazanych z wykonywanymi zabiegami. Dotycza one
500 pacjentéw opisanych za pomoca 33 atrybutow (nominalnych lub porzadko-
wych). Dostgpne sa dwie mozliwos$ci zdefiniowania klasyfikacji pacjentow. Klasy
decyzyjne sa wzglednie zrownowazone.

Aspekty metodologiczne. Badano przydatnos¢ reduktow oraz réznych proce-
dur oceny zmiany jako$ci przyblizenia klasyfikacji do zadania selekcji atrybutow.
Indukcje regut wykonano algorytmami indukcji: minimalnego zbioru regut oraz
satysfakcjonujacego zbioru regul (EXPLORE). Wykorzystywano takze model
zmiennej precyzji [274] do indukcji regut cze$ciowo dyskryminujacych. Badano
eksperymentalnie trafnos$¢ klasyfikowania w celu wyboru najlepszego zbioru regut.

Osiagnigte rezultaty. Zbior danych okazat si¢ bardzo trudny do analizy. Meto-
dy wyboru atrybutéw oparte na poszukiwaniu reduktow byty nieskuteczne. Wpro-
wadzono wigc oryginalng metode poszukiwania mniejszych podzbiorow niezalez-
nych atrybutow i badania znaczenia atrybutow wewnatrz tych podzbiorow [240].
Najskuteczniejszy zbior regul decyzyjnych w sensie trafnosci klasyfikowania
otrzymano, stosujac algorytm poszukiwania minimalnego zbioru regut w modelu
zmiennej precyzji. Prowadzono takze wspdlnie z ekspertami dziedzinowymi anali-
zg zbioru regul za pomoca réznych miar oceny. W wyniku tej analizy wyselekcjo-
nowano podzbioér regul mogacy stanowi¢ podstawe do wspomagania dziatania le-
karza lub przynajmniej uzyteczny w celach szkoleniowych [8]. W trakcie oceny
regul wykorzystywano narzedzia stworzone na potrzeby interakcyjnego odkrywa-
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nia regut (poréwnaj rozdz. 3.5). Otrzymane wyniki spotkaty si¢ z szerokim z zain-
teresowaniem $rodowiska medycznego [6—8].

Analiza leczenia pacjentéw z obrazeniami wielonarzadowymi

Sformulowanie problemu. Celem byta analiza doswiadczenia dotyczacego po-
stegpowania wobec pacjentow z obrazeniami wielonarzadowymi przyjmowanych
w trybie nagtym (byly to ofiary réznego typu wypadkow przyjmowane na izbie przy-
j&¢ do oddziatu chirurgii urazowej). Z uwagi na duze zagrozenie zycia (czg$¢ pacjen-
tow zmarta) badano znaczenie poszczegdlnych atrybutéw dotyczacych wykonywa-
nych badan Iub procedur diagnostycznych dla klasyfikacji pacjentow [241].

Dane i ich charakterystyka. Dane zabrano na podstawie analizy dokumentacji
izby przyjec¢ jednego z poznanskich szpitali. Pacjenci sg opisani 22 atrybutami roz-
nego typu, w wigkszosci nominalnymi, i podzieleni na dwie klasy decyzyjne o nie-
zrownowazonej licznosci.

Aspekty metodologiczne. Problem zostat sformutowany w kategoriach wyboru
podzbioru atrybutow oraz poszukiwania zbioru regut decyzyjnych o dobrych wia-
sciwosciach klasyfikujacych.

Osiagniete rezultaty. Zbior danych nie jest tatwy do analizy. Zadna z pojedyn-
czo stosowanych metod nie doprowadzita do akceptowalnych wynikow (niejedno-
znaczno$¢ redukcji liczby atrybutow, zbyt liczne zbiory regut wspieranych przez
zbyt mala liczbe przyktadow uczacych). Wprowadzono oryginalna propozycje za-
stosowania mechanizmu indukcji konstruktywnej do redefiniowania przestrzeni
atrybutow. Propozycja obejmuje: elementy indukcji sterowanej danymi (oceng
znaczenia statystycznego atrybutdw za pomoca testOw nieparametrycznych), anali-
z¢ hipotez (tj. sktadni wygenerowanych regut w celu wyszukiwania ,,silnych” wa-
runkow elementarnych), mechanizm wielostrategicznej indukcji konstruktywnej
sterowane] wiedza dziedzinowa (ekspert medyczny zdefiniowat akceptowalne
mozliwosci przeksztatcania atrybutdéw) oraz strategi¢ iteracyjnego poszukiwania
lepszej przestrzeni reprezentacji [241]. Zastosowanie tej propozycji doprowadzito
do zdefiniowania nowych 12 atrybutéw i zbudowania zbioru 18 regut decyzyjnych
o dobrych wiasciwo$ciach klasyfikujacych.

Weryfikacja diagnozowania uszkodzen stawu kolanowego na podstawie MRI

Sformulowanie problemu. Problem dotyczyt weryfikacji klinicznej diagnoz
pewnej formy uszkodzenia stawu kolanowego (anterior cruciate ligament — ACL)
postawionych na podstawie symptoméw zaobserwowanych na zdjeciach wykona-
nych technika magnetycznego rezonansu jadrowego (MRI). Procedura chirurgiczna
artroskopii umozliwia bezposrednia weryfikacje¢ uszkodzenia stawu, lecz jest techni-
ka inwazyjng i wykonana niepoprawnie moze prowadzi¢ do komplikacji [214].

Dane i ich charakterystyka. Wybrano 140 pacjentéw, ktorych objeto zarowno
standardowymi procedurami diagnostycznymi i badaniem za pomoca MRI, jak
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i badaniem metoda artroskopii. U 100 pacjentow wykluczono, a u 40 potwierdzono
wystepowanie uszkodzenia ACL. We wspotpracy z ekspertami medycznymi oraz
na podstawie wstepnej analizy statystycznej wyselekcjonowano zbidr atrybutow
opisujacych pacjentow. Wigkszo$¢ atrybutow wynikata z pomiaréw przeprowa-
dzonych na podstawie zdjgcia MRI.

Aspekty metodologiczne. Problem zostat sformutowany w kategoriach wyboru
podzbioru atrybutéw, poszukiwania zbioru regut decyzyjnych o dobrych wtasciwo-
sciach klasyfikujacych oraz préby interpretacji regut w celu zbudowania modeli
pacjentow charakterystycznych dla klasy bez uszkodzen oraz dla klasy z uszkodze-
niami stawu kolanowego.

Osiagniete rezultaty. Wykonano studium poréwnawcze uzycia roznych tech-
nik wstepnej dyskretyzacji. Wybrana automatyczna dyskretyzacja okazata si¢ sku-
teczniejsza od eksperckiej. W przypadku poszukiwania zbioréw regut decyzyjnych
stosowano algorytmy LEM2 oraz EXPLORE. Nowym elementem jest ocena zdol-
nosci klasyfikacyjnych za pomoca miar wrazliwosci i specyficznoéci. Minimalny
zbioér regut okazal si¢ skuteczniejszy z uwagi na miarg wrazliwosci dla klasy pa-
cjentow z ACL. Satysfakcjonujacy zbior regul zapewnial nieznacznie gorsza sku-
teczno$¢ klasyfikacji, lecz dostarczal dodatkowych informacji niezbgdnych do
zbudowania modeli charakterystycznych pacjentéw [214]. Z medycznego punktu
widzenia najwazniejszym wynikiem bylo potwierdzenie wysokiej skutecznosci
diagnostycznej wskaznika PCL okreslanego na podstawie zdje¢ MRI.

8.2.2. Problemy diagnostyki technicznej

Przedstawimy kilka uwag na temat celow diagnostyki technicznej i zadan,
w ktorych rozwigzaniu moga by¢ przydatne metody odkrywania wiedzy. Efektywna
eksploatacja obiektéw mechanicznych czy maszyn w procesach przemystowych
wymaga wiarygodnej informacji o ich stanie technicznym. Informacja ta jest czesto
rozszerzona o predykcje¢ zmiany ich stanu technicznego. Ma to szczegdlne znaczenie
w przypadku maszyn o krytycznym znaczeniu w procesie, wymagajacych specjal-
nych skomputeryzowanych systemoéw nadzoru (monitorowania) — np. turbiny
w elektrowniach. W przypadku maszyn o mniejszym znaczeniu dokonuje si¢ okre-
sowych pomiaréw za pomoca urzadzen przeno$nych. Ocena stanu technicznego wy-
konywana jest na podstawie tzw. symptomow, czyli wielkosci, ktére zmieniajg si¢
wraz z pogarszaniem si¢ stanu technicznego maszyny. Przyktadami symptoméw sa
poziom drgan reprezentatywnych punktow obiektu, poziom hatasu w otoczeniu pra-
cujacej maszyny, temperatura, ci$nienie czy wzajemna pozycja czesci sktadowych
maszyny. Z diagnostycznego punktu widzenia poszczegoélne symptomy maja r6zng
przydatno$¢ dla konkretnego problemu. Dla pojedynczych symptomoéw mierzonych
na skalach liczbowych definiuje si¢ czasami tzw. wartosci graniczne. Dziela one
dziedzing symptomu na pewne podprzedziaty, ktére moga by¢ interpretowane w ka-
tegoriach normalnych warunkéw pracy i ich stopniowego pogarszania sig. Sa one
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definiowane na podstawie zalecen producentéw i wskazan literaturowych, lecz prak-
tyczne badania nie zawsze potwierdzaja ich uzyteczno$¢. Ponadto w postgpowaniu
diagnostycznym mamy zwykle dostep do duzych zbiorow danych. Dane gromadzone
podczas obserwacji obiektow diagnozowania moga by¢ takze niekompletne,
sprzeczne, niedoktadne czy obarczone niepewnoscia. Takze sama wiedza diagno-
styczna ma czesto charakter przyblizony. Dyskusja tych zagadnien przedstawiona
jest w [150]. Z punktu widzenia zastosowan rozwazanych w tym rozdziale istotnymi
zadaniami badan diagnostycznych sa [159, 160, 279]:

1. ocena zdolnosci diagnostycznej poszczegdlnych symptomow,
2. ocena roznych metod definiowania wartosci granicznych dla tych symptomow,

3. selekcja podzbioru symptomow zapewniajacych satysfakcjonujaca oceng stanu
technicznego,

4. stworzenie klasyfikatora stanu technicznego.

Autor wraz ze wspotpracownikami zajmowat si¢ rozwigzaniem tych zadan dla
kilku probleméw praktycznych. Ponizej krotko charakteryzujemy dwa z nich.

Analiza stanu technicznego lozysk

Sformulowanie problemu. Dotyczy oceny stopnia uszkodzenia tozyska toczne-
go podczas jego eksploatacji. Odpowiada przedstawionym powyzej zadaniom 1-4.

Dane i ich charakterystyka. Rozwazano dwa problemy analizy podobnego ty-
pu tozysk zwiazane z r6znymi zastosowaniami. Pierwszy zbidr danych pochodzit
z badan laboratoryjnych [159], w ktdorych w sposdb celowy generowano réznego
typu uszkodzenia. Drugi zbior danych zostal zebrany podczas badan diagnostycz-
nych na tzw. transporterach taSmowych w kopalni weggla brunatnego [160]. W obu
przypadkach mierzono symptomy wibroakustyczne. Dane zostaly przygotowane
i wstegpnie przetworzone przez R. Nowickiego.

Aspekty metodologiczne. Problem zostat sformutowany w kategoriach (1) ba-
dania wptywu dyskretyzacji na jakos¢ klasyfikacji tozysk, (2) oceny zdolnosci dia-
gnostycznych pojedynczych symptomow oraz ich podzbioréw, (3) poszukiwania
zbioru regut decyzyjnych o jak najlepszych wlasciwosciach klasyfikujacych.

Osiagniete rezultaty. Zastosowanie teorii zbiordw przyblizonych pozwolito na
oceng roéznych metod definiowania warto$ci granicznych dla tego typu problemu
1 wybor najlepszej z nich. Mozliwa okazata sig takze redukcja zbioru mierzonych
symptoméw. Zastosowanie algorytmu LEM?2 doprowadzilo do wygenerowania
zbioru kilku regul o wysokiej skutecznosci klasyfikacyjnej. Rezultaty oraz ich in-
terpretacjg przedstawiono w pracach [159, 160].

Ocena stanu technicznego pojazdow

Sformulowanie problemu. Problem dotyczyt oceny stanu technicznego auto-
busoéw okreslonego typu. Na podstawie wynikow okresowych przegladow oraz
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informacji na temat biezacej eksploatacji pojazdu podejmuje si¢ decyzjg, czy majq
by¢ dalej eksploatowane czy skierowane do remontu [279].

Dane i ich charakterystyka. Dane zostaly zebrane w jednym z polskich przed-
sigbiorstw i1 dotycza podstawowego typu autobusu wykorzystywanego w komuni-
kacji podmiejskiej. Wigkszos¢ atrybutéw dotyczy oceny stanu technicznego silnika
wykonanej podczas przegladu na stanowisku laboratoryjnym. Reszta atrybutow
zawiera informacje o parametrach eksploatacyjnych, takich jak np. $rednie zuzycie
paliwa. Wszystkie symptomy zdefiniowane sa na skalach liczbowych. Dane zosta-
ty przygotowane przez J. Zaka.

Aspekty metodologiczne. Problem sformutowano jako zadania 1, 3 oraz 4.

Osiagnigte rezultaty. Wykonano studium poréwnawcze uzycia wielu metod
automatycznej dyskretyzacji. Wybrana metoda okazata si¢ skuteczniejsza (z uwagi
na koncowa trafnos¢ klasyfikacji) niz dyskretyzacja ekspercka oparta na warto-
$ciach granicznych. Przeprowadzono studium poréwnawcze uzycia wielu technik
indukcji regut decyzyjnych. Zastosowanie algorytmu EXPLORE doprowadzito do
wygenerowania zbioru regut o takiej samej skutecznos$ci klasyfikacyjnej (bardzo
wysoka trafnos¢ klasyfikowania — 98%) jak minimalny zbioér regut, lecz o znacznie
lepszych wartosciach wybranych miar oceny (np. $rednie wzgledne wsparcie po-
wyzej 50% obiektow w klasie decyzyjnej). W pracy [225] przedstawiono studium
uzycia w odniesieniu do tych danych uogolnienia teorii zbiorow przyblizonych
wykorzystujacego elementy teorii zbiorow rozmytych do analizy nieprecyzyjnych
danych.

8.2.3. Analiza danych finansowych

Problem dotyczyt oceny wnioskoéw firm ubiegajacych o si¢ o kredyt komercyj-
ny w jednym z polskich bankoéw [247]. Jesli wnioski spetniaja wymogi prawne, sa
oceniane na podstawie parametréw ekonomicznych oceniajacych firme. Z punktu
widzenia ryzyka bankowego udzielenie ,,ztego” kredytu zwigzane jest z mozliwo-
$cia opoznien w splacie lub ryzykiem jego niesplacenia. Zebrano zbioér danych hi-
storycznych o réznych przyktadach udzielonych kredytow. Przyktad uczacy odpo-
wiadajacy wnioskowi kredytowemu byt opisany 35 atrybutami i mogt by¢ przy-
dzielony do jednej z 5 grup ryzyka bankowego. Interesujace z punktu widzenia
zastosowania jest poszukiwanie wiarygodnych wzorcow w danych opisujacych
klientow z réznych grup ryzyka bankowego. Do analizy tego problemu wykorzy-
stano hybrydowy system integrujacy uczenie si¢ regut decyzyjnych oraz wczeséniej
zapamigtanych przypadkow. Ideg systemu oraz zbiorcze zestawienie jego skutecz-
nosci klasyfikacyjnej omowiono w rozdziale 7.3 niniejszej rozprawy. Szczegdtowe
informacje przedstawione sa w [247].

Podsumowujac prezentacje wybranych problemow, do ktérych rozwiazania za-
stosowano niektore metody proponowane w rozprawie, nalezy doda¢, ze autor roz-
prawy jest wspoétautorem réznego rodzaju oprogramowania; przyktadowo:
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— podstawowe elementy teorii zbiorow przyblizonych sa czgScia systemow
RoughDAS, RoughClass oraz ROSE [182],

— omawiane algorytmy indukcji regut i ich oceny klasyfikacyjnej poczatkowo
byty samodzielnymi programami; obecnie algorytmy MODLEM oraz
EXPLORE sa czgscia systemu Rose,

— podejscie do wielokryterialnych problemoéw sortowania oparte na regutach de-
cyzyjnych zostato zaimplementowane w systemie 4-eMka.

Narzedzia te byly 1 sa wykorzystywane przez innych badaczy takze do rozwia-
zywania wielu innych problemow zastosowan (np. [42, 60, 194]).

8.3. Uwagi na temat realizacji zastosowan praktycznych

W niniejszym rozdziale omawiano przyktadowe problemy praktyczne, w ktd-
rych autor stosowal metody indukcji regul decyzyjnych. W ogdlnosci mozna
stwierdzi¢, ze pozwolity one w pewnym stopniu zweryfikowaé praktyczna przy-
datno$¢ proponowanych metod. Szczegotowa dyskusja wnioskow plynacych z tych
zastosowan wykracza poza zakres tej rozprawy. Z drugiej strony, niektore z naby-
tych dos§wiadczen mozna uzna¢ za wazne dla stosowania metod odkrywania wie-
dzy. Dlatego ponizej zamieszczono ich krotka dyskusje, w ktorej uwzgledniono
takze wnioski z prac [50, 126], oraz (w przypadku zastosowan medycznych)
z [113]. W zastosowaniach praktycznych metod indukcji wiedzy nalezy zwrdcic
uwage na nastgpujace elementy:

Iteracyjny charakter procesu. Proces zwiazany z realizacja zastosowania
sktada si¢ z wielu etapoéw i jest iteracyjny. W ramach rozwiazywania pewnego
problemu przechodzi si¢ przez kilka etapéw i napotyka pewne trudnos$ci, co powo-
duje czesto koniecznos¢é powrotu do wczesniejszych etapow w celu zrewidowania
poprzednio podjetych decyzji. Rozwoj danego zastosowania moze wymagaé wie-
lokrotnych cykli dziatan tego rodzaju. Do$wiadczenie takie jest takze zgodne
z dyskutowana w literaturze wieloetapowoscia 1 iteracyjna ,,natura” procesu od-
krywania wiedzy [18, 50].

Formulowanie problemu jest pierwszym z etapoéw i wymaga zrozumienia real-
nego problemu zastosowania w celu sformutowania go w kategoriach uzywanych w
metodach indukcji wiedzy. W wigkszosci doswiadczen autora krok ten obejmowat
transformacje do zadania klasyfikowania, w ktérym decyzja klasyfikacyjna podej-
mowana jest w jednym etapie. Jak zauwaza si¢ w literaturze [35, 126, 149] wiele
nawet ztozonych problemoéw jest najczesciej takze przeformutowanych na zadanie
jednoetapowej klasyfikacji. W odniesieniu do niektorych problemoéw stosuje sig cza-
sami zasade strukturalnej indukcji, ktoéra polega na podziale ztozonego zadania na
podzadania. Dla kazdego z podzadan pozyskuje si¢ odpowiedni zbiér przyktadow
uczacych i rozwiazuje sig je jak pojedyncze zadanie. Jest to dyskutowane w [126].
Nalezy takze pamigta¢, ze prowadzenie dialogu z ekspertami w danej dziedzinie
w celu pozyskania niezb¢dnych informacji nie jest na ogot prostym zadaniem.
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Wybor reprezentacji. Wiaze si¢ ze zdefiniowaniem reprezentacji dla przykta-
dow uczacych i formy poszukiwanej wiedzy. W rozprawie oraz w omawianych
w tym rozdziale problemach praktycznych rozwazano wylacznie reprezentacje
przyktadow w postaci tablicy informacyjnej (2.1) Iub tablicy decyzyjnej (2.2) oraz
reprezentacje wiedzy w postaci regut decyzyjnych. Pomimo Ze sa to bardzo popu-
larne formy reprezentacji, nalezy pamigta¢, ze dla niektorych problemoéw dogod-
niejsze moga by¢ inne reprezentacje (np. w logice pierwszego rzedu). Czytelnik
moze zapozna¢ si¢ z uzyciem alternatywnych form reprezentacji przyktadow lub
wiedzy na przyktad w [49, 144]. Nastgpnym i najczesciej nietatwym zadaniem jest
wybodr wlasciwych atrybutéw do opisu przyktadéw. Jest to jeden z najwazniejszych
elementow wplywajacy na jako$¢ wynikow. W niektorych sytuacjach mozliwe jest
skorzystanie ze wspotpracy z ekspertami dziedzinowymi. Jednak wigkszo$¢ zasto-
sowanh wymaga mniej lub bardziej zmudnych prac przeszukiwania przestrzeni
mozliwych zbiorow atrybutow za pomoca réoznych metod. W niektérych proble-
mach przydatna jest takze redefinicja poczatkowych atrybutow, np. za pomoca al-
gorytmow indukcji konstruktywnej [15]. W do$wiadczeniach autora zastosowania
techniczne byly lepiej zdefiniowane, podczas gdy w zastosowaniach medycznych
sytuacja byta trudniejsza. Przeglady roznych technik przydatnych do wstgpnego
przetwarzania danych zawarte sa w [35, 86, 183, 262].

Sposoby pozyskiwania danych. Zebranie danych niezbgdnych do rozwiazania
danego problemu czg¢sto nie jest bezposrednie i tatwe. O ile w przypadku zastoso-
wan technicznych dysponowano elektronicznymi bazami pomiaréw, o tyle w za-
stosowaniach medycznych sytuacja taka nie wystgpowata. Jezeli istnieja juz pewne
systemy rejestracji w izbach przyjeé, to tworzone bazy danych poza informacjami
osobowymi nie zawieraja atrybutdw potrzebnych do analizy rozwazanych proble-
moéw. Konieczne jest wigc bardzo zmudne i pracochtonne pozyskiwanie danych
z r6znego rodzaju zrodet (czgsto dokumentéw papierowych) czy prowadzenie ba-
dan ankietowych. Nawet w przypadku istnienia baz danych integracja réoznych baz,
transformacja danych i ich oczyszczanie nie jest fatwe, a ponadto jest etapem bar-
dzo czasochtonnym (patrz [86, rozdz. 3]).

Ocena wiedzy odkrytej z danych. Reguly odkryte z danych nie zawsze sa wy-
sokiej jakosci. Ocena odkrytej wiedzy moze by¢ przeprowadzona na rézne sposo-
by, co dyskutowano w rozdziatach 2 i 3 rozprawy. W literaturze podkresla sig, ze
,uczenie maszynowe jest nauka eksperymentalna” [126] i dla zadan klasyfikowa-
nia sugeruje si¢ stosowanie technik podziatu, np. k-fold cross validation. Inne mia-
ry charakteryzujace reguty (poré6wnaj rozdziat 3.2) takze maja znaczenie. W zasto-
sowaniach medycznych podkresla sig [113], ze prezentowana wiedza powinna by¢
przejrzysta, dostarcza¢ nowego spojrzenia na problem przez odkrycie wspotzalez-
no$ci i regularno$ci, ktorych lekarz poprzednio nie dostrzegal w jawnej formie,
powinna takze dostarcza¢ wyjasnien podejmowanych decyzji. Jezeli jest to mozli-
we, to pozadana jest wspotpraca z ekspertami w danej dziedzinie w celu uzyskania
opinii o odkrytej wiedzy. Regutowa forma wiedzy wydaje si¢ dogodna do takiej
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interpretacji, lecz w przypadku wigkszej liczby wygenerowanych regut konieczne
jest stosowanie specjalnych narzgdzi lub form jej przeksztatcenia. Do przegladania
duzych zbioréw regut mozna stosowac specjalne przegladarki [106] lub jezyki za-
pytan do regutowych baz wiedzy [26, 151]. Autor rozwijat pewne narzgdzia z tym
zwigzane w ramach systeméw DataEXPLORE oraz Rose2. Zaleca si¢ takze stoso-
wanie roznego rodzaju form wizualizacji graficznej, czy to w postaci wielowymia-
rowych diagraméw [143] czy grafow [23]. W pracy [57] Gains proponuje takze
przeksztatcanie zbiorow regul na specjalne grafy acykliczne. Rola graficznych mo-
deli w ocenie wiedzy jest omawiana w [23].

Ostatnim etapem jest uzycie lub wdrozenie praktyczne odkrytej wiedzy. Moze
to by¢ rozumiane w szerokim sensie. W podejsciu literaturowym mogtoby to by¢
tworzenie implementacji systemu z baza wiedzy w celu wspomagania decyzji.
W doswiadczeniach praktycznych autora rozprawy nie wystapita jednak taka
rzeczywista potrzeba. W wielu przypadkach prosty (i odpowiednio
zweryfikowany) zbior regul zapisany na papierze byl wystarczajacy dla
uzytkownikow. Jest to w pewnym stopniu zwiazane ze specyfika badanych
problemoéow. Jednak, jak pisza Langley i Simon [126], takze w czeSci znanych
zastosowan indukcji regut decyzyjnych taka forma byla wystarczajaca do
pézniejszego uzycia w podejmowaniu decyzji. Oczywiscie niektore problemy
praktyczne wymagaja tworzenia peilnej implementacji komputerowej, i to czgsto
wymagajacej oprocz czgsci zwiazanej z odkryta wiedzg innych funkcjonalno$ci nie
zwigzanych z technikami uczenia maszynowego — dla przyktadu poréwnaj opis
spektakularnego systemu analizy i klasyfikowania zdje¢ astronomicznych SKICAT
[S1Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze sukces rozwigzywania wybranych pro-
bleméw zalezy nie tylko od wyboru specyficznego algorytmu, ale takze w duzym
stopniu od innych etapéw catego procesu, poczawszy od poprawnego sformutowa-
nia problemu i wyboru reprezentacji az do oceny i wdrozenia odkrytej wiedzy. We
wszystkich tych etapach istotnym elementem jest wspolpraca z ekspertami. Autor
rozprawy podziela tutaj poglady wyrazone w [126] oraz [148, s. 51] mowiace, ze
nabywanie wiedzy metodami maszynowego uczenia si¢ nie jest (pomimo samej
nazwy i opinii formutowanych np. w artykutach prasowych) czynnoscia w petni
automatyczna, gdyz wymaga pewnej pomocy i nadzoru ze strony cztowieka. Od-
krywanie wiedzy nie jest wigc czynnoscia automatyczna i z natury swojej jest pro-
cesem interakcyjnym.
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9. Podsumowanie

W pracy przedstawiono propozycje spojnej metodyki odkrywania wiedzy z da-
nych metodami indukcji regut decyzyjnych w perspektywie predykeji i opisu. Za-
lozono, ze dane reprezentowane sa w postaci tablicy decyzyjnej zawierajacej cha-
rakterystyke zbioru obiektow za pomoca zbioru atrybutéw. Jezeli dane, ktore pod-
legaty procesowi odkrywania wiedzy, zawieraty niespojnosci opisu obiektow, to
stosowano elementy teorii zbioréw przyblizonych.

Przeglad powyzszej problematyki przedstawiony w rozdziale 1 wskazat luki
metodologiczne zwiazane z dotychczasowymi propozycjami algorytmow indukcji
regut decyzyjnych i teorii zbiorow przyblizonych oraz ich stosowaniem w perspek-
tywach klasyfikacji i opisu w odkrywaniu wiedzy. W zwiazku z tym przedstawiono
oryginalne metody opracowane przez autora. Ponizej przedstawimy krotkie, synte-
tyczne podsumowanie wazniejszych wynikéw uzyskanych w rozprawie i wskaze-
my niektore pozadane kierunki dalszych badan.

Najwazniejsze wyniki szczegotowe rozprawy sa nastepujace:

1. Zaprezentowano krytyczna dyskusje réznych algorytmoéw indukcji regul decy-
zyjnych i dokonano w tych kategoriach przegladu zaréwno algorytméw ucze-
nia maszynowego, jak i algorytmoéw wykorzystujacych elementy teorii zbiorow
przyblizonych (rozdziat 2).

2. Wprowadzono oryginalng metode indukcji ograniczonego zbioru ogolnych
regut wspartych satysfakcjonujaca liczba przyktadow uczacych oraz zapewnia-
jacego zadowalajaca trafnos$¢ klasyfikowania nowych obiektow (rozdziat 3).
Realizacja tego celu wigzata si¢ z wprowadzeniem nowego algorytmu
EXPLORE indukcji regut, uwzgledniajacego wymogi wobec satysfakcjonuja-
cych warto$ci wybranych iloSciowych miar oceny regut (rozdziat 3.3.1). Prze-
prowadzone badania eksperymentalne pokazaly, ze stosowanie proponowanej
metody w odniesieniu do wszystkich z analizowanych danych umozliwito zbu-
dowanie w miarg prostego i ogolnego zbioru regut decyzyjnych zapewniajace-
go réwnoczesnie trafnos¢ klasyfikowania porownywalng z innymi algorytma-
mi (rozdziat 3.3.2).

3. Przedstawiono ponadto interaktywna wersj¢ metody opartej na algorytmie
EXPLORE, ktora w trakcie poszukiwania regut pozwala dodatkowo uwzgled-
nia¢ wymogi uzytkownika co do sktadni regut (rozdziat 3.4).

4. Wprowadzono oryginalng propozycj¢ algorytmu MODLEM; jest to algorytm
indukcji regut z danych zdefiniowanych na podstawie zaréwno atrybutow licz-
bowych jak i nominalnych (rozdziat 4). W szczego6lnosci wartosci atrybutéw
liczbowych sa przetwarzane bezposrednio w trakcie indukcji regut bez ich
weczesniejszej dyskretyzacji.
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Przeprowadzono eksperymenty obliczeniowe na wielu zbiorach danych, w kto-
rych poréwnywano uzycie algorytmu MODLEM oraz podejscia tradycyjnego
(dyskretyzacja wstepna oraz uzycie algorytmu LEM2). Wyniki wskazuja, ze
algorytm MODLEM pozwala na indukcj¢ prostszych regut wspieranych wigk-
sza liczba przyktadow uczacych (rozdziat 4.7).

W celu analizy niekompletnych tablic decyzyjnych wprowadzono rozroznienie
dwodch réznych semantyk nieznanych wartosci atrybutow: wartosci niedostep-
nych oraz wartosci brakujacych. Zaproponowano dwa uogodlnienia teorii zbio-
roOw przyblizonych. Pierwsze jest oparte na niesymetrycznej relacji podobien-
stwa 1 umozliwia analiz¢ przypadku niedostgpnych wartosci atrybutéw (roz-
dziat 5.3). Druga propozycja jest oparta na propozycji wartoSciowanej relacji
tolerancji (rozdziat 5.4). Propozycja ta ma ogodlniejszy zakres zastosowania niz
tylko dla przypadku brakujacych wartosci. Przeprowadzono analize réznych
wiasciwosci przyblizen i regut decyzyjnych w tym uogodlnieniu, formutujac
twierdzenie, ktore jest przydatne w projektowaniu algorytmow indukcji regut.
Zaréwno analiza formalna, jak i badania eksperymentalne wskazuja, ze propo-
nowane podejScie oparte na wartosciowanej relacji tolerancji prowadzi do pre-
cyzyjniejszych przyblizen zbiordow i liczniejszych zbiorow regul decyzyjnych
niz podstawowa wersja relacji tolerancji (rozdzial 5.4.5).

Przedstawiono podstawy metodyczne analizy tablic decyzyjnych zawieraja-
cych przyktady wielokryterialnych probleméw sortowania (rozdziat 6). Od-
krywanie wiedzy z takich przyktadow wymaga uwzgledniania kryteriow (atry-
butéw z dziedzinami uporzadkowanymi preferencyjnie) oraz uporzadkowa-
nych klas decyzyjnych. Zaproponowano rozszerzenie podejscia teorii zbiorow
przyblizonych opartego na relacji dominacji (DRSA) na model o zmiennej
spojnosci (VC-DRSA). Uogdlnienie to wydaje si¢ szczegodlnie przydatne do
odkrywania wiedzy w rzeczywistych danych, ktére zawieraja niespojnosci
w opisie obiektow z odleglych klas decyzyjnych (rozdziat 6.3).

W zakresie obu uogolnien teorii zbiorow przyblizonych opartych na relacji do-
minacji szczegdlng uwage poswiecono indukcji regut o uogdlnionej sktadni
(rozdziat 6.4). Zaproponowano dwa oryginalne algorytmy indukcji tego typu re-
gut: algorytm DOMLEM przeznaczony do tworzenia minimalnego zbioru regut
oraz algorytm DOMApriori przeznaczony do indukcji satysfakcjonujacego zbio-
ru regut.

Przedstawiono zasady stosowania algorytméw indukcji regut do budowy zto-
zonych systemow klasyfikujacych (rozdziat 7). W szczegoélnos$ci wprowadzono
dwie nowe propozycje systemow. Pierwsza to hybrydowy system integrujacy
uczenie si¢ regul decyzyjnych i przypadkow. Reguty odnosza si¢ do typowych
sytuacji decyzyjnych, podczas gdy pojedyncze przypadki reprezentuja sytuacje
trudne i wyjatkowe. Druga propozycja jest klasyfikator wielokrotny n”, ktory
jest systemem specjalizowanym do rozwiazywania wieloklasowych (n>2)
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problemoéw uczacych. W obu przypadkach przedstawiono motywacje propo-
nowanych systemow, ich architekturg oraz zasady konstruowania. W obu sys-
temach reguty sa generowane algorytmami EXPLORE lub MODLEM wpro-
wadzonymi w rozdziatach 3 i 4 rozprawy. Szczegdétowe badania eksperymen-
talne jednoznacznie wskazuja, ze proponowane systemy ztozone pozwalaja na
osiagnigcie wyzszej trafnosci klasyfikowania niz uzyte oddzielnie pojedyncze
klasyfikatory wchodzace w sktad systemu.

10. W rozdziale 8 omowiono przyktadowe problemy praktyczne z zakresu analizy
danych medycznych, finansowych oraz diagnostyki technicznej, w ktorej autor
stosowat niektéore z metod omawianych w rozprawie. W ogélnosci mozna
stwierdzi¢, ze pozwolity one pozytywnie zweryfikowac praktycznag przydat-
no$¢ proponowanych metod.

Dyskusja praktycznych aspektow realizacji procesu odkrywania wiedzy prze-
prowadzona w rozdziale 8.3 wskazuje, ze sukces rozwiazania danego problemu
zalezy nie tylko od wyboru specyficznego algorytmu indukcji regut, ale takze od
wlasciwej realizacji innych etapow calego procesu, poczawszy od poprawnego
sformutowania problemu, wyboru reprezentacji przyktadéow i hipotez, pozyskania
niezbednych danych az do oceny i uzycia odkrytej wiedzy. We wszystkich tych
etapach waznym czynnikiem jest wspotpraca z ekspertami.

Podsumowujac prezentacj¢ najwazniejszych wynikow rozprawy, nalezy dodac,
ze wiele proponowanych metod zostato juz zaimplementowanych w réznego ro-
dzaju oprogramowaniu, np. RoughDAS, RoughClass, ROSE, DataExplore czy 4-
-eMka. Narzedzia te byty i sa wykorzystywane przez innych badaczy takze do
rozwiazywania r6znych problemow praktycznych.

Praca ta nie wyczerpuje oczywiscie calosci problematyki. Kierunki dalszych
badan lub nowe kierunki badawcze zostaty juz wstgpnie zasygnalizowane w tresci
podrozdzialéw konczacych poszczegodlne rozdziaty rozprawy. Mozna jednak zaak-
centowac potrzebg badan dotyczacych migdzy innymi takich problemow jak:

1. Wielokryterialna ocena pojedynczych regul decyzyjnych. Czg§¢ algorytmow
generuje zbyt duza liczbe regut decyzyjnych, co utrudnia ich interpretacje
przez cztowieka. Dotychczasowe propozycje selekcji regut wykorzystuja poje-
dyncze ilosciowe miary oceny lub formuly empiryczne taczace najwyzej dwie
miary, ktore jednak nie maja silnych podstaw teoretycznych. Wydaje si¢ inte-
resujace wybranie spdjnej rodziny kryteriow opartych na miarach opisowych
i zaproponowanie metodyki wywodzacej si¢ z wielokryterialnego wspomaga-
nia decyzji w celu wyboru podzbioru regut lub stworzenia ich rankingu.

2. Indukcja regul z wielkich baz danych. Perspektywa eksploracji zbiorow da-
nych o duzych rozmiarach przechowywanych w bazach danych stawia nowe
wymagania wobec algorytmoéw indukcji, z ktérych wigkszos¢ zaktada prze-
chowywanie informacji o przyktadach uczacych w pamigci operacyjnej. Intere-
sujace jest wigc modyfikowanie tych algorytmow lub tworzenie nowych algo-
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rytmow, ktore beda uczyly sig z przyktadow przechowywanych na dysku. Inng
mozliwoscia jest stosowanie roznych technik losowania podzbioru przyktadow
z petnej bazy danych. W ostatnich latach wielu badaczy podjeto badania w tym
zakresie.

3. Uczenie sig przyrostowe regut. W czgsci zastosowan nie dysponuje si¢ w chwi-
li indukcji pelnym zbiorem danych. Przyktady uczace sa dostgpne stopniowo.
Stawia si¢ wigc pytanie, czy i jak modyfikowaé wygenerowane poprzednio re-
guly w zaleznosci od informacji o nowo dostepnych przyktadach, lub w jakich
warunkach konieczne jest poszukiwanie regut ze zbioru danych rozszerzonego
o nowe przyklady. Ten problem badawczy dotyczy takze analizy niekomplet-
nych tablic decyzyjnych, gdzie np. po pewnym czasie od wygenerowania regut
uzyskuje si¢ informacje o prawdziwych wartosciach niektoérych brakujacych
wartosci atrybutow.

4. Dalsze badania nad regutami dla wielokryterialnych probleméw decyzyjnych.
Moga one dotyczy¢ stworzenia algorytmoéw indukcji uogoélnionych regut z tzw.
tablic poréwnan wariantow decyzyjnych parami dla wielokryterialnych pro-
blemow wyboru lub rankingu. Innym problemem jest poszukiwanie regut aso-
cjacyjnych w bazach danych w kontekscie analizy wielokryterialnej. Badania
w tym zakresie juz rozpoczeto.

5. Dalsze badania nad zlozonymi systemami klasyfikujacymi sa takze jednym
z ciekawszych wyzwan. Analiza literatury wskazuje, ze jest to obecnie bardzo
silnie rozwijany kierunek badan.

Zdaniem autora aktualny stan wiedzy i doswiadczenie dotyczace odkrywania
wiedzy w roznych reprezentacjach (nie tylko regul) uzasadniaja takze potrzebe
opracowania w przysztosci podrecznika poswieconego dziedzinie odkrywania wie-
dzy.
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Algorithms of rule induction for knowledge discovery
Summary

Rule induction methods for knowledge discovery are considered in this disserta-
tion. Two perspectives of inducing decision rules are distinguished: prediction and
description. Data are represented in, so called, decision tables where rows corre-
spond to objects and columns correspond to attributes; each element of this table
characterizes an object by an appropriate attribute. Attributes are divided into con-
dition and decision ones. The condition attributes characterize objects independ-
ently of partitions induced by the decision attributes. In the problems of object
classification, values of the decision attribute correspond to the decision classes
and objects to examples of classification (learning examples). Decision rules are
induced from learning examples and determine whether an object satisfying condi-
tions (defined on some condition attributes) belongs to an appropriate decision
class. If input data contain inconsistencies, rough set theory can be used to handle
them. The dissertation discusses the current state of the research on rule induction
and presents new algorithms. First, the method of rule induction specific for de-
scription perspective is proposed — an algorithm EXPLORE. Then, another algo-
rithm MODLEM is introduced to handle directly numerical data. Two new gener-
alizations of the rough sets theory for a case of incomplete decision tables, i.e. con-
taining unknown attribute values, are proposed. The first generalization introduces
the use of non-symmetric similarity relations in order to handle absent attribute
values. The second generalization is based on the use of a valued tolerance relation
and deals with missing attribute values. Further on, problems of discovering gener-
alized decision rules form examples of multiple criteria sorting problems are con-
sidered. The rough sets approach based on the dominance relation — specific for
multiple criteria decision problems — is here extended to a variable consistency ap-
proach. Two algorithms for inducing decision rules in both these approaches are
introduced: DOMLEM and DOMApriori. The last methodological aspect deals
with using rule induction inside multiple or hybrid classification systems. Within
this context two proposals are presented: multiple classifier n* and hybrid system
integrating rule and case based learning. Finally, practical applications of proposed
methods are discussed.



