Konstruktywna indukcja i rozmywanie dla poprawy jako$ci
regutl z liniowymi konkluzjami

Marek Sikora!

Streszczenie: W artykule przestawiono metody poprawy jakosci
zbioru regul z liniowymi konkluzjami otrzymanymi za pomoca algo-
rytmy M5. Algorytm M5 pozwala na uzyskiwanie w bardzo krotkim
czasie, regutowego modelu predykcyjnego. W pracy przedstawiono ar-
chitekture rozmytej sieci neuronowej, ktéra zwicksza czytelnosé wyzna-
czonego przez M5 modelu danych oraz wykorzystano konstruktywna
indukcje w celu poprawy zdolnosci predykcyjnych tego algorytmu.

Stowa kluczowe: predykcja, regutly, zdolnosci opisowe, rozmyta
sie¢ neuronowa, konstruktywna indukcja.

1. Wstep

Metody stosowane do analizy szeregdéw czasowych to m.in. podejécie klasyczne wy-
korzystujace aparat statystyki matematycznej (Box, Jenkins, 1994), metody wy-
korzystujace logike rozmyta (Wang, 1994; Yager, Filev 1994) oraz sieci neuronowe
(Shavlik, Optiz 1997; Tadeusiewicz 1993).

Bardzo efektywne z punktu widzenia osiaganych wynikow sa algorytmy hybry-
dowe, tworzace modele rozmyto-neuronowe (Czogala, Leski, 2002; Oh, Pedrycz,
2004; Rutkowski, Cpaltka 2003). Algorytmy te zazwyczaj buduja sie¢ w oparciu o
wynik grupowania danych. Liczba grup oraz liczba zbioréw rozmytych dzielacych
dziedzine kazdej cechy ustalane sa arbitralnie lub adaptacyjnie. Zazwycza] roz-
myta sie¢ neuronowa zbudowana jest z regut, w przestankach ktorych znajduja sie
singeltony lub koniunkcje wszystkich zmiennych niezaleznych. W konkluzji regut
znajduje sie zmienna zalezna okreslona za pomoca zbioru rozmytego lub kombina-
cji liniowej zmiennych niezaleznych. Wada rozbudowanych architektur rozmytych
sieci neuronowych jest to, ze uzytkownikowi trudno w prosty i przejrzysty sposéb
zintepretowaé uzyskany model danych.

Na tym polu stosunkowo mata popularnoscia cieszy sie metoda zaproponowana
przez Quinlana (1993), polegajaca na wyznaczeniu zbioru regul, w konkluzjach
ktorych znajduja sie modele liniowe opisujace lokalne zaleznosci pomiedzy danymi
(konkretyzacja metody jest algorytm M5). Algorytm M5 wraz z dotaczona do niego
procedura wygtadzania (ang. smoothing) uzyskuje bardzo dobre wyniki w zakresie
doktadnosci predykcji i czasu dziatania. Zastosowanie wygltadzania dramatycznie
pogarsza jednak zdolnosci opisowe uzyskanych regul, gdyz proces ustalana wartosci
zmiennej zaleznej nie przebiega zgodnie z zaleznosciami wyrazanymi przez reguty,
ktore widzi uzytkownik.
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W dalszej czesci artykutu przedstawiono zarys algorytmu M5 oraz dwie propo-
zycje umozliwiajace polepszenie zaréwno zdolnosci opisowych (ktére maja szcze-
golne znaczenie w eksploracji danych), jak i predykcyjnych regut wyznaczanych
przez M5. W celu polepszenia zdolnosci opisowych proponujemy zamiane wyzna-
czonych przez M5 regul w sie¢ rozmyto-neuronowa, w ktérej zbyteczna jest proce-
dura wygladzania. Aby poprawié¢ zdolnosci predykcyjne proponujemy zastosowanie
schematu konstruktywnej indukeji sterowanej hipotezami (Wnek, Michalski, 1994).
W pracy przedstawiono takze wyniki przeprowadzonych eksperymentow.

2. Reguly o liniowych konkluzjach

Idea algorytmu M5 zostala zaczerpnieta z tzw. drzew regresji i klasyfikacji CART
(Breiman i in., 1994) oraz z algorytmu C4.5 dokonujacego indukeji drzew decyzyj-
nych (Quinlan, 1994). Algorytm M5 analizuje zbior treningowy Tr = (U, AU {y})
i pozwala na tworzenie regul w postaci (1)

IF a;; € ‘/ai1 and...and aij € Vaij THEN y = bj1w;1 + - - - + bjjws; + w;, (1)

gdZie {ail,-~-,aij} g A; VCL“ g Daila"'7vai]‘ g Da,yj; {bi17"'7bil} g A)
’LUZ‘,'LUil,...,bil € R.

Wyrazenie a € V, nazywane jest deskryptorem warunkowym. Zmienne znaj-
dujace sie w przestance reguly (1) moga by¢ rézne od tych znajdujacych sie w
konkluzji. W konkluzji reguly wystepowaé¢ moga jedynie zmienne typ numerycz-
nego. Elementy zbioru A nazywamy zmiennymi niezaleznymi, ktore potraktowac
mozna jako funkcje a: U — Dg, gdzie D, jest dziedzing zmiennej a. Zmienna y
nazywamy zmienng zalezna, a elementy zbioru U przyktadami.

Przyjmijmy, ze prawa strona wyrazenia (1) moze zosta¢ zapisana jako y = f(x),
gdzie x = (x1, xa, .., T} ), Oraz x; jest pewna wartoscia zmiennej a; € A.

Algorytm M5 wykorzystuje rekurencyjna procedure budowy tzw. drzewa mo-
deli. Na kazdym etapie tworzenia drzewa wywolywana jest procedura sprawdzajaca
ktora zmienna a € A oraz jaka wartos$é graniczna ¢ dokona najlepszego podziatu
zbioru przykladéw zwiazanego z danym weztem.

W kazdym wezle drzewa wystepuje zatem podzial zbioru obiektéw zwiazanych
z tym wezlem na te, dla ktérych wartosé atrybutu a jest wieksza od ¢ oraz te, dla
ktorych jest mniejsza od g. Dowolna wartosé ¢ ma taka wlasnosé, ze dla ustalonej
zmie-nnej a, istnieja takie wartosci v1,ve € D, ze vy < vg oraz ¢ = (vo — v1)/2.
W przypadku atrybutéw symbolicznych stosowana jest procedura wyczerpujaca
polegajaca na badaniu wszystkich mozliwych podzbioréw zbioru wartosci atrybutu
symbolicznego.

Oznaczmy przez P zbior przykltadow zwigzanych z weztem drzewa. W kazdym
wezle najlepszym atrybutem i punktem granicznym jest taki punkt, dla ktorego
podzial zbioru P na podzbiory P, i Ps, minimalizuje oczekiwang wariancje zmien-
nej zaleznej (tzn. maksymalizuje warto$¢ wyrazenia (2)).

[ P<q|
1P|

Py
V(Peo) + S FEV(P)). (2)

Aerr =V(P) — (
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gdzie V(P) oznacza wariancje zmiennej zaleznej w zbiorze przyktadow P.

W kazdym wezle (nie tylko w lisciach) wyznaczana jest funkcja liniowa f
zdefiniowana na zbiorze A, ktérej zadaniem jest predykcja zmiennej zaleznej w
danym wezle drzewa.

Jesli w danym wezle najlepszy z mozliwych podziatéw nie zmniejsza juz oczeki-
wanej wariancji zmiennej zaleznej, to procedura rozbudowy drzewa zatrzymuje sie
(wezel staje sie lisciem).

Po utworzeniu drzewa, uruchamiana jest procedura obciecia. Jesli btad bez-
wzgledny utworzonego w danym wezle modelu liniowego jest mniejszy niz blad w
weztach lub lisciach znajdujacych si¢ ponizej, to drzewo jest przycinane i rozpatry-
wany wezel staje sie lisciem.

Po utworzeniu drzewa struktura ta zamieniana jest na zbiér regut. Reguty
uzyskujemy idac od korzenia drzewa do kazdego liscia (regul bedzie tyle ile jest
lisci). W ten sposob powstaje czesé przestankowa regulty. Konkluzja reguly staje
sie funkcja f znajdujaca sie w lidciu. Uzytkownik nie widzi zatem modeli liniowych
tworzonych w kolejnych wezlach nie bedacych lis§émi.

Przedstawiony algorytm jest niezwykle szybki, a uzyskane reguty w sposéb pro-
sty opisuja lokalne zalezno$ci pomiedzy zmiennymi niezaleznymi i zmienna zalezna.
Zdolnosé predykeji tak uzyskanego zbioru regul nie jest jednak najlepsza (Quin-
lan, 1994; Sikora, Kozielski, 2006). Aby znaczaco poprawi¢ zdolnosci predykeyjne
uzyskanych regutl algorytm M5 stosuje procedure wygtadzania.

Procedura wygltadzania polega na dostrojeniu wartosci zmiennej zaleznej
przewidywanej przez regule za pomoca tzw. regul czeSciowych (program reali-
zujacy algorytm Mb pamieta kolejnos¢ dodawania deskryptoréw warunkowych do
reguty) Procedura wygtadzania przebiega w nastepujacy sposob:

e warto$¢ zmiennej zaleznej okre$lana jest dla wszystkich regul czesciowych

(poczawszy od reguly wyjsciowej r, poprzez reguty r_1,7_o, ..., az do reguly
Troot, KtOra jest regula bez jakichkolwiek deskryptorow warunkowych),
e warto$¢ przekazywana do regulty r_; jest wartoscia okreslong przez regute r,
e zalozmy, ze dane sa dwie reguly czesciowe r_; i r—_;_1, wartosé przekazywana
z reguly r_; do regulty r_;_; okres$lana jest w sposob nastepujacy:
77,_1'PV(’I"_Z') + kM(T_i_l)
n_; +k

PV(r_i—1) = (3)

gdzie: n_; = |match(r_;)|, match(r_;) jest liczba obiektow ze zbioru U,
ktore spelniaja czes¢ warunkows reguly r_;; k jest pewna ustalona stala;
M(r—;—1) jest wartoScia przewidywana przez regule cze$ciowa
r_i—1; PV (r_;), PV(r_;_1) sa wartosciami przekazywanymi do regul czescio-
wych r_;,r_;_1.

e ostatecznie, wartoscia zmiennej zaleznej przewidywana przez regule r jest
wartos¢ zwracana przez regute cze$ciows oot -

Widaé¢ zatem, ze w czasie stosowania procedury wygtadzania ustalanie warto-
$ci zmiennej zaleznej nastepuje wedtug innych kryteriéw niz wynika to z zalezno-
$ci zawartych w wyznaczonych regutach, gdyz uzytkownik nie zna konkluzji regut
"—1,7—-25 -+ Troot-
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Przyktad 1
Zalézmy, ze dana jest funkcja syntetyczna y = 32° —z
[-1,1]. Algorytm M5 wygenerowal trzy reguly:

rl: if x < —0.7073 then y = 7.39948 4 10.31x

r2: if x € (—0.7073,0.5121) then y = —0.0545261 — 0.57x

r3: if x > 0.5121 then y = —4.71678 4+ 5.7x
Dla obiektu testowego x = 0.561 zapalita sie reguta 3, ktoéra powinna zwrocicé
wartos¢ y = —1.519, tymczasem M5 z wygladzaniem zwrocit wartosé y = —0.474,
a wiec znaczaco blizej rzeczywistej wartosci y, ktora obliczona ze wzoru funkcji
powinna wynosi¢ —0.493. Zauwazmy, ze dla reguly 3, regulta r3_1 = r3,,0t. Kon-
kluzja r3,,0¢ obliczona przez M5 jest stala y = —0.219822. Regule 3 rozpoznawaly
trzy obiekty. W procedurze wygladzania wykorzystano stata k = 7, zatem osta-
teczna warto$é zmiennej y obliczona zostalta jako ((3-(—1.519+7)-(—0.219822))/(3+
7)) = —0.474, co jak widaé¢ znaczaco odbiega od tego co proponuje regula r3 bez
procedury wygtadzania.

4z, okreslona na przedziale

Modyfikacje algorytmu M5 objemowaly do chwili obecnej interaktywne two-
rzenie drzewa (Solomatine i in., 2004) oraz mozliwo$¢ stosowania algorytmu dla
danych niekompletnych. Na algorytmach M5 oraz MODLEM (Stefanowski 2001)
bazuje réwniez algorytm tworzacy reguty, w konkluzjach ktérych znajduje sie pe-
wien przedzial zmiennej zaleznej (Sikora, Kozielski 2006).

3. Konstruktywna indukcja - wieksza dokladno$é kosztem
czytelnosci regut

Konstruktywna indukcja (CK) polega na wprowadzeniu do zbioru zmiennych nieza-
leznych nowej zmiennej, ktorej wartosci zaleza funkcyjnie (CK sterowana danymi)
lub logicznie (CK sterowana hipotezami (Wnek, Michalski, 1994)) od pierwotnego
zbioru zmiennych.

Obecnie do zapisania przykltadéw treningowych wykorzystamy zapis wektorowy,
na przyktad x; ma postaé¢ [r1,xo,...,xx], gdzie Vi € 1,2, ...k, z; € D,,. Kazda
regute postaci (1) mozemy przedstawi¢ jako ¢ — y = f(x), gdzie f: A — R.
Powiemy, ze przyklad x; rozpoznaje regulte ¢ — y = f(x), wtedy i tylko wtedy,
gdy dla kazdego deskryptora a € V,, wystepujacego w przestance reguly a(x;) € V.

Z algorytmu konstrukeji drzewa wynika, ze zawsze jedna i tylko jedna regula ma
wplyw na ustalenie wartosci przewidywanej przez model. Proponowany schemat
wykorzystania konstruktywnej indukcji w algorytmie M5 jest nastepujacy:

1. wyznacz zbioér regul na podstawie zbioru treningowego,

2. poczawszy od drugiego przykltadu trenujacego, wyznacz réoznice Ay; = y; 1 —
f(xi_1) rzeczywiste] wartosci zmiennej zaleznej i odpowiedzi modelu; w
przedstawionej réznicy wyrazenie f(x;—1) jest modelem znajdujacym sie w
konkluzji reguty, ktora zostata rozpoznana przez i-ty przyktad,

3. usun pierwszy przyklad ze zbioru treningowego oraz dodaj zmienna Ay do
zbioru cech niezaleznych,

4. wyznacz zbiér regul dla nowego zbioru przykladéw treningowych.
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7 powyzszego schematu wynika, ze nowa zmienna mierzy blad popelniany przez
reguly otrzymane w pierwszym kroku. Wprowadzajac zmienng Ay do zbioru zmien-
nych niezaleznych mamy nadzieje na lepsze dostrojenie modelu do danych treningo-
wych. Aby uniknaé efektu nadmiernego dopasowania (przeuczenia), przedstawiony
schemat stosujemy tylko raz.

Algorytm M5 operuje jedynie na wektorze zmiennych zawartych w zbiorze A.
Uwzglednienie opdznieri zmiennych wystepujacych w tym zbiorze mozliwe jest je-
dynie poprzez wprowadzenie do niego nowych zmiennych, op6znionych w stosunku
do zmiennych juz istniejacych. Przedstawiony schemat konstruktywnej indukcji
tworzy wlasnie taka mozliwosé.

Celem CK jest poprawa zdolnosci predykcyjnych, dzieje sie to jednak kosztem
prostoty uzyskanych regut. Po zastosowaniu CK mozemy uzyskaé¢ cztery postaci
regul:

1. ¢ — y = f(x), brak nowej zmiennej w regule,
2. ¢ AN Ay — y = f(x), nowa zmienna wystepuje w przestance reguly,

3. ¢ =y = f(x), gdzie X' = [r1,22,...,2 Ay], nowa zmienna wystepuje w
konkluzji reguty,

4. o NAy — y = f(x'), nowa zmienna wystepuje zar6wno w przestance, jak i w
konkluzji reguty.

W przypadku pierwszym, uzyskana regula moze byé tak samo prosta jak re-
guly wyznaczane bez konstruktywnej indukcji, gdyz zmienna Ay nigdzie w regule
tej nie wystepuje. We wszystkich pozostalych przypadkach reguty staja sie trud-
niejsze do interpretacji. Jesli reguta ma postaé taka jak w punktcie 2, to zmienna
Ay wystepujaca w przestance reguly jest zmienng typu numerycznego, deskryptor
Ay € Va, mozemy zapisa¢ jako Ay € (gay1,qay2). Rozwazajac kolejno wszyst-
kie przykltady rozpoznajace te regule mozemy, stosujac odpowiednie podstawienia,
uzyskac jawna (bez zmiennej Ay) postaé przestanek w tej regule. Dla przyktadu x;
rozpoznajacego rozwazang regule, za wyrazenie Ay; € (gayi, gay2) mozemy pod-
stawi¢ (y;—1 — f(xi—1)) € (¢ay1,gay2). W podstawieniu tym, wyrazenie f(x;_1)
jest funkcja wystepujaca w konkluzji jakiejs reguty uzyskanej przed zastosowaniem
konstruktywnej indukcji. Regula ta rozpoznawana jest przez przykiad x;_;.

Jesli reguta ma taka postaé jak w punkcie 3, to w jej konkluzji wystepuje wy-
razenie wAy. Rozwazajac kolejno wszystkie przyklady rozpoznajace ta regute mo-
zemy, stosujac odpowiednie podstawienia, uzyskac jawna (bez zmiennej Ay) postac
konkluzji tej reguty. Dla przykladu x; rozpoznajacego rozwazana regute za wyra-
zenie wAy mozemy podstawi¢ w(y;—1 — f(x;—1)), gdzie f(x;—1) spelmia warunki
identycz-ne jak w opisie przypadku 2.

Powyzsze rozumowanie pokazuje, ze reguly uzyskane poprzez zastosowanie CK
staja sie mniej czytelne. Dodatkowo mozna zauwazy¢, ze jesli zalozymy, iz przyktad
X; rozpoznaje reguly opisane w punktach 2, 3, 4, to przyktad z;_1; moze rozpozna-
waé dowolna z regul wyznaczonych przez zastosowaniem konstruktywnej indukcji.
Zapiszmy to bardziej formalnie, przez supp(r) oznaczmy zbiér przyktadow rozpo-
znajacych regule r. Jesli reguta r ma jedna z postaci opisanych w punktach 2, 3,
4, to dla kazdego przyktadu x; € supp(r) istnieje przyktad x;_i, ktory rozpoznaje
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pewna regule ¢ — y = f(x), wyznaczona w pierwotnej przestrzeni cech. Funkcja
f(x) z konkluzji reguty ¢ — y = f(x) przechodzi do deskryptora (przypadek 2, 4)
lub staje sie czescia konkluzji (przypadek 3, 4) reguly r. Mozna zauwazy¢, ze zbior
supp(r) determinuje rowniez zbior supp_1(r), do ktorego naleza wszystkie wspo-
mniane przyklady x;_;. Wazne jest to, ze obiekty nalezace do zbioru supp_1(r)
moga rozpoznawa¢ wiecej niz jedna z regut wyznaczonych w wejsciowej przestrzeni
cech. Powoduje to dalsze komplikacje w interpretacji uzyskanego modelu danych,
gdyz deskryptor Ay € Va, i wyrazenie wAy moga mie¢ w jednej regule wiele
postaci.

Whniosek z przeprowadzonego rozumowania jest taki, ze jesli w zbiorze regul
wyznaczonych w pierwotnej przestrzeni cech wystepuja reguly, dla ktérych réznica
y— f(x) jest mala, to reguly te nalezy uznac za dobre. Konsekwencja przyjecia ta-
kiego rozwiazania bedzie usuniecie ze zbioru treningowego przekazywanego do CK
wszystkich przyktadéw rozpoznajacych reguty dobre w wej$ciowej przestrzeni cech.

Przyklad 2

Zadaniem jest predykcja zmiennej y na podstawie opdznieni rejestrowanych wartosci
Yy—1, u—3 (Box i in., 1994). W rozwazanym przypadku algorytm M5 wygenerowal
jedng regule dla catego zbioru treningowego, y = 0.76y_; — 0.87Tu_3 + 12.8. Po
zastsowaniu CK uzyskano réwniez jedna regute y = 0.73y_; — 0.95u_3 + 14.41 +
0.8Ay. Stosujac odpowiednie podstawienia uzyskano y = 0.73y_; — 0.95u_3 +
14.41 + 0.8(y—1 — (0.76y_2 — 0.8Tu_g + 12.8)) i, po uproszczeniu, y = 1.53y_; —
0.608y_o — 0.95u_3 + 0.696u_¢g + 4.17. Jak widaé¢ zastosowanie CK wprowadzito
do modelu oproéznienia y_s oraz u_g.

4. Sieé¢ rozmyto-neuronowa na podstawie regut z liniowymi
konkluzjami

Zbiory supp(r) zwiazane z regutami utworzonymi przez M5 potraktowaé¢ mozna
jako grupy, przy czym podobieristwo obiektéw nalezacych do danej grupy polega na
tym, ze przy spelnieniu warunkéw wystepujacych w przestance reguty, minimalizuja
one wartos¢ wyrazenia (2).

Grupowanie danych (Jain i in.,1988) stanowi podstawe do identyfikacji archi-
tektur wielu sieci rozmyto-neuronowych (Czogala, Leski, 2000; Oh, Pedrycz, 2004).
We wszystkich przypadkach zdolnosci uogélniania utworzone;j sieci zaleza od liczby
zdefiniowanych grup oraz sposobu podziatu dziedzin zmiennych na zbiory rozmyte.
Do ustalenia liczby grup wykorzystywane sa zazwyczaj wspotczynniki jakosci gru-
powania (Jain i in., 1988, Czogala, Leski 2000), ale ostatecznie liczba grup definiu-
jaca architekture sieci rozmyto-neuronowej ustalana jest zazwyczaj droga ekspery-
mentalna.

Wykorzystujac doswiadczenia w konstrukeji rozmytych sieci neuronowych, moz-
na zbiory supp(r), generowane przez reguly wyznaczone za pomoca algorytmu
M5, potraktowaé jako grupy obiektéw podobnych, a deskryptory wystepujace we
wszystkich regutach przeksztalcié w zbiory rozmyte.

Przedstawione w dalszej czesci niniejszego rozdzialu propozycje maja na celu:
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zaproponowanie schematu rozmytej sieci neuronowej FNM5, ktorej architektura,
funkcje przynaleznosci przestanek regul oraz parametry ich konkluzji zdetermino-
wane sa przez algorytm Mb5; uzyskanie, bez uczenia, takiego samego jak M5 btedu
predykcji sieci FNM5; uzyskanie bledu predykceji na zbiorze testowym zblizonego
do btedu M5 z wtaczona opcja wygtadzania.

Rysunek pierwszy zawiera schemat sieci FNM5 spelniajacej pierwsze dwa z
przedstawionych warunkéw. Spelnianie trzeciego warunku sprawdzone moze by¢
jedynie eksperymentalnie ze wzgledu na indukcyjny charakter problemu uczenia sie
sieci. Na schemacie przedstawiono przeptyw danych przez kazda z regut tworzacych
sie¢ (na przykladzie i-tej reguly) oraz ostateczna odpowiedz sieci uwzglednia-jaca
wyniki wypracowane przez kazda z regul.

X=[X1,%2,..,%k]

¥ reguta i R
regufa 1 reguta r
: przestanki konkluzja :

N(u(x)y1) N(u(x)ys)

Rysunek 1. Schemat sieci FNMS5.

W utworzonej sieci, ostre postaci deskryptoréw zostaly zastapione zbiorami
rozmytymi. Jesli deskryptor jest postaci a € (g1, ¢2), to przynaleznosé do przedzia-
tu zastepujemy gaussowska funkcja przynaleznosci a(z) = e*(w;mf, przy czym
m = ¢ + (g2 — q1)/2 oraz o jest dobierana tak, aby wartosci funkcji przyna-
leznosci w punktach g2 i g1 byly bliskie zera (zazwyczaj (g2 — q1)/5) (rys. 2)).
Jesli deskryptor jest postaci a > ¢ (lub a < q), to przynalezno$é¢ do przedziatu
(g, £00), zastepowana jest sigmoidalna funkcja przynaleznosci a(x) = m,
przy czym « = =*1, a § jest parametrem definiowanym przez uzytkownika decy-
dujacym o predkosci narastania (zmniejszania sie) wartosci funkeji przynaleznosci.
Dla ustalonych «, 3, parametr ¢ dobierany jest tak, aby funkcja przynaleznosci
przyjmowala wartosé bliska zero (o« = 1) lub bliska jeden (o = —1) w punkcie
q. W opisanych eksperymentach stowo bliskie rozumiane jest jako dokladnosé co
najmniej do jednego procenta w stosunku do danych oryginalnych. Ostatecznie,
deskryptor a € (g1, g2) zastepowany jest deskryptorem rozmytym (a is A), gdzie
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0 0+
0 5 10 0 2 4 6 6 10

Rysunek 2. Zamiana deskryptoréw ostrych na zbiory rozmyte.

A jest zbiorem rozmytym o funkcji przynaleznosci zdefiniowanej w taki sposob, jak
przedstawiono wczesniej.

Wektor danych wejsciowych x przekazywany jest do kazdej z regul, nastep-
nie ustalane sa poziomy zaptonu kazdego deskryptora wystepujacego w i-tej re-
gule u; (x) i poziom zaplonu calej reguly p;(x), utozsamiany z operacja T-normy.
Mozna zauwazy¢, ze w konkluzjach regut sieci FNMb5 wystepuja wszystkie zmienne
niezalezne. W przypadku zmiennych rzeczywiscie wystepujacych w konkluzji i-
tej reguly, wspolczynniki w; przyjmuja takie wartosci, jak wystepuja w regutach
wyznaczonych przez M5, w pozostatych przypadkach wartodci w; sa réwne zero.
7 konkluzji reguly uzyskujemy odpowiedz y;, wartos¢ ta mnozona jest przez sto-
pien aktywacji reguly, uzyskujemy zatem warto$¢ p;(x)y;. Nastepnie dokonujemy
norma-lizacji odpowiedzi i-tej reguty N(u;(x)y;) = % Ostateczna odpo-
wiedzig sieci jest suma znormalizowanych odpowiedzi llEaZdej z regul o dodatnim
stopniu aktywacji.

Po zamianie kazdej z regul z postaci ostrej na rozmyta uzyskujemy reguty
zgodne z modelem Takagi-Sugeno-Kanga (Yager, Filev, 1994), ktorych przestanki
zbudowane moga by¢ wokol roznych zmiennych niezaleznych, jest to cecha odroz-
niajaca przedstawiona architekture od dotychczas istniejacych sieci. Cechg cha-
rakterystyczna przedstawionej architektury sieci jest réwniez to, ze poczatkowy
podziat dziedziny danej zmiennej niezaleznej dokonuje sie w taki sposob, ze funk-
cja przynaleznosci definiujaca iloczyn zbioréw rozmytych dzielacych ta dziedzine
przyjmuje zawsze wartos¢ zero. Przedstawiona sie¢ uzyska zatem na zbiorze tre-
ningowym identyczne odpowiedzi jak reguly otrzymane algorytmem Mb5. Wynika
to z faktu, ze dla kazdego przykltadu treningowego zapala sie zawsze jedna regula.
W sieci FNM5 wynik pochodzacy z konkluzji reguly przemnozony zostaje przez
poziom aktywacji reguly, ktory nie musi by¢ rowny jeden, ale z uwagi na fakt nor-
malizacji otrzymamy (u;(X)y;)/pi(x), czyli y;, a wiec odpowiedz identyczna jak
regulty przed rozmyciem.

W przedstawionej architekturze sieci, dostrojeniu podlegaja parametry funkcji
przynaleznosci zbioréw rozmytych znajdujacych sie w przestankach (m,o,c) jak
rowniez wspolezynniki znajdujace sie w konkluzjach regut (w; ). Do dostrojenia
parametréow sieci po prezentacji kazdego przykladu treningowego stosowany jest
algorytm wstecznej propagacji btedu, w ktéorym jako funkcje celu wykorzystano
tzw. blad euklidesowy E = (y — 7)?/2, gdzie y jest rzeczywista wartoscig zmien-
nej zaleznej, a § odpowiedzia sieci. Dowolny z parametréw p zmienia sie wedlug
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nastepujacej zasady new(p) = old(p) + Ap, gdzie Ap = n(—%—f). Nowa wartosé

parametru p modyfikowana jest dodatkowo o wartosé tzw. wspotczynnika momen-
tum m(p) wzmacniajacego efekt uczenia m(p) = e(new(p)—old(p)), gdzie € ~ 0.95.
We wzorze na Ap wystepuje tzw. wspotczynnik uczenia, ktérego warto$é mocno
determinuje zbiezno$¢ i szybko$é uczenia. W sieci FNM5 wartosé wspoétezynnika
uczenia zmniejsza sie zgodnie ze wzorem n = 19 ~%%/e, gdzie ng jest poczatkowa
wartoscig wspotczynnika uczenia, a e jest numerem epoki. Przyktady biorace udziat
W procesie uczenia sieci pochodza z tzw. zbioru strojacego, ktory jest roztaczny ze
zbiorem testowym.

5. Eksperymenty z danymi

Do eksperymentow wykorzystano trzy zbiory danych syntetycznych i dwa zbiory
pochodzace z systemdéw monitorowania stosowanych w przemysle wydobywczym:

4

e synthl - to zbiér generowany przez funkcje postaci y = 32° — z* — z, anali-

zowano dane z przedziatu [—1, 1],

e synth2 - to zbiér generowany przez funkcje postaci y = (1 + 21%° + 2271 +
x3715)2 analizowano dane z przedziatu (0, 20],

e gas furnace - to zbiér benchmarkowy opisany przez Boxa (1994), zmienna
zalezna y oznaczajaca stezenie dwutlenku wegla na wyjsciu z pieca gazowego
zalezy od wartosci y_1 oraz u_3 (u - tempo doplywu metanu do pieca),

e Ec - to zbiér danych opisujacy proces urabiania skat stozkowymi nozami ob-
rotowymi, zmienna zalezna to jednostkowa energia skrawania Ec, zmiennymi
niezaleznymi sa: parametry technologiczne pracy ostrza oraz parametry geo-
metryczne ostrza,

e CO2 - to zbior opisujacy stezenie dwutlenku wegla w stacji odwadniania ko-
pali; zmiennymi niezaleznymi sa m.in.: stezenie dwutlenku wegla w stacji, ci-
$nienie atmosferyczne, wilgotnosé otoczenia, temperatura; wartoscia przewi-
dywang jest CO2pred oznaczajaca stezenie dwutlenku wegla z 6-minutowym
wyprzedzeniem.

Tablica 1. Wyniki eksperymentéw

Zbior danych M5 NFM5 | ANNBFIS | CKMb5
synth1l 0.11 0.16 | 0.09 0.14 — 0.6 0.14
synth2 1.13 439 | 1.07 437 | 4.42 439 | 0.51 445

gas furnance | 0.38 0.40 | 0.38 0.40 | 0.33 0.41 | 0.26 0.29

Ec 3.89 3.78 | 3.89 3.79 | 3.933.80 | 0.78 4.45
CO2 0.28 0.26 | 0.28 0.26 | 0.40 0.34 | 0.12 0.16

W tabeli pierwszej zaprezentowano wyniki przeprowadzonych eksperymentow,
podano wyniki uzyskane na zbiorze treningowym oraz na zbiorze testowym. Efek-
tywnosé utworzonych modeli porownywano obliczajac blad RMS (pierwiastek z
bledu $redniokwadratowego). Znaczenie kolumn jest nastepujace: M5 - wyniki
uzyskane algorytmem Mb5+wygladzanie, NFMb5 - wyniki sieci FNM5, ANNBFIS
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- wyniki sieci zaproponowanej przez Czogale i Leskiego (2000), CKM5 - wyniki
uzyskane po zastosowaniu CK.

We wszystkich eksperymentach jako operator ustalajacy stopienn aktywacji re-
guly rozmytej wykorzystano T-norme Zadeha (minimum). Sie¢ poddawano uczeniu
przez maksymalnie 70 epok (dla zbioru synthl 200 epok). Zbiory danych synthl
i synth2 skladaly sie z 40 obiektow, zbior gas furnace zawiera 293 obiekty, Ec
zawiera 582 obiekty, CO2 zawiera 5370 obiektéw. Podobnie jak w pracach Czogaly
i Leskiego (2000) oraz Oha i Pedrycza (2004) zbiory treningowe zawieraly od 40
do 70 procent losowo wybranych obiektéw. Liczba regut utworzona przez algorytm
M5, wynosita: synthl - 3 reguly, synth2 - 3 reguty, gas furnace - 1 regula, Ec - 5
regut, CO2 - 10 regul.

W przypadku sieci ANNBFIS testowano rozne rozwiazania (od 2 do 5 grup, do
200 epok uczenia), w tablicy zamieszczono najlepsze z uzyskanych wynikow.

Czas dzialania poszczeg6lnych algorytméw to kolejny argument przemawiajacy
za zastosowaniem algorytmu M5 i sieci FNM5. We wszystkich (rowniez w przy-
padku CO2) zbiorach danych czas uczenia regul trwal ponizej jednej sekundy, czas
uczenia sieci FNM5 dla wszystkich zbioréw poza Ec i Co2 wynosit ponizej trzech
sekund (Ec - 9 s., CO2 - 26 s.). Przyktadowo, czas uczenia sieci ANNBFIS (imple-
mentacja w srodowisku Matlab - 70 epok) dla zbiorow gas furnace i CO2 wynosit
odpowiednio 20 s. (3 reguly) i 35 s. (5 regul). Dla 10 regul czas uczenia wynosit
dla zbioru CO2, 3.5 minuty.

6. Analiza wynikéw i wnioski

Zaproponowany w artykule schemat wykorzystania CK pozwolil na zmniejszenie
bledu popelnianego w czasie predykcji. Dziato sie tak we wszystkich przypad-
kach poza zbiorem Ec, w ktéorym blad na zbiorze testowym zwickszyl sie. Wy-
tlumaczenie tego faktu jest stosukowo proste, mozna zauwazy¢é, ze zastosowanie
CK doprowadzito do efektu przeuczenia, uzyskany model niemal idealnie dopaso-
wal sie do danych treningowych i strojacych, tracac zdolnosci uogélniania. Duze
warto$¢ bledu popelniane na testowym zbiorze synth2 wynikaja z postaci funkcji
syntetycznej (gwaltowny spadek wartosci funkcji w przedziale (0,2)) oraz rozktadu
przyktadéw w zbiorach treningowym strojacym i testowym. Poprawa zdolnosci
predykecyjnych odbywata sie kosztem czytelno$ci modelu, gdyz w pewnych regu-
tach pojawila sie nowa zmienna (metazmienna) Ay.

Dla zbioru treningowego gas furnace sie¢ FNMb uzyskala gorsze wnyiki niz
ANNBFIS, przyczyna takiego stanu rzeczy jest fakt, ze algorytm M5 wygenerowal
tylko jedna regule (bez przestanek), zatem sie¢ FNM5 nie mogta uzyskaé¢ innych
wynikéw, gdyz jakiekolwiek dostrajanie byto niemozliwe.

Poza cehcami charakterystycznymi sieci FNM5 przedstawionymi w rozdziale
czwartym, sie¢ FNM5 posiada naszym zdaniem co najmniej trzy unikalne cechy:

e architektura i parametry sieci ustalane sa automatycznie w oparciu o zbiér
regul otrzymanych przez szybki algorytm M5,

e blad predykcji po niewielkiej liczbie epok jest podobny (a czasem mniejszy
- synthl, synth2) do tego, jaki uzyskujemy za pomoca algorytmu M5 z wila-
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czona opcja wygladzania; reguly zawarte w sieci, nawet po rozmyciu, daja
lepsza (niz Mb+wygladzanie) mozliwo$é interpretacji uzyskanych wynikow,

e laczny czas dzialania algorytmu M5 i trenowania sieci FNM5 sg krotkie w
poréwnaniu do innych metod.

Analiza danych Ec i CO2 bytla niejako gléwna motywacja wyeliminowania pro-
cedury smoothingu z algorytmu M5, gdyz koricowym uzytkownikom zalezalo nie
tylko na doktadnosci predykcji, ale takze na czytelno$ci modelu tak, aby poréwnaé
go ze swoja wiedzg ekspercka (Sikora i in. 2005).

Dalsze prace koncentruja sie na zmianie algorytmu uczenia sieci FNM5, celem
tych prac jest proba polepszenia dokladnosé predykcji. W czasie uczenia modyf-
kowane beda réwniez parametry [ i 3, a ich poczatkowe wartosci ustalone zostang
za pomocy algorytmu genetycznego w sposdb podobny do proponowanego przez
Oha i Czogale (2004). Kazda grupa z modyfikowanych parame-trow bedzie po-
siadata wlasny wspoélczynnik uczenia. Wykonana zostanie takze wieksza liczba
eksperymentéw wraz z badaniem statystycznej istotnosci réznic uzyskanych wyni-
kéw. Inny kierunek badan to adaptacja na potrzeby FNM5 algorytmoéw indukceji
rozmytych drzew decyzyjnych (Janikov 1996).
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Constructive induction and fuzzification for rules with linear
conclusions quality improvement

Methods of quality improvement of rules with linear conclusions determined by
means of the M5 algorithm proposed by Quinlan are presented in the paper. The
M5 algorithm makes possible to get a rule prediction model in very short time.
Application of smoothing procedure in the M5 algorithm considerably increases
prediction abilities at the cost of meaningful decrease possibilities of model inter-
pretation. A fuzzy-neural network architecture that allows to get results close to
the M5 algorithm ones, with smoothing option switch on, is proposed in the paper.
The second of proposed me-thods is application of constructive induction in the
aim of the M5 algorithm prediction abilities improvement.



