Automatyczne wyodrebnianie regut

Jedng z form reprezentacji wiedzy jest jej zapis w postaci zestawu regut. Ta forma ma szereg korzysci:
daje sie tatwo interpretowaé, mozina zrozumie¢ sposdb dziatania zbudowanego systemu
ekspertowego, jak réwniez przesledzié¢ sposdb podejmowania decyzji przez system. Te elementy s3
szczegoblnie istotne z punktu widzenia szeregu zastosowan. Przyktadowo w przemysle inzynier
odpowiadajgcy za realizacje procesu technologicznego nie zawierzy automatowi, ktérego dziatanie
nie rozumie, dlatego tez w takich zastosowaniach konieczna jest taka forma reprezentacji wiedzy,
ktéra umozliwia zrozumienie podjetej decyzji. ldentyczne zachowania obserwuje sie réwniez w
innych obszarach na styku cztowieka z maszyng, jak ekonomii, medycynie, gdzie obok decyzji réwnie
wazne jest przesledzenie sposobu wnioskowania przeprowadzonego przez komputer.

W wielu obszarach nauki wiedza dziedzinowa jest jasna i przejrzysta, wdéwczas mozna j3
bezposrednio zaimplementowaé do systemu ekspertowego w postaci zbioru regut lub kombinacji
regut i modeli. Jednak w pewnych zagadnieniach taka wiedza jest niedostepna. Przyktadowo takie
nauki jak psychologia, socjologia, medycyna i ekonomia w gtéwnym stopniu opierajg sie na analizie
zebranych danych doswiadczalnych, dla ktérych nie istnieje model fizyczny zachodzacych zjawisk.
Jednak nawet w dobrze ugruntowanych obszarach nauki, jak inzynieria materiatowa i metalurgia
gdzie modele fizyczne sg dobrze znane jest wiele przypadkow, gdzie wiasnie te modele fizyczne nie
dostarczajg niezbednych informacji lub dostarczajg je jedynie w postaci przyblizonej.

Dlatego dysponujgc danymi pomiarowymi mozna postarac sie zbudowac system, ktdry wydobytg
wiedze zapisuje w postaci regut. Mozna tutaj wymieni¢ dwa standardowe podejscia do
wyodrebniania regut:

o Algorytm sekwencyjnego pokrywania
e Algorytm drzew decyzji

Ponizej te dwie rodziny algorytmow zostang opisane. Na wstepie jednak trzeba wprowadzi¢ pewne
zatozenia. Indukcja regut odbywa sie na podstawie dostarczonego zbioru danych D, ktéry sktada sie z
pary {X,y} tak, ze X = [Xq,Xy,...,X,] jest zbiorem n wektoréw opisanych w przestrzeni X, a
y = [y1,¥2, ., ¥nl, jest zmienng zalezng taky, ze kazdemu wektorowi X; przypisana jest jedna
warto$¢ y;, taka ze y; € [cq,Cy, ..., €], czyli y;nalezy do jednej z k kategorii. Na przestrzerh X mogg
sktada¢ sie zardwno zmienne symboliczne, jak i ciggte. Takie zagadnienie nosi nazwe problemu
klasyfikacyjnego.

Kazde zagadnienie indukcji wiedzy, w tym réwniez indukcji regut wigze sie z problemem
zapewnienia odpowiedniej generalizacji zbudowanego systemu. Generalizacje nalezy tutaj rozumie¢,
jako zapewnienie odpowiedniej ogdlnosci uzyskanych regut. Problem ten wynika z faktu, iz zwykle
dane na podstawie, ktérych chcemy dokonaé klasyfikacji sg zaszumione, i/lub przestrzen X ma zbyt
niski wymiar, co oznacza, ze zarejestrowaliSmy niedostateczng liczbe zmiennych. Wéweczas algorytm
indukcji nie jest w stanie zbudowac¢ bezbtednego zestawu regut lub tez zbudowany system regutowy
staje sie zbyt rozbudowany, czyli posiada nadmierng liczbe regut. Duza liczba regut ogranicza
mozliwosci interpretacji uzyskanych wynikow oraz prowadzi do matego wsparcia regut. Niska wartosé
wspotczynnika wsparcia reguty oznacza, ze zostata ona wygenerowana dla matego podzbioru



przypadkdéw, a to moze poddawac¢ w watpliwosé poprawnosc reguty. Dlatego tez generujgc reguty
powinno sie szukaé kompromisu pomiedzy doktadnoscig a ztozonoscig systemu.

Innym zjawiskiem zwigzanym z generalizacjg systemu jest efekt przeuczenia. Jest on
bezposrednio zwigzany z istnieniem szumu w danych. Zjawisko przeuczenia polega na wyodrebnienie
zbyt dokfadnego zbioru regut, ktére zaczynajg odwzorowywac szum zawarty w danych. Zjawisko to
jest bardzo niebezpieczne, dlatego tez generujgc zestaw regut nalezy kontrolowaé generalizacje
systemu. Najprostszg metoda oceny generalizacji jest tak zwany test krzyzowy polegajacy na
kilkukrotnym podziale zbioru D na dwie roztaczne czesci — treningowa i testowg, a nastepnie
nauczeniu systemu na czesci treningowej oraz przetestowaniu na czesci testowe;j.

Algorytm sekwencyjnego pokrywania

Algorytm sekwencyjnego [2] pokrywania polega na generowaniu regut tak, iz w pierwszym kroku
generowana jest pierwsza z regut, ktéra pokrywa maksymalnie duzo przypadkdéw z danej kategorii ¢;,
a w kolejnym kroku poszukiwana dodawana jest nowa reguta, ktéra pokrywa niepokryte dotychczas
przypadki. Proces den odbywa sie az do momentu, gdy wszystkie przypadki sg pokryte przez reguty,
lub tez do momentu, gdy akceptowalna liczba przypadkéw (z géry zatoiona) jest niepoprawnie
klasyfikowana. Schemat algorytmu sekwencyjnego pokrywania przedstawia Rys. 1

function sekwencyjnePokrywanie(D)

D zbiér danych uczacych D = [Xy]
R=UJ;P=D
while P2

k = znajdzKompleks(D,P);

w = kategoria(k,D,P);

R=R U {k->w};

P =P — P, /P, — zbiér wektoréw pokrytych przez kompleks k
end
return R

Rys. 1 Schemat algorytmu sekwencyjnego pokrywania

Gdzie R- to zbidr regut, funkcja znajdZzKompleks() odpowiada za znajdywanie czesci warunkowej
reguty (kompleksu), natomiast funkcja kategoria() odpowiada za przypisanie kategorii (etykiety) dla
danego kompleksu, czyli konkluzje reguty.

Cechga charakterystyczng algorytmu sekwencyjnego pokrywania jest to, iz kazda kolejna regutfa jest
coraz bardziej szczegdtowa, tzn pokrywa coraz mniej przypadkéw. Zdarza sie, iz ostatnie z regut
pokrywajg zaledwie kilka, lub w szczegdlnych przypadkach jeden wektor, co odpowiada niskiemu
wspdtczynnikowi wsparcia tak powstatej reguty.

Istnieje szereg réznych algorytmoéw implementujgcych funkcje znajdZKompleks() szczegdéty mozna
znalez¢ w [2]. Skfadajg sie one z dwdch koncepcji — algorytmu okreslajgcego sposdb poszukiwania
kompleksu oraz odpowiedniej metody jego oceny (odpowiedniej heurystyki). Do realizacji tego
drugiego zagadnienia zwykle uzywa sie réznych wspoétczynnikdw statystycznych takich jak informacja
wzajemna, czy tez indeks Gini.

Drzewa decyzji
Drzewa decyzji [1,2] stanowig alternatywe dla algorytmow z rodziny sekwencyjnego pokrywania. Ich
dziatanie polega na stopniowym podziale przestrzeni wejSciowej na coraz mniejsza podprzestrzenie.



Korzysta sie przy tym z koncepcji dziel i rzqdz. Takie podejscie zapewnia niskg ztozonos¢ obliczeniowa
algorytmu, co stanowi o duzej popularnosci drzew decyzji.

Ogodlnie koncepcje budowy drzewa mozna przedstawic jak na schemacie Rys. 2

function [t] = drzewo(D)

[n,, ny] = size(D)

If (n,. >th) & (n,> th)
[D.,Dp,®] = Podziel(D);
t=tu {06}

Else
L=okresILis¢(D)
t=tu{L}
return t

end;

t, = drzewo(D,);
t=tu{t}

tp = drzewo(Dp);
t=tu{t}
return t;
Rys. 2 Schemat budowy drzewa decyz;ji

Proces budowy drzewa decyzji jest procesem rekurencyjnym. Rozpoczyna sie od spetnienia czy
dostarczone dane D pozwalajg na stworzenie kolejnego wezta. Sprawdzenie to odbywa sie przez
analize liczby wektoréw nalezgcych do poszczegdlnych klas. Jesli ich liczba jest mniejsza niz okreslony
prog th (dla uproszczenia zaktadamy problem binarny, w ktérym wystepuja: klasa pozytywna i
negatywna — liczebnosci poszczegélnych klas oznaczono odpowiednio n,, n,) wéwczas nowy wezet
definiowany jest jako lis¢ i przypisywana jest mu odpowiednia kategoria.. Jesli natomiast kryteria
minimalnej liczebnosci sg spetnione zbiér danych dzielony jest na roztagczne podzbiory za pomocga
funkcji Podziel. Funkcja ta, w najprostszym przypadku, dokonuje przeszukania przestrzeni cech,
analizujac kazdg zmienng z osobna, i probujgc dokona¢ podziatu (para zmienna + prdog) na roztgczne
czesci. W schemacie z Rys. 2 zatozono dwie roztgczne czesci, co powoduje ze tworzone jest tak
zwane drzewo binarne. W nastepnym kroku rozpoczyna sie rekurencja po wszystkich podziatach
zbioru danych

Zadania
Zad. 1.
Ze strony podanej przez prowadzgcego pobierz zbiér danych testl.csv a nastepnie
wykorzystujgc oprogramowanie RapidMiner [5] oraz dodatek Weka zbuduj schemat jak na
rysunku (Instrukcja dla programu RapidMiner dostepna jest w [6]):
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Rys. 3 Proces testowania zachowania algorytmu drzew decyzji oraz algorytmu
sekwencyjnego pokrywania



Operatorem Read CSV wczytaj pobrany zbiér danych. Operator W-J48 stanowi
implementacje drzewa decyzji C4.5. Uruchom proces i zaobserwuj zbudowane drzewo.
Wrysuj w ponizszy rysunek przedstawiajgcy zbidr danych granice podziatu drzewa decyzji.

label w Iriz-setoza @ Iris-wersicolor @ Iris-virginica
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Rys. 4 Rozktad punktow zbioru testl.csv
Zamien uzyskane drzewo decyzji na odpowiadajgcg mu liste regut.
Dla kazdej reguty wyznacz wspodtczynnik wsparcia i ufnosci reguty.
Zad. 2.

Powtdrz zadanie Zad 1, zamieniajac operator W-J48 na algorytm indukcji regut W-JRip.
Operator ten stanowi implementacje algorytmu Ripper indukcji regut. Podobnie jak w
zadaniu 1, dokonaj wizualizacji uzyskanych wynikéw poprzez wrysowanie uzyskanych regut w
wykres



label w Iris-setosa @ Iris-wersicolor @ Iris-virginica
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Rys. 4. Zastandéw sie i odpowiedz na pytanie czy liste regut zawsze mozna przedstawié¢ w
postaci drzewa. Jesli tak, to dla uzyskanych wynikdw zaproponuj przeksztatcenie listy regut w
odpowiadajgce jej drzewo decyzji
Dla kazdej reguty wyznacz wspodtczynnik wsparcia i ufnosci reguty.

Zad. 3.
Pobierz zbiory zadan test2.csv oraz test3.csv, a nastepnie dokonaj analizy doktadnosci
zbudowanego drzewa i wptywu parametru confidence na doktadnos$¢ oraz rozmiar drzewa
(liczbe lisci, liczbe weztéw i gtebokos¢ drzewa). Dla kazdego ze zbiorow wykresl wykres
pokazujgcy zalezno$¢ doktadnosé = f(liczba_weztéw). Skomentuj uzyskany wynik. Uwaga:
Realizacje zadania mozna uprosci¢ poprzez wykorzystanie operatora Loop lub Loop
parameters. Parametr Confidence przetestuj w zakresie [0.001-0.5]

Zad. 4.
Powtdrz zadanie 3 dla algorytmu sekwencyjnego pokrywania i zarejestruj wptyw parametru
N (minimal weights of instances). Parametr N przetestuj w zakresie (0.01 - 20)

Zad. 5.
Wyniki uzyskane z zadan 3 powtdrz uzywajac do oceny doktadnosci test krzyzowy. W tym
celu zbuduj projekt jak na Rys. 5
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Rys. 5 Proces w programie RapidMiner z wykorzystaniem testu krzyzowego



Podobnie jak w zadaniu 3 dokonaj rejestracji doktadnosci modelu w funkcji parametru
Confidence. Zwrd¢ uwage, iz obecnie program ocenia doktadnos$é na danych ktérych nie
uzywat do procesu uczenia. Nanie$s¢ uzyskany wykres na rysunek z zad. 3. Skomentuj
uzyskane wyniki

Zad. 6.
Powtérz obliczenia z zad 4, jednak do estymacji doktadnosci skorzystaj z operatora
Validation. Podobnie jak w zad 5. nanies$ uzyskany wynik na wykres z zadania 4. Skomentu;j
uzyskane wyniki

Zad. 7.
Porédwnaj zestawy regut bedacych wynikiem dziatania drzewa i algorytmu sekwencyjnego
pokrywania. Skomentuj uzyskane wyniki (pordwnujgc uwzglednij liczbe przestanek w
regutach, liczbe regut oraz doktadnos¢)



