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WYZNACZANIE PROGOW TOLERANCIJI |
APROKSYMACYJINYCH REGUL DECYZYJNYCH

Streszczenie. W artykule zaprezentowano metode poszukiwania progéw tolerancji
za pomocg algorytmu genetycznego i réznych postaci funkcji przystosowania. Prace
inspirowane byly metodg poszukiwania progow tolerancji przedstawiong w [1], Dla
wyznaczonych progdéw tolerancji zaproponowano algorytmy generowania, skracania
i filtracji regut decyzyjnych, wykorzystujace funkcje oceniajace reguty. Przedstawiono
wyniki eksperymentdw z r6znymi zbiorami danych.

CALCULATION OF TOLERANCE THRESHOLDS AND APPROXIMATE
DECISION RULES

Summary. In this article a method of serching tolerance thresholds is presented.
The method base on genetic algorithm and various fitness functions. An inspiration for
this research was drawn from a method presented by Stepaniuk and Kretowski in [1],
For calculated tolerance thresholds the methods of generating, shortening and filtering
decision rules were proposed. The methods base on decision rules quality functions.
The article includes results of experiments conducted for various data sets.

1. Wstep

Teoria zbioréw przyblizonych umozliwia wyznaczanie regut decyzyjnych opisujacych
zaleznosci, jakie w tablicy decyzyjnej wystepuja pomiedzy wartosciami atrybutéw
warunkowych a wartos$cig atrybutu decyzyjnego [2J. Zbidr regut o tej samej wartosci atrybutu
decyzyjnego traktowany jest jako opis klasy decyzyjnej i moze byé wykorzystany do
automatycznej klasyfikacji obiektow nieznanych do odpowiadajacych im klas decyzyjnych
jedynie na podstawie znajomosci atrybutow warunkowych. Klasyczna teoria zbiorow
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przyblizonych opiera sie na relacji nierozr6znialnosci (ktdéra jest relacjg réwnowaznosci)
ustalajacej podziat zbioru obiektéw. Jednakze w wielu przypadkach, kiedy analizuje sie tablice
decyzyjna, wygodniej jest zamiast nierozréznialnosci obiektow bada¢ ich podobiefstwo.
Przyktadem moga by¢ zbiory danych zawierajgce dane niepewne lub nie poddane
wczesniejszej dyskretyzacji atrybuty typu ciagtego. O tym, czy dwa obiekty sg do siebie
podobne, decyduje zdefiniowana dla badanej tablicy decyzyjnej relacja podobiefAstwa
(tolerancji), ktora nie musi by¢ przechodnia i w zwigzku z tym wyznacza pokrycie zbioru
obiektow znajdujacych sie w tablicy decyzyjnej. Przy ustalonej formie relacji tolerancji oraz
ustalonych miarach odlegtosci obiektow przed wyznaczeniem zhioru reguly decyzyjnych,
konieczne jest dobranie dla danej tablicy decyzyjnej odpowiednich progéw tolerancji [3]. W
niniejszym artykule przedstawiamy zmodyfikowang metode wyznaczania quasi-optymalnych
progéw tolerancji opisang w [1], Przedstawiona metoda pozwolita na uzyskiwanie mniejszej
ilosci wyznaczanych reguly decyzyjnych oraz zblizonej lub wigkszej testowej doktadnosci
klasyfikacji otrzymanej przez wyznaczone zbiory regut decyzyjnych.

Zbiory przyblizone wyznaczane przez relacje tolerancji nie gwarantujg, iz wszystkie
uzyskane reguly decyzyjne bedag doktadne. Reguly niedoktadne nazywa sie regutami
aproksymacyjnymi. W zastosowaniach algorytmdéw uczacych sie regut decyzyjnych w
dziedzinie znanej jako data mining chodzi gtéwnie o wyznaczanie takich regut, ktore opisuja
silne, nieznane wcze$niej zaleznosci wystepujace w danych. Aby znalez¢ w zbiorze regut,
reguly najsilniejsze, uzywa sie réznych funkcji majacych za zadanie oceniac¢ jako$¢ danej
reguty. Warto$¢ funkcji oceniajacej regute moze by¢ uzyta jako kryterium budowania reguty
[41[5]1[61[7], W pracy proponujemy metode wyznaczania reguty decyzyjnej wykorzystujaca
wiersz macierzy rozréznialno$ci oraz funkcje oceniajgca regute. Na koniec zwracamy uwage
na to, iz prosty algorytm filtracji regut pozwala na ograniczenie ilosci stosowanych w
klasyfikacji regut decyzyjnych bez znacznej straty testowej doktadnosci klasyfikacji.

2. Podstawowe definicje i przyjete zatozenia

Niech DT-(U,Au{d}) bedzie tablicg decyzyjna gdzie U jest zbiorem obiektow, A zbiorem
atrybutow warunkowych oraz d jest atrybutem decyzyjnym. Relacja r ezUxI] jest relacjg
podobienstwa (tolerancji), czylijest zwrotna i symetryczna.

Dla kazdego atrybutu aeA zdefiniowana jest funkcja odlegtosci 8a:DaxDa—{QXco], gdzie
Da jest zbiorem wartosci przyjmowanych przez atrybut a w DT o wiasnosciach Vx,yeU
8a(a(x),a(x))=0 i S/a(x),a(y)) = Saa(y).a(x)).

Dla kazdego atrybutu a eA ustalony jest prdg tolerancji (podobienfistwa) ea.
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Przy ustalonym atrybucie aeA isarelacja tJ ea) zdefiniowanajest nastepujgco:

VeyeU <xy>ezjsj O Saa(x),a(y))<ea
W przypadku kiedy rozpatrywany jest podzbiér atrybutéw BeA, to zgodnie z przyjetymi
zalozeniami dla kazdego atrybutu aieB i=1,2,..,n ustalony jest prég tolerancji <j, wtedy

relacja zB(earkEai,...ea") definiowanajest nastepujaco:

Vx,yeU <x,y>er g ) <> VaeB[ 8,((a,(x),ai(y)) <eal].

Relacja tolerancji przedstawiona powyzej jest w tzw. postaci koniunkcyjne;j.

Zbior obiektow podobnych do obiektu xeU ze wzgledu na zbiér atrybutéw BeA okresla
warto$¢ funkcji niepewnosci IB:U—2u IB(x) zdefiniowana nastepujgco:

VyeUyelBx) o <x,y>er, (e0(eai,..,)
Innymi stowy, zhiér 1B(x) jest zbiorem tolerancji elementu x.

Przy wprowadzonych definicjach przyjmuje sie, ze klasa decyzyjna XwU jest B-
definiowalna, jezeli jest sumg mnogo$ciowa zbioréw bedacych wartoSciami iunkcji
niepewnosci dla pewnych obiektéw z U. Nie dla kazdego zbioru atrybutéw BerA klasa
decyzyjna bedzie /i-definiowalna, mozna wtedy jednak podac przyblizong /i-definicje takiej
klasy. Aby mdc to zrobi¢, konieczne jest okresSlenie miary zawierania sie dwéch zbioréw,
pozwala na to inkluzja przyblizona, ktéra jest uogolnieniem pojecia przyblizonej funkcji
przynaleznosci [8], Inkluzja przyblizona jest funkcjg okres$long nastepujaco v:2ux2u—>[0,1],
w pracach [8][9] rozwazane sa warunki, jakie powinna spetnia¢ inkluzja przyblizona, w
szczegdlnosci funkcja ta powinna by¢ monotoniczna ze wzgledu na swoj drugi argument. W
artykule przyjmujemy nastepujaca postac inkluzji przyblizonej:

fcard(XrnY) dla )Y

v(X,Y)=1l card (X)
[1 dla X =0

* 6

ktérg nazywa sie standardowg inkluzjg przyblizong i oznacza sie v9yj [3], W $wietle przyjetych
zatozen dla tablicy decyzyjnej DT=(U,Au{d}), zbioru BcA, B-dolne i B-gorne przyblizenie
zbioru w X e U moze zosta¢ zdefiniowane nastepujaco [3]:

BX~{xeU: v&I(1B(x),X) 1}, BX ={xeU: wsri(lb(x),X)>0}.

Aby wyznaczy¢ zbiory IB(X), konieczne jest wybranie konkretnej postaci miary
podobienstwa pomiedzy obiektami ze zbioru U. W zaleznosci od tego, jakiego typu jest
atrybut, mozemy funkcje odlegtosci zdefiniowa¢ w rézny sposéb, w artykule rozpatrujemy
nastepujace postaci miar podobienstwa:

1 Jedli acAjestatrybutem typu rzeczywistego, to
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Sawayy= P2l

max Da- min Da

2. Jesli aeA jest atrybutem symbolicznym, to
5a(a(x),a(y)):jKt.;1} fXNJ-vr XN XI)2.

Gdzie przez maxD,, i minDa oznacza sie odpowiednio najwiekszg i najmniejszg warto$¢
atrybutu aeA wystepujacg w DT, a X ,X ,..,X sg klasami decyzyjnymi. Dodatkowo, dla
kazdego aeA, xeU, X, RA={ueU: d(u)=a(x)}. Obie funkcje sg znane i czesto wykorzystywane
[3].

Kiedy wybrana jest miara podobieristwa obiektéw oraz dla kazdego obiektu xeU i
kazdego atrybutu aeA znane sg progi tolerancji ea mozliwe staje sie wyznaczenie zbioru
wszystkich minimalnych regut decyzyjnych w tablicy decyzyjnej [2], proces ten jest
réwnoznaczny z wyznaczeniem reduktow relatywnych dla kazdego obiektu ze zbioru U [2],
Zbior takich reduktéw wyznacza sie analizujac uogdlniong macierz rozréznialnosci modulo d
[10].

Definicja 1. Macierz rozroznialno$ci modulo d (uogélniona)

Niech DT=(U,Au{d}), U-{xi,x2..x,,} uogblniong macierzg rozréznialnosci tablicy DT

nazywamy macierz kwadratowg Md(DT)={ct): I<ij<nj o elementach zdefiniowanych

nastepujgco:
cj~{a eA:(<x,,xj> d(x)?zI(xJ}={aeA: (Xjela(x))y\(d(x)~d(Xj))}-
c,j~0 jesli d(x)=d(xj)}.

Definicja 2. Redukt relatywny dla obiektu [3]

Niech danyjest DT~(U,A u{d}). Podzbiér BezA B={ai,..,at) nazywamy reduktem

relatywnym dla obiektu xeU, wtedy i tylko wtedy, gdy:

L (yelBX): d(y)*d(x)}={yelAx): d(y)*d(x)};
2. Dla dowolnego CcdB pierwszy warunek niejest prawdziwy.

Definicja 3. Funkcja odroznialnosci modulo d dla obiektu [10]

Niech dane sg, DT=(U,Au{d}), U={xi,x2..x,,}, A=fai,a2..,.an} orazM(DT). Funkcjg

odroznialnosci obiektu x, eU, nazywamyfunkcje Boolowska zmiennych a],af..,af

odpowiadajgcych odpowiednio atrybutom a,,a2..,ameA zdefiniowang nastepujaco:
ft, (ai*,a2',...am)=a {v(c,, :1<j <snj}

gdzie \i(ci:) jest alternatywg wszystkich zmiennych a’ e{at’,af,..,am}, takich zeaecij.
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Twierdzenie 1
Dla danej tablicy decyzyjnej DT=(U,A u{d}), zbioru {ai,a2..,akeA, zmiennych
boolowskich a f,a2',..,ak odpowiadajgcych atrybutom ala2..,ak nastepujgce warunki sg
réwnowazne [3]:

1 {ai,a2..,ak jest reduktem dla obiektu xe Uw systemie DT,

2. a,'fa2A../vik jest implikantem pierwszymfunkcji Boolowskiej f* .

Podane wyzej definicje i twierdzenie pozwalajg wyznaczy¢ zbior wszystkich reduktow
relatywnych dla kazdego obiektu nalezacego do zbioru U. Zbiér wszystkich reduktow
relatywnych dla obiektu xeU w tablicy decyzyjnej DT=(U,Au{d}) oznaczymy przez
RED(DT,d). Zbiér minimalnych regut decyzyjnych dla obiektu xeU takiego, ze d(x)=v
definiowany jest nastepujaco:

RU#Df,x)-{(ai,Vai)A..A(ak,Vat) -*(d.d(x))) :a,eBi=1,..,k BeRED(DT,d)}
Zbior wszystkich minimalnych regut decyzyjnych w tablicy decyzyjnej DT (U,A u{d})

definiuje siejako RUL(DT)=[jJRUL(DT x).
«u

Pojedyncza reguta decyzyjna jest zatem postaci («,K )A..A(a*,F )->(d,v), dowolne

(a,VJ nazywane jest deskryptorem oraz Vaed)aa vjest pewng wartoscig atrybutu decyzyjnego
(veDj). Kiedy wyznaczana jest regula dla konkretnego obiektu xeU, zakres deskryptora Va
wyznacza sie na podstawie znajomosci progu tolerancji ea, w sposob nastepujacy
Va={a(y) t=Da:y e la(x)}.

Znane sg algorytmy wyznaczania wszystkich minimalnych regut decyzyjnych dla danej
tablicy decyzyjnej, jednakze ze wzgledu na ich ztozonos¢ obliczeniowa oraz fakt, iz zazwyczaj
pozadane sa reguly z malg iloscig deskryptorébw warunkowych, opracowano metody
heurystyczne wyznaczania prawie minimalnych regut decyzyjnych [3][11],

Weryfikacjg jakosci wyznaczonych regut decyzyjnych jest ich testowa doktadnos¢
klasyfikacji. W artykule przyjeliémy, ze dla kazdego obiektu testowego u wyznaczany jest
stopien zaufania tego obiektu do kazdej klasy decyzyjnej, zgodnie ze wzorem:

confide?ice(Xy,u)= (\-dist(r,u))confidence(r)
reRULY (D) dist{r,u)<s

gdzie RULX (DT) jest zbiorem regut opisujgcych klase decyzyjng Xv; dist(r.u) jest

odlegtoscig obiektu testowego u od reguly r, w szczegolnodci jezeli e=0, to klasyfikacja
odbywa sie przez reguly pasujgce, czyli rozpoznawane przez obiekt testowy u\ confidence(r)
jest miarg odzwierciedlajaca stopien zaufania do reguty r, inaczej moéwiac site reguty r, moze
to by¢ np. doktadno$¢ reguly (accuracy). Funkcja decyzyjna / przyporzadkowujaca
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dowolnemu obiektowi warto$¢ atrybutu decyzyjnego (klase decyzyjna, do jakiej obiekt
przynalezy) okreslonajest wzorem:
f(u) =max{confidence(Xnu): veVj},
gdzie «-obiekt testowy.
Teraz przejdziemy do omowienia metod wyznaczania progdw tolerancji oraz wyznaczania
regut decyzyjnych z wykorzystaniem funkcji odréznialnosci dla obiektu bez wyznaczania
implikantéw pierwszych tej funkcji.

3. Wyznaczanie progdéw tolerancji

W przeciwienstwie do postaci relacji tolerancji oraz miar podobieAstwa arbitralny wybor
wartosci progéw tolerancji nie jest rzecza oczywista ze wzgledu na zazwyczaj duzg liczbe
mozliwych warto$ci progu dla danego aeA. Gldwnym celem jest wyznaczenie wektora
progdw tolerancji (ea,e ,a,eA, tak aby zbior wyznaczonych regut decyzyjnych miat
jak najwieksza testowa doktadnos¢ klasyfikacji.

Jezeli dane sg DT=(U,Au{d}) i & dla kazdego aeA to z DT mozna zbudowa¢ nowg
tablice DT'~(U",A 'u{D}), gdzie U'={<xtyj>: (<xtyj>eUxU) N\ (i$j)}

A'={a"U'->R+: a'(<x,y>)=Saa(x),a(y)) },
dla d(x) - d(y)
wpp.
Narzucajacym sie sposobem znalezienia wektora epsilondw jest rozpatrzenie wszystkich

mozliwych wektorow (s ,e ,..,6"),ateA, kazdorazowe wyznaczenie regut decyzyjnych i

sprawdzenie ich zdolnosci klasyfikacyjnych, jednakze jest to proces bardzo zlozony
obliczeniowo. tatwo zauwazy€, ze sortujac obiekty ze zhioru LT rosnaco ze wzgledu na
wartosci dowolnego a'e A\ otrzymamy wszystkie mozliwe wartosci, dla ktérych zmienia sie
moc zhioru lax), xeU [3], Sgto wszystkie sensowne wartosci ea jakie nalezatoby rozpatrzyc.
W przypadku kiedy card(U)=n, card(A)=k i zatozymy, ze dla kazdego aeA, card(VJ=n, to
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Wyznaczymy progi tolerancji odpowiednio dla kazdego obiektu oraz dla kazdej klasy

decyzyjnej osobno, jednakze wtedy relacja ta(e”,sa ) moze nie by¢ symetryczna. Taka

relacje nazywa sie stabg relacjg toleranciji.

W pracy [1] przedstawiono heurystyczng metode poszukiwania wektora progow
tolerancji. Jako strategie przeszukiwania zbioréw rozwigzan wybrano algorytm genetyczny.
Pojedynczy osobnik reprezentowany jest jako wektor progéw e. Dokladnej dla kazdego acA,
sensowne warto$ci ea ponumerowano, w ten sposéb otrzymano ciag liczb catkowitych, kazda
liczba odpowiadata jednej z mozliwych wartosci progu epsilon. Pojedynczy osobnik byt zatem
wektorem liczb catkowitych, np. zakfadajac, ze w tablicy decyzyjnej sg trzy atrybuty
warunkowe, osobnik (2,3,2) oznacza, iz wybrano drugi prég epsilon dla atrybutu a,, trzeci dla
a2 i drugi dla a3 Taka reprezentacja osobnika prowadzi do sytuacji, iz przeszukiwany jest
pewien ograniczony rozmiarem populacji i prawdopodobiefAstwem, z jakim wystepuje mutacja
(powinno ono by¢ mate) zbiér mozliwych wektoréw progéw epsilon. Inaczej - tylko mutacja
moze wprowadzi¢ do populacji nowe, nie wylosowane do populacji poczatkowej, wartosci
progow epsilon.

W pracy [1] wybierano do poczatkowej populacji tylko te osobniki, ktérych warto$é
funkcji przystosowania byfa wieksza od zadanego progu, pozwalato to poszukiwaé lepszego
rozwigzania ws$rdd rozwigzan juz w pewnym stopniu dobrych. Z naszych doswiadczen
wynika, iz proces wybierania osobnikdw wystarczajagco dobrych jest procesem
czasochtonnym, zwiaszcza jezeli w tablicy znajdujg sie nie poddane dyskretyzacji atrybuty o
warto$ciach rzeczywistych.

Pierwsza nasza modyfikacja polegata zatem na znalezieniu jednej wartosci e, takiej samej
dla wszystkich atrybutéw warunkowych, takiej ze warto$¢ funkcji przystosowania wektora
ztozonego z tych samych wartosci e byla wysoka. Osobniki do populacji poczatkowej
tworzone byty w ten sposéb, ze ustalony wczesniej wektor takich samych epsilonéw podlegat
mutacji (losowej zmianie). W ten sposéb szybciej uzyskiwaliSmy populacje poczatkowa,
sktadajgca sie z dobrych osobnikéw.

Aby umozliwi¢ pojawianie sie nowych wartosci progéw epsilon w wyniku krzyzowania,
przyjeliSmy binarng reprezentacje pojedynczego osobnika. Kazdemu  atrybutowi
przyporzadkowujemy pewng liczbe bitow w binarnym wektorze stanowigcym osobnika,
niezbedng do zakodowania wszystkich mozliwych dla tego atrybutu numeréw progéw epsilon.
Pojawia sie tu pewien problem z interpretacjg niektérych ciggéw bitow, ktére moga sie
pojawi¢ w wyniku mutacji lub krzyzowania. Zatézmy, ze atrybut erma 10 mozliwych wartosci
progu epsilon. W zwigzku z tym musimy zarezerwowa¢ dla niego cztery bity. Jednak tylko
ciagi bitow odpowiadajgce liczbhom z zakresu od 0 do 9 dajg sie zinterpretowac jako progi
epsilon mozliwe dla atrybutu a. Cigg 1111 nie posiada interpretacji, jednak w wyniku mutacji
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lub krzyzowania moze sie on pojawi¢. Problem rozwigzali$my w sposéb nastepujacy: zatozmy,
ze atrybut a posiada na mozliwych wartosci progu epsilon, w zwigzku z tym zarezerwowano
dla niego k bitéw, przy czym 2*; < na < 2* . Kazdg (-bitowa liczbe b odpowiadajaca w
binarnej reprezentacji osobnika atrybutowi a przeliczamy na dopuszczalny numer progu

epsilon wg wzoru ~ \ n rePrezentacJa osobnika daje szanse na rozpatrzenie

wszystkich mozliwych wektoréw epsilonow.

W algorytmie wykorzystaliSmy standardowg operacje krzyzowania oraz operacje mutacji
[12], obie operacje zachodzity z zdanym prawdopodobienstwem.

Najistotniejszg zmiang byto jednak uzycie innych funkcji przystosowania osobnika. W
pracy [3] jako funkcje przystosowania osobnika wykorzystano funkcje o postaci:

wrflw +0-w)vOT(" , ) (1)
gdzie:
(d) =egrd(POM d)I
card(U)
POSa(d) jest 5-obszarem pozytywnym [2] tablicy decyzyjnej DT=(U,Au{d}) oraz:
Rj={<x,y>eUxU:d(x)-d(y)} R ={<x_y>eUxU:yelAX)} i O<w<l.

JesteSmy zainteresowani znalezieniem takich wartosci progéw tolerancji, aby jak najwiecej
obiektéw majacych te same wartosci atrybutu decyzyjnego bylo z sobg w relacji przy
réwnoczesnym ograniczeniu do minimum przypadkéw, kiedy w relacji sg obiekty majace
rézne wartosci atrybutu decyzyjnego. Taka wiasciwos¢ odzwierciedla przedstawiona powyzej
funkcja, ktérg dla uproszczenia zapisu przyjeliSmy nazywa¢ Funl. Poniewaz w
przeprowadzanych przez nas eksperymentach napotykalisSmy klopoty z odpowiednim
ustaleniem warto$ci wagi w, ktorej warto$¢ okazywata sie istotna dla dziatania catego
algorytmu genetycznego, zastosowalismy inne funkcje oceniajgce dany wektor progow
epsilon. Teoretycznie z postaci funkcji Funl oraz na podstawie znajomosci zbioru
treningowego warto$¢ wagi w moze by¢ ustalona na drodze obliczen. Ustalajac arbitralnie, o
ile powinien wzrosng¢ drugi sktadnik funkcji Funl, kiedy zmaleje jej pierwszy sktadnik, tak
aby warto$¢ calej funkcji nie ulegta zmianie, mozna wyliczy¢ warto$¢ wagi w pozwalajaca
spetni¢ ten warunek.

Innymi mozliwymi do zastosowania funkcjami oceniajgcymi stopied przystosowania
osobnika w populacji moga by¢ odpowiednio adaptowane do tego celu funkcje oceniajace
jakos$¢ reguty. Funkcje oceniajgce jakos¢ reguty pozwalajg oceni¢ dang regute ze wzgledu na
jej doktadno$¢ oraz typowos$¢ zaleznosci, jaka reguta przedstawia (pokrycie) [5], Poniewaz
doktadnos¢ reguly zazwyczaj maleje, kiedy rosnie jej pokrycie oraz odwrotnie, a dzieje sie tak
rowniez w przypadku sktadnikdw funkcji Funl, mozna do oceny wektora progéw tolerancji
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wykorzysta¢ zaadaptowane funkcje oceniajgce regute. W artykule rozpatrzono trzy takie
funkcje: zaproponowang przez R. S. Michalskiego [7], zastosowang w programie IREP [6],

oraz funkcje wykorzystywang w tescie niezaleznosci %2 (statystyke) znang jako funkcja

Pearsona [5]. Warto$ci wszystkich trzech funkcji da sie wyliczy¢ na podstawie analizy tablicy
kontyngencji pozwalajacej opisa¢ zachowanie reguty w stosunku do zbioru treningowego. Aby
funkcje te stosowac¢ do oceny wektora progéw tolerancji, wystarczy zmodyfikowac tablice
kontyngencji, na podstawie ktorej obliczana bedzie ich wartosc.

Jezeli dane sg DT=(U,Au{d}), A - { a i koniunkcyjna posta¢ relacji tolerancji oraz
miary podobienstwa obiektéw, to mozna skonstruowac tablice decyzyjng DT=(U',A 'ufD}).
Dla tablicy D T oraz dowolnego wektora progoéw tolerancji (sa, ) mozna wyznaczy¢
macierz przedstawiong w tabeli 1

Tabela 1
Macierz, na podstawie ktdrej wyznaczamy wartosci
funkcji oceny jakosci progow tolerancji

28

gdzie: Ru =R,a
nR = nRjRu +nRj-jti< liczba par obiektow majacych te sama warto$¢ atrybutu decyzyjnego;
n_H - n”jRu +n-nd-RA< liczba par obiektéw majacych rézne wartosci atrybutu decyzyjnego;
NRI =««,«,, + liczba par obiektow bedacych w relacji eaj,

=nR "u + n-jtj-Ru liczba par obiektéw nie bedacych w relacji rA(eat,eaj,..,ed ;

f,RRu liczba par obiektow majacych takg sama warto$¢ atrybutu decyzyjnego i bedacych w

relacji .Wielkosci maja znaczenie podobne jak nRjRu.
Funkcje oceniajgce dany wektor progow tolerancji ) majg nastepujaca
postac:
1 S ea + *(\-w) we(0,1];
% n*u
27N ((e e ej)

1 card(U)
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Takich funkcji uzywalisSmy jako funkcji oceniajgcych przystosowanie osobnika w
populacji. ChcieliSmy, aby wyznaczone progi tolerancji byly na tyle duze, by uzyskiwane
regulty mialy szerokie deskryptory oraz wysoka zdolno$¢ klasyfikacji obiektéw testowych,
wyniki eksperymentdw zaprezentowano w ostatnim rozdziale artykutu.

4. Wyznaczanie aproksymacyjnych regut decyzyjnych

Kiedy zostang ustalone progi tolerancji, reguly decyzyjne wyznaczone dla tablicy
decyzyjnej nie zawsze sg doktadne, wyznaczajac wszystkie redukty dla kazdego obiektu w
tablicy decyzyjnej uzyska sie zbiér wszystkich minimalnych regut decyzyjnych. Inne metody
wyznaczania regut decyzyjnych jak chociazby szukanie wzorcow decyzyjnych [13], rodzina
programéw AQ [7] czy wyznaczanie jednego lub zadanej ilosci reduktéw relatywnych dla
obiektu [11], ktére uzyskuja podobng testowg doktadnos$é klasyfikacji bez wyznaczania
wszystkich mozliwych regut. Proponujemy wyznaczanie jednej reguty dla kazdego obiektu z
tablicy decyzyjnej, analizujac odpowiedni wiersz uog6lnionej macierzy rozréznialnosci modulo
d. Kryterium oceniajgcym tworzong regule jest funkcja oceniajgca regute [4][5], moze to by¢
jedna z trzech funkcji przedstawionych w rozdziale 3 (tablica kontyngencji oczywiscie jest
wtedy inna). Dla uproszczenia zapisu algorytm prezentowany ponizej nazwaliSmy RMatrix

Algorytm generacji reguty decyzyjnej napodstawie wiersza macierzy rozréznialnosci

dane: DT=(U, Aufd}) ,progi tolerancji
deklaracje:
r - reguta decyzyjna: u - obiekt, dla ktérego wyznaczanajest reguta; g - funkcja oceniajaca
regute
rankingi] - tablica o rozmiarze card(A), katdy element to struktura zawierajgca
dwapola :- atrybut- atrybut warunkowy: licznik- liczba catkowita
poczatek
tworz nowa regute r o decyzji, jaka ma obiekt u, nie zawierajgca zadnego deskryptora warunkowego
mejrpsza m- 1
ii=1

dla kazdego atrybutu a e A
ranking] i] atrybut *>a
rankingi '] licznik: “ liczba wystapien atrybutu a w wierszu M /D T) odpowiadajacym
obiektowi u
i=i+1
sortuj tablice rankingi] malejgco wzgledem pola ,,licznik™
dlai:= 1 ... ,card(A)
a :=rankingii].atrybut
konstruuj deskryptorp postaci (a ,lau))
dodaj deskryptor p do reguty r
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jeteliq(r) > q(rti,p,a)

frelgzas~ ?
zwrééjako »ynik rWi,pna
koniec

Mozna oczywiscie wyznaczy¢ tym algorytmem tylko te reguly, ktére wystarczg do
pokrycia zbioru treningowego U.

Kiedy reguly decyzyjne zawierajg duzo deskryptoréw warunkowych, mozna prébowac
skracac takie reguty, wykorzystujac nastepujacy algorytm skracania reguty:

Algorytm skracania regut decyzyjnych

dane:
r - reguta decyzyjna podlegajaca skracaniu;
a - funkcja oceniajgca reguta;
gmin - minimalna ocena reguly, ponizej ktorej niemozliwejest dalsze skracanie reguty
deklaracje:
d- deskryptor
poczatek
,1=q(r)
.petla
p :- gmin
dla kaidego deskryptora d zawartego wr I* znajdi deskryptor dnilx */
usun deskryptor d z reguty r /* ktérego usuniecie */
jeteliq(r)>p /* powoduje najmniejszy */
p:=q(r) /* spadekjakosci reguty */
dna-3d
wstaw deskryptor d do reguty r
jeteli p >pnex /*jezeli po usunieciu dnaxjakos¢ */
usun deskryptor dm, z reguty r /* reguty nie bedzie gorsza niz */
/W .*=H /* do tej pory. to usun dmal */
goto petla
wprzeciwnym razie
goto koniec
koniec

zwrécéjako wynik r
koniec

Z eksperymentow przez nas przeprowadzanych wynika, ze niezaleznie od metody
wyznaczania otrzymane reguly decyzyjne mozna odfiltrowywaé, tzn. usuwaé z nich reguly
stabe lub niepotrzebne do klasyfikacji, w tym artykule wykorzystywali$my prosty algorytm
filtracji polegajacy na tym, iz poczatkowo wyznaczany byt zbior wszystkich regut, a nastepnie
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poczynajac od reguty o najlepszej ocenie wyznaczany byt zbior regut wystarczajgcy do
pokrycia zbioru U, algorytm przedstawia sie nastepujgco:

Algorytmfiltracji regut:
dane
g - wybranafunkcja oceniajgca regutg: RUL - zbior regut; U -obiekty treningowe

deklaracje
RUL - przefiltrowny zbiér regut
poczatek
RUL":=0
posortuj malejgco reguty wedtug wartoscifunkcji oceniajacej q, RUL:-< t~ule\,.-,rulecadj Wl >
dopdki card(U)>0
U:=U\{u :dist(u,rutej)-0 };
RUL":=RUL'u{rute,};
RUL-RUL \ ({rulejufreRUL: r zostata wyznaczona z obiektu u, dla ktérego dist(u, ruleJ-0});
przenumeruj reguly ivzbiorze R UL
zwrécéjak wynik RUL'
koniec

Powyzszy algorytm mozna potraktowaé jako zmodyfikowany algorytm generowania
quasi-minimalnego pokrycia zbioru U, obiekt generator, od ktérego rozpoczyna sie
wyznaczanie regut, determinowany jest jako obiekt, z ktérego wyznaczona byta najlepsza
regula znajdujgca sie w wejsciowym zbiorze regut.

Wyniki eksperymentéw przedstawiono w nastepnym rozdziale.

5. Eksperymenty z danymi

Do przetestowania dziatania przedstawionych funkcji oceniajgcych wektor progéw
tolerancji wybraliémy trzy zbiory danych znane jako Lymphography (Instytut Onkologii
Lubljana), Australian-Credit (Statlog), lonosphere (Statlog) zawierajgce odpowiednio atrybuty
typu: tylko dyskretnego, dyskretnego i ciggtego, tylko ciagtego.

Zastosowany algorytm genetyczny miat nastepujgce parametry: populacja poczatkowa 60
osobnikéw, krzyzowanie zachodzito z prawdopodobienstwem P=0.6, mutacja P=0.05,
warto$¢ funkcji przystosowania osobnika w kazdej populacji byta skalowana. Do skalowania
uzywalismy funkcji skalujgcej Boltzmana, temperatura poczatkowa dla tej funkcji ustalona
zostata na 6.45, a koncowa na 1.45, skok temperatury wynosit 0.2. Do nastepnej populacji bez
krzyzowania i mutacji przechodzit zawsze najlepszy osobnik.
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funkcja

POSA(d)

Vsri(R<i,R ia)
doktadnos$é
klasyfikacji

liczba regut

confldence(r) michalski

funkcja

POSA()
\&ri(Rg,Ria)
doktadnosé
klasyfikacji

liczba regut

confidence(r)

funkcja

POS
vsri(R i,RiA)
doktadnosé

klasyfikacji

confidence(r)

LYMPHOGRAPHY
Reguty - z wszystkich reduktéw
michalski michalski irep peason funl funl
w=0.2 w=0.5 w=0.2
1 0,38 0,6 0,99 0,87
0,024 0,25 0,18 0,02 0,088
0,79 0,82 0,79 0,78 0,76
796 189 202 903 486
michalski irep X2 accuracy accuracy
w=0.2
CREDIT
Reguty - z wszystkich reduktéw
michalski irep pearson funl
w=02 w=0.5
1 0,08 0,08 1
0,004 0,45 0,45 0,004
0,82 0,85 0,86 0,84
3026 450 450 3184
michalski irep X2 accuracy
w=0.2
IONOSPHERE
Reguty - Dziesie¢ reduktow (mozliwie najkrotszych)
michalski irep X2 funl
w=0.2 w=0.5
1 0,98 0,98 0,98
0,02 0,03 0,03 0,03
0,86 0,95 0,96 0,95
michalski irep X2 accuracy
w=0.2
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Tabela 2

relacja
réwnow.
1

0,75

3700

accuracy

Tabela 3

funl
w=0.2
0,05

0,57
0,78

632

accuracy

Tabela 4

funl
w=0.8
1

0,02
0,85

accuracy

Po wyznaczeniu progow tolerancji wyznaczane byly reguty decyzyjne i obliczana byta

Srednia doktadnos$¢ klasyfikacji dla zbioru testowego (Srednia arytmetyczna doktadnosci

klasyfikacji klas decyzyjnych). Pierwsze dwie tabele prezentujg wyniki uzyskane przy uzyciu
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metodologii testowania 10-fold cross-validation. Dla danych ze zbioru lonosphere do nauki i
testowania uzyto oryginalnych zbioréw ionosphere.train i ionosphere.test.

W Klasyfikacji braty udziat tylko reguty doktadnie rozpoznawane przez obiekt testowy,
czyli takie, dla ktérych odlegtos¢ obiektu testowego od reguty byta réwna zero.

Przedstawione wyniki sugeruja, ze wszystkie prezentowane funkcje pozwalajg uzyskiwaé
podobng testowg doktadnos¢ klasyfikacji i nie mozna wsréd nich wskaza¢ zdecydowanie
lepszej. Za stosowaniem funkcji IREP lub Pearsona moze przemawiaé to, iz dla tych funkcji
nie jest konieczne ustalanie wartosci wagi w oraz to, iz wyznaczane reguly majg szersze
deskryptory, dzieki czemu jest ich mniej. Szerokie deskryptory powodujg oczywiscie to, ze
reguty moga by¢ niedoktadne.

Algorytm skracania regut zastosowano do uzyskanych powyzej zbioréw regut, najlepsze
wyniki przedstawiono ponizej.

Tabela 5
Skracanie regut
Zbior danych Funkcja Maksymalny Funkcja Doktadno$¢ Liczba regut
skracajaca procentowy uzyta do klasyfikacji
(sterujaca akceptowany wyznaczenia
skracaniem)  spadek wartosci progow
funkcji tolerancji
skracajacej
LYMHO accuracy 10 irep 0,84 139
CREDIT accuracy 20 pearson 0,85 39

W pozostatych przypadkach skracanie nie powodowato zwiekszenia dokfadnosci
klasyfikacji lub zmniejszenia zbioru regut. Po przeanalizowaniu postaci regut nasuwa sie
whniosek, iz regut, w ktérych jest mato (w stosunku do ilosci atrybutéw w tablicy treningowej)
deskryptorow warunkowych, nie optaca sie poddawac skracaniu, gdyz mocno traci sie wtedy
na doktadnosci klasyfikacji. Reguty dtuzsze nalezy prébowac skracac.

Ponizej przedstawiono wyniki uzyskane algorytmem RMatnx oraz wyniki pokazujace
efektywnos$¢ dziatania algorytmu filtracji. W przypadku przedstawionego przez nas algorytmu
filtracji okazato sie, iz zmniejszat on znacznie liczbe regut koniecznych do pokrycia zbioru
treningowego (bardziej niz zwykite pokrycie), jednak tak uzyskany zbiér regut miat mniejsza
(czasem znacznie) zdolno$¢ klasyfikacji. WprowadziliSmy zatem taka modyfikacje do
algorytmu, aby funkcja oceniajgca regute uzywana w tym algorytmie filtracji obliczana byta
nieco inaczej. Dokfadniej, jezeli w algorytmie uzywalismy funkcji oceniajacej q (np. Pearsona),
to w zmodyfikowanej wersji algorytmu wartosci funkcji q dla reguty r obliczaliSmy wedtug
wzoru:
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g(r)ncw lg(r)nomul
gdzie q(r)rew nowa warto$¢ funkcji, q(r)uiqc wartos¢ funkcji g uwzgledniajgca tylko te
obiekty ze zbioru treningowego, ktére unikalnie rozpoznajg regule r, q(r),,ama wartos¢ funkcji
g obliczana w sposob typowy.

Tabela 6
Wyznaczanie reguty decyzyjnej z wiersza macierzy rozréznialnosci
funkcja nadzorujaca skracanie funkcja doktadnos¢ liczba
tworzenie reguty klasyfikujaca klasyfikacji regut
LYMPHO irep - accuracy 0,82 26
CREDIT pearson accuracy 10%  accuracy 0,87 63

W tabeli przedstawiono najlepsze uzyskane wyniki. Przy ustalonych progach tolerancji
wyznaczano reguly uzywajagc do sterowania procesem tworzenia reguty réznych funkcji
oceniajacych regute. Ciekawym wynikiem jest to, iz zaréwno dla zbioru LYMPHOGRPAHY,
jak i CREDIT najlepsze wyniki uzyskano wtedy, gdy funkcjg nadzorujgcg proces tworzenia
reguty byta doktadnie ta sama funkcjajak nadzorujgca wyznaczanie progéw tolerancji.

Po filtracji zbioru regut konieczna okazata si¢ zmiana sposobu klasyfikacji. Klasyfikacja
odbywata sie przez najblizsze reguly, dokfadniej w klasyfikacji braty udziat wszystkie reguty,
gdyz maksymalng odlegto$¢ obiektu testowego od reguty ustalono najeden. Najlepsze wyniki
uzyskano, kiedy funkcjg oceniajacy site reguty w procesie klasyfikacji byta doktadno$¢ reguty.
Uzyskane ponizej wyniki nalezy poréwnywa¢ z najlepszymi wynikami otrzymanymi przez
odpowiadajagce metody wyznaczania regut bez uzywania algorytmu filtracji prezentowanymi
we wczesniejszych tabelach.

Filtracja pozwalata na dalsze ograniczanie zbioru regut bez znacznego spadku doktadnosci
klasyfikacji, w przedstawionych przypadkach algorytm filtracji dziatat lepiej, niz gdyby
wylicza¢ reguly z pokrycia bez wyznaczania obiektu generatora (tzn. startujgc z pierwszego
obiektu treningowego).

Dla zbioru IONSPHERE algorytmy RMatrix oraz skracania i filtracji regut nie dziataty
dobrze, po skracaniu i filtracji liczba regut sie co prawda zmniejszala, jednak uzyskiwana
doktadnos¢ klasyfikacji byta rzedu 0,86, a wiec znaczaco spadia.. Stosowanie filtracji do
zbioru regut wyznaczonych algorytmem RMatrix dawato i w tym przypadku lepsze wyniki niz
wyznaczanie tym algorytmem regut wystarczajacych do pokrycia zbioru treningowego.
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Tabela 7
Filtracja regut
algorytm skracanie  sposéb czy reguty doktadnos$¢ liczba
wyznaczania obliczania  wyznaczano z klasyfikacji regut
regut wartosci pokrycia
q(0 zbioru
treningowego
LYMPHO  redukty nie Quonidl nie 0,76 29
rmatrix nie Quow nie 0,79 9
rmatrix nie - tak 0,77 12
CREDIT  redukty nie anow nie 0,85 23
rmatrix accuracy  “ nie 0,87 63
10%
rmatrix accuracy " tak 0,87 12
10%
rmatrix accuracy Quw nie 0,85 5
10%

6. Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdw nasuwajg si¢ nastepujgce wnioski:
przedstawione funkcje oceniajace jako$¢ wektora progéw tolerancji moga by¢
stosowane z réownym powodzeniem jak funkcja Funl, uzywajac funkcji IREP i
Pearsona nie trzeba dobiera¢ warto$ci wagi w, dodatkowo uzyskuje sie zbiory
tolerancji o wiekszej mocy, a przez to mniej regut o szerszych deskryptorach.
Reguty takie sg niedoktadne (aproksymacyjne), ale charakteryzujg sie wigekszym
pokryciem;

- nie jest optacalne skracanie juz krotkich regut decyzyjnych, gdyz powoduje to
spadek doktadnosci klasyfikacji, skracanie diugich regut decyzyjnych moze byc
optacalne;

-z przeprowadzanych eksperymentdw wynika, ze nalezatoby zaimplementowaé
program skracajacy reguty z wybranej klasy decyzyjnej lub kiedy reguta ma wiecej
niz zadang liczbe deskryptoréw warunkowych;
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- wyznaczanie jednej reguty z wiersza macierzy rozréznialnosci (algorytm RMatrix )
nie zawsze daje dobre wyniki, nasze eksperymenty sugeruja, ze wyniki te sg tym
gorsze, im wiecej jest atrybutdéw ciagtych w zbiorze treningowym;
algorytm filtracji zbioru regut (zwhaszcza po modyfikacji) daje dobre wyniki i
bardziej optaca sie go stosowa¢ niz ,proste” wyznaczanie pokrycia zbioru
treningowego;

- w przypadku kiedy klasyfikujacy zbior regut jest maty, o sile gtosujacej reguty
powinna decydowa¢ dokiadnos¢ reguty.

Na koniec warto wspomnieé, iz przeprowadzaliSmy eksperymenty z wyznaczaniem
progéw tolerancji, uzywajac réwniez innych niz algorytm genetyczny strategii poszukiwania
rozwigzania. Byly to eksperymenty polegajgce na: wyznaczaniu jednej wartosci progu
tolerancji dla wszystkich atrybutéw takiej samej; szukanie progéw tolerancji metoda
wspinaczki (ustalajac z gory, ile rozpatrujemy mozliwych wartosci progu epsilon np. od 0 do 1
z krokiem 0.05); taczylisSmy tez obie metody. Otrzymywane wyniki nie byly lepsze niz te
uzyskiwane za pomocg algorytmu genetycznego.

Lepsze wektory progow tolerancji mozna naszym zdaniem uzyska¢ stosujgc bardziej
wyszukane metody, jakie oferujg algorytmy genetyczne (np. inne metody krzyzowania), na
szybko$¢ znajdowania rozwigzan moze wplyngé uprzednie dokonanie dyskretyzacji
niesprzecznej (nie zmieniajacej obszaru pozytywnego tablicy decyzyjnej) zbioru atrybutéw
warunkowych, co spowoduje uzyskanie mniejszej ilosci mozliwych wektoréw progow
tolerancji.
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Abstract

In this article we present a method of searching tolerance thresholds. An inspiration for
our research was drawn from a method presented by Stepaniuk and Krétowski. They used
genetic algorithm for searching the best thresholds. We introduce some modifications to their
approach. First, we proposed binary form for vectors representing set of tolerance thresholds.
Second, we adapted the decision rule quality functions as fitness functions. We considered
three functions - introduced by R. S. Michalski, used in IREP program and function known as
Pearson function. For the tolerance relation we proposed a approximate rules generating
algorithm. Our algorithm base on a row of disemibility matrix and is controled by rule quality
function. We also proposed simple algorithm of shortening approximate rules and algorithm of
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filtering rules set. We conducted experiments with three data sets available in the ,,Machine
Learning Databases” repository: ,,Lymphography”, ,,Credit screening” and “lonosphere”. As
the result of experiments we formulated following main conclusions: 1) Rule quality functions
used by us to asses quality of tolerance thresholds work very well. We got larger tolerance
sets. For such tolerance relation we got less decision rules and these rules were more general.
2) Filtering ofrules set gives better results then generating cover.



