STUDIA I'NFORMATICA 2001
Volume 22 Number 4 (46)

Marek SIKORA
Politechnika Slaska, Instytut Informatyki

FILTRACJA ZBIORU REGUL DECYZYJNYCH
WYKORZYSTUJACA FUNKCJE OCENY JAKOSCI REGUL

Streszczenie. W pracy przedstawiono algorytmy pozwalajace ograniczy¢ liczbe
regut decyzyjnych wykorzystywanych w opisie i klasyfikacji. Prezentowane algorytmy
wykorzystujg funkcje oceniajace jako$¢ regut do wyselekcjonowania regut najbardziej
istotnych z punktu widzenia klasyfikacji i opisu. Omoéwiono kilka funkcji oceniajgcych
jakos$¢ reguly. Zaprezentowano wyniki przeprowadzonych eksperymentéw. Do
wstepnego wyznaczania zbioru regut decyzyjnych zastosowano tolerancyjny model
zbioréw przyblizonych [1],

FILTERING OF DECISION RULES SET USING RULES QUALITY
FUNCTION

Summary. In this article the algorithms allowing to decrease the number of
decision rules using in description and classification were introduced. Presented
algorithms use rules quality functions for selection the most important in classification
and description rules. Several rules quality functions were discussed. The results of the
experiments were presented. To generation decision rules set the tolerance based
rough sets model was used.

1. Wstep

Gwattowny wzrost liczby i wielkosci baz danych przyczynit sie do dynamicznego rozwoju
nowych algorytmow poszukujgcych prawidtowosci w danych. Dziedzina informatyki badajaca
wiasnosci takich algorytmdéw znana jest pod nazwg “pozyskiwania wiedzy z baz danych”
(ang. knowledge discovery in databases). Pozyskiwanie wiedzy definiowane jest jako
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nietrywialny proces poszukiwania prawdziwych, wcze$niej nieznanych, zrozumiatych i
uzytecznych wzorcow z danych.

Zbioér danych reprezentowany jest w postaci tablicy decyzyjnej DT=(U,Au{d}), U jest
skoriczonym zbiorem obiektéw, A skonczonym zbiorem atrybutéw warunkowych oraz d jest
atrybutem decyzyjnym. Dla kazdego z atrybutow aeA okre$lony jest zbior wartosci
przyjmowanych przez atrybut w zbiorze U, zbidr ten oznacza si¢ Da. Wzorzec wystepujacy w
danych opisujacy zaleznosSci pomiedzy wartoSciami atrybutéw ze zhioru A (atrybutami
warunkowymi) a wartoscig atrybutu decyzyjnego moze by¢ reprezentowany jako regula
decyzyjna o postaci: (a,Va})/\..A(at,Vak)->(d,v). Dowolne (a,VJ nazywane jest

deskryptorem, VadDa Warto$¢ veDj jest pewng wartoScig atrybutu decyzyjnego.
Zapis (a,VJ oznacza, ze atrybut a przyjmuje warto$ci w Va (V, w zaleznosci od typu atrybutu
a bedzie zbiorem lub przedziatem). W skrdcie regute decyzyjng mozna zapisa¢ jako <p->V/, <
nazywamy poprzednikiem reguly, y nazywamy nastepnikiem reguly. O regutach postaci
<p->(d,w) mowi sie, ze tworzg one opis (opisuja) klasy decyzyjnej Xw={ueU:d(u)™\v}. Zapis
d(u)=w oznacza, ze obiekt u dla atrybutu d przyjmuje warto$¢ w. Przyjmuje sie réwniez
mowic, ze klasg decyzyjng reguty tp~>{d,w) jest klasa Xw

Istnieje kilka metodologii wyznaczania zbioru regut decyzyjnych z danych [1][2],
O jakosci wyznaczonych regut decyduje osiggana przez nie doktadnos$¢ klasyfikacji. W celu
wyznaczenia doktadnosci klasyfikacji zbior danych poddawanych analizie dzieli sie na dwie
roztgczne podtablice: treningowsg i testowg. Analizujgc dane z tablicy treningowej, wyznacza
sie opisy poszczegdlnych klas decyzyjnych. Na obiektach z tablicy testowej przeprowadzany
jest proces klasyfikacji. W niniejszej pracy przyjeto nastepujacy mechanizm klasyfikacji;
dla obiektu testowego u wyznaczany jest stopien zaufania tego obiektu do kazdej z klas
decyzyjnych, zgodnie ze wzorem:

corf(Xnu) = rZRVIXy(DTZ)'dia(ryu)ic(.]-dist(r,u))quality(r) ,
gdzie disl(r,u) jest odlegtoscia obiektu testowego u od reguty r (np. Euklidesowg, Hamminga),
w szczegolnosci jezeli e=0, to klasyfikacja odbywa sie przez reguty pasujace, a o obiekcie u
moéwimy, ze rozpoznaje on regute r; qaality(r) jest miarg odzwierciedlajacg jakos$¢ (site)
reguly r. Funkcja decyzyjna/ przyporzadkowujaca dowolnemu obiektowi « warto$¢ atrybutu
decyzyjnego okreslona jest wzorem:

f(u) =vmx<=conf(X,u) = maxy,Dj{conJ(Xv,u)).

Dok#tadnoscig klasyfikacji klasy decyzyjnej X,, bedzie stosunek liczby obiektdw testowych
poprawnie zaklasyfikowanych do klasy Xw do liczby obiektow testowych faktycznie
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nalezacych do klasy Xv. Srednig doktadnoscia klasyfikacji bedzie $rednia arytmetyczna
z dokfadnosci klas decyzyjnych.

Proces klasyfikacji pozwala zweryfikowa¢ zbiér regut pod wzgledem ich mozliwosci
klasyfikacji obiektow nieznanych. Z punktu widzenia odkrywania wiedzy w bazach danych
bardzo istotne jest réwniez to, aby w zbiorze regut znajdowaty sie reguty odzwierciedlajace
ogoblne zaleznosci wystepujace w danych oraz aby zaleznosci te byly tatwe do interpretacji
przez uzytkownika. Warunek taki moze by¢ spetniony, kiedy liczba regut opisujacych dang
klase decyzyjng bedzie mata i w zbiorze regut beda znajdowac sie reguty uznane za silne
wzgledem zadanego kryterium. Najbardziej pozadang cechg reguly jest to, aby zalezno$¢
opisywana przez regute byla w jak najwiekszej ilosci przypadkéw prawdziwa (regula jak
najdoktadniejsza) oraz aby regute taka rozpoznawato jak najwiecej obiektow (reguta majaca
duze pokrycie),

Kiedy liczba regut jest mata i kazda z regut posiada wyzej wymienione cechy, to
zaleznos$ci opisywane przez reguty moga by¢ zweryfikowane przez uzytkownika oraz istnieje
duze prawdopodobienstwo, ze reguly odzwierciedlajg rzeczywiste zaleznosci wystepujace w
danych i nie sg to zaleznosci wynikajace z niedokfadnosci lub wrecz btedéw zawartych w
danych treningowych.

Niezaleznie od metodologii wyznaczania regut decyzyjnych rozwazane sg ré6zne metody
Ograniczania liczby regut wchodzacych w skiad opisu klasy decyzyjnej. Do metod takich
mozna zaliczy¢:

- wyznaczanie regul, ktore wystarczajg do pokrycia zbioru treningowego [2][3],

- uog6lnianie regut [3][4]:

e poprzez skracanie regut,
e poprzez sklejanie regut,

- filtracje zbioru regut.

W szczegblnosci na pierwszg z przedstawionych powyzej metod mozna spojrze¢ jako na
specjalny rodzaj filtracji.

W niniejszej pracy przedstawiono algorytmy filtracji regut decyzyjnych, wykorzystujgce
funkcje oceniajace jakos$¢ reguty do wskazywania regut najlepszych w wejsciowym zbiorze
regut. W drugim rozdziale oméwiono kilka z funkcji oceniajgcych jako$¢ reguty, na koricu
pracy przedstawiono wykresy omawianych funkcji. Trzeci rozdziat zawiera opis stosowanych
algorytmow filtracji. W czwartym rozdziale przedstawiono wyniki eksperymentow.
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2. Funkcje oceniajace jakosé regut

Funkcje okreSlong na zbiorze reguty RUL, przyjmujaca wartosci w zbiorze liczb
rzeczywistych, mozna nazwac funkcjg oceniajacajakos¢ reguty:

quality:RUL—=R,

W zaleznosci od przyjetego kryterium jakosci funkcja oceniajgca bedzie miata rézng
posta¢. Wartosci rozpatrywanych w artykule funkcji oceniajacych jako$¢ reguly moga by¢
wyznaczone na podstawie znajomosci tablicy kontyngencji [5], pozwalajacej opisac
zachowanie reguty w stosunku do treningowego zbioru obiektow.

Jak juz wspominano, w zbiorze regut decyzyjnych RUL kazda reguta ma postac¢
Dowolna reguta (p->y ustala dwa podziaty zbioru U, kazdy wyznaczany odpowiednio przez
poprzednik i nastepnik reguly. Zbiér U mozna zapisa¢ jako sume zbioréw U=UeuU - oraz
U=UvuU. ¥

Tablice kontyngencji dla reguly decyzyjnej (p->\y przedstawia sie w postaci macierzy
kwadratowej w sposéb nastepujacy:

n9

nv
gdzie:
n9= ne¥+ n " v=card(Ug) liczba obiektow rozpoznajgcych regute  >if/;
v=card (U liczba obiektéw nie rozpoznajgcych reguty <p->y;
n¥=n9v+ ii-.ev=card(U,J liczba obiektéw nalezacych do klasy decyzyjnej opisywanej
przez regute (p—;
n-v=nPv+n » ¥=card(U"J liczba obiektdw nie nalezacych do klasy decyzyjnej
opisywanej przez regute <p->y/;
n9¥=card(U'*nU liczba obiektow wspierajacych regute (p—if/;
n A v=card(UeriUL<J; n*,v=card(ULpriUn~v=card(U*nU-,J.
Korzystajgc z informacji zawartej w tablicy kontyngencji oraz faktu, iz dla znanej reguty
decyzyjnej e —=% znane sg wartosci card(UJ i card(U_M, mozna warto$¢ kazdej z
prezentowanych ponizej funkcji wyznaczy¢ na podstawie wartosci n9Vin9,,v.

tatwo zauwazy¢, iz dla dowolnej reguly prawdziwe sg nieréwnosci I<n9¥<card(UJ,
OSirr&ardfuny.
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Dla ustalonej reguty <p->i//eRUL funkcja oceniajgca jako$¢ tej reguty moze byc
zdefiniowana jako:
q card(U\)}x{0,.., card(U_}—=R
posiadajaca wiasnos¢ q9,/< nr¥,ne-,N)= gnality((p->Y/).
Mozna zdefiniowa¢ nastepujace funkcje oceniajace jakos¢ reguty:
1 Funkcja oceniajaca doktadnosé reguty:

Warto$¢ funkcji odzwierciedla doktadnos¢ reguty, czyli stosunek liczby obiektow
wspierajacych regute do liczby obiektdw rozpoznajacych regute. Dla regut dokiadnych
warto$¢ funkcji zawsze réwna jest 1. Ocena reguty proponowana przez funkcje qacc'fegy nie
uwzglednia, jak wiele obiektow z tablicy treningowej rozpoznaje regute. Funkcja przyjmuje
wartosci w przedziale [0,1] ijest monotoniczna ze wzgledu na swoje zmienne (rys. 1).

2. Funkcja oceniajgca pokrycie reguty:

Cove'rafe( e W )= —
Warto$¢ funkcji méwi o ilosci obiektéw z klasy decyzyjnej opisywanej przez regute, ktore
rozpoznajg regute w stosunku do ogolnej liczebnosci przyktadéw klasy decyzyjnej. Im
wiecej obiektow z klasy decyzyjnej reguly rozpoznaje regute, tym pokrycie reguty jest
wieksze. Ocena proponowana przez gcm‘@™ nie uwzglednia doktadnosci reguly. Funkcja
przyjmuje wartosci w przedziale [0,1] ijest monotoniczna ze wzgledu na zmienne nevn9-yv.
(ze wzgledu na zmienng funkcja jest stata (rys. 2)).

3. Funkcje o genezie empirycznej:
Przedstawione ponizej dwie funkcje zostaly zaproponowane odpowiednio przez R. S
Michalskiego [3] oraz przez autoréw programu IREP [6], Michalski proponuje funkcje
0 nastepujgcej postaci:

Uchahki
F@V 4 - , WE€[0,1,

uwzglednia ona zardwno dokfadnos$¢, jak i pokrycie reguty, parametr w wykorzystywany
jest do wyrazania preferencji uzytkownika, ktéremu w jednych sytuacjach bardziej moze
zaleze¢ na doktadnosci reguty, w innych najej pokryciu [3], Wida¢, ze zwiekszajac warto$é

lepsza ocene beda miaty reguty o wiekszej doktadnosci. Potwierdzono eksperymentalnie,
ze pokrycie reguty rosnie wraz ze spadkiem jej dokfadnosci i odwrotnie. Kiedy uzytkownik
wie, jak wzrost pokrycia reguty powinien rekompensowac¢ spadek jej doktadnosci

(lub odwrotnie), to mozna wyliczy¢ warto$¢ wagi w, ktéra zapewni pozadane proporcje
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pomiedzy pokryciem i doktadnoscig reguty. Gdy dane sg dwie reguty rl i r2, ktére majg
mie¢ takg samg warto$¢ oceny, to zapisujac q”dedd =g c“Kyv+ (1- w), zadang

warto$¢ w mozna obliczy¢ z rownosci:

draomegw +q™ s (] -w) =q°;rapv +qm™ e (l-w).
Funkcja proponowana przez Michalskiego przyjmuje wartosci w zbiorze [0,1] i jest
monotoniczna ze wzgledu na swoje zmienne (rys. 3).

Programy uczace sie regut IREP [6] i RIPPER wykorzystujg podobne postacie funkcji
oceniajgcych regute. Funkcje te oceniajgc dany zbior regut utworzg identyczny ranking
regut. Ponizej przedstawiona jest funkcja wykorzystywana w programie IREP:

IRE

it (<nw ne-H>) m
funkcja jest monotoniczna ze wzgledu na swoje zmienne n9-yv (rys. 4). Przyjmuje
warto$ci w zbiorze [0,1], przy czym wartos¢ 1 osiggana jest wtedy, kiedy reguta jest
doktadna i pokrywa calg swoja klase decyzyjng. Warto$¢ funkcji uzalezniona jest zaréwno
od dokfadnosci, jak i pokrycia ocenianej reguly. Kiedy oceniana reguta jest doktadna
(rtp~=0), wtedy rozpatrywane jest pokrycie reguty. Kiedy reguta jest niedoktadna
(aproksymacyjna), liczba n v zapobiega sytuacji, w ktérej dwie reguty o tym samym
pokryciu, a réznej doktadnosci uzyskuja takg sama ocene.
Za funkcje o genezie empirycznej mozna réwniez uzna¢ funkcje proponowane przez

Brazdila [5] oraz Kaufmana w programie PROMISE [3].

4. Funkcja Pearsona:

C 7 (<n”rnn>)=
V'V VA
jest w statystyce matematycznej wykorzystywana do weryfikacji hipotezy o niezaleznosci
dwdch jakosciowych cech niemierzalnych [7] (test niezaleznosci %7)m Badana populacja
opisana jest w tablicy kontyngencji. Gdy cechy sg niezalezne, co w rozwazanym w pracy
przypadku znaczy, ze doktadno$¢ reguly jest identyczna jak dokiadno$¢ wynikajaca z
rozktadu przyktadéw pomiedzy klasy decyzyjne w zbiorze treningowym, wartos¢ funkcji
réwna jest zero ( =0)- Wartosc¢ funkcji C T zalezy °d sity zwigzku badanych cech,
nie jest jednak sygnalizowany kierunek tej zalezno$ci, dlatego z punktu widzenia oceny
reguty nalezy tak zmodyfikowaé obliczanie wartosci tej funkcji, ze jezeli spetniony jest

warunek — ,to qfZy" (<«w»eV¥ ' = - A » " A1 Poprawka taka

pozwoli oceniaé wszystkie reguty nawet te bardzo stabe, ktére bez jej wprowadzenia
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mogtyby zosta¢ uznane za reguly silne. Modyfikacja taka bedzie miata duze znaczenie, gdy
funkcje stosuje sie jako kryterium optymalnosci w algorytmie budowy lub skracania
regut decyzyjnych oraz do oceny prog6w tolerancji [4],

Funkcja bez poddania jej modyfikacji nie jest monotoniczna ze wzgledu na

swoje zmienne n "v (rys. 5), przyjmuje wartosci w przedziale [0,1], Po modyfikacji
funkcja przyjmuje wartosci w przedziale [-1,1]. Mozna zauwazy¢, ze warto$¢ funkcji moze
by¢ nieokreslona jedynie w przypadku, kiedy n?,=0, dzieje sie tak wtedy, gdy regute
rozpoznajg wszystkie przyktady treningowe. Takg regute nalezy uzna¢ za bardzo stabg i
przyporzadkowacé jej warto$¢ -1 lub 0, w zalezno$ci od tego czy zmodyfikowano postac¢
funkcji czy nie.
Inne funkcje wywodzace sie ze statystyki matematycznej (zwiaszcza z dwuwymiarowej
analizy dyskretnej) mozna znalez¢ w [5] [7],
5. Funkcja majgca swojg geneze w teorii informacji
Teoria informacji (teoria sygnatéw), a zwilaszcza pojecie entropii byto wykorzystywane w
pracach roznych badaczy dotyczacych optymalnej konstrukcji drzewa decyzyjnego [8],
Funkcje oceny regut decyzyjnych majgce swojg geneze w teorii informacji mozna
zdefiniowa¢ adaptujac do tego celu znane z metod indukcji drzew decyzyjnych pojecie
korzysci informacji Gain i LimitedGain [8]:

g°Z (<tVv,rv,v>)=Info(U)-Infov(U).

-V Von-y gy
Info(U) =- ' += *— to entropia zbioru przyktadéw treningowych.
W \U\ *7\U\ U gj

W°9-*v(U)=~j-Info (e + y Info(-(9-> y/)

gdzie Info((p->\f/) - entropia zbioru przyktadow pokrywanego przez regute (P—%
Info(-,(cp-"ilf)) - entropia zbioru przyktadéw nie pokrywanego przez regute <p->%
(zbior U- to wtedy zbior wszystkich przyktaddw rozpoznajacych regute p—=y/).

Podobnie jak funkcja Pearsona, w przypadku Kkiedy spetniony jest warunek

n n
- w <—".celowa wydaje sie zmiana znaku wartosci funkcji. Przed wyznaczeniem
Vr

wartosci funkcji nalezy sprawdzié, czy badana reguta jest doktadna, tzn. n9-,v=0, jezeli tak
jest, nalezy przyja¢, ze Info((p->iy)-=0 [8], Prezentowana funkcja nie jest monotoniczna ze
wzgledu na kazda swojg zmienna, zakres zmiennosci funkcji to przedziat [0,1],

Za funkcje majace swojg geneze w teorii informacji nalezy uzna¢ réwniez funkcje

proponowang przez |. Kanonenke i I. Bratko [5] oraz funkcje stosowang w programie AQ18
t3].
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3. Filtracja zbioru regut

Zbior regut po filtracji powinien charakteryzowaé sie nastepujacymi cechami: mie¢
zdolnos¢ klasyfikacji podobng do nie filtrowanego zbioru regut, liczba regut w odfiltrowanym
zhiorze powinna by¢ mozliwie najmniejsza.

Wyraznie zarysowujg sie dwa podejscia do filtracji regut decyzyjnych:

- nie uwzgledniajace doktadnosci klasyfikacji nie filtrowanego zbioru regut,

uwzgledniajace doktadnosci klasyfikacji nie filtrowanego zbioru regut.

Pierwsze podejscie reprezentuje ponizszy algorytm wyznaczania pokrycia zbioru
treningowego.

Algorytm generujacy pokrycie zbioru treningowego (Filtracja 1)

dane: g - wybranafunkcja oceniajaca regute; RU L - zbidr regut; U -obiekty treningowe
deklaracje: RUL"-przefiltrowny zbiér regut
poczatek

RUL":-0

posortuj malejaco reguty wedtug wartoscifunkcji
oceniajacej g, RUL: =< nileu..,rulecilrdiRUL) >
i=l;
dopoki card(U)>0
U:-U\{u:dist(u.rulej=0 };
RUL '~RUL ‘ufrulej;
RUL=RUL\({rule<}u(reRUL: r zostata wyznaczona z obiektu o, dla ktérego dist(o, rulej=0, oraz
d(u)=d(0)});
=i+l
wrééjak wynik RUL'
koniec

W powyzszym algorytmie najpierw wyznaczany jest ranking wszystkich regut, a nastepnie
budowe pokrycia zbioru treningowego rozpoczynamy od najlepszej reguty. Warto zauwazyc,
iz do prawidtowego dziatania algorytmu potrzebna jest wiedza o obiektach, z ktérych
wyznaczono poszczego6lne reguty, mozna to uzna¢ za ograniczenie algorytmu. Algorytmu w
przedstawionej postaci nie mozna zastosowa¢ do dostarczonego z zewnatrz (tzn. nie
wyznaczanego tym samym programem) zbioru regut.

Inne podejscie do filtracji reprezentujg dwa algorytmy prezentowane ponizej.
Oba algorytmy, poza rankingiem regut utworzonym przez wybrang funkcje oceniajacg jakos¢
reguty, wykorzystujg takze informacje o uzyskanej przez wszystkie reguly doktadnosci
klasyfikacji. Aby wyniki filtracji byty niezalezne od danych testowych, ze zbioru treningowego
konieczne jest wyznaczenie tzw. zbioru strojgcego (tuningowego), na ktérym przeprowadzana
bedzie poczatkowa klasyfikacja, w szczegélnym przypadku zbiorem tym moze by¢ caty zbior
treningowy.
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Algorytm (Filtracja 2)

dane Reguty[ liczba klas decyzyjnych ][ liczba regut dla klasy] - wej$ciowy zbiér regut
podzielonych na opisy klas decyzyjnych, q - funkcja ocenyjakos$ci reguty, T-zbiér treningowy lub wydzielony
z niego zbidr tuningowy, d - klasa decyzyjna, Doktadno$¢jd] - doktadnos$é¢ klasyfikacji klasy d na zbiorze T
dla niefiltrowanego zbioru regut

deklaracje NoweRegutyj liczba klas decyzyjnych jjj - przefiltrowany zbi6r regut, r - reguta decyzyjna,
NieMaRegut, Stop - zmienne boolowskie,
poczatek

dla kazdej klasy decyzyjnej d
Sortuj Reguty[ d] malejaco wg wartoscifunkcji a
NoweRegutyjd][ 0] := Reguly[ d][ 0]
i:=0
powtarzaj
i :=i + 1; NieMaRegut : = Tak;
Stop := Tak
dla kazdej klasy decyzyjnej d
jezeli i < Reguty[d].LiczbaRegul
NieMaRegut:= Nie
jezeli doktadnosc¢ klasyfikacji klasy d na zbiorze T z utyciem regut NoweRegutyjest mniejsza niz
Doktadnoscjd]
Stop:= Nie
r:= Reguty[djji]
dodaj naproba do NoweRegutyjd] regute r
jezelipo dodaniu do zbioru NoweReguty reguty r nie wzrosta doktadnos¢ klasyfikacji klasy d lub
Srednia doktadnosc¢ klasyfikacji, usun z NoweRegutyjdJ dodang na préba reguta r
dopdki NieMaRegut lub Stop
zwréc¢jako wynik NoweReguty
koniec

Poczatkowy opis kazdej klasy decyzyjnej skiada sie z jednej - najlepszej reguly, nastepnie
dodajemy po jednej regule do opisu kazdej klasy, jezeli doktadnos¢ klasy sie zwiekszy, regute
pozostawiamy w opisie, jezeli nie, rozpatrujemy kolejng regute. O kolejnosci rozpatrywania
regut decyduje ranking regut ustalony przez funkcje oceniajacg jako$¢ reguty. Dodawanie
regut do opisu klasy decyzyjnej konczy sie, z chwilg osiggniecia identycznej doktadnosci
klasyfikacji, jaka uzyskuje nie filtrowany zbi6r regut lub kiedy zbiér reguty sie skonczy. Ze
wzgledu na kryterium decydujagce o dodaniu reguty do nowego opisu klasy decyzyjnej
algorytm nie gwarantuje, iz odfiltrowane reguty uzyskaja identyczng doktadnos$¢ klasyfikacji
jak zbidr wszystkich regut.

Mozna zmieni¢ algorytm podajagc maksymalny spadek doktadnosci klasyfikacji, na jaki
godzi sie uzytkownik badz maksymalng liczbe regut dla kazdej klasy decyzyjnej, wplywajac
tym samym na warunki zatrzymania pracy algorytmu.

Powyzszy algorytm mozna nazwacfiltracjg w przod, idea tego algorytmu jest przeciwna
do przedstawionego ponizej algorytmu filtracji polegajgcego na usuwaniu ze zbioru regut,
regut niepotrzebnych do Klasyfikacji. Usuwanie regut zaczyna sie od najstabszych regut z
kazdej klasy decyzyjnej, takie podejscie do filtracji mozna nazwacfiltracjg w tyt.
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Algorytm (Filtracja 3)
dane: Reguly[][] - tablica regut decyzyjnych z podziatem na klasy decyzyjne,
maxj - liczba regut decyzyjnych opisujacych najliczniejsza klasg decyzyjna
g - funkcja oceniajacajakos¢ reguty
poczatek
dla katdej klasy decyzyjnej d
sortuj malejaco RegutyjdJ wedtug wartoscifunkcji q;
Acc:~ $rednia doktadnos¢ klasyfikacji z utyciem regut Reguty;
DiffAcc:= réznica miedzy najwyzsza a najnizsza doktadnoscia klasyfikacji klas decyzyjnych;
dla i:=0 do maxd
dla kazdej klasy decyzyjnej d
jezeli i<Reguty[ dj.LiczbaRegut
usun napréba regutg Reguty[ d ][ Reguty[ dj.LiczbaRegut-i]
jezeli po usunigciu reguty $rednia doktadnos¢ klasyfikacji zmalata >stosunku do
Acc lub po usunieciu reguty zwiekszyta sie réznica DiffAcc
zwré€ usunietg regute;
zwrocjako wynik Reguty;

koniec

Utrzymanie roznicy w doktadnosci pomiedzy najdoktadniejsza a najmniej doktadng klasg
decyzyjna gwarantuje, ze odfiltrowany zhior regut decyzyjnych zachowa takg sama czuto$¢ [3]
jak zbior nie filtrowany. Mozna do algorytmu wprowadzi¢ parametry DellaAcc i DeltaDif/Acc
pozwalajace uzytkownikowi wyraza¢ swoje preferencje dotyczace akceptowanego przez niego
spadku doktadnosci klasyfikacji badz straty czutosci klasyfikatora.

Na koniec warto wspomnie¢, iz mozna w prosty sposéb odfiltrowac zbiér regut poprzez
ustalenie granicznej wartosci funkcji oceniajgcej regule, jakg musi przekroczy¢ reguta, aby
wejs¢ w skiad opisu klasy decyzyjnej. Warto$¢ taka moze zosta¢ wyznaczona arbitralnie przez
uzytkownika lub moze zosta¢ wyznaczona adaptacyjnie, tak aby doktadno$¢ klasyfikacji
osiggana na zbiorze tuningowym byla jak najwyzsza.

We wszystkich przedstawionych algorytmach filtracji mozna uzywa¢ innego kryterium
decydujacego o tym, czy doda¢ (usungé - w przypadku filtracji w tyt) regute do (2)
wyjsciowego opisu klasy decyzyjnej. Kryterium takim moze by¢ wartos¢ funkcji:

evaluate(RUL ")=A*accuracy(RUL ) +(1-A) *simplicity(RUL"),
gdzie: RUL'- reguly wybrane w biezacym etapie filtracji, A e[0,1], RUL - zbior wszystkich

»gul, simplicityfRUL}) ea”RUL”cardfRUm



Filtracja zbioru regut decyzyjnych wykorzystujaca funkcje oceny jakosci regut 67

4. Eksperymenty z danymi

Do przetestowania dziatania przedstawionych algorytmdéw wybrano zbi6r danych znany w
literaturze jako Australian-Credit (dane z projektu Statlog). W zbiorze danych znajduje sie
blisko 700 obiektéw opisanych 15 atrybutami typu nominalnego i ciggtego. Prezentowane
wyniki uzyskano wykorzystujagc metodologie testowania znang jako 10-fold cross-validation.
Klasyfikacja odbywata sie przez reguty pasujace, tzn. takie, ktdrych odlegtos¢ od obiektu
testowego byta rowna zero. Obiekty testowe nierozpoznane w procesie klasyfikacji uznawane
byly za sklasyfikowane btednie. Filtracji poddawano zbiér regut wyznaczony metoda
prezentowang w pracy [4], polegajaca na sekwencyjnym budowaniu reguly decyzyjnej na
podstawie: informacji o zdolnosci rozrézniania obiektéw przez poszczeg6lne atrybuty
warunkowe, wartosci funkcji oceniajacej regute.

Zbiorem strojagcym - tuningowym, wykorzystywanym w algorytmach filtracji byt caty
zbidr uczacy. W procesie klasyfikacji o sile reguly zawsze decydowata dokiadnosé reguly
(funkcja accuracy).

Tabela 1
Wyniki algorytmu Filtracja 1

Liczba wszystkich regut 63, doktadnos¢ klasyfikacji 0.85, rozpoznanie obiektow testowych 100%.
accuracy coverage Michalski irep pearson gain

W=0.J
Liczba regut po filtracji 23 8 10 12 10 2
Doktadnos$¢ klasyfikacji po filtracji 0.76 0.80 0.82 0.82 0.86 0.87
Rozpoznanie obiektéw po filtracji 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Tabela 2
Wyniki algorytmu Filtracja 2

Liczba wszystkich regut 63. doktadnos$¢ klasyfikacji 0.85. rozpoznanie obiektéw testowych 100%.
accuracy coverage Michalski irep pearson gain

W=0.5
Liczba regut po filtracji . 2 2 2 2 2
Doktadnos¢ klasyfikacji po filtracji . 0.84 0.87 0.87 0.87 0.87
Rozpoznanie obiektéw po filtracji - 97% 100% 100% 100% 100%

Tabela 3
Wyniki algorytmu Filtracja 3

Liczba wszystkich regut 63. doktadnos$¢ klasyfikacji 0.85. rozpoznanie obiektéw testowych 100%.
accuracy coverage Michalski irep pearson gain

W=0.5
Liczba regut po filtracji 14 16 15 15 13 14
Doktadnos¢ klasyfikacji po filtracji 0.76 0.80 0.82 0.83 0.84 0.85

Rozpoznanie obiektéw po filtracji 91% 98% 100% 100% 100% 100%



68 M. Sikora

Jak wspominano, algorytm Filtracja 1 mozna potraktowa¢ jako algorytm budowania
pokrycia zbioru treningowego za pomocg regut decyzyjnych. Budujgc pokrycie zbioru
treningowego poczynajac od pierwszego (losowego) obiektu, z tablicy treningowej osiggnieto
nastepujagce wyniki: doktadnos$¢ klasyfikacji 0.85, liczba regut 16, rozpoznanie obiektow
testowych 100%. Wyniki zawarte w tabeli 1 sugeruja, ze lepiej budowac pokrycie zbioru
treningowego poczynajac od obiektu, z ktérego otrzymano najlepsza regute niz z losowo
wybranego obiektu.

W tabeli 2 nie przytoczono wynikéw dotyczacych filtracji wykorzystujacej do oceny
reguly doktadnos$¢ reguty, gdyz byly one dramatycznie zle. Ze wzgledu na bardzo malg
zdolno$¢ rozpoznawania obiektow testowych przez przefiltrowany zbior regut, w algorytmie
Filtracja 2 nie nalezy wykorzystywaé funkcji oceniajacej doktadnos¢ reguty.

Algorytm Filtracja 3 podobny jest do czesto stosowanego algorytmu zmniejszajacego
liczbe regut, polegajacego na kolejnym, losowym usuwaniu reguly i mierzeniu doktadnosci
klasyfikacji tak zmniejszonego zbioru regut. Jezeli po usunieciu reguty warto$¢ wspotczynnika
klasyfikacji nie maleje, znaczy to, ze reguta jest zbedna, w przeciwnym przypadku nie mozna
usuna¢ reguly. Z przytoczonych wynikéw widag, ze filtracja realizowana za pomocg trzeciego
atgorytmu daje najgorsze wyniki.

5. Podsumowanie

Sposréd proponowanych algorytméw filtracji zbioru regut najlepszy w dziataniu okazuje
sie by¢ algorytm Filtracja 2. Dla prezentowanego zbioru danych wykorzystanie w algorytmie
roznych funkcji oceniajagcych nie miato istotnego wpltywu na liczbe regut tworzacych
ostateczny opis klas decyzyjnych i uzyskiwang doktadnos¢ klasyfikacji.

Wyniki algorytmu Filtracja 1 byly juz uzaleznione od uzytej funkcji oceniajacej reguie.
Zastosowanie tego algorytmu pozwolito uzyska¢ wiekszg doktadnosé klasyfikacji i mniejszy
opis klas decyzyjnych, niz zapewniat to algorytm wyznaczajacy reguty wystarczajace do
pokrycia zbioru przyktadéw treningowych.

Algorytm Filtracja 3, pomimo ze pozwalat na zmniejszenie liczby regut w stosunku do
liczby regut znajdujgcych sie w poczatkowym opisie klas decyzyjnych, osiggat najgorsze
wyniki spo$rod prezentowanych algorytmow. Przeprowadzone eksperymenty pokazujg, ze
lepszymi metodami filtracji sg metody wykorzystywane w algorytmach Filtracja 1 Iub
Filtracja 2.

Przedstawione funkcje oceniajgce regute potwierdzity swojg uzyteczno$¢. Wykorzystanie
innych niz doktadnos¢ i pokrycie funkcji oceniajgcych regute pozwala, w algorytmach filtracji
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i uogdlniania (skracania, sklejania) regul, uzyskiwa¢ dobre wyniki w zakresie osiaganej
doktadnosci klasyfikacji i zmniejszenia opisu klas decyzyjnych.

Dalsze prace bedg polega¢ na wykonaniu wiekszej ilosci eksperymentdw w celu zdobycia
materiatu poréwnujgcego dziatanie poszczeg6lnych funkcji oceniajagcych. Pordéwnanie takie
dotyczy¢ bedzie zaréwno osigganej po filtracji doktadnosci klasyfikacji, jak i liczby regut w
koncowych opisach klas decyzyjnych.

6. Wykresy funkcji

Na rysunkach przyjeto nastepujace oznaczenia: 0$ opisana jako Negatywne odzwierciedla
zakres zmiennosci argumentu nvA 0$ opisana jako Pozytywne odzwierciedla zakres
zmienno$ci argumentu nev. Wykresy rysowane sg dla nastepujacego rozktadu przyktadow
pomiedzy klasy decyzyjne: liczba przyktadow - 100, liczba przyktadéw z klasy reguly - 25,
liczba pozostatych przyktadéw 75. W zaleznosci od rozktadu przyktadéw pomiedzy klasy
decyzyjne wykresy funkcji mogg wyglada¢ inaczej, nie zmienia to jednak wiasnosci funkcji
opisanych w rozdziale pierwszym. Dla funkcji Pearsona i Information Gain przedstawione sg
wykresy przed modyfikacja.

Accuracy Coverage
Q
10
D
Negatywne 0 o0 Pozytywne Negatywne 00 Pozytywne
Rys. 1 Funkcja doktadno$¢ Rys. 2. Funkcja pokrycie

Fig. 1 Accuracy function Fig. 2. Coverage function
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Michalski w=0.6
30 30
20 20
10 10
Negatywne 00 Pozytywne Negatywne 0 o Pozytywne
Rys. 3. Funkcja Michalskiego Rys. 4. Funkcja IREP
Fig. 3. Michalski function Fig. 4. IREP function
InformationGain
Pearson
Negatywne u u Pozytywne Negatywne Pozytywne
Rys. 5. Funkcja Pearsona Rys. 6. Funkcja Information Gain
Fig. 5. Pearson's function Fig. 6. Information Gain function
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Abstract

In this article the algorithms allowing to decrease the number of decision rules using in
description and classification are introduced.

The growth of number databases causes dynamic development of algorithms searching
regularity in data. For detection these regularities can be used among other things tolerance
based rough sets model [1], In this case regularity are represented in form of decision rules.
The generated based on training data decision rules compose concept description. The concept
means the decision class.

Testing objects classification ability is important feature of created description. Based on
knowledge about conditional attributes values of decision rule one infers membership of the
object in decision class represented by this object. Other important description feature should
be its conciseness and user’s ability of interpretation. The description composed of minimal
number of rule is the conciseness description.

In this article three heuristic algorithms which decrease number of decision class
description rules are introduced. The algorithms use rule quality functions to select the best
rules from the initial description. Six quality functions are discussed. Charts of these functions
are showed in last chapter. Based on them, some properties are indicated and some
modifications of presented functions are proposed.
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Obtained results of experiments are placed in the chapter five. How the algorithm
generating coverage of training set work is showed in Table 1. In Table 2 are presented the
results of forward filtration algorithm action. Initially, empty set is description of decision
class. The rule is added to the description if it causes increase of classification accuracy. The
value of rule quality function decides about the order of adding the rule to the description. In
Table 3 are presented the results of backward filtration algorithm action. Beginning from the
worst rule, the rules don’t caused the decrease of classification accuracy are removed.

Using in filtration process other then accuracy and coverage rule quality functions is
postulate as a conclusion. Forward filtration algorithm is the best of presented algorithms.



