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1 Wprowadzenie

W ostatnich dziesigcioleciach obserwujemy, jak komputery wdrazane sa do niemal
kazdej dziedziny ludzkiego zycia. Malejace koszty przestrzeni dyskowej i rozpowszech-
nienie komputeréw pozwalaja na gromadzenie danych opisujacych rézne aspekty
dziatalnosci cztowieka, ktorych w przesztosci, ze wzgledu na ograniczenia technolo-
giczne, nie mozna byto zachowaé. ,, Dane to nowa ropa” (ang. Data is the new oil) to
powiedzenie ukute przez brytyjskiego matematyka Clive’a Humby’ego, wskazujace
na fakt, ze w XXI wieku dane sg nabytkiem réwnie cennym, co ropa naftowa w
wiekach ubiegtych. Jednak dane, podobnie jak ropa, musza zosta¢ przetworzone
by zaowocowaé¢ korzysciami dla ich wtascicieli. Ogrom i dostepnosé¢ danych prowa-
dza do gwaltownego rozwoju metod ich przetwarzania i eksploracji prowadzacej do
odkrywania uzytecznej wiedzy.

Eksploracja danych jest procesem wieloetapowym, wymagajacym zaangazowania
zaréwno eksperta dziedzinowego jak i specjalisty w zakresie metod analizy. Ro-
snace znaczenie zastosowania metod analizy danych doprowadzito do wytworzenia
branzowych standardéw prowadzenia i wdrazania projektéw, jak CRISP-DM |79
czy CRISP-DM(Q) [90] bedacy jego rozszerzeniem ze szczegélnym uwzglednieniem
wdrazania metod wykorzystujacych uczenie maszynowe. Niezaleznie od stosowanego
standardu, w procesie eksploracji danych znajda sie etapy takie jak: okreslenie celu
analizy, zbadanie przydatnosci dostepnych danych, przetworzenie i oczyszczenie
danych, przeprowadzenie modelowania czyli wtasciwej analizy, ewaluacja modelu i
ostateczne wdrozenie go do proceséow biznesowych. Wdrozony model powinien by¢
takze monitorowany pod katem jego jakosci w zetknieciu z nowymi danymi.

Etap modelowania czesto opiera sie o zastosowanie metod uczenia maszynowe-
go [105] takich jak grupowanie danych (kNN, K-medoids), maszyny wektoréw pod-
pierajacych (SVM), indukcja regut i drzew czy wnioskowanie Bayesowskie.

Uczenie maszynowe okresla szeroka game algorytmow, ktoére sa zdolne do popra-
wiania wynikow swego dziatania na podstawie podawanych na ich wejscie danych.

Interesujaca definicje uczenia maszynowego podal w 1997 roku amerykanski informa-
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tyk Tom Mitchell: |, Program komputerowy nazwiemy uczgcym sie z doswiadczenia E
w odniesieniu do klasy zadan T i miary jakosci P, jesli jego jakosé w zadaniach T,
mierzona przez P, poprawia sie wraz z doSwiadczeniem E” |62]. Systemem uczacym
sie jest wiec taki system, ktory zmienia swoje wewnetrzne parametry, by rozpoznaé
i opisa¢ dane, i na tej podstawie rozwigzywaé¢ pewien problem. Systemy uczenia
maszynowego znajduja zastosowanie wszedzie tam, gdzie podanie analitycznego roz-
wigzania jest trudne lub niemozliwe, jak rozpoznawanie obrazéw, mowy, filtrowanie
poczty elektronicznej czy predykcja przysztych wartosci ciagéow czasowych.

Metody uczenia maszynowego dzieli sie na trzy gtéwne kategorie: uczenie nad-
zorowane, nienadzorowane i uczenie ze wzmacnianiem, czasami w t¢ nomenklature
wlacza si¢ takze metody redukcji wymiarowosci danych. W uczeniu nadzorowanym
dane uczace zawierajg zarowno dane wejsciowe jak i wyjsciowe, na podstawie ktorych
algorytm jest w stanie nauczy¢ sie jak wejscia wptywaja na wyjscia, by w przysztosci
wykorzysta¢ te wiedze do przewidywania wartosci wyjs¢ dla pewnego zestawu wejsc.
W uczeniu nienadzorowanym nieznane sa wartosci wyjs¢, a program grupuje dane
w klastry na podstawie odkrytego podobienstwa opisywanych obiektow. W uczeniu
ze wzmacnianiem role danych uczacych petni przygotowane srodowisko, z ktérym
oddziatuje agent (program). Kazda akcja agenta zwiazana jest z odpowiedzig srodo-
wiska, ktore przydziela pewna nagrode. Zadaniem programu jest poznanie Srodowiska
i takie dostosowania swoich polityk dziatania, by zmaksymalizowa¢ otrzymywanag
nagrode.

Niezaleznie od wybranej metody uczenia maszynowego, otrzymuje sie reprezentacje
wiedzy o analizowanych danych. Reprezentacja ta moze by¢ trudna do zrozumie-
nia, jak w przypadku wielowarstwowych perceptronéw. Latwa i intuicyjna forma
reprezentacji wiedzy sa drzewa i reguty. Z tego powodu indukcja drzew i regut jest
najczesciej stosowana w zadaniach, w ktérych niezwykle wazne jest zrozumienie i
czytelnos¢ modelu opisujacego dane. Nie zwazajac na ceche czytelnosci uzyskanego
modelu, mozna by stwierdzi¢, ze maszyny wektoréw podpierajacych czy sztuczne sieci
neuronowe (w szczegdlnosei tzw. sieci glebokie [36]) przewyzszaja zdolnosei innych
metod w zadaniach regresji i klasyfikacji, jednak w wielu zastosowaniach istotne jest
to, w jaki sposéb podjeto pewna decyzje, a nie tylko sama decyzja. Z tego tez powodu
prowadzi sie prace nad interpretowalnoscia ztozonych modeli [41] (ang. Ezplainable
Artificial Intelligence, XAI). Wyjasnianie dzialania modeli jest szczegdlnie istotne
przy zastosowaniu metod uczenia glebokiego w dziedzinach takich jak rozpoznawanie

obrazow, szczegblnie medycznych, czy przetwarzaniu jezyka naturalnego. Jedng z
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popularnych metod pozwalajacych wyjasni¢ dziatanie dowolnego klasyfikatora jest
LIME [77] (ang. Local Interpretable Model-agnostic Ezplanations). Dzigki metodzie
wyjasniajacej dziatanie klasyfikatora, jesteSmy w stanie stwierdzi¢, przyktadowo,
ze analizujac zdjecia rentgenowskie ptuc algorytm nauczyt sie wykrywaé zmiany
chorobowe, a nie specyficzny uktad kosci widocznych na zdjeciu, bedacy wynikiem
pozycji przyjetej przed aparatem przez zmeczonego choroba pacjenta. W odwodzie
zawsze pozostajg metody charakteryzujace si¢ czytelnoscia modelu i wystarczajaco
wysoka skutecznoscig jak drzewa i reguty.

Reguly logiczne formalizujg odkryta wiedze w postaci wyrazen warunkowych
opisujacych lokalne zaleznosci miedzy warto$ciami atrybutéw w pewnym zbiorze
danych. Wéréd wszystkich atrybutéw (cech) wyrdznia sie jeden atrybut zwany
decyzyjnym i oznaczajacy te ceche opisywanych obiektéw, ktéra jest interesujaca ze
wzgledu na cel prowadzonego modelowania. Reguty znajdujg swoje zastosowanie w
zadaniach klasyfikacji (przypisywania obiektéw do wlasciwej dla nich klasy), asocjacji
(odkrywanie zestawéw cech czesto wystepujacych razem), regresji (przewidywania
wartosci liczbowej atrybutu decyzyjnego) i analizie przezycia (przewidywanie czasu,
jaki uptynie do zajscia pewnego zdarzenia) |104].

Innym, stosunkowo nowym obszarem zastosowan regut, jest badanie zaleznosci
prowadzacych do zmiany wartosci atrybutu decyzyjnego. Narzedziem umozliwiajacym
opis zbioru danych pod tym katem sa requty akcji. Reguty akcji zostaty po raz pierwszy
opisane przez Rasia i Wieczorkowska w roku 2000 [75]. Reguta akcji w swej budowie
podobna jest do reguty decyzyjnej (rozdziat i , przy czym zamiast wigzac
atrybut decyzyjny z jedna wartoscia, wskazuje na wartos¢ zrodtows i docelowa.
Podobna zmiana zachodzi w cze$ci warunkowej reguty. Zmienia sie takze znaczenie
reguty. O ile regute decyzyjna nalezy rozumie¢ jako stwierdzenie ,,Jezeli spetnione sg
pewne warunki dotyczace cech obiektu, to zachodzi podana decyzja”, to reguta akcji
odpowiada na pytanie: ,Jak musza zmieni¢ si¢ cechy obiektu, by zaszta zmiana w
decyzji?”.

Regutly akcji moga stanowi¢ narzedzie nie tylko opisujace zaleznosci miedzy atry-
butami warunkowymi a atrybutem decyzyjnym, ale moga tez petnié¢ role bardzo
praktycznej rekomendacji, poniewaz wdrazajac pewne operacje, jesteSmy w stanie
zmieni¢ stan obiektu zgodnie z sugestiami podanymi w regule akcji i oczekiwacé
odpowiedniej zmiany wartosci atrybutu decyzyjnego. Proces odkrywania fizycznych

dziatan prowadzgcych do pozadanych zmian w wartosciach atrybutow nazywa sie
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odkrywaniem meta-akcji [73]. W tej pracy nie zajmujemy sie jednak meta-akcjami,
lecz odkrywaniem regut akcji.

Odkrywanie regut akcji jest czeScia szerszej koncepcji odkrywania akcji (ang.
Action Mining, AM) zwanej takze odkrywaniem uzytecznej wiedzy (ang. Actionable
Knowledge). Wigkszos¢ metod analizy danych pozwala na odkrywanie pewnych
wzorcow, jednak nie udziela odpowiedzi na pytanie, jakie dziatania nalezy podjac,
aby uzyskaé¢ korzy$¢ [43], a przeciez ostatecznie uzyskanie pewnej korzysci jest celem
kazdego procesu eksploracji danych. Odkryte wzorce w danych sa raczej srodkiem, niz
celem. Odkrywanie akcji jest dziedzing zajmujaca sie rozwojem metod, ktore potrafia
wskazac, w jaki sposdb wpltywac na dane, czy raczej obiekty przez nie reprezentowane,
aby osiagnaé¢ zatozone cele.

W ramach odkrywania akeji wyréznia sie generalnie dwa podejscia: luzno powiazane
(ang. loosely coupled) i SciSle powiazane (ang. tightly coupled) [19,/43]. W metodach
luzno powiazanych, przeprowadza sie analize danych, i na podstawie uzyskanych
wynikéw np. klasyfikacji probuje sie podaé potencjalne akcje. W metodach z rodziny
Scisle powiazanych, podawanie akcji jest zintegrowanym elementem procesu analizy
danych, a akcje sa wynikiem dziatania metody i obiektem jej optymalizacji.

Wér6d metod odkrywania akcji mozemy wyréznié dalej dwie kategorie [97]. Pierw-
sza, stanowiaca etap odkrywania wiedzy, pozwala na odkrywanie akcji (w tym: regut
akcji). Druga, pozwala na odnalezienie najlepszych akcji dla zadanego przyktadu,
majacych pozwoli¢ na zmiane jego przypisania z klasy niepozadanej, do pozadane;j.
W niniejszej pracy omowione zostang metody nalezace do obydwu kategorii.

Uzytkownik metod odkrywania akcji moze patrze¢ na nie pod katem dwéch aspek-
toéw: ich zdolnosci opisowych i prognostycznych. Przez zdolnosci opisowe bedziemy
rozumie¢ w jaki sposob akcje ujmuja wiedze o mozliwych zmianach atrybutéw i ich
wplywie na wyrdzniony atrybut decyzyjny. Zdolnosci prognostyczne okreslaé¢ beda
przydatnos¢ odkrytych akcji pod katem tego, jaki efekt przynosi ich wdrozenie w
rzeczywistosci, czy faktycznie postepowanie zgodnie z wiedzg ujeta w odkrytych
akcjach przyniesie zamierzony skutek.

Indukcja regut akcji zazwyczaj odbywa sie na podstawie analizy danych przedsta-
wionych w postaci systemu informacyjnego [441[75,76], a wlasciwie tablicy decyzyjnej
definiowanej podobnie jak u Pawlaka [66]. W metodach tych zazwyczaj posrednio
konstruuje sie regulty decyzyjne, a nastepnie na podstawie par regut o sprzecznych
decyzjach tworzy sie reguly akcji [46.|75]. Rzadziej spotykane sa metody odkrywania

regul akcji polegajace na transformacji drzew decyzyjnych do postaci regut akeji [107].
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W pracy |96] wykorzystano teori¢ graféw do odkrywania regut akcji i rekomendacji na
podstawie istniejacych juz zbioréw regut akcji decyzyjnych. Wigkszos¢ istniejacych
algorytmow potrafi odkrywaé reguty akcji z danych klasyfikacyjnych, nierzadko
metody te obarczone sg innymi ograniczeniami takimi jak koniecznos¢ wczesniejszej
dyskretyzacji danych czy wymog braku wartosci brakujacych w analizowanym zbiorze
danych.

Reguty akcji koncepcyjnie czerpia wiele z regul decyzyjnych. Rowniez metody
ich odkrywania czesto sg inspirowane metodami odkrywania klasycznych regut
decyzyjnych. Do tej pory jednak nie wykorzystano do indukcji regut decyzyjnych
paradygmatu sekwencyjnego pokrywania, ktory jest jednym z popularniejszych i
efektywniejszych sposobéw odkrywania regut [31,32]. Paradygmat sekwencyjnego
pokrywania pozwala takze na kierowanie indukcji regut przy uzyciu réznych kryteriow
jakosci, okreslajacych przydatnosé regut w danym zastosowaniu, co dodatkowo
zwieksza jego atrakcyjnosé przez mozliwosé tatwej modyfikacji metody do potrzeb
jej uzytkownika. Dodatkowo, metody stosujace podejscie sekwencyjnego pokrywania
w indukcji regut decyzyjnych potrafiag pracowaé¢ na danych niekompletnych oraz
atrybutach ciagtych. W literaturze rzadko poruszany jest takze temat wdrazania
regut akcji w zycie i oceny ich skutecznosci. Oczywiscie, pelng informacje na temat
skutecznosci regut akeji mozna uzyskaé tylko w wyniku manipulacji rzeczywistych
obiektow zgodnie z wiedza zapisang w regulach i $ledzenia dalszych loséw tak
zmienionych obiektow celem podzniejszej obserwacji, czy doszto do zmian cechy
decyzyjnej. Proces ten moze by¢ kosztowny i czasochtonny, dlatego pozadana bytaby
metoda modelowania cyfrowo tego procesu i zbadania potencjalnej skutecznosci regut
jeszcze przed ich wdrozeniem w zycie. Innym otwartym problemem jest wybor reguty
akcji, ktora najlepiej nadawataby sie do wdrozenia. Problem ten wynika z faktu, ze
metody indukcji regut akcji moga prowadzi¢ do takich zbioréw regut, wsréd ktorych
znajdzie si¢ wigcej niz jedna reguta, ktora pasowataby do analizowanego przyktadu.
Innymi stowy, nalezy rozwigza¢ konflikt miedzy regutami.

W dziedzinie odkrywania regul decyzyjnych, paradygmat sekwencyjnego pokry-
wania znajduje zastosowanie w uznanych za skuteczne algorytmach [31,32}/104].
Rodzi to nadzieje, ze zastosowanie tego podej$cia w dziedzinie regut akcji pozwoli na
stworzenie metody odkrywania akcji w ramach dobrze zbadanego podejscia, cieszacej
sie wszystkimi jego zaletami: mozliwoscig sterowania postacig uzyskanych regut,
praca na niekompletnych danych oraz atrybutach cigglych. Dodatkowo paradygmat

ten zostal tez z powodzeniem zastosowany w odkrywaniu regut regresyjnych. Jego
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dostosowanie do potrzeb indukcji regut akcji z danych regresyjnych pozwolitoby
zapelnic¢ istniejaca luke - wedle najlepszej wiedzy autora, do tej pory nie podano

algorytmu indukcji regut akcji z danych regresyjnych.

1.1 Teza pracy

Zastosowanie w odkrywaniu regul akcji paradygmatu sekwencyjnego po-
krywania i odpowiednio dobranych kryteriéw sterowania algorytmem in-
dukcji regut pozwala na uzyskanie modeli o dobrych zdolnosciach progno-

stycznych i objasniajacych.

Tezy pomocnicze

o Metodyka wymieniona w gtéwnej tezie pracy moze by¢ zastosowana do indukeji

regut akcji dla danych klasyfikacyjnych i opisujacych problemy regresyjne.

o W zaleznosci od sposobu prowadzenia indukeji (rozwazane podejécia to indukeja
z punktu widzenia klasy zZrodtowej i indukcja z punktu widzenia klasy docelo-
wej) uzyskujemy rozne zbiory regul, o réznych zdolnosciach predykeyjnych i

opisowych.

o Agregacja wiedzy zawartej w wyznaczonych regutach akcji pozwala na opra-
cowanie algorytmu rekomendacyjnego, zdolnego do wskazania dla zadanego
obiektu w jaki sposob nalezy zmieni¢ wartosci jego atrybutow, aby osiagnac

zamierzong wartos¢ atrybutu decyzyjnego.

1.2 Cele pracy

Gloéwnym celem pracy jest opracowanie algorytmu indukcji regut akeji opierajacego sie
o paradygmat sekwencyjnego pokrywania i uwzgledniajacego wiodaca role przyktadow
klasy zrédlowej lub docelowej w procesie indukcji. Podany algorytm moze by¢
stosowany zarowno dla danych klasyfikacyjnych, jak i opisujacych problemy regresyjne.
Wptyw na posta¢ wynikowych zbioréw regut akcji bedzie mie¢ takze miara jakosci
zastosowana do nadzorowania indukcji, ktora to moze by¢ swobodnie zadawana przez

uzytkownika.
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Istniejace reguty akeji moga zostaé poddane dalszej eksploracji, co powinno pozwoli¢
na rozwiazanie wystepujacych w ramach zbioru konfliktéw i tym samym generacje
rekomendacji - specjalnych regut akcji, indukowanych pod zadany przyktad. Podanie
takiego algorytmu jest dalszym celem pracy.

Wypracowane algorytmy indukcji regut akcji i rekomendacji, moga by¢ para-
metryzowane nie tylko kierunkiem indukcji czy miarg jakosci, ale takze innymi,
zwyczajowymi dla paradygmatu sekwencyjnego pokrywania parametrami. Kolejnym
celem pracy jest podanie sposobu postepowania pozwalajacego okresli¢ zdolnosci
prognostyczne (skuteczno$é) zbioréw regut akcji. Zaproponowane postepowanie moze
zosta¢ wykorzystane do wyboru optymalnych parametrow algorytmu indukcji regut
akcji w danym zadaniu, lub do poréwnywania miedzy soba zbioréw regut akcji

uzyskanych przez inne metody odkrywania regut akcji.

1.3 Uktad pracy

Niniejsza praca sktada si¢ z 6 rozdziatéw. Rozdzial [1]i[6] to odpowiednio wprowadzenie
i podsumowanie pracy. Rozdzial |3| jest wprowadzeniem do tematyki indukeji regut
akcji, poczawszy od indukcji regut decyzyjnych wraz z opisem budowy klasyfikatora
regutowego i kilku popularnych podej$¢ do indukeji regut decyzyjnych, w tym metody
sekwencyjnego pokrywania. Omoéwione sa rowniez miary jakosci regut klasyfikacyj-
nych. Nastepnie zdefiniowane zostaja reguty akcji oraz przedstawione jest studium
literatury na temat metod ich odkrywania.

Rozdziat przedstawia pokryciowy algorytm indukcji regut akcji w zadaniu klasy-
fikacji w dwéch wariantach: w przéd (F) i w tyt (B). Indukcja regut w proponowanym
algorytmie nadzorowana jest miarami oceny jakosci klasycznych regut decyzyjnych.
W rozdziale podano modyfikacje algorytmu pozwalajaca indukowacé takze reguty
akcji w zadaniu regresji. Rozdziat krotko omawia reguty akcji w zadaniu analizy
przezycia, bez podawania szczegd6tow implementacyjnych.

W rozdziale 4] oméwiono problemy pojawiajace sie przy probach zastosowania
regut akcji, a w szczegdlnosci problem wyboru reguty akcji sposrod wielu regut
pokrywajacych pewien przyklad. Jako odpowiedZ na ten problem podany zostat
algorytm indukcji rekomendacji, bedacych specjalna forma reguty akcji indukowane;j
na potrzeby zadanego przykladu (obiektu). Indukcja rekomendacji odbywa sie na
podstawie struktury danych skupiajacej w sobie wiedze odkryta przez caly zbior

regut akcji nazywanej meta-tablica. Tym samym rodzina algorytmoéw, nazywana w



1 Wprowadzenie

pracy modelami akcyjnymi, zostaje rozszerzona o kolejna metode, dla ktorej dane
wejsciowe stanowia wyniki dziatania algorytméw zaproponowanych w rozdziale |3.1]
Ostatecznie, w podrozdziale [4.3] wprowadzono sposéb weryfikacji regut akcji, tj.
metody pozwalajacej oceni¢ rozne modele akcji w kontekscie ich przydatnosci przy
przenoszeniu przyktadow z klasy niepozadanej do klasy docelowej. Wraz z opisem
metody prowadzona jest dyskusja na temat jej istotnych parametréw i interpretacji
wynikow. Podany sposob oceny jakosci modeli akcji jest odpowiedni zaréwno dla
zadania klasyfikacji jak i regresji.

Opisany w rozdziale ] spos6b oceny zostaje zastosowany w rozdziale [ do oceny
metod opisanych w rozdziatach i[d W podrozdziale [5.1] oméwiono parametry
algorytmow wykorzystane w badaniach oraz konwencje nazewnicza badanych wa-
riantow metod. Sekcja [5.2| omawia metody analizy statystycznej stosowane w ocenie
algorytmow klasyfikujacych, ktore znajda zastosowanie w dalszej czesci rozdziahu.
Wyniki doswiadczenia prezentowane sa osobno dla zadania klasyfikacji (podrozdziat
i regresji . W ramach kazdego z tych podrozdzialéw najpierw oméwiono cha-
rakterystyke zbiorow danych testowych, nastepnie opisano uzyskane wyniki ilosciowo
i jakoSciowo, uwzgledniajac m.in. nie tylko skuteczno$¢ modeli akcji ale takze ich
postaé (np. dtugosé i liczbe regutl), by ostatecznie przeprowadzi¢ analize statystyczna
uzyskanych wynikow. W rozdziale tym zawarto takze pare pogladowych sposobow
wizualizacji wynikow, ktére mogag pozwoli¢ tatwiej wybra¢ najlepszy wariant algoryt-
mu indukcji regut akcji do danego zastosowania. Celem autora nie jest wykazanie,
ktora metoda jest uniwersalnie najlepsza, ale pokazanie w jaki sposob nalezy sie

kierowa¢ przy wyborze metody dla wtasnych celow.
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2 Podstawowe definicje i metody

indukcji regut klasyfikacyjnych

Reguty uwazane sa, obok drzew, za najprostsza w zrozumieniu forme reprezentacji
wynikow algorytmu uczacego sie. Stosowane sa nie tylko w celach opisu zbioru danych
[26], ale takze do predykcji [24,]32]. W analizie danych najwieksza popularnoscia
ciesza sie reguly klasyfikacyjne [59], zwane takze decyzyjnymi, a oprécz nich reguty
regresyjne [80], przezycia [103] oraz akcji [75]. W niniejszym rozdziale przedstawiono
podstawowe definicje oraz sposoby reprezentacji regut decyzyjnych i regut akcji, a

takze opisano niektére algorytmy indukeji regut.

2.1 Sposob reprezentacji regut

Reguty zapisane stownie maja postac¢ , Jezeli, to”, jednak zazwyczaj w rozwazaniach

na ich temat stosuje sie zapis o postaci [2.1}

= (2.1)

W zapisie tym ¢ nazywana jest przestanka reguty, zas ¢ jej konkluzja. Wyrazenie
nalezy czyta¢ nastepujaco: . jezeli speliona jest przestanka ¢, to spetniona
jest konkluzja 1”. Przestanka ma posta¢ formuty logicznej, natomiast konkluzja v
moze przybiera¢ rézne postaci, w zaleznosci od typu opisywanej reguty. W niniejsze;j
pracy przedstawionych zostanie kilka rodzajow konkluzji: dla regut decyzyjnych,
regresyjnych oraz regut akcji. Bez wzgledu na postac¢ konkluzji reguty, przestanka
ma posta¢ formuly logicznej, stad przyjeto sie wszystkie reguty postaci nazywac

mianem regut logicznych.
Definicja 1 Regulqg decyzyjng nazywamy formute postaci:

IF wiy Awg A ... Aw, THEN C = ¢, (2.2)

11



2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Czesé reguty decyzyjnej umieszczona po lewej stronie formuty nazywa sie
przestanka, a cze$¢ umieszczona po prawej stronie konkluzjg reguty. Przestanka

reguly decyzyjnej jest koniunkcja warunkéw elementarnych wy, k € {1,2, ..., n}.

Definicja 2 Warunek elementarny to wyrazenie postaci:
A RVje (1,2, |Al (2.3

gdzie A to zbior atrybutow, A; € A, V; to zakres wartosci atrybutu A; a R oznacza

operator relacji.

Operator R we wzorze wskazuje na relacje zachodzacag miedzy atrybutem A; a
zakresem wartosci V; 1 moze przybraé jedna z wartosci ze zbioru {>, <, >, <, #, =, €}.
Wobec tego V; moze przybiera¢ posta¢ podzbioru zbioru wartoéci atrybutu A; lub
pojedynczej wartosci (np. gdy R ==). W zastosowaniach praktycznych, ze wzgledu
na prostote reprezentacji, najczesciej przyjmuje sie R =e. Warunek elementarny
nalezy traktowac¢ jako ograniczenie wartosci danego atrybutu, tj. aby przestanka
reguly byta speliona, wartosci wszystkich atrybutéw w niej wymienionych musza
spetnia¢ wszystkie ograniczenia opisane w tej przestance.

Standardowo — i tak przyjmiemy tez w tej pracy — wyrdznia sie dwa rodzaje atry-
butéw. Atrybuty nominalne to atrybuty przyjmujace wartosci bedace elementami
zbioréw dyskretnych i moga by¢ utozsamiane z cechami jako$ciowymi opisywanego
obiektu. Atrybuty numeryczne przyjmuja wartosci ciggte (cechy ilosciowe). W przy-
padku atrybutéw nominalnych, wyrazenie przyjmuje zazwyczaj posta¢ A; = az,
gdzie a; oznacza pewng warto$¢ ze zbioru wartosci atrybutu A;, rzadziej spotyka si¢
warunki sprawdzajace przynalezno$¢ do podzbioru dziedziny atrybutu nominalnego
Aj € {ak,, ap,y, ...}, ze wzgledu na ztozonos¢ wyznaczania takich warunkow. Dla atry-
butéw numerycznych czesto spotykane postacie warunkéw elementarnych to A; > ay,
A; < ay czy Aj € (ag,, a,).

Konkluzja reguty wskazuje na pewnag warto$¢ ¢, z dziedziny atrybutu C.
Atrybut C € A nazywamy atrybutem decyzyjnym.

Reguta opisana formuty mowi o fakcie zakwalifikowania przyktadu do klasy
decyzyjnej ci, pod warunkiem ze spetnione sa wszystkie warunki wymienione w jej
przestance.

Reguly decyzyjne znajduja zastosowanie w celu opisania danych zawartych w
pewnym zbiorze przyktadéw (obserwacji), ale moga by¢ uzywane takze do klasyfikacji.

Dla przyktadu wygenerowano reguty decyzyjne na zbiorze danych car z repozytorium
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

UCI [23]. Zbiér ten charakteryzuje 6 atrybutéw warunkowych opisujacych cechy
modeli samochodow oraz atrybut warunkowy okreslajacy jak bardzo akceptowalny
jest taki samochod przez potencjalnego klienta. Wszystkie atrybuty sa nominalne,

ponizej opisano ich znaczenie i mozliwe wartosci:
e buying — cena zakupu, buying € {v-high, high, med, low}
e maint — koszty utrzymania, maint € {v-high, high, med, low}
» doors — liczba drzwi, doors € {2, 3, 4, 5-more}
« persons — liczba miejsc dla pasazeréw, persons € {2, 4, more}

e lug boot — pojemnos$é¢ bagaznika, lug boot € {small, med, big}

safety — bezpieczenstwo, safety € {low, med, high}

Atrybut decyzyjny przyjmuje jedna z wartosci {unacc, acc, good, v-good}.
Ponizej umieszczono dwie przyktadowe reguty decyzyjne mozliwe do odkrycia w

zbiorze car:

rl : IF doors = 4 A persons = 4 A safety = low A lug_boot = big

THEN class = unacc
(2.4)

r2 : IF doors = 4 A persons = 4 A safety = high A lug_boot = small
THEN class = acc

Reguty te spetniaja funkcje opisowa wskazujac uzytkownikowi zwiazki pomiedzy
wartosciami poszczegolnych atrybutéw a wartoscig atrybutu decyzyjnego, a wiec
przyporzadkowaniem obiektu do reprezentowanego przezen konceptu. Positkujac sie¢
informacjami o pokryciu poszczegdlnych regut mozna okresli¢ jak silne sg wskazywane
zwigzki. Dodatkowo reguly te moga zosta¢ uzyte do zaklasyfikowania nieznanego
przyktadu do jednej z klas — metody budowania klasyfikatorow regutowych zostaty

przedstawione w dalszej czesci tego rozdziatu.

2.2 Sposob oceny regut klasyfikacyjnych. Klasyfikacja
za pomoca regut klasyfikacyjnych

Reguly decyzyjne mozna uzyska¢ w wyniku dziatania wielu algorytméw. Problem

odkrywania minimalnych zbioréw regut opisujacych dany zbiér przyktadéow uznawany
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

jest za NP-zupetny [3]. Z tego powodu wiekszos¢ algorytméw odkrywania regul opiera
sie o heurystyki. Uzytkownik systemu regutowego potrzebuje narzedzia, pozwalajacego
dobra¢ mu taka metode odkrywania regut, ktora da w efekcie reguty najlepiej nadajace
sie do realizowanego przez niego zadania.

Narzedziem tym sa miary oceny jakosci regul (ang. rule quality measure) [2,104,108].
Obrazowym przyktadem takiej miary jakosci moze by¢ dtugosé reguty, rozumiana
jako liczba warunkow elementarnych w jej przestance. Miara taka bytaby odpowiednia
przy poréownywaniu ze sobg regut wygenerowanych przez rézne metody w sytuacji, w
ktorej uzytkownikowi zalezy na zwiezlych regutach opisujacych pewien zbiér danych.
Wowcezas im krétsze uzyskane reguty, tym lepiej dla uzytkownika, i tym bardziej
przydatne wyniki algorytmu. W znakomitej wiekszosci przypadkéw zastosowan
systemow regutowych przyjecie tej miary jako decydujacej nie bedzie wystarczajace —
do tej pory podano w literaturze juz co najmniej kilkadziesigt réznych miar, ktore
faworyzuja pewne cechy regut lub ich kombinacje, by umozliwi¢ wyboér regut, ktore
najlepiej zaspokoja biezace potrzeby. Kilka przyktadowych miar zostanie opisanych
szczegotowo w dalszej czesci pracy.

W metodach indukeji regut akeji wprowadzanych w niniejszym opracowaniu szero-
kie zastosowanie znajduja miary oceny jakosci regut decyzyjnych. W pierwszej czesci
tego podrozdzialu opisano podstawowe definicje i przyktadowe miary oceny jakosci
regut decyzyjnych, druga cze$é¢ przedstawia sposob dokonywania klasyfikacji przy
uzyciu zbioru regut decyzyjnych. Trzeba tutaj wspomnie¢, ze miary oceny jako$ci
regut znajduja dwojakie zastosowanie. Po pierwsze, uzywane sg do oceniania regut,
by mozliwe byto poréwnywania ich ze soba, rozwigzywanie konfliktéw klasyfikacji,
ale takze by wsrod zbiorow regut wyszukiwac tych, ktore sa najbardziej interesujace
w danym zastosowaniu [2,/11]. Drugim obszarem zastosowan jest sterowanie procesem
indukcji regul — wéwcezas miary staja sie czescia algorytméw odkrywania regut [49,85).
Obydwa te watki majg duze znaczenie dla metod opisywanych w tej pracy i beda

uszczegdlawiane w dalszych czesciach.

2.2.1 Miary oceny jakosci regut klasyfikacyjnych

Miarg oceny jakosci reguly jest funkcja ¢, ktéra kazdej regule w pewnym zbiorze

regul R przyporzadkowuje warto$¢ rzeczywista (2.5):

¢g:R—R (2.5)
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Wl Il 7]
Wi | » P—p p

=l | n  N-n N
T |p+n P—-p+N-n|P+N

Tabela 2.1: Tablica kontyngencji

Czesto dokonuje sie takze oceny zbioru regut jako catosci. Za przyktad takiej miary
moze stuzyé¢ srednia dtugosé reguty czy liczba regut zawarta w zbiorze, ale takze
doktadno$é (ang. accuraccy) czy precyzja (ang. precision) calego zbioru regut, gdy
oceniana jest jego zdolnosé¢ klasyfikacyjna. Dla odréznienia od miar skupiajacych sie
na pojedynczych regutach, funkcje oceny zbioru regut oznaczamy przez Q).

Miary oceny jakosci dzieli sie na obiektywne i subiektywne [40]. W zakresie miar
obiektywnych wiele znanych funkcji opartych jest o tablice kontyngencji reguty, tj.
informacje o liczbie przyktadow pokrywanych przez oceniang regute. W tym miejscu
nalezy powiedzie¢, ze przez ,przyktad pokrywany przez regute r” rozumiemy taki
przykltad (obserwacje) w pewnym zbiorze danych, ktéry spetnia wszystkie warunki
elementarne w przestance reguty r. Do miar obiektywnych zaliczamy takze miary
oparte o analize postaci reguty, np. dhugos$¢ przestanki lub rozmiar zakresow warunkow
elementarnych. Druga rodzing miar stanowia miary subiektywne, ktére to definiowane
sa tak, aby odzwierciedli¢ oczekiwania uzytkownika wzgledem ocenianych regut w
odniesieniu do problemu, z ktérym sie mierzy. Miary te biorg pod uwage zaréwno
analizowane dane, jak i uzytkownika danych [35]. Miary te sa $ci$le zwiazane z
analizowanym zbiorem danych i nie da si¢ ich tatwo z powodzeniem zastosowaé¢ w
innym zadaniu, przyktadowo w pracy [37] zdefiniowano miare pozwalajaca badaé
jakos¢ regut stosowanych do funkcjonalnego opisu genow.

W metodach indukcji regut wykorzystywane sa przede wszystkim miary obiektywne
oparte o tablice kontyngencji. Wigkszo$¢ wykorzystywanych miar jest tzw. miarami
zysku (ang. gain measures). Oznacza to, ze im wyzsza warto$¢ miary, tym oceniana
regula jest lepsza. Niekiedy spotyka sie takze miary kosztu (ang. cost measures), gdzie
relacja miedzy warto$cia miary a oceng reguty jest odwrotnie proporcjonalna. Miary
takie mozna tatwo sprowadzi¢ do miary zysku poprzez zmiane znaku jej wartosci.

W tabeli przedstawiono postaé¢ wzmiankowanej juz w tekscie tablicy kontyn-

gencji dla reguty o formie r : ¢ — 9 i pewnego zbioru przyktadéw T.
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Tablice kontyngencji buduje si¢ dla pewnej reguty r i znanego zbioru przyktadow
T. T moze by¢ zbiorem treningowym, na ktérym reguta zostata wygenerowana.
Przedstawiony w [2.1] zapis moze wydawaé sie na pierwszy rzut oka niejasny, jednak
w bardzo wygodny sposéb pozwala na przedstawienie tablicy kontyngencji zaréwno
dla probleméw binarnych jak i wieloklasowych. Tak przedstawiong tablice nalezy
czytaé jak nastepuje: symbol [¢] oznacza zbiér przyktadéow z T' pokrytych przez
przestanke reguly r. [¢] oznacza zbiér przyktadéw pokrytych przez konkluzje tejze
reguty. Symbole [—] oraz [—1] oznaczaja zbiory przyktadéw niepokrywanych przez
odpowiednio przestanke i konkluzje reguty. Mowi sie, ze przyktad jest pokrywany
przez przestanke reguly, gdy spelia on wszystkie budujace ja warunki elementarne.
Analogicznie przyktad jest pokrywany przez konkluzje reguty, gdy nalezy do klasy,
na ktorag wskazuje reguta. Przyktady nalezace do klasy wskazywanej przez konkluzje
reguly nazywane sg przyktadami pozytywnymi dla tej reguty (naleza do klasy pozy-
tywnej), za$ przykltady nalezace do innej klasy — przykladami negatywnymi (naleza
do klasy negatywnej). Zastosowanie oznaczenia [—]| buduje wygodna abstrakcje i
pozwala zaniedba¢ fakt, ze klas negatywnych w zbiorze T" moze by¢ wiele.

W komoérkach tabeli podano liczbe przyktadéw, jaka znajdzie si¢ w zbiorze,
bedacym przecieciem zbioréw zapisanych w wierszu i kolumnie tablicy. W tablicy

wystepuje szereg dodatkowych oznaczen:

P — liczba wszystkich przyktadéw pozytywnych w zbiorze T, tozsame z |[1)]]

N — liczba wszystkich przyktadéw negatywnych w zbiorze T, tozsame z |[—v]]

p — liczba przyktadow pozytywnych pokrywanych przez regule, tj. moc zbioru
[¥] n [¢]

o n—liczba przyktadéw negatywnych pokrywanych przez regute, czyli |[—1¥]n[¢]|

Wartosci P — p oraz N — n to odpowiednio liczba przyktadéw pozytywnych i
negatywnych niepokrywanych przez regute. Odnoszac sie do tablicy kontyngencji
przedstawionej w miary obiektywne na niej zdefiniowane mozna ogdlnie przedsta-
wié¢ jako q(p,n, P —p, N — n), lub prosciej i bez utraty ogélnosci jako q(p,n, P, N).
Przy zatozeniu, ze omawia si¢ miare jakosci dla ustalonego zbioru, a wiec dla znanych
warto$ci P i N, mozna posunaé sie do dalszego skrocenia zapisu do postaci funkcji
dwuargumentowej q(p,n).

Intuicyjnie, za dobrg regule uznaje sie taka, ktora pokrywa wiele przyktadow

pozytywnych (charakteryzuje sie wysoka wartoscia p) i jednoczesnie jak najmnie;
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przyktadéw negatywnych (niska warto$é n). Miary oceny jakosci oparte o tablice
kontyngencji na rézne sposoby wiaza ze sobag te dwie wartosci aby wyrazi¢ te intuicje
w mierzalny sposob, co pozwala na zastosowanie tych miar do sterowania procesem
indukcji regut w algorytmach indukcyjnych. Miary stosowane w algorytmach indukcji
regut powinny dodatkowo charakteryzowaé sie pewnymi wlasnosciami, ktore w dalszej
czesci zostang przedstawione dla dwéch popularnych miar: precyzji (ang. Precision)
i czulodci (ang. Sensitivity) reguly [2.6]

Precision(r) = b
p +g (2.6)
Sensitivity(r) = I

Czulos¢ w literaturze angielskiej bywa takze oznaczana jako recall lub coverage.
Miara ta wyraza jak dobrze dana reguta pokrywa przyktady pozytywne w stosunku
do wszystkich przyktadéw pozytywnych w danym zbiorze. Precyzja (czasem okre-
slana jako accuraccy lub confidence) okresla stosunek przyktadéw pozytywnych do
wszystkich przykladéw pokrywanych przez regute. Obydwie te miary przyjmuja
wartosci rzeczywiste w zakresie od 0 do 1 i sg miarami zysku. Nie sg jednak wolne od
wad. Dwie reguty nie pokrywajace ani jednego przyktadu negatywnego beda przez
precyzje ocenione tak samo, niezaleznie od tego jak wiele przyktadow pozytywnych
pokrywaja. Czutos¢ natomiast nie uwzglednia w ogdle ile przyktadéw negatywnych
pokrywa reguta. Stad tez bezposrednie zastosowanie tych miar do sterowania proce-
sem indukcji regut decyzyjnych nie zawsze pozwalaj uzyska¢ dobre wyniki. Zamiast
tego stosuje si¢ miary bardziej rozbudowane, ktére nierzadko wykorzystuja rowniez

zaleznosci przedstawione w jak np. miara wprowadzona przez Klosgena [51]

p+n)”( P P
P+N ‘p+n P+N

Klosgen = ( ) (2.7)

Latwo zauwazy¢, ze sktadnik zﬁ jest tozsamy z definicjg precyzji . Przy okazji
warto nadmienié, ze miara [2.7] jest przykladem miary obiektywnej parametrycznej,
tj. oprocz danych zawartych w tablicy kontyngencji wykorzystywany jest dodatkowy
parametr w zadawany przez uzytkownika. Zadowalajace wyniki pokryciowej indukcji
regut uzyskuje sie przyjmujac wartos$¢ w = 0.4323, jak wykazali empirycznie Jenssen
i Fiirnkranz [49).

Ponizej przedstawiono definicje kilku miar, ktére sa powszechnie stosowane [104] do

sterowania procesem indukcji regut decyzyjnych. Wymienione miary jakosci znajda
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zastosowanie takze w dalszej czesci niniejszej pracy. Miary te zostaty wybrane na
podstawie empirycznych dowodéw wskazujacych na ich przydatnos¢ w sterowaniu

procesem indukeji regut przedstawionych w literaturze [10}33}49,85,104].

Miara C2 = %’(Zﬁg% zostala wprowadzana w pracy [11] na podstawie do$wiad-
czen jej autora w stosowaniu miary Coleman, ktora stanowi pierwszy czton we wzorze
opisujacym C2. Bruha zauwazyl, ze miara Coleman ktadzie zbyt duzy nacisk na
doktadnosé regut. W mierze C2 drugim cztonem jest coverage, oraz odpowiednie
czynniki normalizujace, zapewniajace ze zakres wartosci miary to (—oo, 1), przy czym
im blizej jednosci, tym lepie;j.

InfoGain, skrotowo zwana Gain, to miara zapozyczona z algorytmu C4.5, gdzie
jest uzywana jako kryterium podzialu przy budowaniu drzewa decyzyjnego [70].
Reprezentuje ona przyrost informacji uzyskiwany dzieki ocenianej regule. Wartosé¢

miary mozna wyznaczy¢ ze wzoru InfoGain = Info(P,N) — Info,,(P, N), przy

czym:
Info(P,N) = =[5 108, 5y + piw 108 5oy ]
Infop(P,N) = £ Info(p,n) + %Info(]? —p, N —n).

Miara Weighted Laplace = % wprowadza czynnik # wiazacy jej wartos¢

z rozktadem przyktadow pozytywnych i negatywnych do standardowej miary Laplace.
Jej zadaniem jest estymacja doktadnosci reguty, z uwzglednieniem korekty doktadnosci
dla regut, ktére pokrywaja niewiele przyktadow. Miara ta skrétowo jest zwana wLap,
moze przyjmowaé wartosci z zakresu [0, 00).

Correlation mierzy korelacje miedzy rozktadem przyktadow pozytywnych i ne-
gatywnych pokrywanych przez regule a ich rzeczywistym przyporzadkowaniem do
wladciwych klas. Zakres zmiennosci wartosci tej miary to [—1,1]. Jej wartosé mozna

wyznaczy¢ ze Wzoru pN_Pn :
v/ PN(

p+n)(P—p+N—n)

RSS (ang. Rule Sensitivity and Specificity) jest réznica wartosci wskaznikéw
znanych jako TPR (ang. True Positive Ratio) i FPR (ang. False Positive ratio).
Jej warto$¢ mozna wyznaczy¢ ze wzoru RSS = & — L. Zakres wartosci tej miary
to [—1, 1]. Im wiecej przykladéw klasy pozytywnej reguta pokryje, tym lepiej, za$
pokrywanie przez oceniang regute przyktadéw klasy negatywnej wprowadza kare.
Zaréwno nagroda jak i kara sa proporcjonalne do liczby przyktadéw pozytywnych
i negatywnych. Przykladowo, reguta pokrywajaca 100% przyktadéw pozytywnych
i ani jednego negatywnego otrzyma ocene 1. Reguta pokrywajaca tylko przyktady

negatywne, otrzyma najnizsza mozliwg ocene -1, natomiast reguta, ktéra pokryje
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100% przyktadéw pozytywnych i jednoczesnie 50% przyktadéw negatywnych, zostanie
oceniona na 0.5.

Miary oceny jako$ci regut decyzyjnych stosowane do nadzorowania procesu indukeji
reguty powinny promowaé rozszerzenia przestanki reguty w sposéb, ktéry pozwoli
uzyskaé zadowalajace, potencjalnie bliskie optymalnemu rozwigzanie. W literaturze
definiuje sie wiele wtasnosci, ktére uznawana za ,,dobra” miara oceny jakosci powinna
spelnia¢. Wazniejszymi, a jednoczes$nie bardzo zgodnymi z intuicja wtasnosciami jest
monotonicznos¢ miary ze wzgledu na wartosci p i n.

Pierwsza ze wspomnianych wtasnosci méwi, ze funkcja q(p, n, P—p, N —n) powinna
by¢ funkcja rosnaca dla rosngcego p przy niezmieniajacym sie zbiorze przyktadéw
pozytywnych. Formalnie wlasno$é te mozna przedstawié¢ nastepujaco q(p,n, P —
p,N—n)<qlp+k,nP—p—Fk N—n) k>0 Warto$¢ miary jakosci speliajacej
te wlasnosé bedzie rosnaé, gdy rosna¢ bedzie pokrycie i doktadnosé reguty (lub tylko
pokrycie, gdy reguta jest doktadna, tj. nie pokrywa zadnego przyktadu negatywnego).

Druga wtlasno$é méwi, ze funkcja ¢q(p,n, P — p, N — n) powinna by¢ funkcja
malejaca dla rosnacego n przy niezmieniajacym sie zbiorze przyktadow negatywnych,
formalnie: ¢(p,n, P—p, N —n) < q(p,n+k, P—p, N —n—k). Przyjmujemy, ze miara
jako$¢ powinna male¢ w sytuacji w ktorej maleje doktadnosé przy niezmieniajacym
sie pokryciu, tj. pokrywane sa przyktady negatywne kosztem braku pokrywania
przyktadow pozytywnych.

2.2.2 Sposob klasyfikacji regutami decyzyjnymi

Zbioér regut decyzyjnych moze zostaé¢ wykorzystany do klasyfikacji, tj. do zadania
przyporzadkowania przyktadéw (obserwacji) do klasy decyzyjnej. Nie ma przy tym
znaczenia, czy analizowany przyklad nalezy do zbioru treningowego. Oczywiscie
w zastosowaniach praktycznych dokonuje sie klasyfikacji przyktadéw spoza zbioru
treningowego, a wiec takich, ktore nie braly udzialu w wyznaczaniu zbioru regut.
Laczac zbiér regut decyzyjnych ze strategia (schematem) klasyfikacji uzyskuje sie
klasyfikator regutowy.

Przypisanie przyktadu do klasy przez klasyfikator regutowy jest jedynie prognoza
na temat wartosci atrybutu decyzyjnego. W zastosowaniach praktycznych zazwyczaj
nie generuje si¢ regut na podstawie zbioréw treningowych, ktore zawieraja wszystkie
mozliwe wartodci wszystkich atrybutéw. Wobec tego klasyfikacja przyktadow spoza

zbioru treningowego moze by¢ zawodna , gdyz klasyfikator nie posiada petnej wiedzy
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o populacji na temat ktérej wyrokuje odnosnie wartosci atrybutu decyzyjnego (klasy).
Zawodnos¢ procesu klasyfikacji objawi sie brakiem pokrycia pewnych przyktadow
testowych. Miedzy innymi z tego wzgledu niektére implementacje klasyfikatorow
regutowych uwzgledniaja tzw. regute domyslna (ang. default rule), ktéra posiada
pusta przestanke (pokrywa wiec kazdy przedstawiony przyktad), a w konkluzji
wskazuje na klase, ktéra w zbiorze treningowym wystepowata najczesciej. Ze wzgledu
na dopasowanie reguty domyslnej do kazdego mozliwego przyktadu, musi ona w
strategii klasyfikacji by¢ stosowana jako ostatnia.

Jedng ze strategii stosowanych w klasyfikatorach regutowych jest klasyfikacja lista
regut. Utrzymuje sie uporzadkowana liste regut. W trakcie klasyfikacji pewnego
przyktadu t, przeglada sie kolejno reguty na liscie. Konkluzja pierwszej napotkanej
reguty, ktéra pokrywa przyktad t, jest odpowiedzig klasyfikatora. Na koncu listy regut
mozna umiesci¢ regute domyslng, ale nie jest to obowigzkowe. Wéwezas przyktad
niepokryty przez zadnag z regul na liscie nie zostanie sklasyfikowany. Klasyfikator

zbudowany wedtug opisanej zasady nazywa si¢ uporzadkowanym zbiorem regut.

Przyktad 2.2.1 Ponizej zaprezentowano uporzgdkowang liste requd:

1. IFa;=3nay>15Ara3=,0K” THEN c = ,+”
2. IFay =1nay<bnrnaz=,NOK” THEN c = ,-”
3. IFa;=3Aay>10nAn a3 =,0K” THEN c = ,+"”

4. IF THENc= ,+7"

W trakcie klasyfikacji przy uzyciu tej listy requl obserwacji o postaci ((a; = 3), (ag =
12), (a3 = ,0OK?)) requly sq przeglgdane zgodnie z kolejno$cig. Pierwsza reguia, ktdra
pokrywa przyktad, decyduje o odpowiedzi. W tym przypadku zadziata requta numer 3,
wobec czego odpowiedzig klasyfikatora dla tego przyktadu bedzie przypisanie go do klasy
,+ 7. Na koncu listy requt umieszczono regute domysing, ktéra przypisze niepokryte
przez wezesniejsze requty przyklady rowniez do klasy ,+7. Inaczej, klasyfikacje z
uzyciem listy requl wraz z requiq domysing mozna przedstawic jako sekwencje instrukcji

warunkowych abstrakcyjnego jezyk programowania:

Klasyfikacja z zastosowaniem listy regut ogranicza wiedze zapisang w klasyfikatorze
regutowym do pierwszej pokrywajacej przyktad reguty. Moze sie jednak zdarzy¢, ze
dany przyktad ¢ jest pokrywany przez wiecej niz jedna regute, jednak tylko pierwsza

napotkana pokrywajaca t reguta ma peten wpltyw na odpowiedz calego klasyfikatora.
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IF (0 ==3 && ay>15 && a3 =="OK") THEN {c="+"}
ELSEIF (¢, ==1 && ay <5 && a3=="NOK”) THEN {c="-"}
ELSETF (a; ==3 && ay>10 && a3 =="0K") THEN {c="+"}
ELSE {c =" + "}

Wisréd algorytméw indukujacych liste regut nalezy wyrézni¢é RIPPER [16], mo-
dyfikacje algorytmu indukeji drzew decyzyjnych C4.5 |70], CN2 |15], Bayesian Rule
Lists (BRL) [54] oraz Scalable-BRL [106].

Problem podejmowania decyzji klasyfikujacej przez jedng regute adresujg dwa
inne popularne schematy klasyfikacji: schemat najwiekszego zaufania oraz schemat
glosowania, wspdlnie okreslane takze jako klasyfikacja nieuporzgdkowanym zbiorem
regul. Wspélna charakterystyka tych schematow jest konieczno$é przypisania kazdej
regule pewnej wartosci liczbowej utozsamianej z poziomem zaufania, jakim zostaje
ona obdarzona w trakcie klasyfikacji. Wartos$¢ te wyznacza sie na zbiorze treningowym,
i jest ona odzwierciedleniem jakosci reguty — warto$cia wybranej miary oceny jakosci,
np. precyzja lub czuto$é. Poziom zaufania regulty r bedziemy oznaczaé jako conf(r).
W obydwu schematach reguty dodatkowo dzieli sie na grupy zawierajace reguty
wskazujace na te sama klase.

W celu sklasyfikowania pewnego przyktadu ¢, sprawdza sie, ktore reguty go pokry-
waja. Jesli przyktad ¢ pokrywany jest przez reguty z jednej tylko grupy, to decyzja
klasyfikatora jest taka sama jak regut zawartych w tej grupie. Jesli przyktad ¢ nie jest
pokrywany przez zadng regute, mozna zastosowaé regute domyslna lub nie klasyfiko-
waé go w ogéle — mowimy wéwezas o klasyfikatorze wstrzymujacym sie [od decyzji
(ang. abstaining classifier) [6,68]. Istnieja réwniez rozwiazania, ktore prébuja znalezé
reguly cze$ciowo pokrywajace przyktad i na tej podstawie podjaé¢ decyzje [38].

Trzecia mozliwa sytuacja jest pokrywanie przyktadu t przez reguty z wiecej niz
jednej grupy, a wiec wskazujacych na roézne klasy decyzyjne, co powoduje konflikt,
ktéry rozstrzygany jest na podstawie poziomu zaufania (jakosci) regul.

W schemacie najwiekszego zaufania, wsréd grup regut wskazujacych na rézne
klasy wyszukuje si¢ reguty pokrywajacej przyktad ¢ o najwyzszym poziomie zaufania
w danej grupie. Konflikt rozstrzygany jest na korzysé tej klasy, dla ktorej znaleziono
pokrywajaca przyktad ¢ regute o poziomie zaufania wyzszym, niz dla regut pokrywaja-
cych t w innych grupach. Formalnie, poziom zaufania przynaleznosci klasyfikowanego
przyktadu ¢ do klasy decyzyjnej ¢ wyznacza si¢ zgodnie z[2.8 gdzie RUL, oznacza

zbiér regut wskazujacych w konkluzji na klase c.
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conf(t,c) = max{conf(r) : r pokrywa t A r € RUL.} (2.8)

W metodzie gltosowania konflikt rozstrzygany jest na rzecz tej grupy, ktora wykaze
sie najwyzszym sumarycznym poziomem zaufania. Poziom zaufania grupy wyznacza
sie sumujac wartosci zaufania poszczegélnych regut nalezacych do tej grupy i pokry-
wajacych przyktad t. Dodatkowo mozna zastosowaé gltosowanie proste, w ktérym
kazdej regule przyporzadkowuje sie jednostkowy poziom zaufania (wygrywa wéwczas
grupa zawierajaca najwiecej pokrywajacych przyktad t regut) oraz glosowanie wazo-
ne, w ktérym poziom zaufania danej reguly jest wynikiem miary oceny jakosci. W
obydwu sytuacjach poziom zaufania przynaleznoéci przyktadu t do klasy ¢ wyznacza
sie zgodnie z Jako odpowiedz klasyfikatora dla przyktadu ¢ przyjmuje si¢ tej

klasy, dla ktorej uzyskano najwyzszy poziom zaufania.

conf(t,c) = Z conf(r) (2.9)

reRU Le At pokrywa t

Mozliwa jest sytuacja, w ktérej nie da si¢ rozwigza¢ konfliktu, bo np. dwie lub
wiecej grupy posiadaja taki sam poziom zaufania (niezaleznie od zastosowanego
schematu). Wéwczas albo przyporzadkowuje sie losowo przyklad do jednej z klas o
najwyzszym poziomie zaufania, albo odmawia si¢ klasyfikacji.

Mozliwo$¢ wyboru funkceji okreslajacej poziom zaufania do reguty pozwala uzyt-
kownikowi na dostosowanie klasyfikatora regutowego do specyficznych potrzeb reali-
zowanego zadania. Przyktadowo, wybierajac jako miare poziomu zaufania precyzje
reguly, w klasyfikacji preferowane beda reguty, ktory pokrywaja mniej przykladow
negatywnych.

Wsrod algorytméw indukujacych nieuporzadkowane zbiory regut, wyrdzni¢ mozna
AQ [59] i jego pochodne, PRISM [12], MODLEM |[88|, algorytm sekwencyjnego
pokrywania stosowany przez Firnkranza [31] oraz algorytm opisany w podrozdziale
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2.3 Wybrane algorytmy indukcji regut
klasyfikacyjnych

W wielu przypadkach celem dziatania algorytmow odkrywania regut decyzyjnych jest

znalezienie takiego zbioru regul, ktory zapewnia poprawne przypisanie przyktadow
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do klas i jednoczesnie zawiera tylko tyle regul, ile potrzeba, tj. najmniejszg mozliwg
liczbe regut pozwalajaca pokry¢ wszystkie przyktady. Jest to zadanie kosztowne
obliczeniowo [3], dlatego wprowadzono wiele metod heurystycznych, umozliwiajacych
znalezienie dostatecznie dobrych rozwigzan w rozsadnym czasie.

Metody odkrywania regut akcji, zaréwno znane w literaturze jak i przedstawione
w tej pracy, sa w swych zatozeniach podobne do algorytméw odkrywania regut decy-
zyjnych. Aby umozliwi¢ czytelnikowi zrozumienie tego powigzania, w niniejszej sekcji
przedstawiono dwie powszechnie znane strategie generowania regut decyzyjnych: se-
kwencyjnego pokrywania oraz analizy zbiorow czestych. Zestaw metod pozwalajacych
odkrywac reguty decyzyjne nie konczy si¢ oczywiscie na tych dwoch podejsciach, a
kazdy z paradygmatéw manifestowany jest w kodzie wielu algorytméw. Dalsza czesé
rozdzialu skupia sie na opisaniu dwoch najpopularniejszych podejs¢ oraz glebszej
analizie dwoch algorytméw. Kazdy z podrozdziatéow zawiera takze wzmianki o innych
niz opisane metodach.

Poza opisanymi metodami sekwencyjnego pokrywania i analizy zbioréw czestych,
reguty decyzyjne mozna uzyskiwa¢ na podstawie drzew decyzyjnych. Wystarczy
przejsé przez kazda Sciezke z korzenia do liscia takiego drzewa. Wszystkie wezty na
Sciezce, wraz ze skojarzonymi z nimi warunkami, zostaja zamienione w przestanke
reguty, a decyzja w liSciu na koncu $ciezki staje sie¢ konkluzja reguty. Proces ten
schematycznie przedstawiono na rys. 2.1], gdzie kazda kolorowa strzatka obrazuje
jedno przejscie przez drzewo, dajace w efekcie regute decyzyjna.

Wspomniana metoda konwersji drzew decyzyjnych do postaci regut znalazta zasto-
sowanie w algorytmie RuleFit [28] stworzonym przez Friedmana i Popescu. RuleF'it
realizuje idee baggingu 9] (ang. bootstrap aggregating), poprzez indukowanie nie-
zbyt wysokich drzew decyzyjnych na wielu zbiorach utworzonych poprzez losowanie
ze zwracaniem nowych na podstawie oryginalnego zbioru treningowego. Drzewa
te nastepnie konwertowane sg do postaci regut decyzyjnych, ktérych decyzja ma
warto$¢ ,,1”7 gdy analizowany przyktad spetnia warunku w przestance, i ,,0” w prze-
ciwnym przypadku. W ten sposéb reguta moze by¢ traktowana jako binarna cecha.
Proces ten sprawia, ze w kontekscie oryginalnego zbioru treningowego sa tworzone
niejako dodatkowe cechy lub atrybuty, opisujace interakcje zachodzace pomiedzy
oryginalnymi atrybutami. Poniewaz drzewa, z ktorych utworzono reguty sa ,niezbyt
wysokie”, réwniez regulty opisujg zwiazki miedzy maksymalnie kilkoma atrybutami.
Rozwigzanie to przywodzi na my$l tzw. rozszerzenia funkcjonalne Pao w sztucznych

sieciach neuronowych [64,65], jednak uzycie regut pozwala na zbudowanie cech opar-
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Atrybut; = 0 ?

Tak Nie
N
™

Klasa = 1 / Atrybuty, > 52

Aak Nie
¥

Klasa = 1 Klasa=0

IF Atrybuty = 0 THEN Klasa = 1

IF Atrybuty I= 0 AND Atrybut; > 5 THEN Klasa = 1

Rysunek 2.1: Uzyskiwanie regul na podstawie przejs¢ przez drzewo decyzyjne.
Reguty uzyskane w kolejnych przejsciach przez drzewo oznaczono odpowiadajacym

kolorem.

tych o bardziej subtelne zwigzki migedzy poszczegdlnymi atrybutami oryginalnymi.
Ostatecznie, na podstawie dodatkowych i oryginalnych cech tworzone sa modele
liniowe ktére buduja klasyfikator lub model regresyjny.

Obok baggingu niezwykle popularna w ostatnich latach technika jest boosting [27].
Przyktadem algorytmu wykorzystujacego to podejscie do indukcji regut decyzyjnych
jest ENDER (skrot od ang. Ensemble of Decision Rules) [21]. Boosting polega
na tworzeniu wielu prostych klasyfikatorow i taczeniu ich w jeden klasyfikator
zespolowy (ang. ensemble classifier). W przypadku modeli regutowych, role prostego
klasyfikatora moze spelia¢ pojedyncza reguta. ENDER tworzy reguly iteracyjnie, w
spos6b uwzgledniajacy zadana funkcje kosztu, oraz wszystkie do tej pory utworzone
reguty. Odpowiedz catego klasyfikatora jest liniows kombinacja decyzji wszystkich
regut. Sposob dziatania algorytmu ENDER powoduje generacje wielu regutl, co
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autorzy staraja sie adresowaé poprzez ograniczanie z géry liczby regut lub wybieranie
tylko najwyzej ocenionych regut do stworzenia ostatecznego klasyfikatora.

Znane sy takze algorytmy odkrywania regut oparte o metody inspirowane biolo-
gicznie, jak algorytmy mréwkowe (ang. Ant Colony Optimization, ACO) [56] czy
optymalizacja roju czasteczek (ang. Particle Swarm Optimization, PSO) [109]. Za-
binski i Zielosko przedstawili metode odkrywania regutl korzystajaca z podejscia
zblizonego do programowania dynamicznego i reprezentacji tablicy decyzyjnej w
modelu encja-atrybut-wartosé (ang. Entity-Attribute-Value, EAV) [111]. Metoda
ta pozwala na ograniczenie liczby atrybutéw, na podstawie ktérych generowane sg
reguty. Atrybuty wazone sa zgodnie z odchyleniem standardowym ich wartosci, gdzie
atrybuty o wyzszej wartosci odchylenia standardowego sa preferowane.

Oprécz paradygmatéw opisanych bardziej szczegdétowo w dalszej czesci, nalezy
jeszcze wspomnieé o strategiach od szczegétu do ogdtu (ang. bottom-up) i od ogdtu do
szczegbhu (ang. top-down) [32], ktére najezedciej kojarzone sa z metoda sekwencyjnego
pokrywania i krokiem specjalizowania reguty, ale dobrze opisuja dwa podejscia two-
rzenia regut. Pierwsza strategia zaktada tworzenie mozliwie najbardziej specyficznych
regul (np. opisujacych tylko jeden przyklad treningowy) a nastepnie uogdélnianie
takich regul, by byly w stanie pokry¢ wiecej przyktadow. Drugie podejscie oznacza
zachowanie odwrotne: najpierw buduje si¢ mozliwie ogolne reguty, pokrywajace wiele
przyktadéw, a nastepnie specjalizuje si¢ ich przestanke, poprawiajac ich doktadnosé,
przy jednoczesnym pogorszeniu ogdlnosci. Niezaleznie od przyjetej strategi, zawsze

zachodzi zwiazek, ze im reguta doktadniejsza, tym mniej ogdlna, i odwrotnie.

2.3.1 Pokryciowy algorytm indukcji regut decyzyjnych

Metoda sekwencyjnego pokrywania, zwana takze strategia pokryciowa [31] zalicza
sie do najpopularniejszych metod indukcji regut. Ideg tej strategii jest iteracyjne
pokrywanie zbioru treningowego — w kazdym przebiegu indukowana jest pojedyncza
reguta, a przyktady przez nig pokrywane sg usuwane ze zbioru podlegajacego analizie.
Sekwencja ta powtarza sie az do pokrycia wszystkich dostepnych obserwacji. Wyni-
kiem dziatania metody jest zbiér wszystkich regut wygenerowanych w tym procesie.
Strategie sekwencyjnego pokrywania prezentuje rowniez algorytm

Nierzadko warunek stopu gtéwnej petli algorytmu nie jest tak ostry, jak zaprezen-

towany w linii [4] lecz przybiera on forme generowania regul tak dtugo, jak niepokryty
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Algorytm 1 Pokryciowy algorytm indukcji regut

Wejscie: T - zbiér przykladéw
Wyjscie: R - zbior regut
1: function GENERUJREGULY(T)
2: R—
Tniepokryte T
while T)cporryte # & do
r «— GENERUJREGULE(T, Thicpokryte)
Thiepokryte < Thniepokryte\ POKRYCIE(Tiepokryte; )
R—Rur

end while

return R

9: end function

pozostaje pewien procent poczatkowej liczby przyktadéw zawartych w zbiorze T' lub
tak dtugo, az niepokryta pozostanie pewna bezwzgledna liczba przyktadow.
Wdrozenia zaprezentowanej w Algorytmie [1] strategii sekwencyjnego pokrywania
zazwycza] roznicuje implementacja funkcji GenerujRegule, ktorej wariant prezentuje
Algorytm [2l. W kontekscie indukeji regut decyzyjnych, funkcja generujaca jedna
regula rozbijana jest na dwie fazy. W fazie wzrostu (specjalizacji reguly) przestanka
reguty jest powiekszana o kolejne warunki elementarne, w konsekwencji staje sie
coraz bardziej specyficzna i zaczyna charakteryzowac sie coraz mniejszym pokryciem.
Proces ten dodatkowo jest kontrolowany przez wartos¢ minimalnego pokrycia mincov
(ang. minimum coverage) - wyspecjalizowana reguta musi pokrywaé co najmniej
mincov przykltadow pozytywnych, aby zostaé¢ zwrdocong do dalszego przetwarzania.
W nastepnej fazie reguta jest uogélniana (jej przestanka jest skracana) w procesie
zwanym przycinaniem. Zaréwno proces specjalizacji jak i przycinania reguty jest
sterowany miarg jakosci ¢. Indukcja regut decyzyjnych wymaga nadto wygenerowania
regut dla kazdej z klas. Ostatecznie, biorac pod uwage przedstawione w tym paragrafie
informacje, ogélny schemat sekwencyjnego pokrywania dla regut decyzyjnych mozna
przedstawi¢ w postaci algorytmu [2 Metode wykorzystujaca procesy specjalizacji
i przycinania regul w literaturze nazywa sie podejsciem ,od géry do dotu" (ang.
top-down), ze wzgledu na fakt, ze poczatkowo pusta reguta jest coraz to bardziej

dopasowywana do przyktadéw w zbiorze treningowym.
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Algorytm 2 Pokryciowy algorytm indukcji regut decyzyjnych

Wejscie: T(A,C) - zbiér przykladéw opisanych atrybutami A wraz z wyréznionym
atrybutem decyzyjnym C
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci
Wejscie: mincov - minimalne pokrycie wymagane dla nowej reguty
Wyjscie: R - zbiér regut decyzyjnych
1: function GENERUJREGULYDECYZYJINE(T (A, C), q, mincov)
2: R—
3 > dla kazdej klasy w C
4 for ce C' do
5 > zbior przyktadéw nalezacych do klasy decyzyjnej ¢
6: T. — T|c]
7 while T, # ¢J do
8 r < SPECJALIZUIREGURE(T, T, ¢, mincov)
9 r < PRZYTNUUREGULE(r, T, q)

10: R—Rur
11: end while
12: end for

return R

13: end function
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Specjalizacja reguty polega na dodawaniu kolejnych warunkow elementarnych do
jej przestanki, dopoty, dopdki jakos¢ rozszerzanej reguty rosnie. Procedure te ilustruje
algorytm [3

Wrzrost reguty odbywa si¢ poprzez przegladanie dostepnych warunkéw elementar-
nych, tymczasowe rozszerzanie przestanki reguty, kazdorazowa ocene tak powstatej
tymczasowej reguty przez miare jakosci g oraz wybor najlepszego mozliwego — w
danym momencie — rozszerzenia reguly. Nalezy tu zaznaczy¢, ze ocena tymczasowej
reguty dokonywana jest w kontekscie catego zbioru treningowego, natomiast test
minimalnego pokrycia tyczy sie tylko przyktadéw pozytywnych dla tej reguty. Jak

wida¢ w linii [19| warunkiem stopu wzrostu reguty moze by¢:

« osiggniecie precyzji reguly rownej jednej - méwimy wéwcezas o regule doktadnej

(nie pokrywa ona zadnego przykladu negatywnego)

o brak mozliwosci znalezienia takiego warunku elementarnego, ktérego dodanie
do przestanki reguty zwickszytoby jej jakos¢ i pokryto co najmniej mincov

dodatkowych przyktadow,

» niewygenerowanie ani jednego warunku elementarnego przez funkcje Generuj-

WarunkiElementarne

Tak realizowana strategia optymalizacji przestanki budowanej reguty pod katem
warto$ci miary jakosci ¢ jest nazywana metoda wspinaczki (ang. hill climbing) i
nalezy ona do klasy algorytméw zachtannych - wybierane jest rozwiazanie (warunek
elementarny rozszerzajacy przestanke) lokalnie najlepsze.

Dostepne w trakcie wzrostu reguty warunki elementarne sg wyznaczane jak na-
stepuje (funkcja GenerujWarunkiElementarne w algorytmie |3): w podanym zbiorze
przyktadéw przegladane sg wszystkie dostepne atrybuty warunkowe, tj. pomija sie
atrybut klasowy C'. Jesli napotkany atrybut jest typu nominalnego, to do ostateczne;j
listy warunkow elementarnych dotaczane sg warunki postaci atrybut - wartosé dla
wszystkich wartosci danego atrybutu, ktore wystapity w analizowanym zbiorze. Jesli
napotkany atrybut jest typu numerycznego, to tworzy sie posortowang liste wartosci
tego atrybutu, ktére wystapity w przyktadach zawartych w analizowanym zbiorze.
Nastepnie wyznacza sie Srednie arytmetyczne sasiadujacych ze sobg wartosci. Do
ostatecznej listy warunkow elementarnych dopisuje si¢ warunki elementarne postaci
atrybut < wartosé i atrybut = warto$¢, przy czym wartosé to kolejne z wyznaczonych

$rednich.
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2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Algorytm 3 Specjalizacja reguty decyzyjnej

Wejscie: T'(A,C) - zbiér przyktadéw opisanych atrybutami A wraz z wyréznionym
atrybutem decyzyjnym C

Wejscie: T, - zbiér niepokrytych jeszcze przyktadéw pozytywnych

Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci

Wejscie: mincov - minimalne pokrycie wymagane dla nowej reguty

Wyjscie: r - wynikowa reguta

1: function SPECJALIZUIREGULE(T(A, C), ¢, mincov)

2: > Pusta reguta wskazujaca na klase ¢
3: r—(g—->C=c¢
4: repeat
5: T, < POKRYCIE(r,T)
6: W «— GENERUJWARUNKIELEMENTARNE(T,)
T Wpest < &
8: Qbest < — 0O
9: for w e W do
10: > Rozszerz przestanke reguty r o warunek w
11: Ty <— T AW
12: T,, < POKRYCIE(ry, T,)
13: if |T.,| = mincov A q(ry, T) > Qpest then
14: Wpest < W
15: Qoest — q(r, T)
16: end if
17: end for
18: T — T A Whest
19: until Precision(r) =1 v Wy = &
return r

20: end function

29



2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Po fazie wzrostu reguty podlega ona procesowi przycinania, ktéry prezentuje al-
gorytm [4] Przegladane sa kolejne warunki elementarne znajdujace sie w przestance
przycinanej reguty r. Kazdy warunek jest tymczasowo usuwany z przestanki i spraw-
dzana jest jakos¢ tak zmodyfikowanej reguty na catym zbiorze treningowym 7'. Jesli
jako$é ta jest réwna lub przewyzsza oryginalng jakosé regulty, warunek ten staje sie
kandydatem do catkowitego usuniecia z przestanki, lecz poki co przestanka nie jest
modyfikowana na state. Dopiero po przejrzeniu wszystkich dostepnych sktadnikéw
przestanki, najlepszy kandydat jest usuwany na stale z przestanki, a zmodyfikowana
w ten sposob reguta ponownie poddawana jest procedurze przycinania. Test w linii [9]
sprawdza, czy usuniecie analizowanego warunku spowoduje wzrost lub utrzymanie
dotychczasowej wartosci miary oceny jakosci dla reguty. Wzrost tej wartosci po usu-
nieciu warunku jest oczywista korzyscig. Podobnie jest, jesli uproszczenie warunku
spowoduje utrzymanie oceny przycinanej reguty — oznacza to, ze warunek ten nie
jest potrzebny i nie ma powodu by komplikowal przestanke reguty.

Przycinanie regulty rowniez stosuje strategie wspinaczki — preferowane przy usunie-
ciu sg te warunki, ktore spowoduja maksymalny wzrost jakosci reguty, lub ewentualnie
brak spadku tej wartosci. Przyciete reguty charakteryzuja si¢ krétszymi przestankami
i wickszym pokryciem, co przektada sie na liczbe regut potrzebnych do pokrycia
calego zbioru, a wiec rozmiar ostatecznego zbioru regut.

Ostatecznie przycieta reguta dotaczana jest do wynikowego zbioru regut, pokryte
przez nig przykltady usuwane sg z biezacego zbioru, a wzrost i przycinanie nowej
reguty jest powtarzane dla niepokrytych jeszcze przyktaddow.

Sztandarowymi implementacjami metody sekwencyjnego pokrywania do indukcji
regut sa AQ [59], CN2 [15], MODLEM [88|] oraz popularny (dzigki implementacji
w pakiecie WEKA [25]) algorytm RIPPER [17]. Zaprezentowany w algorytmie
sposOb generacji regul jest bardziej ogdlny niz wymienione implementacje, jako ze
pozwala na zastosowanie dowolnej miary oceny jakosci, umozliwiajac w ten sposob

znaczny wplyw na sposob generacji regut i ostateczng postaé zbioru regut.

2.3.2 Indukcja regut decyzyjnych na podstawie strategii

przeszukiwania wyczerpujacego

Inng rodzing algorytmoéw indukcji regut decyzyjnych jest zbiér metod inspirowanych
algorytmem Apriori [1], stuzacym do odkrywania zbioréw czestych i regul asocjacyj-

nych. Metody z tej rodziny generalnie realizuja strategi¢ przeszukiwania zupetnego

30



2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

Algorytm 4 Przycinanie reguty decyzyjnej

Wejécie: T'(A,C) - zbiér przyktadéw opisanych atrybutami A wraz z wyréznionym
atrybutem decyzyjnym C
Wejscie: r - przycinana reguta
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci
Wyjscie: ' - wynikowa, przycieta reguta
1: function PRZYTNUREGULE(r, T'(A, C), q)
2: r—r
3 repeat
4 Wremove = &I
5 > Biezaca jako$¢ reguty 7’ na zbiorze T
6: Geurrent = q(r', T)
7 for w e’ do
8 Gremove = q(r"\w, T
9

lf Gremove > Geurrent then

10: Wremove <~ W

11: Qeurrent <~ Qremove

12: end if

13: end for

14: " — 1"\ Wyemove

15: until || =1 Vv Weemove = I
return 7’/

16: end function
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z odrzucaniem regul, ktore nie spelniajg minimalnych wymagan zdefiniowanych
przez uzytkownika, podobnie jak Apriori odrzuca w fazie przycinania wszystkie
zbiory, ktére nie sg czeste. Wéréd nich mozna wyréznié algorytm RS-apriori [53],
ktory bazuje wprost na idei Apriori, oraz algorytm Ezplore [89], ktéry eksploruje
dostepna przestrzen warunkéw elementarnych celem wykrycia dostatecznie dobrych
regut o coraz to dtuzszych przestankach. Sposéb rozbudowy przestanek jest oparty o
idee rozszerzania zbioréw czestych znang z metody Apriori. Metoda ta dla zbioréw
zawierajacych tylko atrybuty nominalne zostata opisana w dalszej czesci tego pod-
rozdziatu. Trzeba tutaj zaznaczy¢, ze istnieje modyfikacja Fxplore, ktéra umozliwia
wyszukiwanie regut w zbiorach zawierajacych atrybuty zaréwno nominalne, jak i
numeryczne [37].

Zasada dzialania Fxplore zostala przedstawiona w algorytmie [5| Do zrealizowania
catego procesu, potrzebne sg dwie procedury pomocnicze, PrzytnijKandydatow oraz
Rozszerz. Procedura Ezplore musi zosta¢ wywotana dla kazdej klasy w analizowanym
zbiorze przyktadow z osobna - pozwala to od razu ustali¢ konkluzje reguty. Przestanka
jest natomiast budowana na podstawie przekazanego poczatkowego zbioru warunkow
elementarnych. Mozna przyja¢ ze maja one posta¢ podobng do uzywanej juz w tym
rozdziale, tj. (atrybut = wartosé), w szczegdlnoscei, ze opis dotyczy wersji algorytmu
dziatajacego dla zbioréw o atrybutach nominalnych. Aby przygotowaé poczatkows
liste warunkow elementarnych mozna — po podzieleniu wszystkich przyktadow tre-
ningowych na grupy pod katem reprezentowanej przez nie klasy — przeanalizowac
wszystkie wystepujace w ramach grupy wartosci i utworzy¢ liste, na ktorej kazda z
nich wystepuje tylko raz. Alternatywnie poczatkowa lista moze zosta¢ dostarczona
przez eksperta dziedzinowego. Zaleta metody Ezplore jest mozliwos¢ zadania warun-
kow stopu, w pseudokodzie oznaczonych jako SC. Warunki te pozwalaja zatrzymac
dalszy rozrost regul, jesli np. ich jakos$¢ lub postaé przestajg spelniaé¢ kryteria zadane
przez uzytkownika metody.

W pierwszym kroku, poczatkowa lista warunkow elementarnych jest przycinana
przez wywolanie PrzytnijKandydatow. Ciato tej procedury przedstawione zostato w
algorytmie [0 Trzeba tu nadmienié, ze autorzy metody uzywaja terminu complex,
oznaczajacego pojedynczy warunek elementarny lub ztozenie dwoch i wiecej warunkow
elementarnych, lub innymi stowy - koniunkcje warunkéw elementarnych. W ramach
dziatania procedury PrzytnijKandydatow, kazdy element listy LS jest sprawdzany na
okoliczno$¢ spetniania kazdego z warunkéw stopu zgromadzonych w liscie SC' — jesli

cho¢ jeden z warunkéw stopu jest spelniony, dana koniunkcja warunkéw nie moze
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Algorytm 5 Explore

Wejscie: LS - zbiér poczatkowy warunkéw elementarnych

Wejscie: SC' - zbiér warunkéw stopu

Wyjscie: R - wynikowy zbiér regut
1: function EXPLORE(LS, SC)

2:

10:
11:
12:
13:
14:

R—y

PRrRzZYTNIJKANDYDATOW (LS, SC, R)

> Kolejka warunkéw elementarnych

Q<— LS

while ) # ¢ do
complexes «—
> Wez pierwszy element z kolejki
C — Por(Q)
R0OzSZERZ(C, complexes)
PRZYTNIJKANDYDATOW (complexes, SC, R)
> Umies¢ nowe complexy na koncu kolejki
Q—QuLS

end while

return R

15: end function
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by¢ uzyta do rozszerzenia przestanki i jest usuwana z listy. Nastepnie mierzona jest
precyzja kazdego z pozostalych elementéw na lidcie LS. Jesli precyzja jest réwna 1,
oznacza to, ze taka koniunkcja warunkow elementarnych — wraz z konkluzjg ustalong
dla danego przebiegu procedury Ezplore — tworzy regute doktadna, wobec czego

usuwana jest z listy complexéw, a umieszczana jest w zbiorze regut.

Algorytm 6 Przycinanie listy kandydatow

Wejscie: LS - zbiér poczatkowy warunkow elementarnych
Wejscie: SC - zbiér warunkow stopu
Wejscie: R - dotychczasowe reguty
Wyjscie: R - wynikowy zbiér regut
Wyjscie: LS - przyciety zbiér warunkéw elementarnych
1: function PRzZYTNIJKANDYDATOW(LS, SC, R)
2: for ce LS do
if ¢ spetia ktérykolwiek z SC' then
LS — LS\c
else
if PRECISION(¢)== 1 then
R—Ruc
LS — LS\c
end if
10: end if

11: end for
return LS, R

12: end function

Po poczatkowym przycieciu listy koniunkcji warunkéw elementarnych, lub inaczej
moéwige przestanek-kandydatow, tworzona jest kolejka () obiektéw do dalszego roz-
szerzania (linia [5| algorytmu . Dopoki kolejka ta nie jest pusta, brany jest pierwszy
w kolejnosci element ¢, ktéry poddawany jest rozszerzeniu. Rozszerzania wykony-
wane jest przez procedure Rozszerz formalnie opisana w algorytmie [7] Uzyskane w
ten sposéb nowe ztozenia warunkow poddawane sg przycinaniu przez opisana juz
metode PrzytnijKandydatow, a wynikowa lista dodawana jest na koniec kolejki Q.
Wyczerpanie elementéw w kolejce oznacza zakonczenie gtoéwnej petli algorytmu i

zwrbcenie wszystkich odkrytych regut.
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Wiecej uwagi wymaga opis procedury Rozszerz (Algorytm . Przetwarzana w
niej przestanka-kandydat jest rozszerzana, co pozwala na stworzenie nowego zbioru
kandydujacych przestanek. Rozszerzania przestanki polega na dotaczaniu do obecnie
przetwarzanej koniunkcji warunkow elementarnych C' nowych warunkow elementar-
nych, ktére w nim jeszcze nie wystapity (por. uwaga o indeksie A w pseudokodzie).
Przyktadowo, zat6zmy ze poczatkowa lista warunkéw elementarnych to {ci, ¢z, c3}
i ze zaden z nich nie zostal odsiany w poczatkowym wywotaniu PrzytnijKandyda-
tow. Procedura Rozszerz wywolywana jest dla warunku c¢;. W wyniku uzyskamy

nastepujacy zbior przestanek: {c; A c2,c1 A c3}.

Algorytm 7 Rozszerzanie przestanek

Wejscie: C - rozszerzana przestanka
Wyjscie: complexes - uzyskane rozszerzenia przestanki C'
1: function RozszErz(C)
2: k < dlugosé przestanki C
3: h < najwyzszy indeks przestanek sktadowych C
4: complexes — {C A s, C A Spag, e C A
Sn, gdzie h jest najwyzszym indeksem warunkéw elementarnych wystepujacych w C'}
return complexes

5. end function

Po zakonczeniu procedury Rozszerz uzyskane koniunkcje warunkéw elementarnych
poddawane sg filtrowaniu w procedurze PrzytnijKandydatow. Obiekty ktore pozostang
na licie po wykonaniu tej procedury, sa dotaczane na koniec gtéwnej kolejki Q.
Sposob rozszerzania przestanek kandydujacych przypomina metode budowania coraz
to dtuzszych zbioréow czestych w metodzie Apriori.

W najgorszym przypadku metoda FExplore dziala w czasie eksponencjalnym ze
wzgledu na liczbe warunkéw elementarnych. Jak zaznaczaja jej autorzy, zazwyczaj
uzytkownicy zainteresowani sa krotkimi i silnymi regutami, a te - przy zalozeniu, ze
kolejka Q jest uporzadkowana wzgledem ,,sity” poszczegdlnych atrybutéw - zostang
wygenerowane jako pierwsze w kolejnosci, co moze pozwoli¢ na wczeSniejsze prze-
rwanie obliczen. W przeciwienstwie do metody sekwencyjnego pokrywania, algorytm
Explore generuje wszystkie reguly spetniajace wymagania uzytkownika, a nie tylko

dostatecznie duzo regut wystarczajacych do pokrycia catego zbioru treningowego.
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2.4 Reguty akgcji

W sekeji przedstawiono opis regut decyzyjnych oraz obszary ich zastosowania,
takie jak odkrywanie wiedzy, opisywanie zbioru danych czy zadanie klasyfikacji - sa
to obszary analizy danych, w ktérych reguty decyzyjne sa chetnie wykorzystywane,
szczegoOlnie w zadaniach, w ktorych wymagana jest klarownos¢ uzyskanego opisu
danych. Reguly, stosowane jako narzedzie opisu zbioru danych, sa stosowane takze
w zadaniach regresji i analizy przezycia, w ktérych moga by¢ takze uzywane jako
narzedzie predykeyjne [82]. Z jednej strony mozemy traktowaé zbiér regut jako
skompresowany opis wiedzy zawartej w analizowanym zbiorze danych, z drugiej
zas jako $rodek pozwalajacy nam przewidywaé¢ warto$é¢ atrybutu decyzyjnego dla
przyktadow nieznanych w momencie indukcji regut.

Innym interesujgcym aspektem analizy danych jest ustalenie, jakie warunki musza
zosta¢ spetnione, aby pewien przyktad mogt by¢ zaklasyfikowany do klasy innej niz
jego obecne przyporzadkowanie. Przyktadowo, projektant samochodéw mogtby byé
zainteresowany analizg wspomnianego juz zbioru car pod katem znalezienia takiej
cechy modeli pojazdéw ktére nie sa chetnie kupowane (nalezg do klasy unacc), ktorej
ulepszenie w nowym wydaniu sprawi, ze od$Swiezony model bedzie bardziej pozadany
przez kupujacych (przejdzie do klasy acc, good lub v-good). Rodzi to potrzebe
zapisania wymaganych zmian (zwanych w dalszej czesci pracy rekomendacjami),
mowigcych jakie wartodci przyktadéw nalezy zmieni¢, aby mozliwe byto zaliczenie
ich do innej niz pierwotna klasa. Formuty logiczne opisujace takie przejscia nazywa
sie regutami akcji [75].

Definicja 3 Rozwaimy dwie requly decyzyjne r1 i r2 o postaci[2.10)
rl: IF wg Awg, A ... ANws, THEN C = ¢
(2.10)
r2: IF wy Awy, A ... Awy, THEN C = ¢

przy czym ws, = A; R Vi, wy, =A; R V. Rownowaziny zapis tych regut zgod-
nie z[2.3:
rl:IF (A1 eVy) A (AyeVy)n...n (A, eV,) THEN C = ¢4 (2.11)
r2:IF (A1 e Vi) A (Ase Vi) A...An (A, €V,,) THEN C = ¢

Przyjmijmy, Ze klasy wskazywane przez te requly sq rozne, tj. s # t. Zlgczenie requl

rl i r2 przedstawione na nazywamy requlq akcji:

IF (A1, Vy, —> Vi) A (As, Vi, > Vi) A (An, V. — Vi) THEN C = ¢, — ¢
(2.12)
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Formute [2.12| mozna bez utraty ogdélnosci zapisa¢ w uproszczonej formie przedsta-

wionej ponizej:
IF ws, — wy, A wgy = Wiy, A ... Aws, — wy, THEN C' = ¢, — ¢ (2.13)

Reguta akcji, podobnie jak reguta decyzyjna, dzieli si¢ na przestanke i konkluzje.
Konkluzja reguty akcji zawiera pojedyncza akcje elementarng dotyczaca atrybutu

decyzyjnego, natomiast przestanka sktada si¢ z koniunkcji akcji elementarnych.
Definicja 4 Akcjg elementarng nazywamy formute nastepujgcej postaci|2.1
(Ak, Vi) = (Ak, Vi) (2.14)
ktorg mozna w skroconej formie zapisac jak w|2.1
(A4 Vey Vi) (2.15)
gdzie Ay to pewien atrybut warunkowy, zas Vs, i Vi, sq zakresami tego atrybutu.

e Vs, nazywa si¢ zakresem zZrodtowym akcji elementarney,
e Vi, nazywa si¢ zakresem docelowym akcji elementarney,
e A — Vi, nazywa sie przestankq akcji elementarney,
e Ay — Vi, nazywa sie konkluzjg akcji elementarne;.
Akcje elementarng mozna w sposob uproszczony zapisac jako

Ws, — Wy, (2.16)

gdzie ws, , wy, sq odpowiednio Zrédtowym i docelowym warunkiem elementarnym.

Akcje elementarna nalezy rozumie¢ jako wskazowke dotyczaca zmiany wartosci
atrybutu Ay, z wartosci zrédtowej Vi, do wartosci docelowej V;, . Nalezy przy tym
zwroci¢ uwage, ze akcja elementarna moze by¢ zdefiniowana zaréwno dla atrybutu
numerycznego jak i nominalnego. W pierwszym przypadku wartosci Zzrédtowa i
docelowa mogg byé¢ dowolnymi rodzajami zakreséw, dla wygody jednak warto przyjac,
ze sg to zawsze przedziaty wartosci jakie powinien spetni¢ dany atrybut. W przypadku
atrybutéw nominalnych zakres ten mozna by¢ dowolnym podzbiorem zbioru wartosci
atrybutu, zazwyczaj jest to zbiér jednoelementowy. Z definicji akcji elementarnej
wprost wynika fakt, ze oba zakresy znajdujace sie w akcji elementarnej musza by¢

zdefiniowane na podstawie tego samego atrybutu warunkowego.
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Definicja 5 Zaloimy, ze dana jest akcja elementarna a : (Ag, Vs, — Vi) oraz
pewien zbior przyktadow T

Wykonanie akcji elementarnej to realizacja takich dziatan, ktore spowodujg, Ze
dla kazdego takiego przykladu t € T : Ax(t) € Vs, nastepi taka zmiana wartosci, Ze
Ai(t) e V.

Przestanka reguty akcji jest koniunkcjg akcji elementarnych, przez wykonanie
przestanki reguty akcji nalezy wiec rozumie¢ wykonanie - zgodnie z podang wyzej
definicja - wszystkich akcji elementarnych budujacych te przestanke.

Definicja 6 Dana jest requla akcji r. Wprowadza sie nastepujgce oznaczenia:

e 14 - to requia decyzyjna, ktorej przestanka zbudowana jest z przestanek akcji
elementarnych requty r, a jej konkluzja wskazuje na klase Zrodlowq. Regule takg

nazywa sie requtq Zrodtowq regquly akcji r.

e 1, - to requla decyzyjna, ktorej przestanka zbudowana jest z konkluzji akcji
elementarnych regquly r, a jej konkluzja wskazuje na klase docelowq. Regule takq

nazywa sie requtq docelowq.

o W, - zbior wszystkich akcji elementarnych w przestance r

e W, - zbior wszystkich warunkow elementarnych w przestance r

e W,, - zbior wszystkich warunkéw elementarnych w przestance ry
Dla zbioru requl akcji R definiuje sie nastepujgce zbiory:

e Wi =U,eg Wr,

¢ Wrs = U,er W

¢ Wry = U er Wir-

Konkluzje reguty akcji stanowi akcja elementarna postaci C' = ¢4 — ¢;, odnoszaca
sie do atrybutu decyzyjnego, a wiec do atrybutu typu nominalnego. Wyraza ona
zmiane klasyfikacji obiektu z przypisania do klasy zrodtowej ¢, na przypisanie do
klasy docelowej ¢;, pod warunkiem ze wykonane zostang wszystkie akcje elementarne
zdefiniowane w przestance reguty. Konkluzje reguty akcji mozna zapisa¢ takze zgodnie

z definicja jako (C,{cs} — {¢}), jednak zapis uzyty w formutach i jest
czytelniejszy, a nie powoduje utraty ogélnosci.
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Zgodnie z definicja [3, regute akcji mozna traktowaé jako ztozenie dwoch regul
klasyfikacyjnych. Dla kazdej z takich regut sktadowych, nazywanych zrédtows i
docelowa, mozna zmierzy¢ pokrycie na pewnym zbiorze przyktadéw. Dla rozréznie-
nia od oznaczen wprowadzonych w podrozdziale wprowadza sie¢ nastepujace

oznaczenia:
o ps - liczba przyktadow klasy zrédtowej pokrywanych przez regute zrédtows,

e n, - liczba przyktadéw klas innych niz Zzrédtowa pokrywanych przez regute

zrodtowa,
o p; - liczba przyktadow klasy docelowej pokrywanych przez regute docelows,

e n; - liczba przyktadow klas innych niz docelowe pokrywanych przez regute

docelowa,
o P - liczba przyktadéw klasy zrodiowe;j,
o N - liczba przyktadow klas innych niz zrédtowa,
e P, - liczba przyktadéw klasy docelowej,

e N, - liczba przyktadéw klas innych niz docelowa,

Oczywiscie w przypadku problemu dwuklasowego zachodzi P, = N; i Ny = P,.

Przyktad 2.4.1 Zaloimy prostqg tablice decyzyjng jak ponizej:

a | b | d
ay | by | dy
ay | be | dy
as | by | do

Przyjmigmy, Ze atrybut d jest atrybutem decyzyjnym.

Reguta akcji o postaci:

IF (a,a1 — ag) AND (b,by — by) THEN (d,d; — dy)

w tej tablicy decyzyjnej bedzie charakteryzowac sie nastepujgcymi wartoSciami: ps =
1,n,=0,p,=1,n,=0,P,=N; =2, N, =PF, = 1.

Konkluzja reguty akcji nie jest jedynym szczegdlnym przypadkiem postaci akcji
elementarnej. Pozostate mozliwosci (wraz z nazwami umozliwiajacymi tatwa identyfi-
kacje przypadkéw szczegblnych) opisano ponizej, przy zatozeniu, ze akcja oparta jest

o atrybut numeryczny.
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. Akcja elementarna postaci (Ag, (a1, b1] — (az, b2]), przy czym ay # ag, by # bo,
na przyktad (temperatura, (36,37] — (40,42]).

. Akcja pusta: (Ag, (a1, b1] — nil). Wykonanie takiej akcji nakazuje dla danego
przyktadu ograniczenie zakresu zrédtowego, ale nie narzuca zakresu docelowe-
go, np. (temperatura, (36,37] — nil). Sens istnienia akcji elementarnych tej
postaci uwypukla sie przy dtuzszych przestankach regut, gdy sa one uzywane
do wyselekcjonowania przyktadéw zrédlowych, dla ktérych pozostate akcje

elementarne beda wskazywaé¢ wymagane zmiany wartosci atrybutéw.

. Akcja zawezajaca (Ag, & — (ag,bs]). Wykonanie takiej akcji nakazuje sprowa-
dzenie wartosci atrybutu A, do wartosci sprecyzowanej zakresem docelowym,
niezaleznie od wartosci Zrédtowej atrybutu, na przyktad (temperatura,—

(36, 37)).

. Akcja podtrzymujaca (Ay, (a1,b1] — (a1,b1]). Wykonanie takiej akcji polega
na utrzymaniu zrodtowego zakresu po zakonczeniu dziatan wplywajacych na
przyktad. Akcje tego typu mozna zapisa¢ w uproszczeniu jako (Ag, (aq,b1]), a
wiec w postaci tozsamej warunkowi elementarnemu. W poréwnaniu do punktu
drugiego, akcja ta prezentuje inne znacznie. Akcja pusta nie ogranicza w ogdle
wartosci na atrybucie dla przyktadow klasy docelowej, a akcja podtrzymujaca
wymaga, by znajdowaly sie w ustalonym zakresie. Innymi stowy, akcja zaweza-
jaca po stronie zrodtowej pokrywa dowolny przyktad, a akcja podtrzymujaca

tylko taki, ktory jest pokrywany przez zadany zakres wartosci zrodtowe;j.

Akcje puste, zawezajace i podtrzymujace zyskuja na znaczeniu jako czes¢ dtuzszej

przestanki reguty akcji, i maja wplyw na sposob oceny regut sktadowych.

Przyklad 2.4.2 Zakladajgc takq samg tablice decyzyjng jak w przykladzie [2.4.1]

Regula IF (a,a1 — as) AND (b,by — by) THEN (d,d; — ds)

zawiera w przestance petng akcje elementarng i mozna jg scharakteryzowac nastepu-

jacymi wartosciami: ps = 1,ns = 0,p, = 1,n, = 0.
Reguta IF (a,aqy — nil) AND (b,by — by) THEN (d,d; — dy)

zawiera w przestance akcje pustq, co wplywa nastepujgco na jej charakterystyke:

Ps = 17”5 = Oapt = ]-ant = 1.
Reguta IF (a,al — ay) AND (b,nil — by) THEN (d,d; — dy) ma w przestance

akcje zawezajgcg, w zwigzku z czym ps = 2,ns = 0,p, = 1,ny = 0.
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Przestanka requly IF (a,ay — ay) AND (b,by — by) THEN (d,d; — ds) zawiera
akcje podtrzymujgcg. Dla tego przypadku mamy ps = 1,ng = 0,p, = 0,ny = 1.

W kontekscie regut akeji atrybuty dyskryminuje sie nie tylko ze wzgledu na ich
posta¢ numeryczng lub nominalng, lecz takze ze wzgledu na zdolnos¢ do zmieniania
wartosci danego atrybutu. Wyréznia sie atrybuty stale (ang. stable) oraz zmienne
(ang. flexible). Wartosé atrybutu statego nie moze ulec zmianie w wyniku zadnych
operacji, natomiast warto$¢ atrybutu zmiennego moze by¢ dowolnie zmieniana.
Przyktadowo, atrybutem statym bedzie ,rok urodzenia” lub ,pte¢”, a atrybutem
zmiennym ,,oprocentowanie pozyczki” lub ,,przychod”. Zmiennosé i statos¢ atrybutow
jest specyficzna dla kazdego rozpatrywanego zbioru danych, np. w pewnych zadaniach
dopuszczalne bedzie sugerowanie zmiany wartosci atrybutu ,,przychod”, a w innych
nie.

Konsekwencja rozréznienia atrybutéw na state i zmienne jest fakt, ze w oparciu o
atrybut staty nie mozna definiowa¢ dowolnych akcji elementarnych, a jedynie akcje
podtrzymujace czyli warunki elementarne, lub ewentualnie akcje puste. Oznacza to
przykladowo, ze w regutach pokazanych w [2.12] pewne dwa warunki elementarne sa
sobie rownowazne, tj. dla pewnego ¢, w,, = wy,. Sensem definiowania takich akcji jest
ograniczenie przeszukiwanej przestrzeni atrybutéw wérod przyktadow nalezacych do
klas ¢4 1 ¢;. Ogdlng posta¢ reguly zawierajacej w przestance akcje elementarnego tego
typu przedstawiono w

Oczywiscie, akcje oparte o atrybuty zmienne réwniez ograniczaja przestrzen prze-
szukiwanego atrybutu wérdd reprezentantéw co najmniej jednej z klas zawartych w
zbiorze, jednak w przypadku atrybutéw zmiennych dopuszczalne (a wrecz pozadane)
jest, by budowane akcje byty pelne, dzigki czemu reguta moze w swojej przestance
prezentowa¢ wiedze o niezbednych zmianach wartosci tych atrybutéw, co jest jednym
z celéw indukeji regut akcji. Innymi stowy, akcje (warunki elementarne) oparte o
atrybuty state, ograniczaja przyktady, co do ktérych maja zastosowanie pozostate

akcje oparte o atrybuty zmienne znajdujace sie¢ w przestance reguty.

IF wg, A ... Aws, > wy, A ... THEN C = ¢4 — ¢ (2.17)

Wyrazenie [2.17 nalezy rozumie¢ nastepujaco: obserwacja moze zmienié¢ klase z ¢ na
¢, pod warunkiem ze spetnia wszystkie warunki elementarne oraz zostang wykonane

wszystkie akcje wymienione w przestance reguty.
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Przykladows regule akcji, bedaca zlozeniem regul pokazanych w [2.4] zaprezento-

wano ponizej:

IF doors = 4 A persons = 4 A safety = low — high A lug boot = big — small

THEN class = unacc — acc
(2.18)

Reguta akcji w zawiera dwie akcje elementarne, ktore upraszczajg sie do
warunku elementarnego oraz dwie akcje elementarne wyrozniajace zakresy po lewej
i prawej stronie. Cata reguta zostata zapisana w sposéb uproszczony, tatwiejszy
w odbiorze dla czytelnika — pominiete zostaly nawiasy oraz dodany zostal znak

rownosci. Zapis zgodny z definicja 4| przedstawiono na [2.19

IF (doors,4 — 4) A (persons,4 — 4) A (safety,low — high) (2.19)
A(lug_boot, big — small) THEN (class, unacc — acc) '

2.5 Wybrane algorytmy indukcji regut akcji

Reguty akeji i metody ich indukeji pojawiaja sie w literaturze od roku 2000 |75]. Dzie-
ki zwieztej i formalnej postaci regut akcji, pozwalajacej opisywaé mozliwe przejscia
obiektow miedzy klasami jako formuta logiczna, staty sie one narzedziem odkrywania
i opisu wiedzy o takich zaleznosciach. Z drugiej strony znajdujg zastosowanie, gdy
pojawia sie potrzeba podjecia fizycznych dziatan celem osiggniecia zamierzonego
efektu. Automatyczne odkrywanie takich rekomendacji, niekoniecznie z zastosowa-
niem metod regutowych, bywa w literaturze nazywane action mining [34.43}78,97].
Niniejsza praca skupia sie na obydwu przedstawionych zagadnieniach, przez co prze-
wazajaca czesé jej objetodci podwiecono opisom regut, regut akcji i metod ich indukcji,
gdyz zgodnie z obecng wiedza, tylko metody regutowe sa w stanie jednocze$nie by¢
pomocne w osiggnieciu obu wspomnianych celéw. W kontekscie regut akcji mozna
takze omo6wié¢ starania odkrywania ,uzytecznej wiedzy” (ang. actionable knowledge),
ktorych wyniki mozna przestawic¢ takze w postaci regut akcji. Mowi sie, ze wzorzec
zawiera uzyteczng wiedze, gdy uzytkownik moze wykorzystac ja do podjecia dziatania,
ktére przyniesie mu korzy$é w pewnej dziedzinie [67].

Bliski zwiagzek regut akcji z regutami decyzyjnymi powoduje, ze nierzadko algoryt-

my indukcji regut akeji bazuja na znanych wczes$niej sposobach odkrywania regut
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klasyfikacyjnych. Naturalnym podejsciem wydaje sie by¢ inspirowanie sprawdzonymi
strategiami do rozwiazania podobnych probleméw. Trzy gtéwne podejscia do indukeji
regut akcji to odkrywanie ich wprost w tablicy decyzyjnej, eksploracja przestrzeni
przyktadéw metodami wyszukiwania wyczerpujacego oraz tworzenie regut akcji na
podstawie wczesniej znanych regut klasyfikacyjnych lub drzew decyzyjnych.

W kolejnych sekcjach krotko przedstawiono dziatanie metod reprezentujacych
kazde ze wspomnianych podejsé, szerszy opis wielu metod odkrywania regut akcji

mozna znalezé w przegladowej pracy autorstwa Dardziniskiej [19).

2.5.1 Indukcja regut akcji wprost z tablicy decyzyjnej

Pojecie regut akcji zostato wprowadzone przez Rasia rownoczesnie z metoda po-
zwalajaca na ich odkrywanie [75]. W metodzie tej wykorzystano pojecie systemu
informacyjnego [66], teorie zbioréw przyblizonych i reprezentacje danych w postaci ta-
blicy decyzyjnej, z ktérej na podstawie odkrytych reduktéw decyzyjnych (d-reduktéw)
tworzone sa reguty decyzyjne, przy czym do dalszego przetwarzania wybierany jest d-
redukt zbudowany w oparciu o relatywnie (w odniesieniu do catego zbioru atrybutéw)
malto atrybutéw stalych. Nastepnie, wszystkie mozliwe pary wybranych d-reduktow
sg przeszukiwane pod katem znalezienia par, ktére sg zbudowane w oparciu o podob-
ne zbiory atrybutéw. Oba testy przeprowadzane na d-reduktach moga by¢ sterowane
przez uzytkownika poprzez modyfikacje wartosci wag przekazywanych do algorytmu.
Na podstawie wyselekcjonowanych par d-reduktéw budowane sa reguty decyzyjne.
W celu uzyskania z nich regut akcji, badane sg wszystkie pary regut o sprzecznych
decyzjach. Jesli badana para jest nieodrdznialna ze wzgledu na zbiér atrybutéw
stalych zawartych w przestankach obu regut mozna z niej utworzy¢ regute akcji.
W tym rozwiazaniu reguta akcji bedzie zawieraé¢ tylko atrybuty zmienne majace
rozne wartosci w przestankach regut tworzacych pare. Nalezy tez zaznaczy¢, ze
metode zaprojektowano do analizy danych klientow banku, w ktorym klasy abstrakeji
odzwierciedlaty zysk banku, jakim charakteryzuje si¢ dana grupa klientéw. Z tego
wzgledu dodatkowym kryterium wyboru regut decyzyjnych do budowy reguty akcji
jest to, aby klasy w konkluzjach reguty akcji zachowywaty porzadek - inaczej méwiac
dozwolone jest tylko generowanie regut akcji, ktére wskazuja na przejécie klienta z
grupy dajacej mniejszy zysk do takiej, ktora pozwoli zysk powiekszy¢. Metoda ta

posrednio wykorzystuje reguty decyzyjne, jednak nie sa one zadawane jako dane
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wejsciowe algorytmu przez uzytkownika, co pozwala uznac ja za metode odkrywajaca
reguty akcji wprost z tablicy decyzyjne;j.

Pierwsza metoda odkrywania regut akcji zawiera wiele obostrzen i zalozen co
do analizowanych danych, jak np. koniecznos¢ istnienia relacji porzadku miedzy
wartosciami atrybutu decyzyjnego czy wymog, by wszystkie atrybuty byty dyskretne.
Problemy te zostaly rozwiazane w innej metodzie autorstwa Rasia i Im: ARED [46]
(ang. Action Rule Extraction from a Decision Table), ktéra jest zdolna do indukeji
regut akcji wprost z tablicy decyzyjnej, w ktorej wyrdzniono atrybuty state, zmienne
i jeden atrybut decyzyjny d.

Do dziatania algorytmu niezbedne sa dwa zbiory, 7 i §, stuzace do badania mozli-

wych przej$¢ w analizowanej tablicy decyzyjnej. Zbiory te definiowane sa nastepujaco:

T =T dy, gdzie dy € Vy(Vp1 € T - dy)(sup(p1) = A1)

p1) = A
(2.20)
d =T -dy, gdzie dy € Vy(Vpy € T - do)(sup(p2) = A1)

Przez T nalezy rozumie¢ zbiér wszystkich poprawnych ztozZen elementow z zbioru
(Vi i # d,i € A), przy czym przez poprawne zlozenie nalezy rozumiec¢ takie ztozenie,
ktére zawiera maksymalnie jeden element z danego V;. Elementy zbioréw sg wstepnie
odfiltrowane przez zbadanie wsparcia sup, ktére liczbowo jest rowne liczbie obiektow

w tablicy decyzyjnej o wartosciach atrybutéw jak w p;, i = {1,2}.

Przyktad 2.5.1 Zaloimy prostg tablice decyzyjng zaprezentowang ponizej:

id| al|lb|c|d

rl aq b1 C1 d1

2 aq b2 C1 d1

3 a9 bg C1 dg

W tablicy tej atrybutem decyzyjnym jest atrybut d, zas atrybuty a, b, ¢ s¢ zmiennymi
atrybutami warunkowymi. Na tej podstawie mozemy ustali¢, ze: V, = {a1,as}, V =
{b1,bo}, V. = {c1}. W takim przypadku poprawnym zlozeniem jest aq -dy lub aq-by -dy,

natomiast ay - as - dy nie jest poprawnym ztozZeniem.

W pierwszej iteracji algorytmu ARED tworzony jest dwuelementowy (a wiec
najkrotszy, jaki moze by¢) zbior 7 poprzez zlozenie elementéw zbioru wartosci jednego
z atrybutéw warunkowych z elementami zbioru wartosci atrybutu decyzyjnego. W
dalszej czedci dziatania algorytmu badane sa wszystkie mozliwe pary elementéw

zbioréw T i o: (t,s),t € 7,5 € 0. Posta¢ i-tej pary to (t;,s;), a posta¢ kazdego
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elementu tej pary jest zgodna z podang wcze$niej definicja. Jesli wartosci atrybutu
decyzyjnego w ramach danej pary sa rézne, para ta poddawana jest kilku testom. Jesli
atrybuty warunkowe w kazdym elemencie pary sa atrybutami stalymi, to elementy
tej pary przepisywane sg do nowych zbioréw 7 and ¢ na potrzeby przysztych iteracji.
Logika stojaca za ta operacja jest nastepujgca: na podstawie definicji zbioréw 71 o
wiemy, ze co najmniej A; obiektow spelnia warunki reprezentowane przez badane
ztozenie, jednak ze wzgledu na stato$é¢ atrybutow nie mozna zbudowadé z nich reguty
akcji — natomiast w przysztych iteracjach by¢ moze przez doltaczenie kolejnego
atrybutu warunkowego zmiennego bedzie to mozliwe.

Jezeli kazdy z elementow badanej pary zawiera réozne wartosci tego samego atrybutu
warunkowego, to konstruuje sie kandydujaca regule akcji postaci (t; — s;). Jezeli
conf(t; — $;) = A, to reguta taka dodawana jest do wynikowego zbioru regut akcji,
przeciwnie jej elementy umieszczane sa odpowiednio w zbiorach 7 i o na potrzeby
dalszych iteracji.

Aby wyznaczy¢ warto$¢ ufnosci conf reguty akcji w algorytmie ARED nalezy
najpierw wyznaczy¢ wartos¢ wsparcia reguty akcji, definiowang przez autorow na-

stepujaco: sup(ar) = min(sup(t;), sup(s;)). Ufnos¢ mozna wyznaczyé z zaleznosci
sup(ar)
sup(t1)
Gdy zakonczy sie przegladanie par elementéow dwuelementowych zbioréw 7 i

conf(ar) =

o, tworzone sg ich tréjelementowe odpowiedniki (Scisle, tworzone sa nowe zbiory
sktadajace sie z par postaci (t,,d;), gdzie t,, jest dwuelementowy). Rozwazmy dwa
elementy 71 = t1 - d; i 73 = tg - d; dwuelementowego zbioru 7. Przyjmijmy, ze |¢;|
oznacza zbiér wartosci wszystkich elementéw sktadowych ¢;. 71 i 75 zostana potaczone,
gdy dy = ds (ta sama warto$¢ atrybutu decyzyjnego) oraz |ty U to| — |t1 N ta| = {vy €
Vi, v3 € Vi}, gdzie a # b (71 1 72 maja po jednej wartosci ze zbioru wartosci réznych
atrybutéw). Na tej zasadzie powstaja nowe zbiory 7 i o, ktére poddawane sa opisanej
wcezesniej procedurze testowej pozwalajacej stwierdzi¢, czy powstata nowa reguta
akcji lub odlozy¢ kandydatow do utworzenie regut akcji w nastepnej iteracji.
Proces ten postepuje tak dtugo, az nie da si¢ juz utworzy¢ zbiorow 7 i o, ktérych
elementy mozna by laczy¢ w reguly akcji. Metoda ARED pozwala na indukcje regut
bez potrzeby wczesniej indukeji regut klasyfikacyjnych, operuje jednak tylko na
atrybutach nominalnych, co w przypadku obecnosci atrybutéw numerycznych w
zbiorze danych wymaga od uzytkownikéw metody przeprowadzenia wczesniejszej

dyskretyzacji.
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2.5.2 Indukcja regut akcji na podstawie zbioréw regut
decyzyjnych

Kolejna rodzina metod odkrywania regut akcji wykorzystuje uzyskane wczesniej,
przy uzyciu innych algorytmow, zbiory regut decyzyjnych. Idea ta opiera sie o
obserwacje, ze aby utworzy¢ regute akcji niezbedna jest wiedza na temat klas zrédtowe;j
i docelowej. Aby uzyskaé te wiedze, mozna zastosowaé jedng ze znanych metod do
scharakteryzowania obserwacji zrédtowych i docelowych (np. wyindukowaé reguty
decyzyjne), a nastepnie polaczyé odpowiednio te fakty poprzez sformutowanie regut
akcji. Potencjalnie oszczedza to koszt wstepnej analizy danych, ale takze pozwala
uzyska¢ nowa wiedza bazujac na juz istniejacych modelach, a bez koniecznosci
dostepu do danych zrédtowych. Przyktadem takiej metody jest algorytm DAKAR
(ang. Discovery of Actionable Knowledge and Recommendation) [96]. Algorytm
DAKAR nie tworzy regut akcji w sensie opisanym w niniejszym rozdziale. Autorzy tej
metody utrzymuja, ze DAKAR pozwala uzyskiwaé rekomendacje, o ktorych szerzej
traktuje rozdziat 4] niniejszej pracy. Reguty akcji i rekomendacje akcji moga by¢
reprezentowane w ten sam sposob, jednak nie da sie okresli¢ rekomendacji bez podania
przyktadu, dla ktérego ma ona zosta¢ stworzona. W uproszczeniu mozna przyjac, ze
rekomendacja jest specjalizowang reguta akcji, wygenerowana specjalnie dla podanego
przyktadu. W opisie metody DAKAR uzywa sie stwierdzen ,Sytuacja wejsciowa
(S)” na okreslenie przyktadu, dla ktérego szukana bedzie rekomendacja (A), ktéra
opisuje transformacje S do ,sytuacji wyjsciowej out(S, A)”. Autorzy podaja dwie
wersje algorytmu, DAKAR1 i DAKAR2. Dalej podano krétki opis dziatania metody
DAKAR2, ktéra jest rozwinigciem i ulepszeniem algorytmu DAKARI, ktadacym
wigkszy nacisk na jako$é¢ uzyskiwanych rekomendac;ji.

Danymi niezbednymi do wykonania algorytmu DAKAR2 sg przede wszystkim
reguty decyzyjne. Zakladajac, ze mierzymy sie z problemem dwuklasowym, nie-
zbedny bedzie zbior regut R = RT u R™, gdzie R+(R™) zawiera reguty klasyfi-
kacyjne wskazujace na klase docelows (zrédtowa). W ramach metody DAKAR2
przeszukiwana bedzie przestrzen potencjalnych rekomendacji, pod katem znale-
zienia takiej, ktéra maksymalizuje kryterium jakosci zdefiniowane nastepujaco:
q(out(S,A)) = > prec(r) — > prec(r). Nadto au-

reR*,r pokrywa out(S,A) reR~,r pokrywa out(S,A)
torzy ograniczaja przestrzen mozliwych rozwigzan poprzez wyszukiwanie tylko akcji,

ktore dokonujg korekcji wartosci sytuacji wejsciowej, tj. sugerujg taka zmiane wartosci

danego atrybutu, ze przeciecie zbioru wartosci sytuacji wejsciowej i wyjsciowej jest

46



2 Podstawowe definicje i metody indukcji regut klasyfikacyjnych

puste (innym rodzajem akcji definiowanym przez autoréw DAKAR2 jest specyfikacja
- wowcezas przeciecie to jest niepuste). Metoda DAKAR2 pozwala na wygenerowanie
zadanej liczby rekomendacji, z ktérych co najmniej jedna bedzie optymalizowad
kryterium jakosci ¢. Kryterium to przyjmuje najwyzszg warto$é¢ dla danej akcji
A i sytuacji wejsciowej S, gdy sytuacja wyjéciowa out(S, A) jest pokrywana przez
wszystkie reguly ze zbioru RT i zadng ze zbioru R~—. DAKAR2 prébuje wiec roz-
wigzaé problem znalezienia akcji aplikowalnych i wykonalnych, takich, ze zbiér R*
jest jak najwiekszy. Przez akcje aplikowalne autorzy rozumiejg takie akcje, ktore sg
korektami oraz nie posiadajg w przestance roztacznych zbioréw dotyczacych tego
samego atrybutu. Wykonalno$¢ akcji definiowana jest dwojako, w zaleznosci od

potrzeb uzytkownika algorytmu:

o FLEX-wykonalno$¢ - akcja uznawana jest za wykonalng, jesli nie sugeruje

modyfikacji zadnego z atrybutéw stabilnych

o O-wykonalnos$¢ - opierajac sie na wagach podanych przez uzytkownika oraz
odlegtosci Minkowskiego wyliczanej dla wartosci atrybutéw sytuacji wejsciowe;
i wyjsciowej wyznaczany jest niejako ,koszt” wykonania akcji jako liczba
rzeczywista z zakresu 0-1. Akcja uznawana jest za wykonalng, jesli wartosé¢ ta

jest mniejsza od podanego przez uzytkownika parametru ¢

Zadanie to jest rozwigzywane przez wyszukiwanie maksymalnej kliki w grafie regut.
Aby zbudowaé graf umozliwiajgcy takie poszukiwanie, potrzeba zdefiniowaé reguty
polaczone. Dwie reguly uznamy za potaczone, jesli zbiory wartosci warunkéw elemen-
tarnych w przestankach tych regul zdefiniowane dla pewnego atrybutu maja czesé
wspolng. Graf regut definiowany jest nastepujaco: kazda reguta stanowi wierzchotek
grafu, a pomiedzy dwoma regutami istnieje krawedz, jesli reguly te sa potaczone.
Klika w takim grafie jest oczywiscie podgraf, w ktérym wszystkie reguty sa parami
potaczone. Wyszukujac klik w grafie regut oraz analizujac wtasciwosci (aplikowalnosé,
wykonalnosé) ztozen regut budujacych taka klike, algorytm DAKAR2 jest w stanie

sugerowac¢ akcje oparte zarowno o atrybuty nominalne jak i numeryczne.

2.5.3 Generowanie regut akcji z zastosowaniem strategii
wyczerpujacej

Opierajac si¢ na idei algorytmu Apriori 1], He i in. zaproponowali dwie metody

odkrywania regut akcji [44]. Obydwie metody bazuja na strategii zawartej w Apriori
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— reguly sa stopniowo rozszerzane, a do dalszych etapéw przechodza tylko te, ktére
po rozszerzeniu spetniajg zadane przez uzytkownika wtasciwosci.

Algorytm MARFS1 (ang. Mining Action Rules From Scratch) generuje reguty
akcji speliajace cztery zadane przez uzytkownika parametry: minimalne wsparcie
pozytywne, minimalne wsparcie negatywne, minimalna ufno$é¢ i maksymalny koszt.
Wsparcie pozytywne (negatywne) jest definiowane jako stosunek przyktadéw klasy
docelowej (zrodtowej) pokrywanych przez docelowa (Zrédlowa) cze$é reguly do
wszystkich przyktadéw klasy docelowej (zrodtowej), z dodatkowym obostrzeniem, ze
reguta nie pokrywa zadnych przykladéw klasy zrédtowej (docelowej).

Koszt reguty jest definiowany jako suma kosztow wszystkich akcji w przestance
reguty, przy czym macierz kosztow jest specyficzna dla analizowanego zbioru i
zadawana przez uzytkownika metody lub eksperta domenowego.

Przez ufnoéé¢ reguty akcji w metodzie MARFS1 nalezy rozumieé¢ stosunek przy-
ktadéw klasy zrédtowej, ktére po zaaplikowaniu (przetransformowaniu przyktadu
zgodnie z przestanka) regulty sa odpowiednikami przyktadéw klasy docelowej do
wsparcia negatywnego reguty (MARFS1 dziata tylko dla zbioréw sktadajacych sie z
atrybutéw nominalnych).

W opisie metody MARSF1 podkreslono, ze regute akcji dla uproszczenia opisu
mozna traktowac jako kolekcje par wartosci atrybutu, i wtasnie przestrzen zbudowana
z takich obiektow jest przeszukiwania w celu znalezienia ,czestych” regut akcji,
bedacych odpowiednikami zbioréw czestych znanych z Apriori.

Autorzy metody zauwazaja, ze regulty akcji spetniajg kryterium ,,domkniecia z dotu”
znane z algorytmu Apriori dla wsparcia pozytywnego i negatywnego oraz kosztu, tj.
jesli pewna reguta ma wartos¢ wsparcia mniejsza od zadanej, to takze wszystkie jej
podreguty maja warto$¢ wsparcia mniejsza od zadanej. Regule spetniajaca kryterium
wsparcia nazywa sie regula czesta. Regule spetniajaca kryterium kosztu, nazywa sie
reguta o niskim koszcie. Whasnosé ta pozwala odsiewac regulty kandydujace w fazie
wzrostu, gdyz nie ma sensu na danym etapie probowac rozszerzaé reguty ktora nie
spelia zadanego przez uzytkownika kryterium.

Reguly budowane sg iteracyjnie, poprzez ztaczanie w kroku k przestanek regut
krétszych (o dtugosci k — 1). Do kolejnych iteracji przechodza tylko reguty czeste i o
niskim koszcie, gdyz tylko rozszerzanie takich regut daje szanse na znalezienie dtuzszej
reguty czestej i o niskim koszcie. Na koniec kazdej reguty sprawdzane jest takze
kryterium ufnoéci, ktore nie jest ,,domkniete z dotu”. Reguly nie spelniajace zadanej

przez uzytkownika minimalnej ufnosci, sa odsiewane ze zbioru regut o dtugosci k.
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Algorytm konczy sie, gdy nie da sie juz utworzy¢ zadnych regut czestych i o niskim
koszcie o dlugosci k. Wynikiem dziatania sa wszystkie reguty, ktore nie zostaty
odrzucone w iteracjach 1,2, ...k — 1.

Metoda MARFS2 polega na znalezieniu najpierw zbiorow czestych na przyktadach
klasy zrodtowej oraz docelowej osobno, a nastepnie taczeniu ich elementéow w reguty

akcji i testowaniu ich na zgodnos¢ z kryteriami podanymi przez uzytkownika.

2.5.4 Odkrywanie regut akcji na podstawie drzew decyzyjnych

Popularng metoda uzyskiwania regut decyzyjnych jest ich ekstrakcja z wczesniej
stworzonych drzew decyzyjnych. Podobna strategie zastosowali Yang i in. [107] do
indukcji regut akcji. Zaprezentowana przez nich metoda nie wytwarza regut akcji w
ujeciu przedstawionym w niniejszej pracy, ale ze wzgledu na tatwos¢ konwersji jej
wynikow dziatania do postaci regut akcji oraz ciekawg zasade dziatania algorytmu
zostanie on pokrétce opisany. Algorytm leaf-node search (LNS) przeszukuje drzewo
decyzyjne pod katem znalezienia zbioru akcji, tj. sugestii zmiany wartosci atrybutu,
ktore umozliwiag przeniesienie przyktadéw z mniej pozadanych lisci tego drzewa do
bardziej pozadanych. Istotny jest fakt, ze lisciom drzewa przypisane jest prawdopodo-
bienstwo, ze obiekt zaklasyfikowany do tego liScia w drzewie znajduje si¢ w pozadane;j
klasie. Obowigzuje kilka restrykcji: wszystkie atrybuty analizowanego zbioru danych
muszg by¢ symboliczne, a na atrybucie decyzyjnym musi by¢ zdefiniowana relacja
porzadku (pewne jego wartosci sa bardziej pozadane od pozostatych). Oprécz tego,
ekspert domenowy musi zdefiniowa¢ macierz kosztow akcji, ktoéra pozwoli sprioryte-
tyzowa¢ wybér akeji. Macierz ta nie musi by¢ symetryczna, tj. koszt zmiany pewnego
atrybutu z wartosci A na wartos¢ B moze by¢ rézny od kosztu zmiany z B na
A. Autorzy wskazujg ze istniejg atrybuty, ktérych zmiana jest bardzo kosztowna
lub wrecz niemozliwa (np. pteé¢ lub wiek). Takie atrybuty beda okre$lane mianem
atrybutéw twardych. Atrybutami miekkimi nazwano te atrybuty, ktorych zmiana
wartosci jest sensowna i charakteryzuje sie akceptowalnym kosztem. Jest to rozwigza-
nie podobne do powszechnie stosowanego w algorytmach indukcji regut akcji, gdzie
moéwi sie o atrybutach stabilnych (niemodyfikowalnych) i mutowalnych. Metoda LNS
zostalta przedstawiona w kontekscie problemu maksymalizacji zyskéw przez firme
ubezpieczeniowa poprzez zapewnienie, ze klienci pozostang lojalnymi. Majac ustalong
macierz kosztéw akcji, autorzy definiujg zysk akcji: Py = Pg  Pyuin — >, COST,
Py oznacza zysk akcji netto (ang. Net Profit), Pg to zysk z danego klienta, ktory
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posiada pozadany status (np. lojalny), Py oznacza zysk prawdopodobienstwa, ze
klient przebywa w pozadanym stanie, zwigzany z przeniesieniem go do innego liscia w
drzewie, a COST; definiuje koszt kazdej z akcji niezbednych do przeniesienia klienta
do nowego liscia. Algortm LNS polega na znalezieniu, dla danego klienta, takiego
liscia w drzewie (i towarzyszacych akcji), ktére maksymalizuje warto$¢ Py. Dalej
autorzy definiujg dwie szczegodtowe sytuacje, w ktorych zastosowanie moze znalezé
algorytm LNS.

Pierwsza z nich jest sytuacja, w ktorej poszukujemy akcji na ograniczonej licz-
bie atrybutéw (k z m, k < m, gdzie m to liczba wszystkich atrybutéw). Sytuacje
te nazywamy problemem ograniczonego zbioru atrybutéw (ang. Bounded Attribu-
te Set Problem, BAS) W oryginalnej wersji LNS moze potencjalnie znalezé zbiér
akcji sugerujacy zmiany na kazdym atrybucie, co moze by¢ sytuacja niepozadang
przez uzytkownika metody. Rozwigzaniem problemu jest uzycie procedury LNS ze
zmodyfikowang macierzg kosztow. W macierzy, na wszystkich atrybutach oprocz k
wybranych, ustawia sie maksymalny koszt, i uruchamia sie procedure LNS. Krok
ten powtarza si¢ m” razy i ostatecznie wybiera sie te k atrybutéw, ktére pozwolity
zmaksymalizowa¢ wartos¢ Py. Jest to przeszukiwanie zupelne przestrzeni rozwigzan
o ztozonoéci O(m*). Autorzy proponuja takze zachlanny algorytm, w ktérym stosuja
schemat wspinaczki: iteracyjnie wybieraja atrybut ktéry w danej chwili maksyma-
lizuje warto$¢ Py. Wystarczy k takich iteracji aby znalez¢ rozwiazanie, ktére, jak
pokazuja autorzy, czesto jest réwnoznaczne z tym znalezionym przez wyszukiwanie
catkowite.

Autorzy metody LNS podaja tez problem ograniczonej segmentacji (ang. Bounded
Segmentation Problem, BSP), ktéry polega na znalezieniu dla zbioru testowego k
grup lisci drzewa wskazujacych na klase Zrodlows a nastepnie dla kazdej z tych grup
podania zbioru akcji, ktére zmaksymalizuja wartos¢ Py w ramach grupy. Problem
BSP rozwigzywany jest podobnym podejsciem zachtannym, jak opisany wcze$niej
BAS. Wynikiem dziatania algorytmu jest k zbioréw akcji, wraz z towarzyszacymi
im zbiorami przyktadow - na podstawie takiej informacji tatwo jest zbudowaé zbiér
regut akcji, jest to w zasadzie zadanie polegajace na zmianie reprezentacji informacji

o akcjach.
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2.5.5 Réwnolegte odkrywanie regut akcji

W obliczu coraz to wiekszych sktadowanych wolumenéw danych jak i rosnacej
dostepnosci i szybkosci internetu, codzienno$cia staje sie konieczno$é stosowania
metod analizy danych, automatycznego odkrywania danych i uczenia maszynowego
na masywnych zbiorach danych. Nie inaczej jest w przypadku odkrywania wzorcow
akcyjnych w postaci regut akcji. Algorytmy odkrywania regut sg na ogoét wymagajace
obliczeniowo. Skrécenie czasu ich wykonania na duzych zbiorach danych moze zostaé
osiggniete przez zrownoleglenie obliczen.

W pracy 98] zastosowano paradygmat Map-Reduce [20] w srodowisku Hadoop.
Reguty akcji byty indukowane w kroku Map na podzialach oryginalnego zbioru
danych z uzyciem dwoch metod: (1) algorytm LERS + ARoGS [76] i (2) algorytm
Assosciation Action Rules [74]. W kroku Reduce wyniki sa taczone z zastosowaniem
zmodyfikowanego drzewa losowego w trybie glosowania — zachowywane sg te reguty
akcji, ktore pojawity sie przynajmniej w potowie krokéw Map, a ich wartosci pokrycia
i ufnosci sg usredniane. Zachowane reguty sg sprawdzana pod katem spetniania
minimalnych wymagan uzytkownika co do pokrycia i ufnosci. Nieodrzucone reguty
stanowia wynikowy zbior regut akcji. Opisane postepowanie pozwolito uzyskac zbiory
regut akcji na masywnych zbiorach danych w czasie rzedu kilku minut.

Inne podejscie zostato zaprezentowane w pracy [99], w ktérej rozszerzono algo-
rytm MR-Apriori [55] bedacy metoda indukeji regut asocjacyjnych w paradygmacie
MapReduce. Praca [99] jest adaptacja algorytmu opisanego w [74] w $rodowisku
Hadoop. Podobnie sprawa si¢ ma w przypadku algorytmu SARGS (ang. Specific
Action Rule discovery based on Grabbing Strategy) [4], ktory jest rozszerzeniem
algorytmu ARoGS [76] i jego adaptacja do réwnolegltego wykonania w srodowisku
Apache Spark.

2.5.6 Zastosowanie regut akcji

Koncept regut akcji znalazt juz swoje praktyczne zastosowania, ktore zostaty opisane
w literaturze, a o ktérych dla kompletnosci przegladu nalezy wspomnie¢. Powell i
in. [69] pochylili si¢ nad problemem wyceny dziet sztuki. W swoim badaniu autorzy
skolekcjonowali informacje o artystach i ich dzietach sztuki z portalu Artfinder.com,
ktory stuzy do promowania i sprzedazy dziet sztuki bezposrednio przez tworcéw. Na
podstawie analizy sentymentu opisu artysty i dzieta sztuki a takze cech wizualnych

wyekstrahowanych ze zdje¢ przy uzyciu metod analizy obrazu wyindukowane zostaty
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reguly akcji, w ktérych atrybutem decyzyjnym byla grupa cenowa (10 kategorii
cenowych zostato uzyskanych poprzez dyskretyzacje ciagtego atrybutu okreslajacego
ceny skolekcjonowanych dziet sztuki). Reguly akeji zostaty wytworzone przy uzyciu
oprogramowania LISP-Miner [110]. Intencja byto wskazanie autorom, w jaki sposéb
powinni prezentowaé swoje dzieta, aby uzyska¢ wyzsze ceny ich sprzedazy. Analiza
zostala przeprowadzona w podgrupach tak, aby razem analizowane byty dzieta o
podobnych cechach wizualnych i stylu.

Reguly akcji i meta-akcje zostaty wykorzystane przez Tarnowska i in. w kon-
strukeji rozbudowanego systemu rekomendacyjnego CLIRS (ang. Customer Loyalty
Improvement Recommender System) [94]. Opisywany system zostal stworzony by
wesprze¢ firmy z pewnej branzy w podniesieniu wyniku NPS (ang. Net Promoter
Score), poprzez analize opinii wyrazanych przez klientéw w ankietach przeprowa-
dzanych przez firme konsultingowa. Celem autoréw systemu byto pokazanie dziatan
(meta-akcji), jakie pracownicy firmy powinni podjaé, by zwiekszy¢ wynik NPS. Zré6-
dtem danych byly ankiety, zawierajace zarowno pytania otwarte jak i zamkniete,
dotyczace satysfakcji klienta z dostarczanych przez badang firme ustug. Poniewaz
firma konsultingowa obstugiwalta ankiety dla wielu klientow instytucjonalnych z
branzy, system jest w stanie generowa¢ rekomendacje uczac sie na danych doty-
czacych lepiej radzacych sobie firm. Aby reguty akcji byty indukowane na danych
dotyczacych podobnych do siebie przedsiebiorstw, autorzy wprowadzili ciekawa miare
semantycznego podobienstwa firm, ktora opiera sie o jako$¢ klasyfikatora reguto-
wego utworzonego w kontekscie firmy A, lecz zastosowanego do klasyfikacji ankiet
dla klienta B i vice versa. Na podstawie semantycznej odlegtosci miedzy klientami
tworzone jest hierarchiczne grupowanie firm, na podstawie ktorego wybierane sg
firmy najbardziej podobne do tej, dla ktérej poszukiwane sa rekomendacje dziatan
prowadzacych do zwigkszenia wyniku NPS. Indukcje regut akcji przeprowadza si¢ na
srozszerzonym” zbiorze danych, ktory sktada sie z wynikow ankiet specyficznych dla
badanego przedsigbiorstwa, jak i przedsiebiorstw najbardziej podobnych semantycz-
nie, ale takich, ktére uzyskuja wyzszy wynik NPS. Meta-akcje w systemie CLIRS
odkrywane sg na podstawie rozbudowanej analizy sentymentu otwartych komentarzy,
w ktorej m.in. zestawiane sg ze sobg pozytywne i negatywne komentarze dotyczace
pewnych cech ocenianej ushugi [92]. Druga wersja systemu, CLIRS2 [93] zostata
stworzone w wyniku zmian w formacie przeprowadzanych ankiet polegajacych na
wyrugowaniu wiekszosci pytan zamknietych, a postawieniu na komentarze otwarte.

Atrybuty i ich warto$ci, na podstawie ktérych budowana jest tablica decyzyjna na
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ktorej przeprowadzana jest indukcja regut akcji, sa odkrywane automatycznie na
podstawie analizy udzielonych komentarzy z zastosowaniem technik NLP. Obydwa
systemy, oprocz samej mozliwosci odkrywania meta-akcji, posiadaja rozbudowane
mozliwosci wizualizacji danych i stanowig pelne srodowisko pracy dla konsultantow
pracujacych nad ulepszeniem postrzegania ustug klientéw instytucjonalnych przez

ich odbiorcow.
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3 Indukcja regut akcji

Poprzedni rozdzial przedstawit pokrotce gtowne spotykane w literaturze strategie
odkrywania regut akcji, ktore stosowane sg juz od ponad 20 lat. Indukcja regut
akcji nie jest jednak tematem wyczerpanym - wciaz prébuje sie proponowaé¢ nowe
strategie, oparte o mniej utarte w kontekscie systeméw regutowych podejscia jak
programowanie ewolucyjne [42] czy taczenie drzew decyzyjnych i ich reprezentacji
regutowej z wiedza domenowg [5].

Niewatpliwie nie opracowano jeszcze metody, ktéra mozna uznac¢ za standardowe
rozwiazanie gdy pojawia sie potrzeba indukcji regut akeji. Osoba stojaca przed
problemem wyboru najlepszej metody odkrywania regut akcji nie ma tatwego zadania.
Wiele metod indukcji regut akcji zostalo opisanych w literaturze, lecz brak jest
publicznie dostepnych kodéw zrodtowych pozwalajacych na praktyczne wdrozenia czy
wiarygodne poréwnanie wynikéw generowanych przez te metody. Wiekszos¢ artykutow
skupia si¢ na badanym przypadku, prezentujac jak metoda wprowadzona przez
autoréw przyczynita si¢ do osiggniecia sukcesu badawczego lub biznesowego. Brakuje
takze niezaleznej od problemu metody oceny regut akcji, ktora bytaby konsensusem
pozwalajacym zestawic ze sobg rozne podejécia, by moc wybraé najbardziej efektywne.
W przeciwienstwie do regut decyzyjnych, nie mamy do dyspozycji zestawu miar jakosci
regut pozwalajgcych okresli¢ ich przydatnosé. Podobnie trudno jest znalezé jednolita
definicje okreslajaca kiedy zbidér regut akcji jest ,,dobry”, co nie jest problemem gdy
chcemy okresli¢ skutecznosé zbioru regut decyzyjnych jako klasyfikatora.

Podsumowujac, trudno oceni¢ uzytecznos¢ jakiegokolwiek algorytmu regut akcji w
obliczu opisanych wyzej probleméw. Dalsza czes¢ pracy opisuje dwie metody indukeji
regut akcji zbudowanych wokoét dobrze ugruntowanego paradygmatu odkrywania
regut decyzyjnych, wprowadza algorytm pozwalajacy uzyskiwaé rekomendacje (t;j.
specjalizowane reguly akcji specyficzne dla pojedynczych przyktadéw) oraz symulowaé
zastosowanie regut akcji i rekomendacji celem zbadania ich skutecznosci. Metoda
uzyskiwania rekomendacji oraz sposob oceny zaréwno zbioréow regut akcji jak i

rekomendacji sg niezalezne od zastosowanej metody odkrywania regut akcji. Dzigki
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temu mozliwe jest wykorzystanie opisanej w dalszej czesci pracy metody weryfikacji
regut akcji do porownywania wynikéw réznych metod, co stanowi istotny krok
naprzod w dziedzinie odkrywania regut akcji.

W niniejszym rozdziale opisano modyfikacje algorytmu sekwencyjnego pokrywania
ktore pozwalaja na odkrywanie regut akcji. Opisano dwie metody, réznigce sie tym,
ktora klasa - zrédtowa, czy docelowa - ma dominujacy wktad w wybor atrybutow i

warunkow elementarnych budujacych akcje znajdujace si¢ w przestankach regut.

3.1 Indukcja regut akcji z zastosowaniem

paradygmatu sekwencyjnego pokrywania

Metoda sekwencyjnego pokrywania pozwala odkrywac zbiory regut decyzyjnych o
dobrej jakosci, co ma pozytywny wpltyw na czytelnosc¢ i tatwos$é¢ zrozumienia wyniku
dziatania przez jego odbiorce. Dodatkowo reguty indukowane sa do momentu, w
ktérym mozliwe jest pokrycie wszystkich lub niemal wszystkich przyktadéw w zbiorze,
co przektada sie na rozmiary zbioru regut.

Dodatkowo paradygmat ten pozwala na sterowanie procesem indukcji regut z
zastosowaniem miar oceny jakosci regut. Umozliwia to dopasowanie postaci wyniko-
wych regut do szczegdlnych potrzeb wynikajacych z charakterystyki rozwigzywanego
problemu analizy danych.

Naturalnym wydaje sie préba zastosowania tego podejscia réwniez do indukcji
regut akcji. Wedle najlepszej wiedzy autora, pierwsze zastosowanie paradygmatu
sekwencyjnego pokrywania w celu indukcji regut akcji zostato przedstawione przez
autora wspdlnie z Sikora i Wréblem w pracy [57]. Opisany algorytm wpasowuje
sic w ramy ogdlnego pokryciowego algorytmu indukcji regut przedstawionego w
rozdziale drugim (Algorytmy [1] i , jednak dla utatwienia opisu jego pseudokod
zostal przedstawiony ponizej.

Tak samo jak ogélny algorytm pokryciowej indukcji regut decyzyjnych, pokryciowa
indukcja regut akcji sktada si¢ z dwoch wewnetrznych proceséw sterowanych miarg
jakosci g. Procesy te to specjalizacja reguty akcji, w trakcie ktérej rozwijana jest
przestanka reguty, oraz przycinanie reguty akcji. Uzyta miara jakosci ¢ moze by¢ jedna
z regutl uzywanych do indukcji regut decyzyjnych — nie wprowadzono specjalnych
miar oceny jakosci regutl akcji. Przedstawiony w algorytmie |8 pseudokod zaktada,

dla uproszczenia opisu, ze zbiér przyktadéw zawiera tylko przyktady klasy zrodtowej
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Algorytm 8 Pokryciowy algorytm indukcji regut akcji

Wejscie: D(A, C) - zbiér przyktadéw (zbiér atrybutéw A oraz atrybut decyzyjny C'
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut klasyfikacyjnych
Wejscie: mincov - wartos¢ minimalnego pokrycia zbioru przyktadow
Wejscie: s - klasa zrodtowa, s € Vg
Wejscie: t - klasa docelowa, t € Vo
Wyjscie: R - zbior regut akcji
1: function GENERUJREGULYAKCII(D, g, mincov, s,t)
2: R—g
S«—{d:de D Ad[C] = s}
Dy < D\S
while D\D; # ¢ do
D, SnD
7 < SPECIALIZUJIREGULEAKCII(D, Dy, s,t, ¢, mincov)
r < PRZYTNUREGULEAKCII(r, D, q)
R—Rur
10: Dy «<—POKRYCIE(r, D)
11: D — D\D;
12: end while

return R

13: end function
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s i klasy docelowej t. Mozliwe jest rozszerzenie metody na zbiory zawierajace wiecej
niz dwie klasy, jednak wymaga to doktadnego okreslenia oczekiwanych wynikéw,
poniewaz metode te mozng wykorzysta¢ tak samo dobrze do wyindukowania regut
akcji opisujacych przejscia miedzy wszystkimi parami klas decyzyjnych jak i do
znalezienia w zadanym zbiorze wieloklasowym przej$¢ miedzy kilkoma interesujacymi
wartosciami atrybutu decyzyjnego.

Drobng réznica wzgledem klasycznej pokryciowej indukcji regut jest fakt, ze w
trakcie pokryciowego odkrywania regutl akcji przyktady klasy docelowej nigdy nie
sg usuwane ze zbioru treningowego, co ma na celu zachowanie petnej wiedzy o
postaci przyktadow klasy docelowej na potrzeby procesu wzrostu i przycinania
nowych regut. Przyktady klasy zrédtowej pokryte przez nowo-odkryta regute akcji sa
oczywiscie usuwane ze zbioru treningowego, co pozwala ewentualnie spetni¢ warunek
gtownej petli while. Warunek ten nie musi by¢ tak ostry, jak zaprezentowany w
linii [5] algorytmu [§] - zazwyczaj proces indukcji jest kontynuowany az w zbiorze
treningowym pozostaje maty procent oryginalnej liczby przyktadéw. Ma to na celu
ograniczenie wystepowania regut bardzo specyficznych w wynikowym zbiorze regut
akcji. W przypadku pokryciowej indukeji regut akeji pokrycie reguty mierzy sie tylko
w kontekscie przyktadow klasy zrodtowej. Ta sama zasada stosuje sie do warunku
gtownej petli while.

Metoda specjalizujaca regute akcji, ktérej pseudokod przedstawiono w algorytmie
O wykorzystuje fakt, ze reguta akcji moze by¢ traktowana jako ztozenie dwoch regut
decyzyjnych. Poczatkowo tworzona jest reguta akcji o pustej przestance i z gory
zdefiniowanej konkluzji s — t. W celu odkrycia akcji majacych budowaé przestanke
tej reguty utrzymywane sa dwie tymczasowe reguty klasyfikacyjne, ktérych konkluzje
wskazuja odpowiednio na klase Zrodtowa i docelows.

Dodanie jednej akcji do przestanki reguty akcji wymaga najpierw znalezienia
najlepszego warunku elementarnego opisujacego przyktady klasy zrodtowej. Odbywa
sie to w podobny sposob, w jaki specjalizowana jest reguta decyzyjna w algorytmie
B} generowane sa wszystkie warunki elementarne, tymeczasowa reguta decyzyjna jest
rozszerzana o kazdy z tych warunkéw i badana jest jakos¢ tak rozszerzonej reguty.
Warunek elementarny dajacy najwiekszy wzrost (lub niepowodujacy spadku) jakosci
reguty jest wybierany jako najlepszy dla klasy zrédtowej i dodawany do przestanki
tymczasowej reguty wskazujacej na klase zrédtowa. Nastepnie odczytywany jest
atrybut, w oparciu o ktory zbudowany zostal wybrany najlepszy warunek elemen-

tarny i wyszukiwany jest najlepszy warunek elementarny opisujacy przyktady klasy
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docelowej, z tym ze przeszukiwanie odbywa sie tylko w zakresie atrybutu, ktéry zostat
odczytany. Dzigki takiemu postepowaniu po pierwsze mozliwe bedzie utworzenie akcji
elementarnej, a po drugie do zbudowania akcji wykorzystywany jest atrybut, ktéry
pozwoli pokry¢ jak najwiecej przyktadow klasy zrodtowej (lub spemié inne kryterium
jakosci, zgodnie z wybranym ¢). Dodatkowo, mozliwych jest pare strategii wyboru
dopuszczalnych warunkéw elementarnych opisujacych przyktady klasy docelowe;j.
Pierwsza z nich nie naktada zadnych ograniczen na posta¢ wybranego warunku ele-
mentarnego. Druga strategia zaktada, ze docelowego warunku elementarnego szukamy
tylko wsrod warunkow kandydujacych, ktére nie maja czesci wspolnej z zrédtowym
warunkiem elementarnym. Trzecia proponowana strategia jest niejako kompromisem
pomiedzy tymi dwoma. Zbiér dopuszczalnych, docelowych warunkéw elementarnych
jest w niej budowany w nastepujacy sposob: wyznacza sie czesci wspolne oraz réznice
wszystkich kandydujacych docelowych warunkéw elementarnych z wyznaczonym juz
zrodtowym warunkiem elementarnym. Czesci wspélne odrzuca sie, za$ roznice wraz z
warunkami elementarnymi nie przecinajacymi si¢ z wyznaczonym zrédtowym warun-
kiem elementarnym stanowia zbior przeszukiwany pod katem znalezienia najlepszego
docelowego warunku elementarnego. Strategie te oczywiscie maja zastosowanie do
warunkéw opartych o atrybuty ciagte.

Przestanki obu tymczasowych regut zostaja rozszerzone o znalezione najlepsze wa-
runki elementarne, za$ specjalizowana reguta akcji jest rozszerzana o akcje utworzona
z tych warunkéw elementarnych.

Opisany proces jest powtarzany tak dlugo, jak dlugo mozliwe jest znalezienie
warunku elementarnego dla przyktadow klasy zrédtowych speliajacego warunek
minimalnego pokrycia mincov. Z procedury zwracana jest tylko utworzona reguta
akcji r, reguty tymczasowe r; i ry zostaja zapomniane. Nie powoduje to utraty
informacji, poniewaz jak opisano to w rozdziale pierwszym, regute akcji mozna
tatwo sprowadzi¢ do postaci dwéch regut decyzyjnych i vice versa. Wtasnos¢ ta jest

wykorzystywana w opcjonalnym kroku przycinania reguty akcji.

Przyktad 3.1.1 Przesledzmy wzrost jednej requly akcji (Algorytm @ na zbiorze
Monk1, syntetycznym zbiorze danych pochodzqcym z repozytorium UCI [25]. Wszystkie
atrybuty warunkowe {ai, as, as, ay, as,ag} w tym zbiorze sq kategoryczne. Atrybut
decyzyjny class przyjmuje warto$é¢ 1, gdy spelniony jest jeden z dwoch warunkow:
a; = ag lub as = 1. W przeciwnym przypadku, atrybut class przyjmuje wartosé 0.

Przyjmigmy, Ze klasa 0 jest klasqg Zrodtowq, a 1 — docelowq.
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Poczgtkowo requla ma pustqg przestanke i ustalong konkluzje w postaci (class,0 —
1). Warunki elementarne wybierane w nastepujacych po sobie iteracjach, ktdre budu-
ja akcje elementarne dodawane do przestanki requly akcji przedstawione zostaty w

ponizszej tabeli (oznaczenia jak w Algorytmie @

iteracja  Wpest, qr, Whest, dr,
1 (ay =1) 0.69 (a3 =3) 0.70
2 (ag =2) 0.88 (ay=3) 1.00
3 (ag =2) 0.90 (ag=2) 1.00

Tabela 3.1: Kolejne warunki elementarne wybierane w trakcie wzrostu requly akcji,

gdy uzytq miarg oceny jakoSci jest precyzja requty.

Po zakonczeniu specjalizacji requly, prezentuje sie ona nastepujgco:
IF ((ay = 1) = (a1 = 3)) A ((a2 = 2) = (a2 = 3)) A ((ag = 2) — (ag =
2)) THEN (class = 0) — (class = 1).

Mozna jg scharakteryzowac w kontekscie zbioru treningowego jakim byt peiny zbior

Monk1 nastepujgcymi wartosciami liczbowymi: ps = 9,ns = 1,p, = 17,0, = 0

Przez przyciecie reguty akcji rozumiemy taka modyfikacje przestanki tej reguty, w
wyniku ktorej akcje elementarne sg usuniete lub przyciete. Przez przyciecie akcji ele-
mentarnej rozumiane jest usuniecie jej konkluzji (jej prawej strony), tj. zredukowanie
akcji elementarnej do postaci akcji pustej. Podobnie jak wzrost regutly, proces ten
sterowany jest miarg oceny jakosci ¢. Pseudokod tej operacji zostat przedstawiony w
algorytmie [10]

Proces przycinania rozpoczyna si¢ od roztozenia reguty akcji na dwie tymczasowe
reguty decyzyjne. Przestanki tych regul zdeterminowane sa przez odpowiednio lewe i
prawe strony (przestanki i konkluzje) akcji elementarnych zawartych w przestance
przycinanej reguty akcji.

Konkluzje tych regut odpowiadajg klasie zrodtowej i docelowej oryginalnej reguty
akcji. Przycinanie regut odpowiedzialnych za opis klasy zrédtowej i docelowej bedzie
przebiegaé niezaleznie, z zastosowaniem dowolnego algorytmu przycinania regut
decyzyjnych. W implementacji zastosowanej do przeprowadzenia badan w ramach
niniejszej pracy, proces przycinania reguty decyzyjnej polega na cyklicznym tymczaso-

wym usunieciu warunku elementarnego z przestanki reguty i sprawdzeniu, czy jakosé
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Algorytm 9 Specjalizacja reguty akcji

Wejscie: D(A, C) - zbiér przyktadéw (zbiér atrybutéw A oraz atrybut decyzyjny C'

Wejscie: D - zbiér niepokrytych jeszcze przyktadéw klasy zrodlowej

Wejscie: D, - zbiér wszystkich przyktadéw klasy docelowej

Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut klasyfikacyjne;

Wejscie: mincov - minimalne dopuszczalne pokrycie reguty

Wejscie: s - klasa zrodtowa

Wejscie: t - klasa docelowa

Wyjscie: r - reguta akcji

1: function SPECJALIZUIREGULEAKCII(D, Dy, q, s,t, mincov)

2:

10:

nych
11:
12:
13:

r—(d—(s—1)

> Puste reguty decyzyjne wskazujace na klasy zrédtowa i docelowa

rs — (J—->C=3), r—(gd—->C=t)

repeat
Whest, < NAIJLEPSZY WARUNEKELEMENTARNY (75, D, g, mincov)
atr < ATRYBUT (Wpest, )
Whest, < NAIJLEPSZY WARUNEKELEMENTARNY DLAATRYBUTU(atr, ry, Dy, q, mincov)
Ts <= Ts N Wpesty, Tt < Tt N Whest,
> Rozszerz regute akcja zbudowang ze znalezionych warunkéw elementar-
7 <« 1 ANAKCIA(Whest, , Whest, )

until (Wpest, = )

return r

14: end function
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tak zmienionej reguty wzrosta lub nie zmienita sie wzgledem sytuacji sprzed usuniecia
warunku. Jesli tak sie stalo, warunek jest trwale usuwany z przestanki. Sytuacja, w
ktorej jako$¢ przecinanej reguty rosnie jest oczywiscie korzystna. Brak zmiany w
jakosci reguly po usunieciu jednego z warunkéw elementarnych oznacza, ze dany
warunek nie wnosi nic do przestanki, nie ma wplywu na zdolnosé selekcji przyktadow
przez te przestanke, przez co jest zbedny i moze by¢ usuniety. Istnienie takich wa-
runkéw moze by¢é efektem réznej kolejnosci dodawania warunkéw elementarnych do
przestanki reguty, na przyktad proces indukcji mogt przebiec tak, ze najpierw zostat
dodany warunek bardziej szczegdélowy, a potem mniej szczegdtowy, ktéry pokrywa
takze wszystkie obserwacje pokryte juz przez warunek bardziej szczegotowy. Wowcezas
bardziej szczegbltowy warunek staje sie niepotrzebny dla celéw klasyfikacyjnych i
tylko zaciemnia przestanke reguty.

Algorytm przycinania regul opisany w algorytmie [L0] wywotuje procedure przyci-
nania regut decyzyjnych niezaleznie dla reguty zrédtowej i docelowej, ktére powstaty
z rozkladu przycinanej reguty akcji. Nastepnie odbywa si¢ rekonstrukcja przestanki
przycietej reguty akcji, poprzez dodawanie do niej akcji utworzonych z warunkow
elementarnych przycigtych regut decyzyjnych. Najpierw przegladana jest przestanka
przycietej reguty zrédtowej. Dla kazdego znajdujacego si¢ w niej warunku elementar-
nego wyszukiwany jest odpowiadajacy warunek elementarny w przestance przycietej
reguty docelowej. Przez ,odpowiadajacy” warunek elementarny nalezy rozumiec
warunek elementarny zbudowany na takim samym atrybucie. W dalszym ciggu prze-
gladana jest przestanka przycietej reguty docelowej, w ktorej wyszukuje sie takich
warunkow elementarnych, ktore nie posiadaja swoich odpowiednikéw w przestance
przycietej reguty zrodtowej. Celem tego dziatania jest dodanie do przestanki przycie-
tej regutly takich akcji, ktore zawezaja przestrzen cech tylko dla przyktadéw klasy
docelowej.

W wyniku przycinania reguty akcji, kazda z akcji elementarnych moze zostac

przetworzona do jednej z czterech postaci:

o Akcja elementarna postaci (A, ws — wy) - oznacza to, ze dana akcja nie ulegta
przycigciu, poniewaz warunki elementarne po stronie zrédtowej i docelowej sa

istotne przy zadanej mierze jakosci g;

o Akcja pusta - powstaje w przypadku gdy warunek elementarny oparty o pewien

atrybut A, zostal usuniety z reguly docelowej, ale nie z reguty zrédlowej.
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Wskazuje to, ze atrybut A moze by¢ istotny dla selekcji przyktadow zrodtowe;j,

ale nie jest wazny dla ograniczenia przestrzeni w klasie docelowej;

Akcja zawezajaca - wskazuje na to, ze dany atrybut jest istotny dla strony
docelowej, ale niekoniecznie dla strony zrodtowej. Aby uzyskaé ten rodzaj akcji,

niezbedna jest druga petla w algorytmie

Brak akcji - jesli warunki elementarne oparte o dany atrybut zostang usuniete
zarowno z przestanki reguty zrodtowej jak i docelowej, to w wynikowej przyciete;

regule akcji dana akcja elementarna nie pojawi sie w ogdle.

Algorytm 10 Przycinanie reguty akcji

Wejscie: D(A, C) - zbiér przyktadéw (zbiér atrybutéw A oraz atrybut decyzyjny C'

Wejscie: r - przycinana reguta akcji

Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut

Wyjscie: 1’ - przycieta reguta akcji

1: function PRZYTNUUREGULEAKCII(D, 1, q)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

r— O — (s> t)
> Rozklad reguty akcji na reguty decyzyjne
7y «—REGULAZRODLOWA(7) , 7, < REGULADOCELOWA(7)
rl «—PRZYTNLI(rs, D, q)
ry «—PRzZYTNLI(r4, D, q)
for w ePRZESELANKA(r)) do
wy <« {w’ ePRZESLANKA(7}): ATRYBUT(w')=ATRYBUT(w)}
" — 1" AAKCIA(w, wy)
end for
for w ePRZESLANKA(r}) do
ws < {w EPRZESLANKA(r): ATRYBUT(w')=ATRYBUT(w)}
if w, = ¢ then
" — 1" AAKCIA (T, w)
end if
end for

return r’

18: end function

Przyktad 3.1.2 Kontynuujgc przyktad po zakonczonej fazie wzrostu rozpoczy-

na sie przycinanie requty. Kolejne kroki przycinania przedstawione zostaty w tabeli
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przestanka Grs Y
(a1 = 1) — (a1 = 3) A (GQ = 2) — (CLQ = 3)) A 6 (CLG = 2) 0.13 0.27
(Cll = 1) - ((11 = 3)) AN ((ag = 2) - (CLQ = 3) AN (aG = 2) — 0.13 0.27

(a1 = 1) i (CLl = 3) AN (CLQ = 2) i ((LQ = 3) 0.21 0.27
(a1=1)— (a1 =3) A ((az=2) — 0.21 0.24
(a1=1) = (a1 = 3) A — (az = 3 0.26 0.27

Tabela 3.2: Ilustracja przycinania reguly z zastosowaniem miary RSS.

ktora prezentuje kolejne uzyskane przestanki requly akcji, oraz wyznaczong jakosé
requt sktadowych rys i ry. W procesie przycinania uZyto miary RSS.

Na koniec przycinania, requta przyjmuje nastepujgcg forme:
IF ((a; =1) = (a1 =3)) A (— (aa =3)) THEN (class,0) — (class, 1)

Przycieta requta charakteryzuje sie nastepujgcymi wartosciams liczbowymi: ps =
31,ns = 14,pt = 17,nt =0

Ostatecznie przycigta reguta jest dotaczana do wynikowego zbioru regut akcji, a
wszystkie przyklady, ktére sa pokryte przez jej lewa czesé (tzn. regulte decyzyjna
zbudowana z przestanek akcji elementarnych zawartych w przestance tej reguty akcji)
zostaja usuniete ze zbioru treningowego. Proces specjalizacji (wzrostu) i przycinania
nowych regut jest kontynuowany tak dtugo, jak tylko dostepne sa jeszcze przyktady

klasy Zzrédtowej (lub jest ich wystarczajaco wiele) w zbiorze treningowym.

3.2 Wptyw kierunku indukcji na postac regut akcji

Algorytm indukcji regul akcji przedstawiony w poprzedniej sekcji jest sterowany
miarg jakosci ¢, ale duzy wplyw na jego wyniki ma charakterystyka analizowanego
zbioru danych. W szczegélnosci, dominujaca role przejmuja przyktady klasy zrodtowe;j.
Widaé to w linii [0 algorytmu [9] gdzie dokonywany jest de facto wybor atrybutu, w
oparciu o ktory bedzie budowana kandydujaca akcja elementarna w trakcie wzrostu
przestanki reguty.

Ideg przyswiecajacag takiemu postepowaniu, tj. wyboru atrybutu, ktory najlepiej w
danej sytuacji opisuje przyktady klasy zrédtowej jest zapewnienie jak najlepszej jako-

sci reguty zrédtowej, a nastepnie wyszukiwanie najlepszych warunkéw elementarnych
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opisujacych przyktady klasy docelowej. Innymi stowy, budowane akcje maja pomoc
szybko przenies¢ przyktad z klasy zréodtowej - jesli budowanie akcji rozpoczniemy
od klasy zrédtowej przy uzyciu odpowiedniego warunku elementarnego, a nastepnie
znajdziemy warunek elementarny oparty o ten sam atrybut ktory najlepiej wydziela
przyktady klasy docelowej, mamy szanse zbudowaé takie akcje, ktore beda mie¢ duzy
wplyw na przyklady klasy Zzrédtowej (rozumiany jako np. wysokie wsparcie regulty w
klasie zrédtowej, lub zdefiniowana inaczej jakos$¢ reguty).

Postepowanie to intuicyjnie jest stuszne, jednak obarczone wada, ktora szczegdlnie
mocno objawia sie w zbiorach niezbalansowanych, w ktorych przyktadéw klasy
zrédtowej jest znacznie wiecej niz docelowej. Opisany dotychcezas proces indukcji regut
akcji faworyzuje atrybuty, ktére pozwalaja dobrze opisaé klasa zrédtowa, nie biorac
pod uwage klasy docelowej. Moze to prowadzi¢ do wygenerowania akcji majacych
wysokg wartos¢ wsparcia w klasie Zzrédtowej, ale znikomg w klasie docelowej. Akcje
takie dobrze opisuja, ktorego atrybutu wartos¢ nalezy zmienié¢, ale nie sg w stanie
wskaza¢ wartosci popartej wiedzg o charakterystyce klasy docelowej, do ktorej nalezy
go doprowadzi¢, aby sprowokowa¢ zmiane klasyfikacji przyktadéw. Nie mozemy takze
mieé¢ pewnosci, ze atrybut ktéry dobrze opisuje klase Zrodtowa, rownie dobrze opisuje
przyktady klasy docelowej.

Rozwazania te doprowadzity do zaproponowanej przez autora wraz Sikorg i Wro-
blem modyfikacji opisanej w pierwszej sekcji metody w taki sposéb, aby indukcja
regul uwzgledniata takze wiedze o przyktadach klasy docelowej [58].

Modyfikacja ta pozwala na zmiane kierunku indukcji regut akcji, przez co rozu-
mie sie wyszukiwanie nie tylko regul o przejéciu miedzy klasami zadanym przez
uzytkownika, ale takze regut odwrotnych, w konkluzji ktérych klasy zamienione
sg miejscami, tzn. przeciwnie do intencji uzytkownika, zamiast wyszukiwaé regut
opisujacych przejscie z klasy zrodtowej do docelowej, szuka sie takze regut dla przejsé
z klasy docelowej do zrodtowej. Ostatecznie regulty takie sprowadzane sg do postaci
zgodnej z zadang przez uzytkownika oraz dotaczane do wynikowe zbioru regut, ktory
jest w efekcie jest obszerniejszy niz uzyskany przy uzyciu metody opisanej w poprzed-
niej sekcji, ale zawarte w nim reguty akcji mogg uwzgledniaé¢ subtelne zaleznosci,
ktorych odkrycie nie jest mozliwe przy indukcji w jednym kierunku. Oznacza to
takze, ze tracona jest cecha zbiorow regut uzyskanych przez metody sekwencyjnego
pokrywania, ktora mowi o tym, ze uzyskuje sie tyle regut ile wystarczy do pokrycia
przyktadéw w zbiorze. Reguty indukowane zgodnie z intencjg uzytkownika, z klasy

docelowej do zrédtowej, nazywane beda regutami indukowanymi wprost lub w przéd.
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Indukcja regut w odwrotnym kierunku, z klasy docelowej do zrédtowej, nazywana

bedzie indukcja wstecz, lub indukcja odwrotna.

Algorytm 11 Dwukierunkowa indukcja regut akcji

Wejscie: D(A, C) - zbiér przyktadéw (zbiér atrybutéw A oraz atrybut decyzyjny C'
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut klasyfikacyjnych
Wejscie: mincov - wartos¢ minimalnego pokrycia zbioru przyktadow
Wejscie: s - klasa zrodtowa, s € Vo
Wejscie: t - klasa docelowa, t € Vo
Wyjscie: R - zbior regut akcji
1: function DWUKIERUNKOWOGENERUJREGULY AKCJII(D, ¢, mincov, s, t)
2: R—
F «—GENERUJREGULYAKCJII(D, q, mincov, s, t)
B «—GENERUJREGULYAKCII(D, q, mincov, t, s)
for rule € B do
rule —ODWROCREGULEAKCJI(rule)
ZMIERZPOKRYCIE(rule, D)

end for
9: R« F u B return R

10: end function

Pseudokod algorytmu [11] opisuje sposob dwukierunkowej indukcji regut akeji. Dla
uproszczenia opisu wykorzystano w nim odwotanie do funkcji GenerujRequlyAkcji
opisanej wezesniej w algorytmie 8l W rzeczywistosci metode te¢ mozna zaimplemento-
waé w taki sposéb, aby minimalizowaé ilos¢ przebiegéw po wszystkich przyktadach
zbioru treningowego, co pozwala na skrocenie czasu obliczen ale w znacznym stopniu
komplikuje opis metody. Ostatecznie oba podejécia daja takie same wyniki, stad na
potrzeby opisu podano algorytm prostszy.

W celu uwzglednienia informacji mozliwej do odkrycia przez analize najpierw
przyktadow klasy docelowej generuje sie dwa zbiory regut: zbior F' zawierajacy reguty
akcji o konkluzjach zgodnych z intencja uzytkownika metody, oraz zbiér B zawierajacy
reguty akcji, ktorych konkluzja jest przeciwna do zadanej przez uzytkownika. Nazwy
zbiorow to pierwsze litery ich angielskich nazw: Forward Action Rules, Backward
Action Rules. W jezyku polskim nazywane sa zbiorem regut akcji wprost (F') i zbiorem

odwrotnych regut akcji, lub regut akcji wstecz (B). ,Kierunek” zbioru regul akcji
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jak i samych regul akcji jest zawsze ustalany w kontekscie przejécia zadanego przez
uzytkownika metody.

Zanim regulty zgromadzone w B zostang dotaczone do wynikowego zbioru regut,
musze zostac przetworzone tak, aby opisywac przejscie z klasy zrédtowej do docelowe;j.
7 tego powodu wszystkie reguty w B sa odwracane - procedure te obrazuje algorytm
[12] Po sprowadzeniu regut do pozadanej postaci, trzeba ponownie zmierzy¢ ich pokry-
cie, aby uzytkownik finalnych regut byt w stanie oceni¢ ich rzetelnos¢. Konieczno$é
ta wynika z faktu dezaktualizacji informacji o pokryciu w trakcie odwracania regut.

Odwracanie regut wymaga przede wszystkim zamiany kolejnosci klas w konkluzji
reguty. Po odwroceniu reguty akcji, klasa zrodtowa stanie si¢ docelowa i vice versa.
W dalszym ciggu konieczne jest takze zmodyfikowanie przestanki reguty akcji. Kazda
z akcji elementarnych zostaje poddana prostej analizie. Jedli mamy do czynienia z
pelna akcja elementarna, zamienia sie miejscami wartosci (przestanke i konkluzje)
tej akcji. Przypadkiem szczegdélnym jest akcja, ktéra w wyniku wezesniejszej indukcji
lub przycinania nieodwrdconej reguty akcji zostata sprowadzona do akcji pustej
(warunku elementarnego). Aby odwrécié taka akcje, wprowadza sie specjalny symbol
ANY. Wynik nastepujacego testu: ,czy pewna wartosé¢ atrybutu zadanego przyktadu
zawiera sie w zakresie warunku elementarnego opisanego symbolem ANY” jest
zawsze prawdziwy. W wyniku odwrécenia warunku elementarnego (zredukowane;
akcji elementarnej) postaci (A, v;) otrzymujemy akcje elementarna (Ag, ANY — v;),
ktora nalezy interpretowaé jako sugestie zmiany wartosci atrybutu A, badanego
przyktadu do wartoéci v; niezaleznie od jego biezacej wartosci. Proces odwracania
reguty akcji catkowicie zmienia jej postac i sens, co pocigga pdzniejsza koniecznosé
aktualizacji informacji o pokryciu odwréconej reguty. Nalezy zwrdoci¢ uwage na to,
ze akcja typu ANY moze powstaé tylko z akcji pustej w oryginalnej regule. Akcja
zawezajaca w regule oryginalnej w wyniku odwrécenia zostanie przeksztatcona do
postaci akcji pustej, réwnowaznej warunkowi elementarnemu. Akcja podtrzymujaca
jest oczywiscie taka sama przed, jak i po odwrdceniu.

W trakcie tworzenia zbioru B uzyskiwana jest informacja o atrybutach najbardziej
znaczacych dla klasy docelowej, oraz o warto$ciach, ktére najlepiej opisuja przyktady
klasy zrodtowej i docelowej w ramach tego atrybutu. Odwracanie regut wyinduko-
wanych wstecz jest niezbednym procesem prowadzacym do utworzenia pozadanych
sugestii zmian wartosci atrybutéw.

Indukcja regut wstecz i ich odwracanie pozwala na odkrycie subtelnych zaleznosci,

ktorych znalezienie przy prowadzeniu indukcji wprost nie bytoby mozliwe z powodu
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Algorytm 12 Odwracanie regut akcji

Wejscie: r - reguta akcji
Wyjscie: ¢ - odwrécona reguta akcji
1: function ODWROCREGULEAKCJI(r)
2. S «— KLASAZRODLOWA(T)
T «— KLASADOCELOWA(r)
e g (T —8)
for akcja ePRZESLANKA(r) do
if akcja jest warunkiem elementarnym then
r—r‘u AKCIA(ANY, Wartosé(akcja) )

else

rt — r'UAKCIA(Konkluzja(akcja), Przestanka(akcja))
10: end if
11: end for

12: end function

niedopuszczenia pewnych warunkéw elementarnych ze wzgledu na zastosowang
miare jakosci ¢ oraz ograniczenie minimalnego pokrycia przestanki tworzonej reguty
mincov. Ograniczenie to moze powodowa¢ odrzucenie warunkéw elementarnych,
ktore charakteryzuja sie¢ duzym pokryciem w klasie docelowej, ale niewielkim w
klasie zrodtowej, nawet jesli pokrycie to pozwala uzyska¢ wysoka wartos¢ miary gq.
Potaczenie regut wyindukowanych wprost z odwréconymi regutami wyindukowanymi
wstecz pozwala na uwzglednienie warunkow elementarnych, ktére normalnie bytyby
odrzucone.

Dodatkows modyfikacja algorytmu [11| pozwalajaca na uzyskanie bardziej zwieztego
zbioru regut jest filtracja odwréconych regut ze zbioru B. Po zmierzeniu pokrycia
odwroéconych regul na zbiorze treningowym znane sg wszystkie zmienne niezbedne
do wyliczenia wartosci ¢ dla tych regut. Uzytkownik metody moze zadaé progowa
wartosé jakosci odwréconych regut, aby w wynikowym zbiorze uwzglednié¢ tylko reguty
cechujace sie wysoka jakoscig w kontekscie przejscia miedzy klasami pozgdanego
przez uzytkownika.

Mozliwg modyfikacja algorytmu [11] jest zdanie sie na indukcje tylko regut wprost
lub wstecz na podstawie wczesniejszej analizy zbioru treningowego. Na przyktad po
stwierdzeniu, ze zbiér cechuje sie silng nadreprezentacjg przyktadow klasy zrodtowej,

uzytkownik moze zdecydowaé sie na indukcje tylko regut wstecznych. Innym przypad-
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kiem, gdy reguty odwrotne moga by¢ preferowane jest stwierdzenie, ze klasy zrédtowa
i docelowa sa dobrze opisywane przez roézne zestawy cech. Ze wzgledu jednak na
sposob dziatania algorytmu, nie ma gwarancji, ze uzyskany zbior regut odwrotnych
po odwrdceniu do postaci spetniajacej zatozenia uzytkownika bedzie wystarczajacy
do pokrycia wszystkich przyktadéw treningowych. Podobnie jednak wybierajac tylko
indukcje regut wprost uzyskamy zwiezty zbior regut akcji, ktory moze cechowac
sie staba zdolnoscia do opisu przyktadow klasy docelowej. Zaproponowany wyzej
algorytm dwukierunkowej indukcji z filtracja wydaje sie by¢ dobrym kompromisem
pomiedzy liczba wynikowych regut akcji a jakosciag catego zbioru regut.

W rozdziale |5| przedstawiono wyniki dziatania pokryciowego algorytmu indukcji
regul akcji w trzech gléwnych wariantach: tylko indukcja regut w przéd (F), tylko
indukcja regut wstecz z odwracaniem regut akcji (B), oraz wariant przedstawiony na

algorytmie [11| nazywany fuzja wariantow F' i B.

3.3 Inne rodzaje regut akcji

Do tej pory niniejsze opracowanie skupiato sie na opisie uzyskiwania klasyfikacyjnych
regut akcji. Konkluzja takich regut akcji zawiera akcje elementarng wskazujaca
pozadang zmiang klas. Nie da sie ukry¢, ze reguty akcji opisane jak we weze$niejszych
rozdziatach wiele czerpia z koncepcji regut decyzyjnych. Systemy regutowe znajduja
takze zastosowanie w zadaniach regresji [100], [52] oraz przezycia [104]. Przedstawione
juz metody indukcji regut akeji mozna rozszerzy¢ celem uzyskania odpowiednio regut

akcji regresji oraz regut akcji przezycia, o czym traktuje ten podrozdziat.

3.3.1 Reguty akcji w zadaniu regres;ji

Przez problem regresji rozumie si¢ przewidywanie warto$ci pewnego wyréznionego
atrybutu numerycznego (zmiennej zaleznej) na podstawie wartosci pozostalych
atrybutéow w danym zbiorze danych (zmiennych niezaleznych). W ujeciu systeméw
regut, miejsce dyskretnego atrybutu decyzyjnego w konkluzji reguty zajmie atrybut
ciagty, zas przestanka reguty ma taka sama postac¢ jak w przypadku regut decyzyjnych.
Konkluzja reguty regresji nie wskazuje wiec na przynaleznosé¢ przyktadu spetniajacego
warunki przestanki do pewnej klasy, ale przypisuje mu konkretng wartos¢ atrybutu

decyzyjnego.
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Inaczej definiuje sie rowniez zbiér przykladow negatywnych i pozytywnych dla

takiej reguty [48].

Definicja 7 Dla danej requly regresji IF wy A wo A ... Aw, THEN d = v i pewnych
wartosci statych €1,€s za zbior przykladow pozytywnych przyjmuje sie wszystkie
przyktady ze zbioru treningowego spetniajgce przestanke tej requty o wartosci atrybutu
decyzyjnego d wpadajgcej w zakres [v — €1, v + €] . Wszystkie pozostale przykiady
tworzg zbior przyktadow negatywnych tej requly. Liczebnosé tych zbioréow bedzie
oznaczana odpowiednio p, i n, Konsekwentnie, liczebno$é wszystkich przyktadow

pozytywnych i negatywnych bedzie wyznaczana nastepujgco:
PT:Z(:yiE[U_617U+€2])7ern_PT (31)
i=1

gdzie n oznacza rozmiar zbioru treningowego, y; wartos¢ atrybutu decyzyjnego i-tego

przyktadu.

Indukcja regresyjnych regut akcji pomaga uzyskaé¢ odpowiedz na pytanie, w jaki
sposéb wplywaé na obiekty reprezentowane przez przykitady w zbiorze danych, aby
uzyskaé¢ pozadane wartosci atrybutu decyzyjnego. W przeciwienstwie do klasycznych
regut akcji nie jestesmy jednak w stanie wyréznic klasy zrodtowej i docelowej. Mozliwa
jest redukcja zadania regresji do zadania klasyfikacji, poprzez zdyskretyzowanie
atrybutu decyzyjnego. Woéwczas kazda z wartosci dyskretnego juz atrybutu jest
skojarzona z pewnym zakresem wartosci atrybutu ciagtego. Te sama redukcje mozna
przeprowadzi¢ w przypadku regut akcji. Wystarczy wtedy okresli¢, ktory zakres jest
pozadany i przeprowadzi¢ indukcje regut akcji. Niestety, tak uzyskane reguty nie
beda wskazywac¢ konkretnej wartosci atrybutu decyzyjnego, potrzebna bedzie jeszcze
metoda wyboru ostatecznej wartosci z zakresu wskazanego przez regute, co sprawia
ze takie postepowanie nie zawsze bedzie wystarczajace.

Nic nie stoi jednak na przeszkodzie wygenerowania regut akcji, w ktorych konklu-
zjach znajdzie sie wartos¢ atrybutu numerycznego. Akcja elementarna w nastepniku
takiej reguty akcji bedzie wskazywac, jak moze zmienié¢ sie warto$¢ atrybutu decyzyj-
nego, uzywajac konkretnych wartosci tego atrybutu wraz z podaniem statych ey, €.
W niektorych zastosowaniach pozadane bedzie, by docelowa czesé reguty wskazywata
przyktady o wyzszej wartodci atrybutu decyzyjnego (np. zwiekszenie zysku, jaki firmie
przynosi dany typ klienta), w innych - by byta to wartos$¢ nizsza niz wskazywana
przez zrédtowa czesé reguty. Mozliwa jest takze sytuacja, ze obie opisane opcje sg

pozadane, gdy potrzebna jest interwencja, ktéra pozwoli unika¢ pewnych wartosci
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atrybutu decyzyjnego. W rozwazaniach tych nalezy jeszcze wspomnieé¢, ze poréwnujac
ze sobg dwie regresyjne reguty akcji pod uwage mozna wzia¢ nie tylko wskazywana
przez nie warto$¢ atrybutu decyzyjnego, ale takze rozktad wartosci tego atrybutu
wsrod przyktadow pokrywanych przez ich przestanki. W tej pracy nie bedziemy sie
zajmowaé dalej tym ostatnim zagadnieniem.

W przypadku regut regresyjnych zbiory przyktadéw pozytywnych i negatywnych
zmieniaja sie wraz z rozszerzaniem (lub przycinaniem) przestanki reguty. W przyjete;
przez autora implementacji, konkluzja reguty regresji jest determinowana przez jej
przestanke. Wynika to z przyjecia zatozenia €; = €5 = € i ustalenia wartosci € jako
odchylenia standardowego wartosci atrybutu decyzyjnego odczytanych z przyktadow
pokrywanych przez przestanke reguty. Ta sama zasade przyjeto przy konstrukcji
algorytmu wzrostu reguty akcji regresji przedstawionego w algorytmie

Podobnie jak w przypadku klasycznych regut akcji, wzrost reguly jest realizowa-
ny poprzez utrzymywanie i rozbudowywanie dwoch regut sktadowych, z ktorych
jedna odpowiedzialna jest za opis przyktadéw zrédtowych, a druga docelowych.
Przestanka reguty Zrodtowej jest rozszerzana w procesie sterowanym miarg jakosci
regul klasyfikacyjnych, tak samo jak w przypadku regut klasyfikacyjnych (linia
algorytmu . Po znalezieniu najlepszego warunku elementarnego rozpoczyna sie
poszukiwanie przeciwstawnego warunku, ktory postuzy pozniej do skonstruowania
akcji rozszerzajacej przestanke budowanej reguty akcji. Poszukiwanie odbywa sie
tylko w przestrzeni atrybutu, ktory zostal wykorzystany do konstrukeji znalezionego
juz warunku elementarnego, ktorym rozszerza sie regute zrédtowa.

Wszystkie znalezione warunki elementarne na danym atrybucie testuje si¢ pod ka-
tem przydatnosci do rozszerzenia reguty docelowej. W tym celu tymczasowo rozszerza
sie przestanke reguty docelowej kazdym z kandydujacych warunkow. Kazdorazowe
rozszerzenie reguty docelowej powoduje zmiane jej konkluzji. Testowane jest prze-
ciecie zakreséw wartosci opisanych w konkluzji reguly docelowej i zrodtowej (linia
13). Do dalszego przetwarzania wybierane sa tylko takie warunki elementarne, dla
ktorych przeciecie tych zakresow jest puste, co ma na celu zagwarantowanie, ze reguty
zrodtowa i docelowa sg niesprzeczne. W dalszym ciggu badana jest relacja miedzy
wartosciami konkluzji tymczasowych regut. Jesli relacja ta nie jest spetniona, biezacy
kandydujacy warunek elementarny nie bedzie brany pod uwage przy ostatecznym
rozszerzeniu reguly docelowej. Co do zasady, relacja miedzy wartosciami konkluzji
uzyta w linii [16| algorytmu 13| moze by¢ dowolnie zadana przez uzytkownika, ktéry

non

nie musi ogranicza¢ sie do relacji "wiekszy", "mniejszy" czy "rézny".
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a d
3 1
45 3
5 5
7 6

10

Tabela 3.3: Przyktadowa tablica decyzyjna

Przyktad 3.3.1 Przyjmijmy nastepujgcg syntetyczng tablice dezycyjng z jednym
atrybutem warunkowym a oraz cigglym atrybutem decyzyjnym d.

Przypusémy, ze w trakcie budowania regresyjnej requly akcji, jako najlepszy warunek
rozszerzajgcy requte Zrodtowq wybrano a < 6. Wobec tego, reguia Zrodtowa przyjmie
postac¢ IF a <6 THEN d = 3 + 2. Aby zbudowac requle akcji, algorytm rozpocznie
teraz poszukiwanie warunku rozszerzajgcego przestanke reguty docelowej. Przyjmijmy,
ze testowane sq dwa warunki: a = 5 oraz a = 6. Jesli wybrany zostanie pierwszy
z nich, requta docelowa uzyska postac¢ IF a =5 THEN d = 6 + 2.6, ale zakresy
wartosci w konkluzji requty Zrodtowej © docelowej bedq sie przecinaé, wiec warunek ten
zostanie odrzucony. W przypadku drugiego warunku, requta docelowa przyjmie postac
IF o > 6 THEN d = 8 £+ 2.8 i jej konkluzja nie bedzie sie¢ przecinaé z konkluzjg
requty docelowej.

W przyjetej implementacji requt regresji, wartos¢ konkluzji jest rowna medianie
wartosci atrybutu decyzyjnego odczytanego z przyktadow, ktore zostaty pokryte przez

przestanke requly, a € jest rowne odchyleniu standardowemu tych wartosci.

Warunki elementarne ktore spelniaja opisane wyzej kryteria sa testowane pod
katem jakoSci, jaka bedzie charakteryzowac sie rozszerzona nimi reguta docelowa. Do
zmierzenia jakosci wykorzystuje sie klasyfikacyjng miare jakosci ¢, te sama, ktora
byta juz wykorzystana przy wyborze warunku elementarnego rozszerzajgcego regute
zrodtows. Warunek dajacy w rezultacie najwyzsza jakoS¢, jest ostatecznie wybierany
by trwale rozszerzy¢ regute docelows. Oba najlepsze warunki — zrédtowy i docelowy —
stuza do sformutowania akcji elementarnej, ktéra rozszerzy przestanke budowanej
regresyjnej reguty akcji.

Przedstawiony algorytm dazy do skonstruowania reguty akcji, ktora bedzie wskazy-
wac w zbiorze treningowym na dwie grupy przyktadow roznigce si¢ wartoscia atrybutu

decyzyjnego. Pozostajac w konwencji nazewniczej regut akcji, jedna grupa bedzie
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nazywana zrodtowa, a druga docelowa. Sam proces wzrostu reguty w najprostszym
wariancie nie gwarantuje, ze grupy te beda sie od siebie rézni¢ istotnie. Kazda z utwo-
rzonych regut moze zosta¢ dodatkowo oceniona pod katem tego, jak istotnie rézne
grupy zrédtowe i docelowe wskazuje, tj. czy rozktady wartosci atrybutu decyzyjnego
budowane przez przyktady z grupy zrédtowej i docelowej sg statystycznie istotnie
rozne. Wystarczy dla zadanego poziomu istotnosci przeprowadzi¢ np. statystyczny
test t-Studenta, w ktérym jako badane préby losowe przyjmiemy odpowiednio war-
tosci atrybutu decyzyjnego przyktadow zréodtowych i docelowych. Wéwezas kazda
z regut moze zostaé¢ oznaczona, jako istotna lub nie, co pomoze w interpretacji ich
znaczenia.

Alternatywa jest wieksze skomplikowanie algorytmu i natozenie dodatkowych
warunkow przy wyborze warunkéw elementarnych rozszerzajacych przestanki regut.
Jedna z mozliwych modyfikacji jest zastapienie miary jakosci g (Algorytm , lini
funkcja maksymalizujaca odlegtos¢ miedzy konkluzjg Zrodtows i docelows.

Przycinanie regresyjnych regut akcji jest procesem bardzo zblizonym do opisanego
w algorytmie [I0] Naktada sie jedynie dwa dodatkowe ograniczenia. Po pierwsze,
w sytuacji w ktorej usunigcie tylko czesci zrédtowej lub docelowej ktorejs z akcji
elementarnych moze prowadzi¢ do wzrostu lub utrzymania jakosci reguty, testowane
jest czy w wyniku takiego przyciecia akcji elementarnej nie spowoduje sie sytuacji,
w ktorej konkluzja reguty Zrédtowej bedzie mieé¢ czesé wspdlng z konkluzja reguty
docelowej. Jesli nie, to takie przycinanie moze zaj$¢, przeciwnie — odrzuca si¢ taka
probe optymalizacji przestanki. Drugim ograniczeniem jest kontrola, czy przyciecie
przestanki nie spowoduje, ze przestanie by¢ spelniana zadana przez uzytkownika
relacja miedzy warto$ciami konkluzji (np. czy przyciecie nie spowoduje, ze przestanka
zarowno zrodtowej jak i docelowej reguty beda wskazywaé te sama wartosc).

W zastosowaniach praktycznych test na roztacznosé zakreséw konkluzji ((Algorytm
, linia oraz test na relacje miedzy wartosciami konkluzji (Algorytm , linia
sg opcjonalne. Ich zastosowanie wprowadza silne restrykcje na dopuszczalne
postaci regut, co czesto powoduje szybkie zakonczenie sekwencyjnego pokrywania
ze wzgledu na niemozno$é znalezienia nowych warunkéw elementarnych dajacych
reguty spekiajace te obostrzenia. Wytaczenie tych sprawdzen upraszcza zaréwno

proces wzrostu jak i przycinania reguty.
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3.3.2 Reguty akcji w zadaniu analizy przezycia

Analiza przezycia znajduje szerokie zastosowanie w medycynie w zadaniu przewidy-
wania czasu wystapienia wydarzen takich jak zgon, nawrét choroby czy wyzdrowienie.
Wyszukiwanie zaleznosci miedzy zmiennymi pozwalajacymi okresli¢ czas wystapie-
nia zdarzenia mozna realizowa¢ przy uzyciu podejscia sekwencyjnego pokrywania
i reprezentacji w postaci regut przezycia [103]. Reprezentacja zbioréw danych dla
celéw analizy przezycia z zastosowaniem systeméw regutowych wymaga rozszerzenia
tablicy decyzyjnej. Atrybutem decyzyjnym (zwanym tez cenzurujacym) jest binarna
informacja, czy oczekiwane zdarzenie juz zaszto, czy tez jeszcze nie. Dodatkowo
trzeba wyréznié¢ atrybut okreslajacy czas obserwacji. Pozostate atrybuty warunkowe
rozumie si¢ tak, jak w przypadku zwyktej tablicy decyzyjnej.

W analizie przezycia istotnym problemem jest obecnos$é¢ tzw. obserwacji ucigtych
lub cenzurowanych. Sa to przyktady, co do ktérych nie wiemy, czy zaszto dla nich
interesujace nas zdarzenie. Przyktadowo, analizujac skutecznosé terapii nowotworowej
i jej wplyw na czas zycia pacjentéow, powiemy ze wszystkie przyktady reprezentujace
pacjentow ktorzy nadal Zyja, sa cenzurowane.

Przedstawiong w tej pracy metode indukcji regut akcji mozna zastosowaé takze
w zadaniu analizy przezycia. Uzyskane regulty dostarcza informacje o niezbednych
zmianach wartosci atrybutow, ktére pozwolag na wydtuzenie lub skrécenie czasu
wystapienia zdarzenia. Indukcja regut akcji dla celow analizy przezycia bedzie prze-
biega¢ podobnie jak dla problemu regresji. Ogdlny schemat indukcji regut akcji
opisany we wcze$niejszych algorytmach nalezy zmieni¢ by uwzglednial on fakt, ze
reguty przezycia w swojej konkluzji zawierajg funkcje estymujaca krzywa przezycia
— estymate Kaplana-Meira [50]. Sprawia to, ze jesli chcemy uzyskaé reguty akeji,
dajace tylko lepsze krzywe przezycia, do testéw poréwnujacych ze soba konkluzje
reguty zrédtowej i docelowej nalezy zastosowaé¢ odpowiedni test statystyczny, np.
logarytmiczny test rang lub test Coxa.

Detale dotyczace indukcji przezyciowych regut akcji z zastosowaniem paradygmatu
sekwencyjnego pokrywania opisano w pracy magisterskiej [45] napisanej pod kierun-
kiem dra Wrébla, promotora pomocniczego niniejszej pracy doktorskiej i nie bedg

one opisywane w dalszej czesci rozprawy.
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Algorytm 13 Specjalizacja reguty akcji regresji

Wejscie: D(A, C) - zbidr przyktadéw (zbior atrybutéw A oraz ciagly atrybut decy-
zyjny C
Wejscie: D, - zbior niepokrytych jeszcze przyktadow
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut klasyfikacyjnych
Wejscie: mincov - minimalne dopuszczalne pokrycie reguty
Wejscie: rel(ry,rs) - funkcja relacji konkluzji zrédtowej i docelowej
Wyjscie: r - reguta akcji regresji
function SPECJALIZUIREGULEAKCII(D, Dy, q, mincov)
r— (g — 2)
> Puste reguty regresji
rs = (J—> ), 1 (J—>J)
repeat
Qoest < — inf
Whest, <— NAIJLEPSZY WARUNEKELEMENTARNY (75, D, ¢, mincov)
Ts <= Ts N\ Whest,
atr < ATRYBUT(Wpest, )
W, —WARUNKIELEMENTARNEDLAATRYBUTU (atr, D, mincov)
for w, € W, do
Ty — Ty AWy
if KONKLUZJA(rs) n KONKLUZJA(r;) # ¢ then
continue
end if
if fel(rs,r;) then
continue
end if
q < q(ry, D)
if ¢ > qpest then
Qbest <~ 4,  Wpest, < Wy
end if
Ty < Tt\wt
end for
Ty <= Tt N Weesty
> Rozszerz regute akcja zbudowang ze znalezionych warunkéw elementar-
nych
7 < 1 ANAKCIA(Whest, , Whest, )
until (Wpest, = )
return r 74

end function




4 Rekomendacje na podstawie
zbiorow regut akcji. Weryfikacja

regut akcji i rekomendacji.

Zbiory regut akcji nie daja odpowiedzi na pytanie o to, jakie doktadnie dziatania
nalezy podja¢ wzgledem pewnego obiektu, aby obiekt ten przeszedtl z klasy Zrodtowe;j
do docelowej. Reguly akeji wskazuja jedynie jak musza zmieni¢ sie wartosci wybranych
atrybutow, aby takie przejscie byto mozliwe. W zastosowaniach praktycznych dobrze
bytoby wiedzie¢, jakie doktadnie dziatania w sensie fizycznym nalezy podjaé, aby
osiggnac efekt zmiany klasyfikacji obiektu - takie konkretne dziatania w literaturze
nazywane sa ,meta-akcjami”. O tym podejsciu do odkrywania ,,akcyjnych” wzorcow
w danych po raz pierwszy napisali Wang i in. [97], za$ termin meta-akcji zostal
sformalizowany przez Rasia i Dardzinska w |73] i zastosowany do oceny skutecznosci
terapii chirurgicznych przez Touati i in. w [95].

Zaktadajac jednak, ze informacja o koniecznej zmianie niesiona przez regute akcji
jest wystarczajaca dla uzytkownika do wptlyniecia na przyktady klasy zrédtowej,
otwartym problemem pozostaje wybor konkretnej reguty ktorej przestanka stanie sie
zrodtem dziatan podjetych przez uzytkownika. Zastosowanie paradygmatu sekwen-
cyjnego pokrywania do indukowania regut akcji pozwala nam uzyskac¢ zwiezte zbiory
regut, ktére jednak charakteryzuja sie tym, ze moze znalez¢ sie w nich wiecej niz jedna
reguta, ktérej przestanka pokryje analizowany przyktad. Przez analogie do sposobu
klasyfikacji regutami decyzyjnymi przy uzyciu schematu gtosowania lub najwyzszego
zaufania, jesli chcemy wykorzysta¢ reguty akcji do podjecia rzeczywistych dziatan,
nalezy najpierw rozwigza¢ ewentualne konflikty.

Innym interesujacym zagadnieniem jest kolejno$¢, w jakiej nalezy zmienia¢ wartosci
atrybutow (wpltywaé na obiekt tak, aby osiagnaé¢ zmiane wartosci atrybutu wskazana
w przestance reguty akcji). Jest to wazne ze wzgledu na fakt, ze fizyczne wplywanie

na obiekt celem zmiany warto$ci pewnego atrybutu moze by¢ kosztowne lub trudne.
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7 tego wzgledu warto wykonywaé akcje poczynajac od tej, ktéra ma najwiekszy
udzial w przeniesieniu przyktadu z klasy zrodtowej do docelowej. Przez ,,udziat akcji
w przeniesieniu” nalezy rozumie¢ wsparcie w przyktadach klasy zrédtowej i docelowe;j
danej akcji, $cisle wsparcie przestanki akcji w przyktadach Zrédtowych i wsparcie
konkluzji akcji w przyktadach docelowych. Reguty akcji bowiem mogg zawiera¢ w
sobie akcje dajace wigkszy i mniejszy udziat w procesie przeniesienia przyktadu, co

obrazuje ponizszy przyktad.

Przyktlad 4.0.1 Rozwazmy nastepujgce akcje elementarng: A : Vo, — V,,, oraz
dwa zbiory treningowe T'1 i T2 zawierajgce po 50 przyktadow klasy zZrodiowej s @
50 przyktadow klasy docelowej t. W tabeli pokazano ile przykliadow kazdej z klas w

danym zbiorze spetnia konkluzje i przestanke akcji A.
Vo &s | Vo, &t | Vo, &s |V, &t

T1 35 8 3 54
2| 90 1 3 o

Jak widac ta sama akcja A w dwoch rézinych zbiorach o tych samych atrybutach
bedzie wnosi¢ rozny wktad do potencjalnego przeniesienia przyktadu. W zbiorze T'2
wsparcie konkluzji akcji jest znikome, podczas gdy w zbiorze T'1 akcja A znajduje

wieksze poparcie w przyktadach.

Idac dalej, reguty akcji podaja dosé syntetyczny przepis na transformacje obiektu.
Dopéki uzytkownik nie podejmie trudu wcielenia sugerowanych akcji w czyn, po-
noszac przy tym pewien koszt, nie jesteSmy w stanie potwierdzi¢ w zaden sposob,
ze sugerowane zmiany przyniosg oczekiwany rezultat. Jest to problem inherentny -
reguly akcji podaja jedynie predykcje zmiany, a ta moze by¢ zawodna. Dopdki nie
zaobserwujemy oczekiwanego efektu, brak dowodéw na skutecznosé akeji. Mozna
sobie wyobrazi¢ sytuacje, w ktorej rzeczywiste obiekty sg zmieniane zgodnie z suge-
stiami podawanymi przez reguty akcji wygenerowane na podstawie tych obiektéw.
Nastepnie $ledzi sie losy obiektu by stwierdzi¢, czy zmiany te przyniosty oczekiwany
efekt (zmiane przyporzadkowania obiekty do pozadanej klasy) czy tez nie. Informacja
o skutecznosci wykonanych akcji, na podstawie obserwacji rzeczywistych obiektow
postuzytaby do oceny skutecznosci algorytmu indukcji regut akcji. Niestety, poste-
powanie takie moze by¢ nieoptacalne lub niemozliwe do wdrozenia. Powstaje wiec
potrzeba oszacowania zdolnosci regut akcji do przenoszenia przyktadéw do pozadanej
klasy bez koniecznosci zmieniania rzeczywistych obiektéw, a na podstawie danych,

ktore o tych obiektach posiadamy.
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W dalszych czesciach biezacego rozdziatu omoéwiono sposdb uzyskiwania rekomen-
dacji z gotowego zbioru regut akcji oraz metode pozwalajaca estymowaé skutecznosé

zaréwno regutl akcji jak i rekomendacji.

4.1 Zastosowanie regut akcji i rekomendacji

Rekomendacje, podobnie jak zbiér regut akcji, moga zosta¢ wykorzystane do zmiany
wladciwosci obiektow. W tym celu nalezy ,,wykonac¢” przestanke reguty na obiektach,
ktorych klasyfikacje chcemy zmienié, tj. wykonaé takie czynnosci, ktore sprawia ze
biezace wartosci atrybutéw przyktadu zostang zmienione na takie wartosci, jakie
sugeruje czes¢ docelowa przestanki reguty akcji. O takim uzyciu regut akeji w dalsze;j

czesci niniejszej pracy pisze sie jako o zastosowaniu regut akcji.
Definicja 8 Dana jest requia akcji:
r:IF(ay,vs, = vy ) A o A (G, vs,, — vy,,) THEN (d,s — t) (4.1)
oraz przyktad
e: (a1, vs,) A oo A (A, Vs, )eee A (G, vs,) A (d S). (4.2)

Poprzez zastosowanie requly r na przykladzie e nalezy rozumiec wdrozenie takich

dziatan, ktore sprawiq ze przyklad e zostanie doprowadzony do postaci
e (ay,ve) Ao A @, vg,, ) A (A, vs,) A (d) 7). (4.3)

Po zastosowaniu reguty r na przyktadzie e nie jesteSmy w stanie nic powiedzie¢ o
wartosci atrybutu decyzyjnego d, nawet przy zatozeniu wysokiej precyzji docelowej
czesci reguly, ktora zostala zastosowana. Zastosowanie reguly jest realizacja dziatan
wynikajacych z obserwacji dostepnych w danym zbiorze danych, ktére opisuja pewnag
populacje czy zjawisko. Nie mamy gwarancji, ze przynalezno$¢ przyktadow do pewnej
klasy decyzyjnej jest w petni zdeterminowana przez dostepne atrybuty. By¢ moze
decydujacy czynnik jest nieznany, lub jest nim kombinacja wiekszej niz dostepna
do analizy liczby cech. Wéwcezas moze dojs¢ do sytuacji, ze mimo iz przypisanie
przyktadow do klasy w zbiorze treningowym jest poprawne, to reguta akcji nie
bedzie w stanie wskaza¢ transformacji gwarantujacej przeniesienie przyktadu do
pozadanej klasy. Innymi stowy, proces sugerowania akcji przez opisane metody jest

zawodny. Faktyczny skutek zastosowania regut na pewnych przyktadach moze zostaé
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poznany po wdrozeniu fizycznych dziatan, ktére doprowadzg parametry rzeczywistych
obiektéw do wartosci wskazywanych przez reguty akcji lub rekomendacje. Dziatanie
takie moze by¢ obarczone wysokim kosztem lub czas oczekiwania na wyniki zmian
moze by¢ bardzo dtugi. Tym samym okreslenie, czy obiekt, ktory zostat poddany
sugerowanym zmianom zostal w wyniku przeniesiony do pozadanej klasy, to jest
- czy sugerowane zmiany przynosza oczekiwane dziatanie, moze odby¢ sie dopiero
po ponownym zbadaniu (np. przez eksperta dziedzinowego) przetransformowanego
obiektu.

Podobny problem spotyka sie przy analizie wynikéw dziatania klasyfikatorow. Jesli
nie znamy rzeczywistej klasy badanego przyktadu, dostajemy tylko wynik dziatania
klasyfikatora. Klasyfikator wnioskuje opierajac sie o dane pochodzace ze zbioru przy-
ktadéw treningowych. Dane takie moga by¢ niekompletne, i subtelne zwigzki miedzy
wartosciami parametréw rzeczywistych obiektow a ich przynaleznoscia do pewnej
klasy moga zosta¢ nieodkryte przez klasyfikator. W takiej sytuacji, aby okreslié¢
czy odpowiedz klasyfikatora byta poprawna, nalezy zasiegnaé opinii ekspertéw lub
wynikow dziatania innej, niezawodnej metody, okreslania klasy badanych obiektéw -
potencjalnie oba te dziatania niosg za soba pewien koszt, ktéry chcemy zminimalizo-
waé wlasnie przez stworzenie klasyfikatora, ktory bedac modelem komputerowym
moze w sposob szybki i tani poméc okresli¢ klase pewnych obiektéw na podstawie
ich opisow.

W ujeciu problemu klasyfikacji klasycznym wyjsciem z tej problematycznej sytuacji
jest okreslenie poziomu zaufania do wynikéw klasyfikatora poprzez sprawdzenie jego
doktadnosci, precyzji lub innych pozadanych parametréw na zbiorze testowym. Zbiér
testowy najczesciej tworza przyktady wydzielone w odpowiedni sposdb ze zbioru
treningowego, dane historyczne, dla ktorych istnieje pewne przypisanie kazdego z
przyktadéw do wilasciwej klasy decyzyjnej. Innymi stowy, zbiér testowy i treningowy
Znajac wybrane parametry jakosci klasyfikatora, jego uzytkownik wie z jakim ryzy-
kiem pomytki musi sie liczy¢, uzywajac tego klasyfikatora zamiast innej, niezawodne;j
metody. Zblizone podejécie mozna zastosowaé¢ w kontekscie regut akeji i rekomendacji,
o czym traktuje dalsza cze$¢ tego rozdziatu. Podejscie to jest inspirowane procesem
walidacji krzyzowej (sprawdzianu krzyzowego) stosowanego do oceny jakosci klasyfi-
katorow. Zasadnicza réznica polega na tym, ze w problemie klasyfikacji oceniamy
klasyfikator znajac rzeczywiste przyporzadkowanie przyktadow do klas. Mozemy
wtedy tatwo stwierdzi¢, jak czesto klasyfikator popetnia btad i na tej podstawie

wyznaczy¢ poziom ufnosci do jego decyzji. W przypadku zastosowania regut akcji
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lub rekomendacji otrzymujemy nowy przyktad. Przyktad taki, bedacy wynikiem
zastosowania akcji na przyktadzie oryginalnym, nazywac¢ bedziemy przyktadem zmu-
towanym lub przetransformowanym. Potencjalnie ten nowy, zmutowany przyktad jest
niepowtarzalny - nie znajdziemy dla niego odpowiednika o takim samym zestawie
wartosci atrybutéw w zbiorze treningowym. Nie dysponujemy statycznym zrodtem
danych, ktére umozliwitoby okreslenie skutecznosci mutacji przyktadéw poprzez
poréwnanie ich ze wzorcem, jak to sie dzieje w procesie oceny klasyfikatoréw. W
podrozdziale podano sposob szacowania efektywnosci mutacji przyktadow wyko-
rzystujacy klasyfikator jako arbitra decydujacego o tym, czy mutacja pojedynczego
przyktadu byta skuteczna, czy tez nie.

Niezaleznie, czy jako zrodio akcji do wykonania przyjmiemy zbior regut akcji czy
metode podajaca rekomendacje, nalezy okresli¢ sposéb decydowania o tym, ktore
akcje zostang wykonane.

Jezeli zachodzi potrzeba wdrozenia w zycie sugestii wskazywanych bezposrednio

przez zbiér regut akcji, nalezy podjac¢ nastepujace kroki:
1. Dla wybranego przyktadu e znalezé wszystkie reguty akcji, ktérych Zrodtowa

czes¢ pokrywa ten przyktad,;

2. Sposréd wyselekcjonowanych w kroku 1. regul wybraé te, ktora zostanie za-
stosowana, poprzez np. wybranie reguty o najwickszym pokryciu, najwigkszej
precyzji czesci zrodtowej, najlepszej doktadnosci czesci docelowej lub zgodnie z

innym kryterium wtasciwym do rozwigzywanego problemu;
3. Zastosowaé¢ wybrang regule na przyktadzie e.

To postepowanie ma na celu rozwigzanie potencjalnych konfliktéw miedzy regu-

tami. Jest to podejécie podobne do schematu najwiekszego zaufania opisanego w

podrozdziale

Wykorzystujac podany w dalszej czesci tego rozdziatu sposoéb uzyskiwania reko-

mendacji, postepowanie to zmienia sie:
1. 7 istniejacego zbioru regut akcji nalezy wygenerowaé meta-tablice mFE;

2. Dla wybranego przyktadu e przeprowadzi¢ proces wspinaczki po mE w celu

uzyskania rekomendacji;

3. Zastosowac¢ uzyskang rekomendacje na przyktadzie e
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Oczywiscie, w przypadku indukcji wielu rekomendacji dla jednego przyktadu,
nalezy jeszcze wybra¢ ostateczng rekomendacje, ktora zostanie zastosowana, co w
zasadzie ponownie wprowadza problem konfliktu. Indukcja wielu rekomendacji dla

jednego przyktadu jest jednak krokiem opcjonalnym w podanym dalej algorytmie.

4.2 Meta-reguty

Akcje elementarne budujace reguly akcji w wyindukowanym zbiorze mogg by¢ niedo-
ktadne, tj. moga pokrywaé¢ jednoczesnie przyktady klasy zrédtowej i docelowej, ale
mimo tej niedoskonatosci niosa ze soba informacje o tym, w jakich zakresach wartosci
danego atrybutu skupiaja si¢ reprezentanci poszczegolnych klas. Dalsza eksploracja
tej informacji powinna pozwoli¢ ustali¢ zakresy jak najbardziej zblizone do zakreséw
doktadnych. Tworzac reguly akcji tylko w oparciu o te (potencjalnie) doktadne
zakresy oraz wazac akcje zgodnie z reguty, ze im bardziej doktadne zakresy, tym
bardziej dana akcja jest preferowana, jesteSmy w stanie wygenerowa¢ rekomendacje
odnosnie kolejnosci i sposobu, w jaki nalezy wptywaé na atrybuty obiektow w celu
osiggniecia pozadanego efektu zmiany zakwalifikowania przyktadu do klasy.

Uzyskane w toku takiego dzialania rekomendacje maja posta¢ regut akcji. Aby pod-
kresli¢, ze powstaty one na podstawie analizy innych regut, nazywane beda zamiennie
meta-regutami. Meta-reguty moga by¢ tworzone zaréwno na podstawie zbiorow
regut akcji, jak i dwoch zbioréw regut klasyfikacyjnych, pod warunkiem ze zbiory
te zawierajg regulty wskazujace na roztaczne klasy. Opisywane tutaj rekomendacje
lub meta-reguly akcji sa réwnowazne rekomendacjom rozwazanym w [96], mozna
o nich mysle¢ jak o specjalizowanych regutach akcji tworzonych dla pojedynczego
przyktadu, majacych na celu wskazanie najlepszych akcji prowadzacych do zmiany
jego przyporzadkowania do klasy docelowej.

W dalszej czesci tego rozdziatu opisano sposéb uzyskiwania meta-regut akcji, ktory
sktada si¢ z dwoch proceséw: budowy meta-tablicy oraz procesu przeszukiwania w tej
tablicy celem wygenerowania akcji elementarnych, ktére beda budowaé przestanke
rekomendacji. Opisana metoda pozwala uzyskac¢ dla danego przyktadu wiecej niz jedna
rekomendacje, a kolejne akcje elementarne dodawane sg do przestanki rekomendacji
zgodnie z kryterium ich istotnosci, tzn. pierwsza w kolejnosci akcja bedzie akcja

o najwickszym potencjale do przeniesienia przykladu do klasy docelowej (jak w
przyktadzie 4.0.1)).
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4.2.1 Meta-tablica

Zdefiniowanie rekomendacji rozpoczyna sie od budowy meta-tablicy. Meta-tablica
ma na celu wyznaczenie, w ramach kazdego atrybutu warunkowego, takich zakresow
(przedziatéw) wartosci, ktére w dalszym toku pozwola na utworzenie jak najbardziej
doktadnych akcji. Do jej utworzenia wykorzystane moga by¢ wczesniej wyindukowane
reguty akcji lub reguty decyzyjne wskazujace na klase zrodtowa i docelowa. Wszystkie
warunki elementarne, tj. suma zbiorow Wgr, UWpg, grupowane sg zgodnie z atrybutem
decyzyjnym na ktérym sa oparte. Nastepnie, w ramach kazdej z grup, wyszukuje si¢
wszystkie mozliwe przeciecia miedzy zakresami tworzacymi warunki elementarne na
danym atrybucie, efektywnie tworzac nowe, wezsze zakresy. Nadto dodaje sie zakresy
brzegowe, ktore zaczynaja (koncza) sie wartoécia dolna (gérna) zbioru wartosci

danego atrybutu.

Przyktad 4.2.1 Atrybut temperatura, przyjmuje wartosci ze zbioru liczb rzeczywi-
stych, oraz dane sq trzy warunki elementarne zbudowane na tym atrybucie:
temperatura < —10.0, temperatura € (—15.0,25.0] oraz temperatura > 15.0.

Po wyszukaniu wszystkich przecieé i dodaniu zakresow brzegowych, uzyskuje sie
nastepujgcq liste przedziatow: (—oo, —15.0), (—15.0,—10], (—10.0,15.0], (15.0, 25.0],
(25.0,0). Poniewaz atrybut decyzyjny jest znany, zakresy te tatwo mozna przeksztalcié
do postaci warunkéw elementarnych, np. (temperatura < —15.0).

W przypadku atrybutow nominalnych nie ma potrzeby wyznaczania przeciec, a
nowy zbior zakresow jest tozsamy z wszystkimi dopuszczalnymi wartosciami danego

atrybutu.

Wraz z kazdym uzyskanym zakresem skojarzona jest liczba przyktadow klasy zré-
dlowej oraz docelowej, ktéra dany zakres pokrywa. Dodatkowo z kazdym zakresem
skojarzone sa reguty, w ktérych przestankach wystepuje ten zakres (warunki elemen-
tarne budujace przestanke pokrywaja dany zakres). W zastosowaniu praktycznym
utrzymuje si¢ dwie listy regut, jedna zawierajaca regulty wskazujace na klase zrédtowa
i druga zawierajaca reguly wskazujace na klase docelows.

Po wyznaczeniu nowych zakreséw i przeksztalceniu ich do postaci warunkow
elementarnych w ramach kazdego z dostepnych atrybutéw uzyskujemy tyle zbiorow
warunkow elementarnych, ile byto dostepnych atrybutéw. W nastepnym kroku
wyznacza sie iloczyn kartezjanski wszystkich tych zbiorow i zapisuje sie go w postaci

tablicy, nazywanej meta-tablica. Kazdy z wierszy w meta-tablicy nazywany bedzie
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meta-przyktadem. Kazdy meta-przyktad zawiera po jednym warunku elementarnym
dla kazdego atrybutu warunkowego w analizowanym zbiorze. Kolumny meta-tablicy

nazywac bedziemy meta-atrybutami. W meta-tablicy brak jest atrybutu decyzyjnego.

Przyklad 4.2.2 Przyjmijmy, Ze do zbudowania meta-tablicy dysponujemy nastepu-
jacymi warunkami elementarnymi atrybutu temperatura: (temperatura < —15.0),
(temperatura € (—15.0,0.0]), (temperatura = 15.0) oraz dwoma warunkami elemen-
tarnymi atrybutu wilgotnosé: (wilgotnosé, wysoka) i (wilgotno$é, niska).

Meta-tablica przyjmie nastepujgcg forme:

id temperatura wilgotno$é

1 (temperatura < —15.0) (wilgotno$é, wysoka)
2 (temperatura < —15.0) (wilgotnosé, niska)
3 | (temperatura € (—15.0,0.0]) | (wilgotnosé, wysoka)
4 | (temperatura € (—15.0,0.0]) | (wilgotnos$é, niska)
5 (temperatura = 15.0) (wilgotno$é, wysoka)
6 (temperatura = 15.0) (wilgotnosé, niska)

Meta-tablica zawiera wszystkie mozliwe kombinacje wszystkich zakreséw jakie
wystapity w regutach bedacych danymi wejsciowymi algorytmu, z tym ze zakresy te
zostaly ograniczone tak, aby przecigcie dwoch dowolnie obranych zakreséw w ramach
pewnego atrybutu byto zawsze puste.

Formalnie konstrukcje meta-tablicy mozna zdefiniowa¢ nastepujaco: dane sg zbior
regut akcji R i zbiér przyktadow E(A, d). Meta-tablica mE = (mA, {}) sklada si¢

ze zbioréw meta-atrybutéw mA = {, a;,, . i, a;, }. Jedli atrybut a € A nie jest

m
obecny w przestance zadnej z regut w R, to nie jest tez obecny jego odpowiednik w
zbiorze meta-atrybutéw mA.

Zbior mA jest ztozony z meta-atrybutow, ktorych konstrukcja zalezna jest od typu
atrybutu a, z ktérego tworzony jest dany meta-atrybut.

Jesli pewien atrybut symboliczny a € A wystepuje w przynajmniej jednej akcji
elementarnej w R, to atrybut ten przechodzi do zbioru mA w niezmienionej formie,
tj. ,,a = a.

Inaczej postepuje sie w przypadku atrybutow numerycznych. Kazda z regut w R
moze by¢ przedstawiona w formie ry — 7. Niech a € A oznacza atrybut numeryczny,
ktéry wystepuje w przynajmniej jednej akcji elementarnej wsrod regut z R. Aby
uzyska¢ z niego meta-atrybut , a stosuje si¢ nastepujace kroki: Wyznacza sie¢ zbior

Wh, (WRGT) zawierajacy wszystkie warunki elementarne zbudowane na atrybucie a
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z przestanek wszystkich regul 5 () w zbiorze R. W dalszym kroku wyznacza sie
zbior W, = Wg, Wk, ktory zawierajg wszystkie warunki elementarne zbudowane
na atrybucie a, ktore wystapity w regutach w R. Zbiory Wg, 1 Wg, moga by¢
wyznaczone na podstawie zbioréw Wry i W, zdefiniowanych jak w [6] poprzez
wybranie z nich warunkéw elementarnych zbudowanych na atrybucie a.

Warunki elementarne budujace W, mozna przedstawi¢ w formie a > v lub a <= v,
gdzie v jest pewna wartoscig z dziedziny atrybutu a. Sortujac w porzadku rosna-
cym wartosci wszystkie wartosci v wystepujace w W, uzyskujemy podziat wartosci
atrybutu a. Kazdy z zakreséw (v;, v;41], gdzie v; < v;41, otrzymuje kolejny numer
porzadkowy. Ten numer porzadkowy reprezentuje warto$¢ meta-atrybutu ,,a dla
danego meta-przyktadu.

Konstruujac meta-atrybuty zgodnie z podanym wyzej opisem, oraz przyjmujac ze
mV a; 0znacza¢ bedzie zbiér warto$ci meta-atrybutu, mozemy okresli¢ meta-tablice
jako iloczyn kartezjanski zbiorow V. x, V., x ... x V, . Kazdy meta-przyktad

jest m-wymiarows krotka w tak zdefiniowanej przestrzeni.

4.2.2 Indukcja rekomendacji

Rekomendacja przyjmuje forme¢ reguty akcji. Jest ona jednak konstruowana pod
katem konkretnego przyktadu. W tej sekcji opisano sposob konstrukeji rekomendacji
przy zastosowaniu strategii wspinaczki. Przeszukiwang struktura danych bedzie
meta-tablica opisana w poprzedniej sekcji.

Aby wyznaczy¢ rekomendacje dla pewnego przykitadu e pochodzacego ze zbioru
E(A,d) potrzebny jest zbiér regul wyindukowany wezesniej na zbiorze treningowym
wlasciwym dla takiego celu, tj. pochodzacym z podziatu zbioru ;| lub innego zbioru
opisanego tymi samymi atrybutami i reprezentujacego préobke pochodzaca z tej
samej populacji. Niezbedne jest takze zachowanie zbioru przyktadéw, na ktérym
zostaly wyindukowane reguty akcji uzyte do stworzenia meta-tablicy. Zbiér ten bedzie
niezbedny w trakcie wspinaczki do oceny jakosci indukowanej rekomendacji.

Wynikowa rekomendacja bedzie mie¢ postac¢ reguty akcji. Czesé¢ zrodtowa tej reguty
zostanie zbudowana z wpiséw znajdujacych sie w meta-tablicy, ktore pokrywaja

wartosci poszczegdlnych atrybutéow budujacych przyktad.

Przyklad 4.2.3 Przyjmijmy, Ze dysponujemy meta-tablicg takq samq, jak opisang
w przykladzie oraz przykladem (temperatura, —17.5) A (wilgotnosé, niska). Aby

wyznaczyc zrodtowq cze$é wynikowej rekomendacji, w meta-tablicy nalezy odszukac
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meta-przyklad, ktory pokrywa zaprezentowany przyktad. W tym przypadku bedzie to

(temperatura < —15.0) A (wilgotnosé, niska).

Warto zwroci¢ uwage, ze zgodnie z przedstawiong wezesniej definicja meta-tablicy,
jesli w pewnym zbiorze wystepuja tylko atrybuty nominalne, to Zrédtowa czesé
rekomendacji jest tozsama z analizowanym przykladem. W przypadku atrybutéw
numerycznych, zrodtowa czesé rekomendacji bedzie sie sktada¢ z warunkow elemen-
tarnych prezentujacych zakresy poszczegdlnych atrybutéw pokrywajace analizowany
przyktad.

Docelowa czes¢ rekomendacji jest wyznaczana w procesie wspinaczki sterowanej
wybrang przez uzytkownika miarg oceny jakosci regut klasyfikacyjnych. Wartosci w
poszczegolnych kolumnach meta-tablicy moga by¢ reprezentowane jako warunki ele-
mentarne, wobec czego ich ztozenie (koniunkcja) moze by¢ traktowana jak przestanka
reguty klasyfikacyjnej.

Pierwszym krokiem indukcji rekomendacji jest wyznaczenie zrédtowej czeéci wyni-
kowej rekomendacji, zgodnie z podanym wyzej opisem. Proces ten w zaden sposob
nie wplywa na cze$¢ docelowa. Wyznaczanie czesci docelowej rozbite jest na dwa
pod-procesy — wzrost i przycinanie.

W fazie wzrostu, meta-tablica przegladana jest w poszukiwaniu wartosci (warunku
elementarnego), ktéry zagwarantuje mozliwie najwiekszy wzrost wartosci miary oceny
jakosci. Jakos¢ wyznaczana jest poprzez zmierzenie pokrycia wybranego warunku
elementarnego na zbiorze przyktadow, ktore postuzyty do stworzenia regut akcji z
ktorych powstata meta-tablica. Pomiaru tego dokonuje sie tak, jakby klasa pozytyw-
ng byta klasa docelowa. W wyniku uzyskuje sie wartosci p,n, P, N, ktére stuza do
wyliczenia wartosci funkcji oceny jakosci. Po wyznaczeniu pierwszego, najlepszego
warunku elementarnego, eliminuje sie kolumne (meta-atrybut) z ktorej on pochodzi
z dalszych poszukiwan. W dalszym ciggu szuka sie nowego warunku elementarnego,
ktory po dotaczeniu do juz znalezionego warunku spowoduje dalszy wzrost jakosci.
Wybrane warunki elementarne tworza tymczasowa przestanke. Proces ten jest konty-
nuowany tak dtugo, jak mozliwy jest wzrost jakosci poprzez dotaczanie kolejnych
warunkéw elementarnych.

Po zakonczeniu fazy wzrostu nastepuje przycinanie. W trakcie tego procesu kolejno
wylacza sie warunki elementarne przestanki zbudowanej w fazie wzrostu. Jesli zignoro-
wanie danego warunku elementarnego nie ma wptywu na warto$¢ funkcji jakosci, lub
powoduje jej wzrost - warunek taki jest usuwany z tymczasowej przestanki na state.

Postepowanie to trwa dopoki istniejg takie warunki, ktére mozna usunac z przestanki
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z pozytywnym skutkiem (tj. wzrostem lub utrzymaniem wartosci) dla jakosci calej
przestanki. Uzasadnienie tego postepowania jest analogiczne do przycinania regut
klasyfikacyjnych.

Ostatecznie uzyskujemy przestanke - koniunkcje warunkéw elementarnych - ktéra
charakteryzuje sie wysoka skutecznoscia wskazywania przyktadow klasy docelowej w
zbiorze treningowym, zgodnie z zadang przez uzytkownika miara, ktéra powinna by¢
dostosowana do celow uzytkownika metody i specyfiki analizowanego problemu.

Ostatecznie uzytkownikowi prezentowana jest rekomendacja w postaci reguty
akcji, ktéra powstaje poprzez ztaczenie czesci zrodtowej i docelowej wyznaczonych
zgodnie z powyzszym opisem. Rekomendacja jest formowana przez utworzenie akcji
elementarnych z warunkéw elementarnych budujacych czesé zrédtowa i docelowy
rekomendacji opartych o ten sam atrybut. Rekomendacja taka, ze wzgledu na fakt
powstanie w wyniku analizy meta-tablicy moze by¢ takze nazywana meta-reguta
akcji.

Opisang metode mozna postrzegaé jako modyfikacje algorytmu indukcji regut
akeji. Czes¢ zrodtowa rekomendacji jest wyznaczana wprost na podstawie przyktadu,
dla ktorego generowana jest rekomendacja. Stanowi ja koniunkcja meta-wartosci
pokrywajacych dany przyktad. Koniunkcje te mozna potraktowaé jako przestanke
reguty zrodtowej. Teraz, znajac petna przestanke reguty zrédtowej, przegladamy ja od
lewej do prawej, i dla kazdego warunku elementarnego wyszukujemy w meta-tablicy
najlepszego warunku elementarnego, tworzac coraz to dtuzsza przestanke reguty
docelowej. Wybor warunkéw jest sterowany miarg jakosci i poprzez ocene budowa-
nej przestanki na zbiorze treningowym. Poréwnujac te modyfikacje z algorytmem
oryginalnym, mozna powiedzie¢ ze metoda indukcji regut akcji dynamicznie dotacza
kolejne akcje elementarne do przestanki reguty akcji, a metoda indukeji rekomendacji
dla znanej juz przestanki reguty zrédtowej dobiera najlepsza mozliwa regute docelows,
uzywajac meta-tablicy jako struktury danych. Nalezy podkresli¢, ze meta-tablica
zawiera juz zdyskretyzowane wartosci atrybutéw cigglych, zas podczas rozszerzenia
przestanek regut dyskretyzacja atrybutow cigglych jest wykonywana na biezaco.

Przedstawiona metoda uzyskiwania rekomendacji dokonuje tylko jednokrotnego
przejrzenia meta-tablicy w poszukiwaniu najlepszych docelowych warunkéw ele-
mentarnych. Mozna zaproponowaé prostg modyfikacje algorytmu, ktéra umozliwi
uzyskiwanie wielu rekomendacji dla jednego przyktadu. Polega ona na tym, ze po
zakonczeniu fazy wzrostu i przycinania pierwszej rekomendacji z meta-tablicy usuwa

sie wszystkie wystapienia warunkow elementarnych, ktore znajduja sie w docelowej
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czesci tej rekomendacji. Tak zubozona meta-tablica jest ponownie podawana na
wejscie algorytmu wspinaczki wraz z analizowanym przyktadem. Proces ten jest
kontynuowany tak dtugo, dopdéki mozliwe jest jeszcze utworzenie kolejnych rekomen-
dacji. Ewentualnie algorytm mozna sparametryzowaé tak, aby zwracal maksymalng
zdefiniowang przez uzytkownika liczbe rekomendacji.

Uzyskiwanie wielu rekomendacji niejako przywraca problem koniecznosci rozwia-
zania konfliktéw podczas wybierania najlepiej pasujacej reguty. Z drugiej strony,
kazda z wytworzonych meta-regut jest specjalizowana pod konkretny przyktad. W
zalezno$ci od potrzeb uzytkownika, moze okazaé sie ze rekomendacje wygenerowane
w kolejnych iteracjach charakteryzuja si¢ mniejszym kosztem, zawieraja mniej akcji
lub sg bardziej zwiezle i tatwiejsze w zrozumieniu, a przy tym nadal sktadaja sie z
mozliwie doktadnych warunkéw elementarnych.

Metoda uzyskiwania rekomendacji jest otwarta na dalsze kryteria zawezajace
przeszukiwania, ktérym jednak nie poswiecimy wiele miejsca w tej pracy. Jedna
z proponowanych modyfikacji jest indukowanie tylko takich rekomendacji, ktore
sktadaja sie z akcji sugerujacych ,niewielkie” zmiany w wartosciach atrybutow - w
przypadku atrybutéw numerycznych mamy na mys$li minimalizowanie odlegtosci
euklidesowej miedzy zakresem zZrédtowym a docelowym akcji, w przypadku atry-
butéw symbolicznych konieczne bytoby zdefiniowanie macierzy kosztéw przejscia
miedzy warto$ciami atrybutéw. Inng propozycja jest indukowanie rekomendacji o
ograniczonej liczbie akcji, co moze pozytywnie wplynaé na czytelnosé¢ uzyskanych
rekomendacji, szczegdlnie w przypadku analizy zbiorow sktadajacych sie z wielu
atrybutow.

Aby uzyskaé¢ rekomendacje dla zadania regresji, nalezy zmodyfikowaé proces
wzrostu i przycinania reguty. Poniewaz uzywana jest ta sama struktura danych, w
przeszukiwaniu jej wystarczy zmieni¢ sposéb wyboru najlepszego warunku elemen-
tarnego, ktory ma rozszerzy¢ (zostaé¢ usuniety w przypadku przycinania) budowana
rekomendacje. W zadaniu regresji nie mamy klas, wobec czego nie mozna zmie-
rzy¢ pokrycia budowanej rekomendacji w odniesieniu do klasy docelowej. Zamiast
tego stosuje sie miare jakosci wyznaczona na pokryciu reguly wyznaczonym jak
dla standardowej regutly regresji. Naktadany jest dodatkowy warunek przy wyborze
rozszerzajacego warunku elementarnego: uzytkownik metody moze zadaé, ze intere-
sujace sa tylko rekomendacje, ktore zapewnia wyzsza lub nizszg warto$é atrybutu
decyzyjnego. Domy$lnym warunkiem jest zapewnienie, ze wartos¢ sugerowana przez

rekomendacje jest rézna od aktualnej wartosci atrybutu decyzyjnego w analizowanym
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przyktadzie. Jesli kandydujacy rozszerzajacy warunek elementarny po dotaczeniu
do przestanki reguty i przeliczeniu jej pokrycia powoduje naruszenie zadanego wa-
runku, jest odrzucany, nawet jesli zapewniatby wzrost jakosci rekomendacji. Sama
wartos¢ atrybutu decyzyjnego wskazywanego przez rekomendacje jest ustalana w
nastepujacy sposob: wszystkie wybrane meta-wartosci sg transformowane do postaci
przestanki klasycznej reguly regresyjnej, dla ktorej wyznacza si¢ pokrycie w zbiorze
treningowym. Na tej podstawie ustalana jest warto$¢ atrybutu decyzyjnego oraz

€1, €2, ktore to buduja konkluzje rekomendacji.

4.3 Weryfikacja regut akcji i rekomendacji
Celem indukcji regut akecji moze by¢ poznanie zwiazkéw miedzy zmianami wartosci
atrybutéw a zmiana przypisania przyktadéw do klasy decyzyjnej (funkcja opisowa)
lub uzyskanie wiedzy o mozliwych dziataniach, ktore przyniosa zaktadang korzysé
(tzw. Actionable Knowledge). Drugi wspomniany cel przez niektérych traktowany
jest takze do okreglenia jak bardzo odkryty wzorzec jest interesujacy. W [86] zdefinio-
wano dwa subiektywne wskazniki, pozwalajace okresli¢ jak bardzo pewien wzorzec
jest interesujacy: jego nieoczekiwanosé (ang. unexpectedness) i wykonalno$é (ang.
actionability). Przez ,wykonalno$é¢” rozumiemy, ze pewien wzorzec reprezentujacy
wiedze jest interesujacy dla uzytkownika, poniewaz znajac go, uzytkownik moze
zareagowad i odnie$¢ dzieki temu korzysé. Mozliwosé podjecia dziatan przynoszacych
korzys¢ organizacji lub osobom zostata nawet uznana za ostateczny cel przepro-
wadzania eksploracji danych przez autoréw pracy przegladowej [43]. Niewatpliwie
mozliwos¢ odkrywania dzialan prowadzacych do poprawy pewnej sytuacji wprost z
opisu biezacego stanu obiektéw ma potencjat do zastosowan praktycznych.
Przedstawione w niniejszej pracy metody sa zawodne, bo - jak wszystkie modele
AI/ML - sa obciazone indukcyjnie. Podobnie jak metody klasyfikacji i regresji, tak
tez i reguly akcji nie zawsze daja pewna odpowiedz, ktorg mozna wcieli¢ w zycie
z nadziejg na osiggniecie pozadanego wyniku. Zbiory regut akcji i silnik rekomen-
dacji tworza model wiedzy o mozliwych do podjecia akcjach oraz spodziewanych
skutkach tych akcji. W dalszej czesci model taki bedzie nazywany ,,modelem akcji”
lub ,,modelem akcyjnym”, gdy nie ma znaczenia czy mowa o zbiorach regut akcji
lub rekomendacjach. Badajac odpowiedz takiego modelu na znanych wcze$niej da-

nych jesteSmy w stanie okresli¢ zdolnos¢ modelu do sugerowania skutecznych akcji,
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podobnie jak badajac jakos¢ klasyfikatora na zbiorze walidacyjnym okreslamy jego
przydatnosé do zastosowania w zadaniu klasyfikacji.

W przypadku zagadnienia klasyfikacji, zazwyczaj przyjmuje si¢ nastepujaca metode.
Ze zbioru przyktadow, w ktorym znamy przypisanie do klas, wydziela sie zbior
treningowy i testowy. Przyktadow ze zbioru treningowego uzywa sie do wytrenowania
(tj. ustalenia wewnetrznych parametréw) klasyfikatora, za$ na zbiorze testowym
przeprowadza sie probng klasyfikacje obiektéw. Na tej podstawie mozna wyznaczy¢
macierz pomytek klasyfikatora i okresli¢ jego jakosé. Przyktady ze zbioru testowego
nie byly podane na wejscie klasyfikatora w trakcie treningu, wobec czego sg one
traktowane jak przyktady nieznane, dobrze odzwierciedlajac faktyczny cel trenowania
klasyfikatora. Czasami wprowadza si¢ takze trzeci zbiér, zwany walidacyjnym, ktéry
stuzy do dodatkowego strojenia parametrow klasyfikatora, jeszcze przed sprawdzeniem
go na zbiorze testowym. Dziatanie takie ma pomodc unikngé zjawiska nadmiernego
dopasowania sie klasyfikatora (ang. overfitting) do danych treningowych. Stosowane
jest takze podejscie k-krotnej walidacji krzyzowej, gdzie zbiér przyktadéw dzieli si¢
na k réwnolicznych podzbioréw, nastepnie kolejno kazdy z k podzbioréw traktuje sie
jako zbior testowy, a wszystkie pozostate razem jako zbior treningowy. Uzyskuje sie
wowcezas k zestawow wynikow, ktore nalezy uérednic¢ lub potgczy¢ w inny sposob by
méce ocenié¢ klasyfikator. Pochodng podejscia k-krotnej walidacji krzyzowej jest leave-
one-out, gdzie wartosé¢ k ustala sie réwna liczbie przyktadéw w zbiorze - podejscie to
stosuje sie w szczegdlnych przypadkach.

Drzielgc przyktady na zbiory, niezaleznie od wybranej metody, nalezy pamietaé¢ o
ich stratyfikacji, tzn. aby proporcja przyktadéow z réznych klas zostata zachowana w
utworzonych podzbiorach. Jest to szczegélnie wazne przy testowaniu klasyfikatora na
danych niezbalansowanych, tj. takich, w ktorych pewna klasa wystepuje czesciej niz
inne [8]. Jesli odpowiednie proporcje czestosci wystepowania przyktadéw nie zostana
przeniesione na zbiory treningowy, walidacyjny i testowy lub zbiory wystepujace
w sprawdzianie krzyzowym, uzyskanie dobrego klasyfikatora moze by¢ niemozliwe,
gdyz np. bedzie trenowany na zbiorze ,tatwiejszym” niz oryginalny.

Koncepcje znane z zagadnienia oceny jakosci klasyfikatoréw byty inspiracja do
zaproponowania sposobu oceny modeli akcyjnych, tj. zbioréw regut akeji i rekomen-
dacji. Celem oceny takiego modelu jest uzyskanie informacji na temat tego jak pewne
sg akcje sugerowane przez badany model, lub inaczej: czy uzyskanie oczekiwanego

skutku po wykonaniu akcji sugerowanych przez model znajduje pokrycie w danych?
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W przeciwienstwie do modeli klasyfikacyjnych, wynik dziatania modelu akcyjne-
go nie bedzie przedstawiany w postaci macierzy pomytek i wyznaczonych na jej
podstawie miar oceny jakosci klasyfikacji. Reguta akcji swoja przestanka wydziela
jednoczesnie przyktady klasy zrédtowej i docelowej, w zwigzku z czym trudno scha-
rakteryzowac jej jakosé¢ jedng wartoscig liczbowa. Podobnie caty zbiér regut akeji lub
silnik rekomendacji w odpowiedzi na podany do analizy przyktad zwraca najlepiej
pasujaca regule akcji lub utworzona rekomendacje, co nie pozwala na bezposrednie
zaliczenie takiej odpowiedzi jako ,dobra” lub ,zla”, co ma miejsce w przypadku
oceny modeli klasyfikacyjnych.

Przedstawiony dalej schemat eksperymentu weryfikujacego pozwala na uzyskanie
kilku wskaznikow numerycznych okreslajacych jakosé¢ badanego modelu, poprzez
symulowane wykonanie akcji na przyktadach ze zbioru testowego i sprawdzenie w
jaki sposéb zostana zaklasyfikowane tak zmodyfikowane przyktady. Postepowanie
to ma na celu ustalenie punktu odniesienia pozwalajacego ustali¢, czy sugerowane
akcje sa skuteczne. Zakladamy, ze nie mamy informacji historycznych o tym, jakie
akcje byly wykonywane na obiektach i jaki przyniosty rezultat, ani nie jesteSmy w
stanie $ledzi¢ loséw obiektu po wdrozeniu zasugerowanych zmian. Innymi stowy nie
dysponujemy zrédlem prawdy na temat skutkéw modyfikacji badanych obiektéw.
Do celéw oceny modelu akcyjnego, takie zrodto zostanie utworzone sztucznie. Jego
role bedzie pehié¢ klasyfikator, ktéry przyjmie role arbitra stwierdzajacego, do jakiej
klasy przynalezy przyktad, ktory zostat zmodyfikowany przez akcje podane przez
model akcyjny. W ten sposéb bedziemy w stanie okresli¢, dla ktorych przyktadow
model podat skuteczne akcje, a dla ktérych nie, co pozwoli nam liczbowo okresli¢
jakos¢ catego modelu akcyjnego. Ze wzgledu na wazkos¢ skutecznej klasyfikacji w
tym procesie, nalezy uzy¢ metody o najlepszej mozliwej skutecznosci klasyfikacji
dla danego problemu. Klasyfikator taki mozna wytrenowa¢ na tym samym zbiorze,
na podstawie ktérego utworzono model akcyjny, lecz nie jest to konieczne, o czym
krotko wspomniano w dalszej czesci pracy.

Schemat postepowania w celu uzyskania wskaznikow skutecznosci badanych modeli
akcji przedstawiono na rysunku [4.1] na ktérym owalami oznaczono niezbedne do
wykonania przez uzytkownika procesy, prostokaty oznaczaja dane: wejéciowe (kolor
niebieski), oraz posrednie (kolor fioletowy), a wynikowe statystyki skutecznosci
modelu akcji oraz jakosci uzytego klasyfikatora reprezentowane sg sze$ciokgtami.

Faza uczenia konczy sie uzyskaniem dwéch artefaktow: modelu akcji i klasyfikatora

weryfikujacego. W niektorych przypadkach klasyfikator weryfikujacy dostarczony jest
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Rysunek 4.1: Schemat procesu weryfikacji regut akcji i rekomendacji
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zewnetrznie i nie bierze udziatu w fazie uczenia. Faza ta determinuje posta¢ modelu
akcji, reszta procesu stuzy tylko ocenieniu skutecznosci wytworzonego modelu.

Po zakonczonej fazie uczenia nastepuje faza testowania, na ktora sktadajg sie trzy
kroki:

o Testowanie klasyfikatora ¥ na zbiorze testowym. Uzyskanie wskaznikow sku-
tecznodci klasyfikacji na zbiorze testowym jest niezbedne aby ustali¢ poziom
odniesienia, do ktérego przyrownywana bedzie ocena skutecznos$ci modelu akeji.
Jest to punkt kontrolny catego procesu oceny, gdyz wysokiej jakosci klasyfikator

jest kluczowy dla uzyskania wiarygodnych wynikéw.

o Transformacja przyktadéw. Przyktady ze zbioru treningowego zostang zmody-
fikowane tak, jakby zastosowane na nich zostaty odpowiednio wybrane akcje z

modelu, co stanowi symulacje rzeczywistego wptywania na przyktady.

» Klasyfikacja. Zmodyfikowane we wczesniejszej fazie przyktady zostaja podane
na wejscie klasyfikatora weryfikujacego. Jesli zmodyfikowany przyktad zostanie
rozpoznany jako nalezgcy do klasy docelowej, podczas gdy przed transformacja
nalezal do klasy zrodlowej, oznacza to, ze model akcji zadziatat zgodnie z
oczekiwaniem. Zagregowane wyniki klasyfikacji wszystkich przyktadéw postuza

do wyznaczenia wskaznikow jakosci modelu akcji.

Przedstawiony pokrétce ogdlny schemat dzialania wymaga uszczegdlowienia, umo-
tywowania oraz ostatecznie zdefiniowania pozadanych wskaznikéw jakosci oraz ich
interpretacji. Poszczegdlne kroki procesu zostang opisane w detalach w dalszej czesci

rozdziatu.

4.3.1 Uczenie modelu akcji. Waznos¢ klasyfikatora
weryfikujacego.

Aby oceni¢ skuteczno$¢ modelu akcji, przede wszystkim niezbedne jest wyznaczenie
dwoch zbioréw przyktadéw: treningowego i testowego. Zbior testowy nie bierze udziatu
w fazie uczenia, a wiec pozostaje nieznany zaréwno dla utworzonego modelu akcji,
jak i dla klasyfikatora ¥ weryfikujacego skutecznosé. Zbiér treningowy i parametry
zadane przez uzytkownika, takie jak miara oceny jakosci uzywana do nadzorowania
procesu wzrostu i przycinania regut akcji, wariant metody (w przod, wstecz) czy

minimalne pokrycie reguty akcji, determinujg testowany w dalszej fazie model akcji.
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Wybér klasyfikatora weryfikujacego W rowniez lezy w gestii uzytkownika. Wybér
ten powinien by¢ uzalezniony od rozwiazywanego problemu, a wybrany sposéb
klasyfikacji powinien charakteryzowaé si¢ wysoka skutecznoscia. Im lepszy bedzie
wybrany klasyfikator, tym bardziej wiarygodne beda wyniki oceny jako$ci modelu
akcji. Na rysunku pokazano, ze klasyfikator ¥ powstaje w wyniku fazy uczenia
na zbiorze treningowym, jednak nie ma przeszkod, by uzy¢ gotowego klasyfikatora,
ktorego skutecznosé zostata juz potwierdzona wezesniej. Proponowany proces wiaze
ocene modelu akcji z jakoscig klasyfikatora uzytego do wyznaczenia tej oceny, wiec
niezaleznie od Zrodta klasyfikatora, zostanie on poddany ocenie na zbiorze testowym.

Wykorzystujac podany sposob oceny modeli akcyjnych nalezy zadbac¢ o ustalenie
wartosci parametrow uczenia klasyfikatora weryfikujacego i pozostatych faz procesu
weryfikacji. Pomiedzy kolejnymi wykonaniami mozna tylko zmienia¢ parametry
indukcji modelu akcji. Jesli parametry pozostatych proceséw nie zostana zachowane,
niemozliwe bedzie zestawianie wynikéw dla réznych modeli akcji.

Waznosé wplywu jakosci klasyfikatora weryfikujacego na interpretacje uzyskanej
oceny skutecznosci modeli akcji wymaga najwyzszej uwagi. Klasyfikator weryfikujacy
zostanie wykorzystany jako Zzrédto wiedzy na temat tego, jak bardzo przyktady
poddane transformacji przez model akcji przypominaja przyktady klasy docelowe;j.
Zastosowanie nieskutecznego (lub — nie dos$é skutecznego) klasyfikatora w tej roli nie
pozwoli na wyciggniecie wlasciwych wnioskéw z procesu oceny modelu akcyjnego.
Przyktadowo, testujac pewien model akcyjny moze dojs¢ do sytuacji, w ktérej
wszystkie przyktady poddane transformacji zostaly przez klasyfikator weryfikujacy
rozpoznane jako nalezace do klasy docelowej. Jesli wezesniej klasyfikator weryfikujacy
wykazat sie wysoka skuteczno$cig zaréwno na zbiorze treningowym i testowym,
mozna przyjac ze ocena dziatania modelu akcyjnego jest wiarygodna. Jesli jednak
klasyfikator uzyskal dobry wynik na zbiorze treningowym, a kiepski na testowym,
to ocena modelu akcyjnego nie jest wiarygodna. Nalezy wybraé¢ inny klasyfikator
weryfikujacy, lub skorygowaé jego parametry uczenia, rozmiary zbiorow treningowego
i testowego. Przeprowadzenie zaproponowanego procesu testowania modeli akcyjnych
z uzyciem niedostatecznie dobrego klasyfikatora spowoduje albo nieprawdziwie niskiej
oceny modelu akcyjnego albo - co gorsze - nieprawdziwie wysokiej oceny.

Jak wida¢, klasyfikator weryfikujacy jest kluczowym elementem catego procesu,
gdyz pozwala stwierdzi¢, jak bardzo odpowiedzi modelu akcji sg skuteczne, a na ile
przypominaja one dzieto przypadku. Klasyfikator U pelni w procesie niejako role

sedziego, lub zrédta prawdy na temat tego do jakiej klasy przynalezy dany przyktad.
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Nic nie stoi na przeszkodzie by w te role wszedl prawdziwy ekspert domenowy,
cho¢ oczywiscie znacznie wydtuzy to czas trwania calego procesu oceny. Rozwiaza-
niem laczacym sformalizowana wiedze ekspercka z zaletami systemu uczacego sie i
szybkosciag wykonania mogtoby w takiej sytuacji by¢ zastosowanie systemow regut
eksperckich [39).

4.3.2 Transformacja przyktadéw. Symulowanie zastosowania

akgji.

Jak wspomniano wczesniej, jedynym pewnym sposobem zweryfikowania czy akcja
przynosi pozadany efekt, jest jej wdrozenie w zycie oraz obserwacja loséw przyktadow.
Sposob oceny modelu akcji opiera sie na zastgpieniu modyfikacji fizycznych obiektéw
poprzez symulacje takiego dziatania, ktore polegaé¢ bedzie na zmianie wartosci atrybu-
tow analizowanych przyktadéw zgodnie z sugestia reprezentowang przez odpowiednia
akcje. Innymi stowy, symulowane bedzie wykonanie akcji, bez ponoszenia kosztow i
konsekwencji wykonywania ich w rzeczywistosci. Dziatanie takie bedzie nazywane
transformowaniem przyktadéw przy uzyciu akcji.

Transformowanie przyktadéw wydaje sie byé¢ oczywista operacja, i faktycznie tak
jest, ale tylko dla zbioréw danych ktére sg opisane w petni przy uzyciu atrybutéw
nominalnych. Woéwczas rowniez wszystkie akcje w modelu akcji wskazuja konkretne
wartosci atrybutow, ktore nalezy ustawic, aby przetransformowaé przyktad. Sprawa
komplikuje sie w przypadku atrybutéw numerycznych. Przedstawione w niniejszej
pracy modele akcji nie zwracajg konkretnych wartosci dla atrybutéw numerycznych,
ale przedzialy wartosci, do ktorych nalezy ,,przenie$¢” przyktad. Proces transformacji
musi zapewni¢, ze przyktad poddany takiemu procesowi nie bedzie si¢ rézni¢ forma
od przyktadu oryginalnego, tj. ze zachowane zostang liczba i rodzaj atrybutéw
opisujacych przyktad oraz ich dziedziny. Krétko méwiac, w przypadku atrybutéw
numerycznych nie da sie wprost wywies¢ docelowej wartosci na podstawie samej
akcji i wartoéci zrodtowej. Aby moéc wykorzysta¢ symulowane transformowanie
przyktadow, niezbedne jest podanie metody uzyskiwania doktadnych wartosci na
podstawie zakresu znalezionego w czeSci docelowej akcji elementarnej opartej o
atrybut numeryczny.

Podanie takiej metody nie nastrecza probleméw dla atrybutow nominalnych,

przedstawia ja ponizszy przyktad:
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Przyklad 4.3.1 W pewnym zbiorze danych wystepuje nastepujgcy przyktad:
((wilgotno$é, niska), (temperatura, 13.0)). Po przetransformowaniu go akcjg posta-
ci (wilgotnosé, niska — wysoka) uzyskamy nowy przyklad: ((wilgotnosé, wysoka),

(temperatura, 13.0))

Sprawa komplikuje sie w przypadku atrybutéw numerycznych, gdzie akcja zawiera
przedzial wartosci. Ktérg z wartosci z tego przedziatu wybra¢? Jest to pytanie wazne
nie tylko w kontekscie testowania modeli akcji i symulowania zastosowania akcji, ale
odpowiedZ na nie moze by¢ takze uzyteczna na etapie wdrazania akcji w zycie na
obiektach rzeczywistych. W tej drugiej sytuacji moga jednak wystepowaé¢ dodatkowe
ograniczenia zwiazane z kosztem, procesem technologicznym i jego obostrzeniami
czy w ogole wykonalnoscig pewnych akcji. Nie mniej, aby zrealizowaé¢ proces oceny
modelu akcji, sposob uzyskiwania konkretnych warto$ci na podstawie akcji i wartosci
zrodlowej trzeba podaé¢. W zastosowaniach szczegdlnych warto sposéb ten dosto-
sowaé do rozwigzywanego problemu i uwzgledni¢ istniejace ograniczenia lub znane
preferencje dotyczace wyboru konkretnych wartosci. Mozna podaé pare sposobéw,

ktore sa niezalezne od rozwigzywanego problemu:

o Przyjmujac, ze kazda wartos¢ z zadanego przedziatu jest réwnie dobra, wartos¢

docelowa mozna wylosowaé z rownym prawdopodobienstwem.
o Innym podejsciem jest wybranie wartosci srodkowej.

o Na zadany przedziale mozna zbudowaé rozktad prawdopodobienstwa, w ktérym
wartosci blizej érodka sg bardziej prawdopodobne, i wylosowa¢ wartosé z takiego

rozkladu.

Sposob wyboru warto$ci docelowej mozna tez uzalezni¢ od czestosci wystepowania
tej wartosci w zbiorze treningowym, i jest to metoda polecana przez autora. Ideg
ktora tu przyswieca jest cheé¢ sugerowania wartosci, ktére byty juz zaobserwowane w
populacji przyktadéw z klasy docelowej. Aby wyznaczy¢ wartosé docelows, najpierw
trzeba wyszukac wszystkie przyktady klasy docelowej ze zbioru treningowego, ktore sa
pokrywane przez cze$¢ docelowa analizowanej akcji. Nastepnie wyznacza sie mediane
wartosci wystepujaca w tym zbiorze przyktadéw na atrybucie modyfikowanym przez
analizowang akcje. Mediana ta przyjmowana jest jako warto$¢ docelowa i wpisywana

jako warto$é¢ atrybutu w transformowanym przyktadzie.
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Przyktad 4.3.2 Przyjmijmy nastepujgcy zbior danych opisujgcy zarejestrowane

odczucia pewnych 0sob na warunki pogodowe:

id | temperatura | wilgotno$é odczucie

1 13.0 niska przyjemne
2 14.0 wysoka przyjemne
3 27.0 wysoka | nieprzyjemne
4 27.0 niska przyjemne
53 35.5 wysoka nieprzyjemne
o 34.0 niska nieprzyjemne
7 -3 wysoka przyjemne
8 -8.0 wysoka nieprzyjemne

Klasa ,nieprzyjemne” bedzie pelnic role klasy zZrodiowej, a ,przyjemne” klasy docelo-
wej. Przyjmijmy, ze checemy zasymulowad zastosowanie akcji (temperatura, (30.0,00) —
(10.0,28.0)) na przyktadzie o id 6. Do wyznaczenia warto$ci docelowej bierzemy war-
tosci atrybutu temperatura przyktadow o id 1, 2, 4, poniewaZ sg pokrywane przez
cze$¢ docelowq akcji oraz nalezq do klasy docelowej. Mediana tych wartosci wynosi

14 i zostanie uzyta do zmodyfikowania przyktadu.

W praktyce mozna by zastosowa¢ dowolna inna $rednia, na przyktad arytmetyczna,
jednak zastosowanie mediany pozwala uzyska¢ odpornos¢ na wartosci mocno odstaja-
ce, co pozwala zignorowa¢ ewentualne anomalie wystepujace w zbiorze treningowym.

Istotnym krokiem catego procesu, ktéry nalezy wykonaé przed transformacja przy-
ktadow, jest wytonienie w zbiorze testowym przyktadow klasy zrodtowej. Przyktady
klasy docelowej nie bedg bra¢ udziatu w ustalaniu skutecznosci modelu akcji. Dzieje
sie tak, poniewaz po pierwsze celem utworzenia modelu akcji nie jest stosowanie go
potem na obiektach, ktérych nie chcemy zmienia¢, wiec odpowiedz takiego modelu
na przyktad juz nalezacy do klasy docelowej nie ma zadnej wartosci. Po drugie, jesli
model zostal wyuczony tylko przejs¢ z klasy zrédtowej do docelowej, to po prostu nie
bedzie w stanie wygenerowaé dobrej odpowiedzi na przyktady oryginalnie nalezace do
klasy docelowej. Uwzglednienie oceny skutecznosci transformacji takich przyktadow
w catkowitym wyniku przekreslitoby sens badania skutecznosci takiego modelu.

Ostatecznie odfiltrowane przyktady klasy docelowej zostaja przetransformowane
zgodnie z akcjami podanymi przez model akcji. Tak zmodyfikowany zbior przyktadow
zostaje przekazany do ostatniej fazy testowania, tj. do klasyfikacji przez klasyfikator

weryfikujacy.
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4.3.3 Klasyfikacja i testowanie klasyfikatora. Metryki modelu

akgcji.

Zanim zbior zmodyfikowanych przyktadéw zostanie poddany klasyfikacji, nalezy
ostatecznie ustali¢ poziom skutecznosci rozpoznawania przyktadéw poszczegdlnych
klas przez W. W poprzednich sekcjach opisano juz dlaczego niezbedna jest wysoka
skutecznosé tego klasyfikatora, i jak wptywa ona na interpretacje wynikow catego
procesu.

Do przetestowania klasyfikatora wykorzystywany jest zbior testowy w niezmienionej
formie, zawierajacy zarowno przykltady klasy docelowej jak i Zrodtowej, pomimo tego,
ze do transformacji przekazywane sa tylko przyktady klasy zrodtowej. Nie mozemy
jednak zastosowaé tej samej motywacji przy wyborze przyktadéw, jaka zastosowano
przy wyborze przyktadéw do transformacji. Klasyfikator jest niezalezny od modelu
akeji i musi by¢ sprawny zaréwno w rozpoznawaniu przyktadow klasy docelowej jak i
zrodtowej. Tylko taki klasyfikator jest w stanie potwierdzié¢ (lub obali¢) skutecznosé
badanego modelu akcji. Moze sie przeciez zdarzy¢, ze model akeji nie bedzie skutecznie
transformowaé przyktadéw. Gdybysmy uzyli klasyfikatora wytrenowanego tylko na
przyktadach klasy docelowej, nie bytby on w stanie zgtosi¢ btedu transformac;ji,
lub co gorsza - przyktad dowolnej postaci bytby przez niego uznawany za przyktad
klasy docelowej. Z tych wzgledéw wybor i ocena klasyfikatora gra kluczowsg role w
calym procesie. Uzywajac tej metody warto ustawi¢ prég minimalnej dopuszczalne;j
skutecznosci klasyfikatora na zbiorze testowym.

Jesli klasyfikator zostanie uznany za wystarczajaco dobry, mozna wreszcie przedsta-
wi¢ mu zmodyfikowane przyktady. W idealnej sytuacji, w ktérej testujemy sprawny
model akcji uzywajac dobrze wytrenowanego klasyfikatora, wszystkie przyktady
zostang przyporzadkowane do klasy docelowej. W rzeczywistosci bedzie to jednak
sytuacja rzadka. Do okreslenia jak bliski ideatowi jest badany model akecji moze
postuzy¢ zestaw metryk, okreslajacych skutecznosé jego dziatania. W dalszej cze-
Sci zaproponowano kilka takich metryk, ktore pozwalaja monitorowaé zachowanie
modelu akcji.

Po pierwsze, moze sie zdarzy¢, ze model akcji nie wygeneruje zadnej rekomendacji
dla pewnej liczby przyktadéw. Ta sytuacja jest szczegolnie mozliwa gdy badanym
modelem jest zbiér regut akcji - jesli bedziemy probowali transformowaé przyktady,
ktérych nie pokrywa zadna z dostepnych regut akcji, przyktady te po transformacji

beda tozsame z przyktadami poczatkowymi. Nie przekresla to jeszcze zupehie
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badanego modelu, natomiast czesto$¢ wystepowania takiej sytuacji niesie istotng
informacje o przydatnosci tego modelu. Mozna teraz zdefiniowa¢ pierwszg metryke
oceny modeli akcji, jaka da sie uzyska¢ w opisywanym procesie testowania. Bedzie
nig stosunek liczby przyktadéw zrodtowych, dla ktérych nie wygenerowano akcji

do wszystkich przyktadéw zrodtowych w zbiorze testowym. Metryke te oznaczac

bedziemy my (4.4)).

|{Przyktady pozostawione bez akcji}|
my = . : (4.4)
|{Przyktady zrédlowe w zbiorze testowym}|

Metryka ta pozwala oceni¢, na ile ogdlny jest badany model akcji, tj. jak dobrze
jest w stanie wskazywacé sugestie zmian dla przyktadéw, ktorych wezedniej nie znat.
Oczywiscie model jest bardziej ogdlny, a tym samym lepszy, gdy wartos¢ my zmierza
do zera. Zakres wartosci tej miary to [0, 1]. W najgorszym przypadku, gdy do zadnego
z przyktadow Zzrodtowych w zbiorze testowym nie zostanie dopasowana akcja, wartos¢
miary wyniesie 1. Wynika to z faktu, ze transformacji poddawane sg tylko przyktady
zrodtowe.

Wydaje sie, ze najistotniejsza informacja o modelu akcji jest to, czy wygenerowany
zestaw akcji dla danego przyktadu sprawia, ze przyktad ten przejdzie do klasy docelo-
wej. W procesie badania modelu te informacje uzyskujemy, podajac zmodyfikowane
przyktady na wejscie klasyfikatora W i monitorujac jego odpowiedz. Jesli wynikiem
jest rozpoznanie przyktadu jako nalezacego do klasy docelowej, uznajemy to za
sukces, przyjmujac przy tym ze zaproponowany zestaw akcji jest skuteczny. Skutecz-
no$¢ modelu akcji mozemy wigc liczbowo wyrazi¢ jako stosunek liczby przyktadéow
zakwalifikowanych przez ¥ do klasy docelowej do liczby przyktadow, dla ktorych

wygenerowano akcje.

|{Przyktady rozpoznane jako docelowe}|

mo

_ 4.5
|{Przyktady, dla ktérych wygenerowano akcje}| (45)

Metryka ta pozwala oszacowaé skutecznosé modelu akcji, a raczej sugerowanych
przez ten model akcji poprzez okreslenie dla ilu przykltadéw podane akcje byty
skuteczne. Nie jest to oszacowanie doktadne, gdyz nie uwzglednia ono potencjalnych
btedow popetnianych przez klasyfikator W, ale caty proces oceny opiera si¢ o zaufanie
do tego klasyfikatora, korzystajac z niego nalezy by¢ swiadomym, ze uzyskane wyniki
sg orientacyjne. Metryka podana w jest metryka korzysci - im wyzsza jej wartosé,

tym lepiej. Mozna zdefiniowa¢ komplementarna do niej metryke kosztu:
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|{Przyktady rozpoznane jako Zrédtowe}|

_ 4.6
° |{Przyktady, dla ktérych wygenerowano akcje}| (4.6)

Metryka mg pokazuje, jak bardzo model myli si¢ w podawanych akcjach. Dobry
model bedzie charakteryzowad sie wartosciami bliskimi zero. Zakres wartosci metryk
mo 1 ms jest réwny [0, 1]. Na wejscie klasyfikatora podawane sg tylko przyktady,
ktére przeszty transformacije.

Podobnie jak przy ocenie zdolnosci klasyfikacyjnych, nie zawsze bedzie nas intere-
sowaé uzyskanie mozliwych najlepszych wynikéw wszystkich metryk. W niektérych
sytuacjach model akcji, ktory ma wzglednie wysoka warto$¢ m;, ale rowniez wysoka
wartos¢ mo bedzie akceptowalny, gdyz choé nie jest bardzo ogdlny i nie zawsze
zadziata, to gdy juz zadziata, podaje dobre sugestie, co moze stanowi¢ warto$¢ dla
uzytkownika metody. Raczej nieakceptowalne beda modele, dla ktérych wartos¢ my
jest wysoka przy jednoczesnie niskiej wartosci mso. Do tego trzeba zawsze odniesé
uzyskane wyniki do jakosci klasyfikatora, ktory byt wykorzystany do oceny modelu

akcji, jak juz to oméwiono we wezedniejszych paragrafach.

4.3.4 Rekomendacje a problemy regresyjne

W rozdziale |3 obok sposobu indukcji regut akcji w zadaniu klasyfikacji opisano takze
metode uzyskiwania regut akcji dla zbioréw opisujacych problemy regresyjne, tj. takie,
w ktorych zmienna decyzyjna jest atrybutem typu ciagtego, numerycznego. Biezacy
rozdzial wprowadza metode uzyskiwania rekomendacji oraz sposob oceny skutecznosci
modelu akcji dla problemu klasyfikacji. Wprowadzajac kilka modyfikacji w opisanych
juz rozwiazaniach mozna je dostosowaé¢ do dziatania na zbiorach regresyjnych. Zmiany
te zostana opisane w niniejszej czesci.

Przede wszystkim trzeba zauwazy¢, ze definicja obowigzuje zaréwno dla regut
akcji klasyfikacyjnych jak i regresyjnych, gdyz nie wymusza ona konkretnej formy
atrybutu decyzyjnego. W szczegdélnosci mozna przyjacé, ze reguly akeji regresyjne i
klasyfikacyjne réznig sie tym, ze warto$¢ w konkluzjach tych regut jest elementem
zbioru dyskretnego w przypadku zadania klasyfikacji, oraz wartoscig rzeczywistg gdy
mowa o zadaniu regresji. Dalsze réznice, takie jak wyrdznienie pewnej wartosci jako
docelowej w przypadku klasyfikacji czy zmiennos¢ zbioru przyktadow pozytywnych
reguly regresyjnej (por. definicja , nie majg wptywu na rozumienie do czego
prowadzi zastosowanie reguty akcji. Dzigki potraktowaniu konkluzji reguty akcji jako

wskazania na zmiane jednej wartosci na inng i jednoczesnym zaniedbaniu postaci
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zbioru, z ktérego te wartosci pochodza, mozna bez wiekszych problemoéw zastosowaé
metody przedstawione dla problemu klasyfikacji w zadaniu regres;ji.

Jednym z przejawéw tej korzysci jest fakt, ze budujac algorytm indukcji reko-
mendacji dla problemu regresji, mozna skorzysta¢ z meta-tablicy o doktadnie takiej
samej postaci jak opisano w rozdziale [£.2.1} Konstrukecja meta-tablicy nie zalezy od
postaci konkluzji regul, z ktérych zostata zbudowana. Kluczowe jest zbudowanie
meta-przyktadoéw o jak najdoktadniejszych przedziatach wartosci i odniesienie ich
do wartosci konkluzji, przy czym niewazna jest jej posta¢ ani inne meta-dane, ktore
sg istotne gdy konkluzja jest czescig reguty. Celem utworzenia meta-tablicy jest
stworzenie bazy danych na temat charakterystyk (wartosci atrybutéw) przyktadéw
skojarzonych z warto$ciami wyréznionego atrybutu decyzyjnego.

Informacje o tym, jakie znaczenie ma wartos¢ konkluzji w meta-tablicy jest jednak
istotne w trakcie przeszukiwania meta-tablicy podczas budowania rekomendacji. Dla
problemu klasyfikacji niezbedna jest wiedza o tym, ktora klasa jest zrodtowa, a ktéra
docelowa, zas w zadaniu regresji nie ma w ogole podziatu na klasy, za to istotna
cecha uzyskanych rekomendacji moze by¢ to, by sugerowaly takie zmiany, ktore
pozwola uzyskaé¢ warto$¢ atrybutu decyzyjnego wyzsza lub nizsza od przypisanej do
analizowanego przyktadu.

Proces weryfikacji regut akcji w zadaniu regresji wymaga pewnych zmian, nie
wpltywajacych jednak na jego strukture ogodlna. Przede wszystkim, w eksperymencie
opisanym w rozdziale kluczowe jest dobranie odpowiedniego klasyfikatora we-
ryfikujacego W. Z oczywistych wzgledéw, dla problemu regresji nalezy tutaj uzyc¢
innego algorytmu, ktory pozwala przewidywaé¢ wartosci numerycznych atrybutow
decyzyjnych jak np. algorytm XGBoost, maszyny wektoréw podpierajacych (SVM)
czy wielowarstwowe perceptrony (MLP). Uzycie programu weryfikujacego bedzie
takie samo jak w przypadku klasyfikacji, i tak samo ocena jakosci zastosowanego
programu bedzie istotna przy interpretacji wynikéw catego eksperymentu. Proces
testowania modelu akcyjnego w przypadku regresji niewiele rézni sie od procesu
przedstawionego na rysunku dla klasyfikacji. Zgodnie z podanym opisem, wystar-
czy wymieni¢ w tym schemacie ,, Klasyfikator ¥” na odpowiedni algorytm wtasciwy
dla regresji, oraz faze klasyfikacji zastapi¢ faza predykcji wartosci ciagtej. Oczywiscie,
zmienia sie tez sposéb indukcji modelu akcji zawarty w fazie uczenia, gdyz trzeba
zastosowac¢ program indukcji regut lub rekomendacji odpowiedni dla regresji. Pewne
zmiany musza zostaé takze wprowadzone w fazie transformacji przyktadow. Przede

wszystkim, do fazy transformacji wchodza wszystkie przyktady zbioru testowego. Nie
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zmienia sie sposéb mutacji atrybutow nominalnych - warto$é¢ przyktady na danym
atrybucie zostaje ustawiona na wartos¢ sugerowana przez akcje podang w regule lub
rekomendacji. W przypadku atrybutéw numerycznych, nadal wybierana jest mediana
wartosci zarejestrowanych dla wszystkich przyktadéw w zbiorze treningowym, ktére
zostaly pokryte przez cze$é¢ docelowa wiasciwej dla danego atrybutu akcji elemen-
tarnej. Przypomnijmy, ze w przypadku problemu klasyfikacji, natozono dodatkowy
warunek, ze musza to by¢ przyktady klasy docelowej.

W wyniku przeprowadzenia eksperymentu weryfikacyjnego dla problemu regresji
uzyskany zostanie inny niz dla klasyfikacji zestaw danych opisujacych ten proces,
m.in. ze wzgledu na brak definicji klasy zrodtowej i docelowej, czy tez w ogdle -
brak klas - trudniej jest okresli¢, czy mutacja przyktadu byta skuteczna. W dalszej
czesci zdefiniowane zostang trzy metryki umozliwiajace ocenienie skutecznosci danego
regresyjnego modelu akcji.

Aby wprowadzi¢ te metryki trzeba najpierw ustali¢ posta¢ zbioru przetransfor-
mowanych przyktadow. Zbior ten sktada si¢ z przyktadow o takiej samej liczbie i
formie atrybutéw co zbior oryginalny. Réznica lezy w wartosciach atrybutéw, ktore
na podstawie modelu akcji zostatly zmienione w celu wptynigcia na wartos¢ atrybutu
decyzyjnego, ktora takze zostala zmodyfikowana przez model akcji. Tak zmienione
przyktady podawane sa na wejscie algorytmu potrafiacego przewidywaé (estymowac)
wartos¢ atrybutu decyzyjnego na podstawie wartosci pozostatych atrybutow warun-
kowych. Po zakonczeniu procesu predykcji, dla kazdego przyktadu posiadamy dwie
wartosci atrybutu decyzyjnego: wskazang przez metode uzyta do weryfikacji, oraz
wskazang przez model akcji. Pierwsze dwie metryki opieraja si¢ o che¢ dowiedzenia
sie, na ile wartosci sugerowane przez model akcyjny réznig sie od tych wskazanych
przez metode predykcyjna.

Pierwsza proponowana metryka to warto$¢ pierwiastka btedu éredniokwadratowego

RMSE (ang. Root Mean Square Error) definiowana wzorem:

1 n
mry = RMSE(v),vy) = \/n Z(/Ul/ii — U, )? (4.7)
i—1

gdzie v, oznacza uporzadkowany zbior predykeji wartosci atrybutu decyzyjnego, a v
to uporzadkowany zbiér wartosci atrybutu decyzyjnego sugerowanych przez model
akcji i n wyraza liczbe przyktadow w zmutowanym zbiorze. Wykorzystanie wskaznika
RMSE utatwia interpretacje wynikéw, poniewaz wartos¢ tej metryki jest wyrazona

w takiej samej skali, jak wartosci atrybutu decyzyjnego w badanym zbiorze danych.
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7 drugiej strony, metryka ta jest silnie podatna na wplyw wartosci odstajacych,
dlatego warto wprowadzi¢ druga, podobna metryka, ktéra opiera sie o idee Sredniego
btedu bezwzglednego MAE (ang. Mean Absolute Error):

mry = MAE (v, vg) Z |vg, (4.8)

Metryka ta jest mniej czuta na wartosci odstajace, a kazdy czastkowy blad wnosi
proporcjonalny wpltyw do ostatecznej wartosci metryki, w przeciwienstwie do RMSE.
MAE podobnie jak RMSE wyrazona jest w tej samej skali co wartosci atrybutu
decyzyjnego, dzigki czemu jest tatwa w interpretacji. Obydwie metryki oparte o
usredniony btad beda mie¢ wartosci blizsze zeru dla lepszych modeli akcyjnych, przy
czym nalezy pamieta¢ o koniecznosci odniesienia uzyskanych wynikéw do jakosci
uzytej metody predykcji wartosci ocenionej na zbiorze testowym.

Metryki mry i mry beda czasem nazywane btedem RMSE i MAE, gdy kontekst
wypowiedzi nie bedzie utrudniat zrozumienia znaczenia, do btedu miedzy jakimi
wartosciami nazwy te si¢ odnosza. Nalezy jeszcze zauwazy¢, ze obydwie te metryki
biorg pod uwage tylko te przyktady, ktére podleglty przetransformowaniu; inaczej
ujmujac, nie uwzgledniaja one przyktadow, dla ktorych model akcji nie wydat zadnej
rekomendacji.

Ostatnia proponowana metryka jest proba zastapienia tatwej w interpretacji
metryki my zdefiniowanej dla klasyfikacyjnego modelu akcji, ktérej wartosé jest
interpretowana jako liczba skutecznie przetransformowanych przyktadow. Podobnie
obrazowa metryke dla problemu regresji mozna zdefiniowaé¢ przyjmujac nastepujace
zatozenie: przyktad zostanie uznany za skutecznie przetransformowany, jesli wartos¢
atrybutu decyzyjnego przewidziana w fazie predykcji znajduje sic w pewnym niewiel-
kim otoczeniu wartosci sugerowanej przez regule lub rekomendacje, ktora byta uzyta

w transformacji przyktadu. Wspomniane otoczenie mozna przyjaé¢ nastepujaco:

(vg, = 5(v3), vy, + 5(vy)) (4.9)

gdzie przez s(v};) oznaczono odchylenie standardowe wszystkich sugerowanych warto-
sci atrybutu decyzyjnego w zbiorze przykladéw zmutowanych, a vy, oznacza wartosé
sugerowang dla i-tego przyktadu. Ostatecznie, trzecig metryke oceny modeli akcji

dla problemu regresji mozna zdefiniowa¢ jako:

{va, € (vg, — s(vg), vy, + s(vg))}|
|Przyktady, dla ktérych wygenerowano akcje}|

mrs = (4.10)
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czyli stosunek liczby przyktadéw trafnie zmutowanych do liczby wszystkich przy-
ktadéw, dla ktorych podjeto jakiekolwiek akcje. W tym przypadku, im wyzsza
wartos¢ metryki, tym lepiej. Dodatkowo, bazujac na definicji trzeciej metryki, tatwo
wprowadzi¢ specjalizowane metryki, poprzez zmiane zatozenia dotyczacego uznania

transformacji jako skutecznej.
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W tym rozdziale opisano wyniki eksperymentéw przeprowadzonych z zastosowaniem
metod opisanych w pracy. Metody zostang poréwnane poprzez uruchomienie kilku
wariantéw algorytmu indukcji regut akcji, algorytmu uzyskiwania rekomendacji oraz
ocenienie ich w schemacie eksperymentu opisanym w sekcji

Analiza przedstawionych metod przeprowadzona jest pod katem dwoch zagadnien.
Po pierwsze, interesujace sg charakterystyki uzyskanych zbioréow regut akcji, ktore
pozwalaja okresli¢ przydatnos¢ metod indukcji regut akcji w zadaniu eksploracji da-
nych i odkrywania wiedzy. Drugim interesujacym aspektem - rzadko podejmowanym
w literaturze - jest skutecznosé regut akcji i rekomendacji. Przez skutecznosé regut
akcji i rekomendacji nalezy rozumie¢ odpowiedzZ na pytanie ,,jak czesto wykonanie
reguty akcji (lub rekomendacji) pozwala zaobserwowaé, ze przyktad rzeczywiscie
zmienit przyporzadkowanie z klasy zroédtowej do docelowe;j”.

Rozdzial ten podzielony jest dwie zasadnicze czeéci: osobno opisano eksperymenty
dla zadania klasyfikacji i regresji. W ramach kazdej z czedci omdéwione zostang
charakterystyki zbiorow danych, na ktérych przeprowadzono badania, uzyskane
zbiory regut oraz wyniki uzyskane w zadaniu transformowania przyktadéw, wraz z
analizg statystyczna.

Na samym poczatku oméwione zostang parametry algorytméw, ktére sa wspolne
w zadaniu regresji i klasyfikacji oraz sposéb poréwnywania uzyskanych wynikow przy

uzyciu testow statystycznych.

5.1 Parametry algorytméw

W rozdziatach i 4] przedstawiono kilka wariantéw metod pozwalajacych uzyskiwaé
reguty akcji i rekomendacje. Warianty algorytmu indukcji regut akeji generowane
sg poprzez zmiane strategii poszczegdlnych etapow ogdlnego algorytmu, takich jak:
kierunek indukcji, miara oceny jakosci uzyta do nadzorowania indukcji regut czy

ograniczenia natozone na zakresy pojawiajace sie w czes$ciach zrédtowej i docelowej
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poszczegdlnych akcji elementarnych. Wybor wariantu algorytmu indukcji regut akeji
bedzie mie¢ wptyw na dziatanie algorytmu odkrywania rekomendacji, gdyz zbiér regut
akcji stanowi dla niego dane wejsciowe. Probujac wdrozy¢ przedstawione metody,
mozna postuzy¢ sie przedstawiong w podrozdziale metoda pozwalajaca oszacowac,
jak dobrze wybrana metoda spisuje sie¢ w zadaniu transformowania przyktadow, tj.
sugerowaniu akcji, ktore pozwola danemu przyktadowi zmieni¢ przyporzadkowanie z
klasy zrédtowej do klasy docelowe;j.

W celu znalezienia odpowiedzi na pytanie, ktéra kombinacja parametrow algorytmu
indukcji regut akcji pozwala na uzyskanie modelu akcji o najlepszej skutecznosci w
transformowaniu przyktadow, dla kazdego ze zbioréow z tabeli [5.2] przeprowadzono
szereg eksperymentéw wg. schematu opisanego w podrozdziale [4.3] za pomoca 10-
krotnej walidacji krzyzowej. Warianty metody indukcji regut akcji, biorace udziat w

poréwnaniu, zostaly zbudowane poprzez réznicowanie nastepujacych cech algorytmu:
e miara oceny jakosci uzyta do nadzorowania indukcji,
o kierunek indukcji: w przéd lub wstecz,
o ograniczenie dopuszczalnych przedzialéw w akcji elementarne;j.

W eksperymentach uzyto nastepujacych miar oceny jakosci regut klasyfikacyjnych:
C2, WeightedLaplace, InformationGain, Correlation, RSS. Szerszy opis dotyczacych
tych miar zawarto w podrozdziale [2.2.1] Kierunek indukcji regut akeji oméwiono
w czedci 3.2 W rozdziale wspomniano o trzech strategiach budowania zbioru
kandydujacych docelowych warunkéw elementarnych, ktore okreslaja dopuszczalne
przedziaty atrybutéw cigglych w odkrywanych akcjach elementarnych.

W dalszej czesci rozdzialu przyjeto nastepujacy sposéb identyfikacji wariantu
algorytmu: {Metoda}-{Nazwa miary }-{Kierunek indukcji}-{Dopuszczalne przedzialy}.

Poszczegdlne czesci mogg przyjmowacé nastepujace wartosci:

o {Metoda} : requly, rekomendacje - zastosowanie wprost regul akcji do transfor-
macji przyktadéw jest okreslone angielska nazwa reguty, zas uzycie algorytmu
indukcji rekomendacji - skrotem rekomendacje pochodzacym od angielskiego

recommendations,

o {Nazwa miary} : C2, WeightedLaplace, InformationGain, Correlation, RSS -

nazwy te wprost odpowiadaja nazwom miar uzywanym wczesniej,
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o {Kierunek indukcji} : F, B - gdzie F oznacza indukcje w przéd (od ang.

Forward), a B - wstecz (ang. Backward),

o {Dopuszczalne przedzialy} : all-ranges, exclusive-only, not-intersecting - gdzie
kazda z nazw przetozona na j. polski identyfikuje jedna ze strategii wyboru

dopuszczalnych przedziatow w akcjach elementarnych.

Na przyktad, algorytm indukcji regut w przéd nadzorowany miara C2 z brakiem
ograniczen dopuszczalnych przedziatow w akcjach elementarnych nazywany bedzie
rules-C2-F-all-ranges. Zbedne cztony nazwy, tj. gdy dana czes¢ nie jest istotna dla
rozwazanego tematu, beda pomijane. Tam, gdzie to praktyczne, sktadowe budu-
jace nazwe wariantu beda wymieniane osobno, na przyktad w podsumowaniach
tabelarycznych.

Przeprowadzone eksperymenty sg realizacja schematu przedstawionego w rozdziale
[4.3] W ramach schematu eksperymentu dokonuje sie transformacji przyktadéw ze
zbioru testowego. Jak opisano w czesci 4.1, inaczej postepuje sie gdy modelem akcji
jest zbior regut akcji, a inaczej gdy model ten stanowi algorytm indukcji rekomendac;ji.
Algorytm rekomendacyjny w przedstawionych eksperymentach jest zbudowany w
oparciu o zbiory regutl akcji wyindukowanych algorytmem scharakteryzowanym przez
miare, kierunek indukcji oraz strategie wyborow przedziatéow zawartqg w nazwie
wariantu. Proces indukcji pojedynczej rekomendacji jest rowniez nadzorowany ta
samg miarg, ktéra jest uzyta do indukcji regut akcji.

Reguty akcji maja istotny wpltyw na dziatanie algorytmu rekomendacji, poniewaz
stanowig dane wejéciowe, na podstawie ktorych rekomendacje sg indukowane. Jak
mozna odczyta¢ z przedstawionych w niniejszej pracy pseudokoddéw, proces indukeji
regut jest sterowany takze innymi parametrami, ktore nie beda podlega¢ zmianom w
ramach przedstawionych wariantow algorytmu. Wartosci tych parametrow zostaty
dobrane arbitralnie i sa state, zaréwno w eksperymentach dotyczacych problemu

klasyfikacji jak i regresji. Parametry te i ich wartosci to:
e mincov = I,

o liczba przykladéw, ktore moga zostaé niepokryte zostat ustalony na 5% liczby
przyktadéw odpowiedniej klasy (Zrédtowej lub docelowej, zaleznie od wariantu)

w zbiorze treningowym,

e opcjonalny krok przycinania regut jest wykonywany w kazdym z wariantow,
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o wartosci brakujace sa ignorowane, tzn. nie biorg udzialu w generowaniu wa-
runkéw elementarnych, a przyktad z brakujaca wartoscia pewnego atrybutu
nie bedzie pokryty przez zaden warunek zbudowany na tym atrybucie. Taka
strategia obstugi wartosci brakujacych zostata wybrana na podstawie wynikow

przegladowej pracy Wohlraba i Firnkranza [102],

e nazwa miary jako$ci w wariancie metody okresla miare nadzorujaca zaréwno

wzrost jak i przycinanie regut.

W schemacie eksperymentu, ktérego realizacja jest opisywana w tym rozdziale,
istotng role odgrywa klasyfikator wykorzystany do weryfikowania skutecznosci regut
akcji. Klasyfikatorem weryfikujacym wykorzystanym w procesie testowania modeli
akcyjnych jest XGBoost [13] (implementacja w jezyku R [71], z pakietu zgboost |14]).
Wykorzystano domyslne parametry algorytmu w zakresie boostingu, przy maksymal-
nie 10000 rund, wlaczonej funkcji wezesnego stopu, jesli skutecznosé klasyfikatora
nie poprawi sie przez 10 kolejnych rund (early stopping) oraz funkcji celu ustalone;
na regresje logistyczng dla klasyfikacji (binary:logistic).

W istniejacych pracach dotyczacych odkrywania regut akcji, ktére opisuja za-
stosowanie odkrytych regut w ujeciu jednego lub maksymalnie kilku, podobnych
probleméw, nieco uwagi poswieca sie prawidtowemu wyborowi atrybutow oznaczo-
nych jako state i zmienne. Cho¢ przedstawione w tej pracy algorytmy sa w stanie
przyjac liste atrybutéw statych i odpowiednio uwzglednié jej zawarto$é¢ w procesie
indukcji regut akcji, w ramach przeprowadzonych eksperymentéw wszystkie atrybuty
zostaly oznaczone jako zmienne. Wynika to przede wszystkim z duzej réznorodnosci
zbiorow testowych, dla ktérych nie da sie podac takiej samej listy atrybutow statych,
ale tez faktu, ze analiza algorytmoéw z dodatkowymi ograniczeniami spowodowataby
dalsze skomplikowanie opisu eksperymentow jednoczes$nie nie wnoszac wiele informa-
¢ji o wynikach dziatania algorytmow, ktérg mozna by traktowac¢ jako uniwersalng, w
oderwaniu od pojedynczego zbioru. Tematyka podziatu zbioru atrybutéw na state i
zmienne nie jest takze w sposéb wyczerpujacy opisana w niniejszej rozprawie oraz
prowadzone badania nie skupialy si¢ na analizie wptywu takiego podziatu na dziatanie
algorytmow.

Na koniec nalezy jeszcze wspomnie¢ o sposobie podziatu zbioréw danych na zbiory
treningowe i testowe. Eksperymenty przeprowadzane sg w schemacie dziesieciokrotne;
walidacji krzyzowej. Zbior testowy wydzielany jest z oryginalnego zbioru danych.

80% przykladéw wydzielonych z oryginalnego zbioru stanowi zbiér treningowy w
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danym przebiegu, a pozostaltych 20% staje sie zbiorem testowym. Podzial przykta-
déw odbywa sie w procesie losowania warstwowego (stratyfikacji), czyli tak, aby w
kazdym z utworzonych zbioréw zachowany zostat rozktad klas ze zbioru oryginalnego.
Proces probkowania wykonano przy uzyciu klasy Stratified PartitionBuilder z pakietu
RapidMiner [604/61].

5.2 Testy statystyczne w ocenie jakosci algorytmaéw

W swojej pracy Demsar [22] proponuje, by do poréwnywania ze soba wynikéw dwoch
klasyfikatoréow uzyskanych na wielu zbiorach danych stosowaé nieparametryczny test
rang Wilcoxona [101]. Test ten ma te przewage nad — wydawaloby sie naturalnym
w przypadku poréwnywania dwoch zmiennych pomiarowych — testem t-Studenta,
ze nie zaklada normalnosci rozktadu zmiennych pomiarowych. Dodatkowo wartosci
odstajace maja mniejszy wplyw na wynik testu Wilcoxona niz t-Studenta.

W przypadku porownywania ze soba wynikéw wiecej niz dwoch algorytmow
zaleca sie stosowanie nieparametrycznego testu Friedmana [29,30] do sprawdzenia
hipotezy zerowej méwiagcej o tym, ze wszystkie algorytmy sa sobie rowne, a w
przypadku jej odrzucenia nalezy przeprowadzié¢ analize post hoc, przy uzyciu testu
Nemenyi [63]. Wyniki takiej analizy mozna zwizualizowaé w postaci CD-diagraméw
(czyli diagraméw réznicy krytycznej, ang. Critical Difference diagram), ktére pokazuja
grupy algorytmoéw o statystycznie istotnie réznych rangach wyznaczonych w trakcie
procedury Nemenyi.

Ze wzgledu na mnogos$¢ wariantow algorytmow zaproponowanych w tej pracy,
w dalszej czeSci w gltéwnej mierze postugiwaé bedziemy si¢ testem Friedmana i
CD-diagramami. Przesledzmy na przykladzie stosowanie testu Friedmana. Zat6zmy
k = 3 algorytmy klasyfikacyjne, ktérych skuteczno$¢ (przy czym nieistotne jest
czy do okre§lenia rangi uzyto miary doktadnosci czy btedu) zbadano na N = 16
zbiorach danych. Niech R{ oznacza range j-tego algorytmu w ramach i-tego zbioru
danych. Jesli wynik dla dwdéch lub wiecej algorytméw jest taki sam, przyznawana
jest ranga bedaca srednig. W tabeli przedstawiono przyktadowe wyniki dla trzech
hipotetycznych algorytmoéw oraz przypisano odpowiednie rangi.

Test Friedmana poréwnuje Srednie rangi R; = %ZZ 7”3 kazdego z algorytmoéw.
Hipoteza zerowa mowi, ze wszystkie algorytmy sq takie same, a co za tym idzie ich

rangi powinny by¢ rowne. Dla tak zdefiniowanego testu, nalezy obliczy¢ statystyke

Friedmana (wzér [5.1)):
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Numer zbioru Algorytm A Algorytm B Algorytm C

1 7471 (2) 7351 (3)  88.60 (1)
2 72.95 (3) 7651 (2)  93.38 (1)
3 81.98 (1)  77.52(3)  79.73 (2)
4 77.39 (1) 7048 (3)  76.20 (2)
5 7750 (2) 7527 (3)  83.37 (1)
6 70.18 (3)  73.01(2)  80.88 (1)
7 7471 (3)  81.03(2)  81.23 (1)
8 7141 (3)  73.61(2)  82.54 (1)
9 7870 (1) 78.01(2)  72.86 (3)
10 75.80 (3)  80.60 (1)  80.59 (2)
11 67.04 (3)  78.66(2)  89.19 (1)
12 7239 (3) 7314 (2)  76.16 (1)
13 7127 (3)  72.68 (2)  87.54 (1)
14 72.02 (3) 8053 (1)  80.19 (2)
15 85.72 (1.5)  76.20 (3)  85.72 (1.5)
16 80.04 (2) 7813 (3)  84.40 (1)

Tabela 5.1: Przyktadowe wyniki uzyskane przez trzy algorytmy na testowych

zbiorach danych wraz z przypisanymi rangami (w nawiasach).

. fivl [Z R k+ 1)? ] (5.1

ktéra zostala jednak uznana za zbyt konserwatywna przez Imana i Davenporta [47],
ktorzy zaproponowali inng statystyke:

(N = Dxi
N(k—1) = x%
ktéra podlega rozktadowi F z (k —1) i (k —1)(N — 1) stopni swobody. Ta wtasnie

statystyka znajdzie zastosowanie w testach Friedmana przeprowadzanych w tej pracy.

Fp = (5.2)

Jesli dla danego przypadku wartosé tej statystyki jest mniejsza niz wartos¢ krytyczna
odczytana z tabel statystycznych, to nalezy przyja¢ hipoteze zerowa moéwigca o
rownosci algorytmoéw, przeciwnie mozemy ja odrzucié¢ i przeprowadzi¢ test Nemenyi.
W ramach tego testu, Srednie rangi algorytméw sa ze soba parami poréwnywane.

Dwa algorytmy mozemy uznac za statystycznie istotnie rézne, jesli ich srednie rangi
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réznia sie od siebie co najmniej o warto$¢ krytyczna (CD) wyznaczona zgodnie ze

WZOTre1n:

k(k+1)
6N
gdzie q, jest wartoscig krytyczng pochodzaca ze studentyzowanej statystyki roz-

CD = q, (5.3)

stepu, o ustalonym poziomie istotnosci « oraz jest zalezna od ilosci klasyfikatoréw k,
dodatkowo podzielona przez /2.

Kontynuujac przyklad oparty o dane zawarte w tabeli 5.1 mozna wyznaczy¢
Srednie rangi poszczegolnych algorytmow:

1
RA:Ia2+3+1+1+2+3+3+3+1+3+3+3+3+3+L5+m:

L. 36.5 = 2.34375
16

RBZIa3+2+3+3+3+2+2+2+2+1+2+2+2+1+3+$=
1 (5.4)
— - 35 =2.25
16
1
RCZIﬁg+1*1*1+1+1+3+1+2+3+1+2+3+1+L5+”:
1
— - 21.5 = 1.40625
16
Nastepnie, mozemy obliczy¢ warto$é¢ statystyki Friedmana:
2 1216 (2.34375% 4 2.25% + 1.40625%) — 3B+ _
ACETERE R ' ‘ i |-
192 48
= l(5.49316 1 5.0625 + 1.97753) — 4] - (55

16 - [12.533203 — 12] = 16 - 0.533203 = 8.531248
Ostatecznie, nalezy wyznaczy¢ wartos¢ statystyki F:

16 —1-8.531248 127.96872 127.96872

Fr = = -
F716-(3—1)— (8.531248) 32— 8.531248  23.468752

= 5452727  (5.6)

Teraz nalezy odszukaé warto$¢ krytyczna dla3 —1=21(3—1)- (16 —1) = 30
stopni swobody. Z tablic statystycznych rozktadu F mozna odczytac, ze dla poziomu
istotnosci a = 0.05 wynosi ona 3.32. Poniewaz wyznaczona wartos¢ statystyki Fr

jest wicksza od tej wartosci, mozemy odrzuci¢ hipoteze zerowa mowiaca o tym, ze
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wszystkie badane algorytmy sa sobie réwne (tj. ze Srednio maja te sama range). W
dalszym ciggu mozna przeprowadzi¢ test Nemenyi, ktory pozwoli wykazac roznice
miedzy algorytmami.

Test Nemenyi rozpoczyna sie od wyznaczenia wartosci krytycznej zgodnie ze
wzorem [5.3] Dla o = 0.05 i k = 3 algorytméw oraz N = 16 zbioréw, wartosé ¢, =
2.424. W zwigzku z tym, CD = 2.424-4 /2840 — 2.424.\@ = 2.424-4/0.125 = 0.857.

6%16
Dwa algorytmy réznia si¢ od siebie istotnie, jesli roznica miedzy ich srednimi rangami

jest wyzsza od tej wartosci. W prezentowanym przyktadzie réznice te wynosza:

o miedzy algorytmem A i B 0.09375
o miedzy algorytmem A i C 0.9375

o miedzy algorytmem B i C 0.84375

Na tej podstawie mozna powiedzie¢, ze algorytm C rézni sie istotnie od algorytmu
A. Jednocze$nie musimy stwierdzi¢, ze na podstawie dostepnych danych, test Nemenyi
nie pozwala rozstrzygnaé jednoznacznie o réznicach miedzy algorytmem B i C oraz
miedzy algorytmami A i B. Nie jest to sytuacja rzadka - test Nemenyi uwazany
jest za mocno konserwatywny i czesto zdarza sie, ze cho¢ test Friedmana pozwala
odrzuci¢ hipoteze zerowa mdéwiacg o rownosci badanych algorytmow, test Nemenyi
nie wykazuje istotnie réznych podgrup.

Przy wigkszej liczbie poréwnywanych metod opisowe ujecie wykrytych réznic
miedzy badanymi algorytmami zaczyna by¢ ktopotliwe. Pomocng forma wizualizacji
wynikow testu Nemenyi sg diagramy CD. Na rysunku zaprezentowano diagram
CD sporzadzony dla omawianych przyktadowych danych. W lewym goérnym rogu
graficznie przedstawiono wartos$¢ réznicy krytycznej CD. Algorytmy, ktorych srednia
ranga nie rézni si¢ o wigcej niz o wartos¢ CD od siebie, potaczone sa pogrubiong linia,
tworzac grupe algorytméw. Srednie rangi poszczegélnych algorytméw zaznaczone
sg graficznie na osi, na ktorej wartosci rang rosng od lewej do prawej. Wobec tego
najlepszy algorytm (grupa najlepszych algorytméw) umieszczona bedzie po lewej
stronie diagramu. W oryginalnej propozycji Demsara o$ jest odwrdcona tak, aby
lepsze metody znajdowaty sie po prawej stronie. Nalezy zwrdci¢ uwage na to, ze jesli
w danej grupie algorytmow pewien algorytm znajduje sie na CD-diagramie blizej
nizszej rangi, oznacza to ze czesciej zajmowat on te pozycje niz pozostate algorytmy
w grupie, tzn. ze w ramach grupy wzajemne potozenie algorytmoéw ma znaczenie.

W ostatnich latach do poréwnan wielu klasyfikatorow zaleca sie takze stosowanie

testu Wilcoxona z korekta p-wartosci dla poréwnan wielokrotnych [91], wymaga on
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cD

Rysunek 5.1: Diagram CD sporzadzony dla danych z tabeli dla poziomu

istotnosci a = 0.05.

jednak przeprowadzenia testu dla kazdej pary konkurujacych algorytméw. Ze wzgledu
na mnogos¢ analizowanych wariantéw, oraz intuicyjne, obrazowe przedstawianie
wynikow poprzez CD diagramy, w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie

testu Friedmana z analizg post-hoc Nemenyi.
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5.3 Reguty akcji w zadaniu analizy danych
klasyfikacyjnych

W tym rozdziale przedstawiono i oméwiono uzyskane zbiory regut i wyniki procesu
weryfikacji modeli akcyjnych zbudowanych ze zbioréw regut akcji i rekomendacji w

zadaniu analizy danych klasyfikacyjnych.

5.3.1 Charakterystyka zbioréw danych

Dla potrzeb eksperymentéw przygotowano liste zbioréw danych pochodzacych z
repozytorium UCI [23]. Lista przedstawiona w tabeli zawiera zbiory, ktorych
zmienna decyzyjna jest typu wyliczeniowego, dzieki czemu sg one odpowiednie do
testow w zadaniu klasyfikacji. Oprocz nazwy zbioréw przedstawiono ich podsta-
wowe charakterystyki, takie jak liczba przykladéw i atrybutéw (w tym atrybutéw
nominalnych i numerycznych), jak i oznaczenie, ktéra warto$¢ atrybutu decyzyjnego
zostata w eksperymentach uznana za klase zrodtowa, a ktéra za docelowa. Na koncu
tabeli umieszczono informacje o doktadnoéci klasyfikacji, jaka uzyskano stosujac
klasyfikator XGBoost na zbiorze testowym i treningowym. Sa to wartosci usrednione
dla 10 przebiegdéw sprawdzianu krzyzowego.

Wiekszos¢ zbioréw z tabeli posiada takie wartosci atrybutu decyzyjnego, co do
ktorych tatwo jest stwierdzi¢, ze jedna z nich jest bardziej pozadana od drugiej, np.
w zbiorze car-reduced naturalnym wydaje sie, ze klasa acc jest bardziej pozadana od
unacc. W takiej sytuacji wybor klasy zrédtowej i docelowej odzwierciedla ten fakt. W
pozostaltych przypadkach wyboru dokonano arbitralnie (np. zbiory wvote, iris-reduced).
Dwa zbiory, car i iris zostaly sztucznie ograniczone tak, aby zawieraty przyktady
tylko dwoch klas. Sa to zbiory powszechnie uzywane w pracach badawczych, dlatego
autor zdecydowat sie na uzycie ich réwniez w niniejszej pracy, ale by moc potraktowac

je na rowni z pozostatymi zbiorami konieczna byta ich modyfikacja wyjasniona w

opisie tabeli [5.2]
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Nazwa Liczba Liczba Atrybuty Atrybuty Klasa Klasa XGB XGB

zbioru przyktadéw atrybutéw nominalne numeryczne zrédtowa docelowa  zb. treningowy zb. testowy
car-reduced 1594 6 6 0 unacc acc 1.000 0.994
credit-a 690 15 9 6 bad good 0.999 0.862
credit-g 1000 20 13 7 bad good 0.999 0.672
diabetes-c 768 8 8 positive negative 1.000 0.702
echocardiogram 131 11 9 dead alive 0.993 0.864
heart-c 303 13 6 absent present 1.000 0.816
heart-statlog 270 13 13 present absent 1.000 0.815
hepatitis 155 19 13 6 die live 0.990 0.696
horse-colic 368 22 15 7 not-surgical  surgical 0.996 0.842
hungarian-heart-disease 294 13 6 absent present 0.999 0.751
iris-reduced 100 4 4 setosa versicolor 1.000 1.000
monkl1 train 124 6 0 0 1 0.982 0.858
mushroom 8124 22 22 0 poisonous edible 1.000 1.000
tic-tac-toe 958 9 0 o-wins X-wins 0.998 0.969
titanic 2201 3 0 deceased survived 0.684 0.682
vote 435 16 16 0 republican  democrat 0.995 0.948

AymowArodsy ¢

Tabela 5.2: Zbiory danych wykorzystane w eksperymentach w zadaniu klasyfikacji. Zbiér car-reduced powstat poprzez
ograniczenie oryginalnego zbioru car do dwoch klas. Zbior iris-reduced powstal w wyniku usuniecia z niego przyktadow

klasy Iris-virginica.
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Zbiory car-reduced i iris-reduced opisuja odpowiednio atrakcyjnosé¢é modeli samo-
chodéw i budowe kwiatow irysa. Zbiér credit-a opisuje wnioski o przyznanie karty
kredytowej, a credit-g klasyfikuje klientow banku jako dobrych lub ztych kredy-
tobiorcéw. Zbior diabetes-c zawiera dane o pacjentach i zdiagnozowaniu cukrzycy,
echocardiogram opisuje kilka cech zwigzanych z sercem pacjentéw po przebytym za-
wale serca, a atrybutem decyzyjnym jest informacja czy pacjent przezyt co najmnie;
rok po zawale. Zmienng decyzyjng w zbiorach heart-c, heart-statlog i hungarian-heart-
disease jest informacja o tym czy pacjent choruje na jedng z choréb serca czy tez
nie; hepatitis opisuje przypadki zapalenia watroby. Horse-colic zawiera dane koni
leczonych na konskg kolke, zadaniem klasyfikacyjnym jest okreslenie, czy potrzebne
jest leczenie chirurgiczne czy tez nie. Zbiér monkl__train byt omawiany w rozdziale
B.1, mushroom opisuje cechy grzybéw, a decyzja jest czy dany grzyb jest jadalny
czy trujacy. W zbiorze tic-tac-toe kazdy wiersz opisuje konfiguracje planszy do gry
w kotko i krzyzyk przed wykonaniem ostatniego ruchu przez gracza, ktory stawia
krzyzyki. Zmienng decyzyjna jest informacja o tym, czy zwycieza krzyzyki, czy
kotka. W zbiorze titanic, kazdy wiersz reprezentuje pasazera feralnego rejsu Titanica.
Zmienna decyzyjna okresla, czy pasazer przezyt katastrofe. Zbidr vote opisuje wyniki
glosowania przez czlonkéw parlamentu USA w 16 glosowaniach, oraz przypisuje

kazdego glosujacego do partii demokratycznej lub republikanskiej.

5.3.2 Indukcja regut ,,w przéd”
Charakterystyka zbioréw regut akcji

W tabeli zebrano cechy zbioréw regut akcji uzyskanych dla wybranych miar
jakosci i wariantu F' indukcji. Strategie wyboru przedziatéw w budowanych akcjach
ustalono na all-ranges. Przedstawione wartosci to $érednie odpowiednich wynikow dla
wszystkich zbioréw z tabeli

Analiza tej tabeli pokazuje, ze najliczniejsze zbiory regut indukowane sg, gdy do
nadzorowania procesu wzrostu i przycinania reguty wykorzystywane sa miary C2 i
WeightedLaplace. Podobnie, $rednio najwiecej akcji elementarnych jest zawartych w
przestankach regut dla miar C2 i WeightedLaplace. Wzorzec ten powtarza sie przy
analizie wartosci precyzji i pokrycia czesci zrédtowej i docelowej regut. Tak uproszczo-
na analiza przedstawionej tabeli pozwala stwierdzi¢, ze zbiory regut akcji zawierajace

najwiecej wiedzy o mozliwych zmianach (wysoka liczba akcji elementarnych), przy
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jednoczesnie wysokiej precyzji i pokryciu sg uzyskiwane z zastosowaniem wariantu
rules-C2-F.

C2 Correlation Information RSS Weighted

Gain Laplace

liczba regut 11.86 5.62 6.00 3.87 14.19
liczba warunkéw elementarnych — 3.62 3.46 3.45 3.23 3.32
liczba akcji elementarnych 1.81 1.35 143 1.17 1.85
precyzja czedci zroédlowej 0.93 0.83 0.84 0.78 0.94
precyzja czesci docelowej 0.93 0.85 0.86 0.83 0.94
pokrycie czgdci zrodlowe; 0.43 0.62 0.62 0.68 0.31
pokrycie czeéci docelowej 0.41 0.63 0.60 0.66 0.29

Tabela 5.3: Wybrane charakterystyki zbiorow regut akcji wariantu F. Wartosci

usrednione z 16 zbioréw danych i 10 przebiegéow sprawdzianu krzyzowego.

Tabela zawiera charakterystyki zbioréw regut akcji uzyskanych dla kazdego
z testowych zbioréw danych przy uzyciu wariantu rules-C2-F-all-ranges. Liczba
uzyskanych regut waha sie od 1 (zbior iris-reduced) do 43 (credit-g), Srednia liczba
akcji na regute wynosi od 1 (ponownie iris-reduced) do 2.68 dla zbioru tic-tac-toe.

Szczegdlna uwage zwracaja na siebie wartosci podane dla zbioru iris-reduced, dla
ktorego algorytm znajduje jedng regute doktadng o wysokim pokryciu zaréwno w
klasie docelowej jak i zrédtowej. Reguta ta w niemal wszystkich przebiegach spraw-
dzianu krzyzowego przybiera nastepujaca postac:

IF (petallength, (—0,2.45) —< 3.15,00)) THEN (class, Iris-setosa — Iris-versicolor)

Dla poréwnania, klasyczny algortym indukeji regut klasyfikacyjnych, nadzorowany
miarg C2, na tym samym zbiorze treningowym generuje nastepujacy zbiér regut:
rl: IF (petallength, (—00,2.45)) THEN (class, Iris-setosa)
r2 : IF (petallength, (2.45,0)) THEN (class, Iris-versicolor)

Obydwa algorytmy wyznaczaja atrybut petallength jako najlepiej separujacy klasy,
natomiast wartos¢ ciecia dobierana jest w inny sposéb. Jest to naturalnie konse-
kwencja zasady dziatania algorytmu indukcji regut akcji. W tym przypadku jednak
koszt wyboru innego ciecia jest niewielki, poniewaz docelowa cze$é¢ reguty akcji nie
pokrywa tylko jednego z czterdziestu przyktadéw klasy Iris-versicolor dostepnych w

zbiorze treningowym.
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sbidr Hregul #warunkow Hakei pf)k/rycie pokrycie p/re/cyzja precyzja
elementarnych zrodio cel zrédio cel
car-reduced 9.5(0.71)  2(0.1) 1.66(0.21) 0.17(0.02) 0.19(0.02) 0.97(0) 0.42(0.01)
credit-a 11.8(0.92) 5.36(0.19) 1.72(0.34) 0.4(0.05)  0.46(0.08) 0.95(0.01) 0.94(0.01)
credit-g 43(0.82) 4.61(0.28) 1.7(0.15)  0.06(0.01) 0.04(0.01) 0.88(0.01) 0.99(0.01)
diabetes-c 33.6(1.71) 5.02(0.35) 2.57(0.28) 0.14(0.04) 0.2(0.03)  0.94(0.02) 0.99(0)
echocardiogram 4.6(0.97)  3.02(0.24) 1.15(0.14)  0.72(0.06) 0.78(0.04) 0.99(0.01) 0.97(0.01)
heart-c 14.4(1.84) 4.76(0.37) 2.66(0.27) 0.37(0.05) 0.27(0.05) 0.97(0.01) 0.97(0.02)
heart-statlog 11.2(1.62) 3.89(0.37) 2.63(0.15) 0.34(0.04) 0.4(0.04) 0.96(0.01) 0.94(0.02)
hepatitis 3.8(0.79)  4.62(0.81) 1.71(0.29) 0.4(0.05)  0.44(0.1)  0.9(0.07)  0.99(0.01)
horse-colic 8(1.14)  5.19(0.25) 2.26(0.4)  0.51(0.08) 0.48(0.12) 0.81(0.05) 0.93(0.01)
hungarian-heart-disease  9.2(1.03)  4.72(0.4) 2.38(0.15) 0.47(0.04) 0.34(0.08) 0.95(0.01) 0.94(0.02)
iris-reduced 1(0) 1(0) 1(0) 1(0) 0.98(0) 1(0) 1(0)
monk1 train 8(0.67) 2.25(0.21) 1.14(0.15)  0.21(0.03) 0.42(0.04) 0.85(0.03) 0.96(0.04)
mushroom 7.8(0.42)  2.7(0.1) 1.14(0.05) 0.54(0.01) 0.37(0.02) 0.98(0) 0.98(0)
tic-tac-toe 16.7(1.25) 3.46(0.18) 2.68(0.2)  0.12(0.01) 0.08(0.02) 0.9(0.02) 0.97(0.01)
titanic 4.1(0.32)  2.51(0.03) 1.55(0.12) 0.52(0.07) 0.15(0.01) 0.82(0.01) 0.98(0.01)
vote 2.2(0.42)  2.83(0.3) 1(0) 0.83(0.01) 0.95(0.01) 0.97(0.01) 0.98(0)

Tabela 5.4: Charakterystyki zbiorow regut akcji uzyskanych przy uzyciu wariantu C2-F-all-ranges dla kazdego z analizowanych

zbioréw. Dane usrednione z 10 przebiegéw. W nawiasie podano odchylenie standardowe.

AymowArodsy ¢



5 Eksperymenty

Skutecznos$¢ transformacji

7 punktu widzenia praktycznego informacja o skuteczno$ci modelu akcji wydaje sie
by¢ cenniejsza niz jego mozliwosci opisowe. Dalsza czesé¢ rozdziatu prezentuje analize
regut akcji ,,w przoéd” oraz algorytmu rekomendacyjnego pod katem ich zdolnosci do
skutecznej transformacji nieznanych wezeéniej przyktadow.

Srednig dokladnoéé klasyfikacji klasy zrédtowej i docelowej w testowych zbiorach
przedstawiono w postaci dwoch wykreséow pudetkowych, odpowiednio na rysunku
dla klasy Zrodtowej i na rysunku [5.3|dla klasy docelowej. Na osi X oznaczono algorytm
XGBoost oraz 5 nazw miar jakosci klasyfikacji oznaczajacych odpowiedni klasyfikator
regutowy (do ktérego treningu wykorzystana zostata dana miara) — sa to te same
miary, ktére uzyte zostaly do trenowania modeli akcyjnych. Na osi Y znajduje si¢
doktadnos¢ klasyfikacji wyrazona w procentach. Wykresy wyznaczono na podstawie
danych pochodzacych z 10-krotnego sprawdzianu krzyzowego przeprowadzonego
dla 16 testowych zbiorow. Analiza zamieszczonych wykreséw pozwala stwierdzic,
ze klasyfikator XGBoost $rednio uzyskuje najwyzsza doktadno$é¢ zaréwno dla klasy
zrodtowej jak i docelowej. Doktadnosé klasyfikacji przy uzyciu algorytmu XGBoost
na zbiorach testowych i treningowych wykorzystywanych w eksperymentach podano
w tabeli 5.2

W tabeli 5.5 przedstawiono skutecznos$é transformacji, tj. wartos¢ metryki okre-
slonej wzorem dla algorytmu rekomendacji i metody transformacji przyktadéw
przy uzyciu zbioru regut w 5 wariantach parametryzowanych miarami jakosci. Dla
tatwiejszego poréwnania, wyniki sg zgrupowane w ramach zbioru testowego, a warto-
Sci lepsze w danej grupie zostaly wyrdznione. Algorytm rekomendacji okazuje sie by¢
skuteczniejszy czesciej niz strategia transformacji najlepsza reguta, jednak przewaga

ta nie jest dominujaca.
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Dolktadnosc klasyfikacji klasy zrodtowej

Rysunek 5.2: Wykres pudetkowy doktadnosci klasyfikacji klasy zrédtowej w testo-
wych zbiorach danych przez klasyfikatory regutowe nadzorowane jedng z pieciu

miar i algorytm XGBoost.

[
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Doktadnose klasyfikaci klasy docelowe]
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Rysunek 5.3: Wykres pudetkowy doktadnosci klasyfikacji klasy docelowej w testo-
wych zbiorach danych przez klasyfikatory regutowe nadzorowane jedng z pieciu

miar i algorytm XGBoost.
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zbior algorytm C2 Correlation Inform.ation RSS Weighted
ain Laplace
car-reduced rekomendacje 0.994 0.714 0.716 0.455  0.994
car-reduced najlepsza reguta 0.649 0.553 0.603 0.590 0.649
credit-a rekomendacje 0.708 0.561 0.573 0.558  0.594
credit-a najlepsza reguta 0.897 0.557 0.562 0.539  0.853
credit-g rekomendacje 0.648 0.932 0.933 0.917  0.683
credit-g najlepsza reguta 0.850 0.894 0.906 0.849  0.887
diabetes-c rekomendacje 0.750 0.844 0.913 0.785 0.776
diabetes-c najlepsza reguta 0.986 0.925 0.956 0.848 0.940
echocardiogram rekomendacje 0.961 0.956 0.956 0.956 0.961
echocardiogram najlepsza reguta  0.957 0.959 0.953 0.955 0.958
heart-c rekomendacje 0.436 0.427 0.506 0.467 0.524
heart-c najlepsza reguta 0.847 0.529 0.570 0.379  0.603
heart-statlog rekomendacje 0.375 0.629 0.700 0.550 0.496
heart-statlog najlepsza reguta 0.772 0.671 0.689 0.632 0.637
hepatitis rekomendacje 0.733 0.667 0.800 0.800  0.717
hepatitis najlepsza reguta 0.848 0.653 0.747 0.868 0.856
horse-colic rekomendacje 0.944 0.904 0.904 0.922  0.952
horse-colic najlepsza reguta  0.942 0.911 0.910 0.941  0.930
hungarian-heart-disease rekomendacje 0.689 0.292 0.426 0.295  0.368
hungarian-heart-disease najlepsza reguta 0.545 0.287 0.393 0.275  0.475
iris-reduced rekomendacje 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
iris-reduced najlepsza reguta  1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
monkl train rekomendacje 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
monk1 train najlepsza reguta 0.916 0.937 0.930 0.860 0.886
mushroom rekomendacje 0.976 0.944 0.944 0.944 0.080
mushroom najlepsza reguta 0.613 0.604 0.584 0.629 0.073
tic-tac-toe rekomendacje 0.947 0.798 0.806 0.759 0.936
tic-tac-toe najlepsza reguta 0.994 0.976 0.988 0.836 0.994
titanic rekomendacje 1.000 0.718 0.718 0.718  1.000
titanic najlepsza reguta  1.000 0.651 0.651 0.650 1.000
vote rekomendacje 0.988 0.982 0.988 0.988 0.985
vote najlepsza reguta  0.988 0.988 0.988 0.988 0.903
$rednia skutecznosé rekomendacje 0.822 0.773 0.805 0.757  0.754
$rednia skutecznosé najlepsza reguta 0.863 0.756 0.777 0.740 0.790

Tabela 5.5: Skuteczno$¢ transformacji przyktadéw ze zbioru testowego okreslona
metryka msy. W ramach kazdego ze zbioréw pogrubiono wynik lepszy dla danej
miary. W przypadku takich samych wynikéw dla danego przypadku, zadna z war-
tosci nie zostata wyrdzniona. Ostatnie dwa wiersza zawierajg $rednig skutecznosé

uzyskang na wszystkich zbiorach testowych.
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Metryka mgy (wzor nie uwzglednia niestety liczby przyktadow, dla ktérych
model akcyjny wygenerowal akcje. Opierajac sie tylko o te metryke, moglibySmy
uzna¢, ze model akcyjny ktorzy generuje skuteczne akcje, ale bardzo rzadko, jest
lepszy niz taki, ktére popeknia niewiele btedéw, ale proponuje akcje dla kazdego
przyktadu. Dlatego poréwnujac ze soba warianty algorytméw, nalezy wziaé réwniez
pod uwage to, jak czesto dana metoda w ogdle podaje rekomendacje dla przyktadu.
Dane takie dla wszystkich zbioréw testowych i wariantéw F' algorytmu rekomendacji i
transformacji przykladéw najlepsza reguta zebrano w tabeli [5.6] Jej analiza pokazuje,
ze algorytm indukcji rekomendacji przewyzsza w tym wzgledzie strategie transformacji
przyktadéw przy uzyciu najlepszej reguty w zbiorze. Dla niemal kazdego ze zbiorow
testow algorytm rekomendacji byl w stanie pokry¢ wszystkie przyktady testowe,
podczas gdy metoda regutowa, choé¢ uzyskuje na ogdt wysoki wynik pokrycia, to
nigdy nie wynosi ono 100%.

Idac dalej, poszczegdlne warianty metody mozna porownywaé pod katem precyzji
czesci zrodlowej i docelowej rekomendacji, ich pokrycia w zbiorze treningowym,
tego, jak wiele akcji elementarnych jest niezbednych do skutecznego przeniesienia
przyktadu czy tez jak szerokie zakresy wartosci sa uzywane w tychze akcjach elemen-
tarnych. Kryteria jakosci metody transformacji przyktadéw mozna mnozy¢, a i tak
trudnym, czy wrecz niemozliwym, bedzie podanie kryterium, ktére pozwoli jedno-
znacznie okresli¢, ktora metoda bedzie najlepszym wyborem w kazdym potencjalnym
zastosowaniu. Intencjg autora jest przedstawienie idei i kluczowych wskaznikow
ktore nalezy wziaé¢ pod uwage przy wyborze algorytmu, co jak wykazato studium
literatury, nie byto tematem do tej pory szeroko omawianym w dziedzinie regut
akecji. W dalszym ciagu rozdziatu podobna do przedstawionej w tym rozdziale analiza
zostanie przeprowadzona dla pozostatych wariantéw metody oraz dla regresyjnych
regut akcji. Metody przedstawione w tej pracy zostana ze soba zestawione pod
katem skutecznosci transformacji, co powinno by¢ wystarczajace, by pokierowac i
pomoc potencjalnemu czytelnikowi w wyborze metody, ktéra najlepiej sprawdzi si¢

w zadaniu, przed ktoérym stanie.
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zbidr algorytm C2  Correlation Inform.ation Rgg “eishted
ain Laplace
car-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
car-reduced najlepsza reguta  95.7 95.5 95.5 95.5 95.7
credit-a rekomendacje 100.0 100.0 100.0 99.6 100.0
credit-a najlepsza reguta  92.3 96.1 95.7 95.6 88.4
credit-g rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
credit-g najlepsza reguta  72.7 90.7 92.2 93.5 64.7
diabetes-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
diabetes-c najlepsza reguta  78.7 93.1 94.6 95.6 71.9
echocardiogram rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
echocardiogram najlepsza reguta  93.3 92.8 93.3 96.7 90.0
heart-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
heart-c najlepsza reguta  88.5 93.0 91.5 92.4 85.8
heart-statlog rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
heart-statlog najlepsza reguta  82.9 85.4 88.3 90.4 79.2
hepatitis rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
hepatitis najlepsza reguta  95.0 73.3 70.0 73.3 88.3
horse-colic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
horse-colic najlepsza reguta  89.6 90.7 90.4 92.2 84.1
hungarian-heart-disease rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
hungarian-heart-disease najlepsza reguta 88.9 95.8 94.5 94.5 87.6
iris-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
iris-reduced najlepsza reguta 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
monkl train rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
monk1_ train najlepsza reguta  83.3 84.2 82.5 85.0 85.8
mushroom rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
mushroom najlepsza reguta  95.6 95.3 95.3 95.9 95.9
tic-tac-toe rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
tic-tac-toe najlepsza reguta  96.7 96.1 96.5 98.9 96.8
titanic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
titanic najlepsza reguta  97.3 97.5 97.5 97.7 97.3
vote rekomendacje 99.1 99.4 96.5 97.1 99.4
vote najlepsza reguta  95.6 97.1 97.9 97.6 93.5

Tabela 5.6: Liczba przyktadéw ze zbioru testowego, dla ktorych wygenerowano reko-

mendacje, wyrazona w procentach. Dane usrednione z 10 przebiegdéw sprawdzianu

krzyzowego.
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5.3.3 Indukcja regut ,,wstecz”
Charakterystyka zbioréw regut akcji

W tabeli zebrano cechy zbioréw regut akcji uzyskanych dla wybranych miar
jakosci i wariantu B metody indukcji regut akcji. Strategie wyboru przedziatéw
w budowanych akcjach ustalono na all-ranges. Przedstawione wartosci to Srednie
odpowiednich wynikéw dla wszystkich zbioréw z tabeli [5.2]

Analizujac charakterystyki zbiorow regut pod katem wariantu najlepiej opisujacego
wiedze dotyczaca przejsé¢ przyktadéw miedzy klasami Zrodlows i docelowa, podobnie
jak w przypadku wariantu F' mozna dostrzec zaleznosé, ze najwyzsza Srednig liczbe
akeji elementarnych uzyskuje sie stosujac miary C2 i WeightedLaplace do nadzorowa-
nia algorytmu indukcji regut. Te same warianty metody pozwalaja uzyskac¢ reguty o
najwyzszej wartosci precyzji zaréwno czesci zréodtowej jak i docelowej reguty. Reguty
akcji o najwyzszej wartosci pokrycia przez czesé zrodtows i docelowa uzyskuje sie
stosujac miare RSS. Miary C2 i WeightedLaplace daja zbiory regut liczniejsze, ale

charakteryzujace si¢ nizsza srednia wartoscia pokrycia niz RSS.

C2  Correlation Information RSS Weighted

Gain Laplace
liczba regut 15.43 5.21 6.38 4.38  19.82
liczba warunkéw elementarnych — 3.52 3.35 3.37 3.23 3.25
liczba akcji elementarnych 2.89 2.57 2.65 2.37 2.71
precyzja czedci zroédlowej 0.92 0.84 0.84 0.79 0.91
precyzja czesci docelowej 0.93 0.85 0.86 0.81 0.95
pokrycie czesci zrodtowej 0.44 0.64 0.64 0.71 0.34
pokrycie czesci docelowej 0.43 0.61 0.60 0.66 0.32

Tabela 5.7: Wybrane charakterystyki zbioréw regut akcji wariantu B. Wartosci

usrednione z 16 zbioréw danych i 10 przebiegow.

Podobnie jak w podrozdziale dotyczacej wariantu F, w dalszej czesci przed-
stawiono bardziej szczegdltowe informacje o wynikach uzyskanych przez metode
rules-C2-B-all-ranges. W tabeli podano podstawowe charakterystyki zbiorow
regut akcji uzyskanych na kazdym z testowych zbioréw danych. Podobnie jak w
przypadku wariantu C2-F-all-ranges, dla zbioru iris-reduced wyindukowana zostata

tylko jedna reguta o nast¢pujacej postaci:

IF (petallength, (—o0, 1.80) —< 2.45,00)) THEN (class, Iris-setosa — Iris-versicolor)
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Reguta ta jest bardzo zblizona do jej odpowiednika odkrytego przez wariant F|
rozni sie tylko punktem ciecia na atrybucie petallength. Innym ciekawym przypadkiem
jest zbior monkl _train. Dla przypomnienia, w zbiorze tym przyktady sa przypisane
do klasy docelowej (tj. klasy ,,17) wéwczas, gdy zachodzi jedna z dwéch zaleznosci:
attrb5 = 1 lub attrl = attr2. Druga z wymienionych zaleznosci, w swojej ogblnej
postaci, jest niemozliwa do odkrycia przez algorytm indukcji regut, poniewaz w
trakcie odkrywania regutl nie sa badane zaleznosci funkcyjne miedzy atrybutami.
Pomimo tego, w uzyskanych zbiorach regut mozna spotkac¢ reguty, ktére w swojej
przestance poprawnie opisuja przypadki szczegdlne tej zaleznosci, np.:

IF (attr2,3 — 3) A (attrl,1 — 3) THEN (class,0 — 1)

Przestanka tej reguty dobrze ilustruje sens indukowania akcji podtrzymujacych. W
tym przypadku zrodtowa cze$é pierwszego warunku elementarnego wybiera podzbioér
przyktadow zbioru treningowego o ustalonej wartosci atrybutu attr2, a jego docelowa
czes¢ nakazuje utrzymanie tej wartosci, co pozwala - po dotaczeniu drugiej akcji ele-
mentarnej - na poprawne odwzorowanie szczegdlnego przypadku reguty kwalifikujace;j

przyktady do klasy docelowej.
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Jbidr Hregul #warunkow Hakeji pokrycie pokrycie precyzja precyzja
elementarnych zrédto cel zrédio cel
car-reduced 35.6(1.26) 3.67(0.05)  3.67(0.05) 0.48(0.01) 0.04(0)  1(0) 0.93(0.01)
credit-a 10.5(2.37) 4.52(0.53) 3.88(0.45) 0.67(0.07) 0.52(0.08) 0.96(0.01) 0.88(0.02)
credit-g 61.4(2.46) 4.11(0.1) 3.77(0.14) 0.05(0.02) 0.1(0.01)  0.81(0.03) 0.98(0)
diabetes-c 46(2.91) 4.57(0.2) 4.4(0.18)  0.1(0.03)  0.24(0.01) 0.97(0.01) 0.97(0)
echocardiogram 2.1(0.32)  3.07(0.39) 2.78(0.31) 0.67(0.04) 0.78(0.07) 0.98(0.01) 0.88(0.03)
heart-c 11.8(1.75) 3.76(0.13) 3.43(0.21) 0.27(0.04) 0.35(0.04) 0.95(0.01) 0.95(0.01)
heart-statlog 10.1(1.2)  4.92(0.36) 4.67(0.33) 0.33(0.03) 0.44(0.04) 0.98(0.01) 0.98(0.01)
hepatitis 7.5(1.27)  4.09(0.39) 3.36(0.26) 0.35(0.05) 0.55(0.06) 0.75(0.06) 0.98(0.01)
horse-colic 10.4(1.84) 4.89(0.26) 3.56(0.26) 0.51(0.06) 0.42(0.04) 0.88(0.04) 0.93(0.01)
hungarian-heart-disease  9.5(0.97) 5.05(0.35) 4.35(0.26) 0.38(0.07) 0.46(0.05) 0.98(0.02) 0.86(0.03)
iris-reduced 1(0) 1(0) 1(0) 0.95(0.02) 1(0) 1(0) 1(0)
monkl1 train 3.9(0.32) 1.74(0.21) 1.33(0.17) 0.28(0.03) 0.33(0.07) 0.78(0.06) 0.93(0.09)
mushroom 4.4(0.52) 1.31(0.34) 1.1(0.11) ~ 0.59(0.01) 0.33(0.06) 0.94(0.02) 0.99(0)
tic-tac-toe 22.2(4.92) 3.54(0.14) 2.75(0.17) 0.11(0.01) 0.09(0.01) 0.88(0.01) 0.99(0.01)
titanic 8.9(0.99) 2.85(0.05) 1.13(0.11) 0.46(0.13) 0.29(0.03) 0.85(0.02) 0.7(0.03)
vote 1.6(0.52)  3.25(0.68) 1(0) 0.83(0.03) 0.93(0.02) 0.97(0.01) 0.96(0.02)

Tabela 5.8: Charakterystyki zbiorow regut akcji uzyskanych przy uzyciu wariantu C2-B-all-ranges dla kazdego z analizowanych

zbioréw. Dane usrednione z 10 przebiegéw. W nawiasie podano odchylenie standardowe.
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Skutecznos$¢ transformacji

Skuteczno$é transformacji okreslona warto$cia miary [£.5] dla algorytmu transformacji
przyktadow przy uzyciu najlepszej reguty i algorytmu rekomendacji w wariancie
B zostala zebrana w tabeli 5.9 Wyniki przedstawiono dla 5 réznych miar jakosci
nadzorujacych proces budowania regut i rekomendacji. Dane zostaty dodatkowo
pogrupowane tak, aby skuteczno$é¢ kazdego z algorytmoéw na danym zbiorze te-
stowym byta tatwa do poréwnania. Podobnie jak w przypadku wariantu F, cho¢
algorytm rekomendacji czesciej uzyskuje wyzszy wynik, to zadna z metod znaczaco
nie przewaza nad drugg. Do dalszej analizy skutecznosci niezbedna jest analiza tabeli
[5.10] informujaca o tym, jak czesto dany model akcyjny byt w stanie wygenerowaé
rekomendacje dla przedstawionego przyktadu testowego.

W wyborze najbardziej pozadanej metody dla danego zbioru danych pomocne
moze by¢ zwizualizowanie wynikéw poszczegdlnych wariantéw w postaci wykresu. Na
osi OX takiego wykresu mozna odtozy¢ procent przyktadow testowych, dla ktérych
wytworzono akcje (warto$é mozna odezytaé z tabeli , za$ na osi OY nalezy umie-
Sci¢ wartosci odcezytane z tabeli 5.9, Punktami danych beda poszczegdlne warianty
algorytméw, ktore uzyskaty odpowiadajace wyniki. Na takim wykresie najbardziej
interesujace beda metody, ktére znajda si¢ w prawym gérnym rogu wykresu. Dla
przyktadu, na rysunku przedstawiono wykres zbudowany wedtug tego opisu
dla wariantu B i zbioru car-reduced. Latwo z niego odczytaé, ze metody charak-
teryzujace si¢ maksymalnym pokryciem i wysoka skutecznoscia na tym zbiorze to
dwa wariantu algorytmu rekomendacji: nadzorowanego miarg C2 i WeightedLaplace.
Zaprezentowany wykres przedstawia pokrycie zbioru testowego w liczbie przyktadow,
dla ktorych wygenerowano akcje. Pokrycie przedstawiono na wykresie w zakresie
wartosci 0-100, jako procent przyktadow pokrytych. Model akcji oparty o algorytm
rekomendacji charakteryzuje sie wiekszym pokryciem, dzieki swojej konstrukeji, ktora
oprocz wykorzystywania zakresow odkrytych przez reguty, na podstawie ktorych
budowane sg rekomendacji, uwzglednia takze dodatkowe zakresy pozwalajace pokryc

skrajne wartosci atrybutéw.
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zbior algorytm C2 Correlation Inform.ation RSS Weighted

Gain Laplace
car-reduced rekomendacje 0.994 0.714 0.716 0.455 0.994
car-reduced najlepsza reguta 1.000 0.782 0.779  0.406 1.000
credit-a rekomendacje 0.717 0.544 0.549 0.546 0.208
credit-a najlepsza reguta 0.910 0.454 0.451 0471 0.838
credit-g rekomendacje 0.652 0.932 0.930 0.925 0.697
credit-g najlepsza reguta 0.883 0.903 0.912 0.901 0.910
diabetes-c rekomendacje 0.689 0.843 0.856 0.854 0.724
diabetes-c najlepsza reguta 0.981 0.937 0.990 0.951 0.895
echocardiogram rekomendacje 0.978 0.978 0.978 0.944 1.000
echocardiogram najlepsza reguta  0.977 1.000 1.000 0.994 1.000
heart-c rekomendacje 0.430 0.612 0.606 0.385 0.527
heart-c najlepsza reguta 0.693 0.440 0.454 0.355 0.688
heart-statlog rekomendacje 0.483 0.592 0.696 0.625 0.446
heart-statlog najlepsza reguta 0.912 0.852 0.917 0.867 0.733
hepatitis rekomendacje 0.817 0.767 0.783 0.783 0.667
hepatitis najlepsza reguta 0.847 0.563 0.765 0.723 0.943
horse-colic rekomendacje 0.922 0.907 0.900 0.919 0.956
horse-colic najlepsza reguta 0.924 0.850 0.852 0.891 0.953
hungarian-heart-disease rekomendacje 0.774 0.547 0.571  0.500 0.397
hungarian-heart-disease najlepsza reguta 0.836 0.618 0.626 0.586 0.492
iris-reduced rekomendacje 1.000 1.000 1.000  1.000 1.000
iris-reduced najlepsza reguta  1.000 1.000 1.000  1.000 1.000
monkl train rekomendacje 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
monk1 train najlepsza reguta  0.763 0.782 0.755  0.809 0.747
mushroom rekomendacje 0.952 0.944 0.944 0.944 0.491
mushroom najlepsza reguta  0.698 0.635 0.635 0.635 0.599
tic-tac-toe rekomendacje 0.947 0.798 0.806 0.762 0.936
tic-tac-toe najlepsza reguta  0.947 0.921 0.934 0.925 0.953
titanic rekomendacje 1.000 0.718 0.718 0.718 1.000
titanic najlepsza reguta  0.567 0.702 0.706 0.711 0.359
vote rekomendacje 0.988 0.982 0.988 0.988 0.997
vote najlepsza reguta  0.921 0.988 0.988 0.988 0.980
$rednia skutecznosé rekomendacje 0.834 0.805 0.815 0.772 0.752
$rednia skutecznosé najlepsza reguta  0.866 0.777 0.798 0.763 0.818

Tabela 5.9: Skutecznos¢ transformacji ms przyktadéw ze zbioru testowego z zasto-
sowaniem wariantu B algorytmu indukcji regut i rekomendacji. W ramach kazdego
ze zbioréw pogrubiono wynik lepszy. W przypadku remisu, zadna z wartosci nie
zostata wyrozniona. Ostatnie dwa wiersze zawierajg wyniki usrednione dla kazdej

miary na wszystkich zbiorach.
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zbidr algorytm C2 Correlation Inform.ation RSS Weighted

Gain Laplace
car-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
car-reduced najlepsza reguta  73.3 69.8 69.8  69.8 73.3
credit-a rekomendacje 100.0 100.0 99.0 99.0 100.0
credit-a najlepsza reguta  81.7 87.8 84.2  86.2 98.6
credit-g rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
credit-g najlepsza reguta  67.0 64.8 65.5 87.0 57.0
diabetes-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
diabetes-c najlepsza reguta  38.7 53.5 60.4  82.8 33.1
echocardiogram rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
echocardiogram najlepsza reguta  74.4 98.9 98.9 928 62.8
heart-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
heart-c najlepsza reguta  83.9 95.2 93.3 88.8 90.3
heart-statlog rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
heart-statlog najlepsza reguta  72.1 75.0 76.7 84.2 76.2
hepatitis rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
hepatitis najlepsza reguta  66.7 68.3 88.3 85.0 83.3
horse-colic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
horse-colic najlepsza reguta  81.1 82.2 84.1  88.9 77.8
hungarian-heart-disease rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
hungarian-heart-disease najlepsza reguta  74.5 91.6 90.8  90.0 69.5
iris-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
iris-reduced najlepsza reguta  95.0 95.0 95.0 95.0 95.0
monkl train rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
monk1_ train najlepsza reguta  60.8 66.7 66.7  80.0 60.0
mushroom rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
mushroom najlepsza reguta  91.2 88.8 88.8 88.8 92.9
tic-tac-toe rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
tic-tac-toe najlepsza reguta ~ 59.2 7.4 779 94.7 59.4
titanic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
titanic najlepsza reguta  89.9 90.8 90.4  89.2 78.5
vote rekomendacje 98.8 99.1 97.1 97.6 98.8
vote najlepsza reguta  90.0 97.4 979 97.6 89.1

Tabela 5.10: Liczba przyktadéw ze zbioru testowego, dla ktérych wygenerowano
rekomendacje uzywajac wariantu B, wyrazona w procentach wzgledem wszystkich
przyktadéw klasy zrédtowej w zbiorze testowym. Dane usrednione z 10 przebiegdéw

sprawdzianu krzyzowego.
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5.3.4 Fuzja wariantow ,w przod” i ,wstecz”

Indukcja regut akcji przy uzyciu metody opartej o paradygmat sekwencyjnego
pokrywania, ktora zostata przedstawiona w tej pracy, jest sterowana — w zaleznosci
od wybranego wariantu — informacjami dotyczacymi jednej z klas istotnych dla
rozwigzywanego problemu. Na reguty odkryte przez wariant F najwickszy wptyw
maja przyktady klasy zrodlowej, w przypadku wariantu B sa to przyktady klasy
docelowej. Poniewaz, po pierwsze nie wszystkie przyktady ze zbioru biorg udziat
w decydowaniu o postaci kolejnych regut, a po drugie nie ma zadnej gwarancji
ze dany zbiér danych zawiera wszystkich mozliwych reprezentantéw danej klasy,
proces indukcji regut akcji jest zawodny. Jednym z pomystéw majacych na celu
zwiekszenie skutecznosci regut akcji i powstatych na ich podstawie rekomendacji jest
fuzja obu zaproponowanych wariantéow. Zbiory regut wytworzone przez wariant F i
B sa taczone w jeden zbiér danych, ktéry stanowi model akcyjny oparty o reguty
akcji. Na podstawie takiego potaczonego zbioru reguta akcji buduje sie takze model
rekomendacji. Dzigki temu, w trakcie transformowania przyktadéw, oba rodzaje
modeli dysponuja szersza wiedza o charakterystykach przyktadow nalezacych do klas
zrodtowej i docelowej, co powinno przetozy¢ sie na wyzsza skutecznosé proponowanych
akcji. W tej sekcji przedstawiono wyniki eksperymentow uzyskanych przy uzyciu
potaczonych zbioréow regut akcji. Ten wariant w podsumowaniach oznaczany bedzie
jako FB.

Ze wzgledu na fakt, ze przy taczeniu zbioréw regut akcji nie przeprowadza sie
zadnych dodatkowych operacji filtrowania ani taczenia regul, przedstawianie analizy
ilosciowej finalnego zbioru regut akcji zostanie pominiete. Poszczegdlne wartosci dla
wariantu FB takie jak Srednia liczba regut beda srednig z odpowiednich wartosci
uzyskanych w wariancie F i B, mozliwych do odczytania w tabelach [5.3]i[5.7 Wartosci
dotyczace Srednich precyzji czy pokrycia nie moga zosta¢ uzyskane w tak tatwy
sposoOb, jednak aby nadmiernie nie zwigksza¢ objetosci pracy, ich analiza zostanie

pominieta.

Skuteczno$¢ transformacji

W tabeli przedstawiono dane dotyczace skutecznosci transformacji przyktadéw
przez wariant FB w postaci bliZzniaczej do tabel [5.5]i[5.9]
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zbidr algorytm C2 Correlation Inform,ation RSS Weighted

Gain Laplace
car-reduced rekomendacje 0.994 0.714 0.716  0.455 0.994
car-reduced najlepsza reguta  0.976 0.711 0.758 0.521 0.976
credit-a rekomendacje 0.691 0.565 0.566 0.565 0.208
credit-a najlepsza reguta  0.910 0.480 0.483 0.492 0.839
credit-g rekomendacje 0.690 0.932 0.932 0.923 0.663
credit-g najlepsza reguta 0.896 0.898 0.914  0.898 0.934
diabetes-c rekomendacje 0.781 0.831 0.922  0.820 0.724
diabetes-c najlepsza reguta  0.987 0.936 0.982 0.942 0.935
echocardiogram rekomendacje 0.972 0.978 0.978  0.956 0.961
echocardiogram najlepsza reguta  0.965 1.000 1.000 0.994 0.972
heart-c rekomendacje 0.348 0.552 0.609 0.327 0.506
heart-c najlepsza reguta  0.729 0.458 0.475 0.368 0.703
heart-statlog rekomendacje 0.362 0.654 0.721  0.637 0.408
heart-statlog najlepsza reguta  0.922 0.870 0.929 0.874 0.754
hepatitis rekomendacje 0.750 0.700 0.750 0.733 0.683
hepatitis najlepsza reguta  0.880 0.657 0.788 0.730 0.943
horse-colic rekomendacje 0.922 0.904 0.900 0.915 0.952
horse-colic najlepsza reguta  0.939 0.908 0.909 0.925 0.963
hungarian-heart-disease rekomendacje 0.697 0.545 0.566  0.492 0.382
hungarian-heart-disease najlepsza reguta  0.822 0.636 0.637 0.599 0.583
iris-reduced rekomendacje 1.000 1.000 1.000  1.000 1.000
iris-reduced najlepsza reguta  1.000 1.000 1.000  1.000 1.000
monk1_ train rekomendacje 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
monkl1 train najlepsza reguta  0.920 0.944 0.909 0.863 0.882
mushroom rekomendacje 0.976 0.944 0.944 0.944 0.491
mushroom najlepsza reguta  0.658 0.612 0.592 0.601 0.591
tic-tac-toe rekomendacje 0.947 0.798 0.806 0.762 0.936
tic-tac-toe najlepsza reguta  0.978 0.943 0.952 0.913 0.974
titanic rekomendacje 1.000 0.718 0.718 0.718 1.000
titanic najlepsza reguta 1.000 0.652 0.652 0.651 1.000
vote rekomendacje 0.988 0.985 0.988 0.988 0.991
vote najlepsza reguta  0.923 0.988 0.988 0.988 0.991
$rednia skutecznosé rekomendacje 0.820 0.801 0.820 0.765 0.744
srednia skutecznosé najlepsza reguta  0.907 0.793 0.811 0.772 0.878

Tabela 5.11: Skutecznosé transformacji przyktadéw ze zbioru testowego przy uzyciu

wariantu FB okreslona metryka msy. Wynik lepszy dla danej miary i zbioru danych

zostal pogrubiony. W przypadku remisu nie wyrézniono zadnej z wartosci. Ostatnie

dwa wiersze zawierajg usredniong skutecznos¢ uzyskang na wszystkich zbiorach

testowych,
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Uzyskana Srednia skutecznosé byta wyzsza dla strategii transformacji najlepsza
reguta w 42 przypadkach, podczas gdy rekomendacje okazaly si¢ lepsze 27 razy.
W poréwnaniu do dziatania regut w wariantach F i B osobno jest to zauwazalna
roznica wskazujaca na wyzszos¢ pierwszej z metod, tj. regut. Potrzeba staranniejszej
analizy statystycznej, by moc to stwierdzi¢ z wieksza doza pewnoéci. Analize taka
przeprowadzono w nastepnej czesci rozdziahu.

Wyniki pokrycia uzyskane przez wariant FB przedstawiono w tabeli [5.12] Jej
analiza i poréwnanie z tabelami [5.6| oraz [5.10] pozwala stwierdzi¢, ze choé¢ fuzja
zbiorow regut F i B zdecydowanie poprawia wartos¢ pokrycia metody transformacji
najlepsza regula, to nadal algorytm rekomendacji pozwala na uzyskanie sugestii akcji

dla wigkszej liczby przyktadow.
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zbidr algorytm C2 Correlation Inform.ation RSS Weighted

Gain Laplace
car-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
car-reduced najlepsza reguta  95.7 95.5 95.5  95.5 95.7
credit-a rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
credit-a najlepsza reguta  93.1 97.1 96.6  96.1 98.6
credit-g rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
credit-g najlepsza reguta  86.7 93.2 92.8  95.7 79.0
diabetes-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
diabetes-c najlepsza reguta  82.2 93.1 94.6  96.5 74.6
echocardiogram rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
echocardiogram najlepsza reguta  95.6 100.0 99.4  98.9 91.1
heart-c rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
heart-c najlepsza reguta  93.6 98.2 97.0 95.8 95.2
heart-statlog rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
heart-statlog najlepsza reguta  84.2 86.7 90.8 92.1 86.7
hepatitis rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
hepatitis najlepsza reguta  73.3 85.0 93.3 93.3 85.0
horse-colic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
horse-colic najlepsza reguta  91.1 92.6 93.0 93.7 91.1
hungarian-heart-disease rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
hungarian-heart-disease najlepsza reguta  91.8 97.1 96.1  96.1 90.8
iris-reduced rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
iris-reduced najlepsza reguta 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
monkl train rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
monk1_ train najlepsza reguta  89.2 90.8 89.2 92,5 91.7
mushroom rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
mushroom najlepsza reguta  98.6 95.3 95.3 95.9 98.7
tic-tac-toe rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
tic-tac-toe najlepsza reguta  98.0 97.9 98.0 99.5 98.2
titanic rekomendacje 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
titanic najlepsza reguta  97.5 97.8 97.8 97.9 97.5
vote rekomendacje 99.1 99.4 97.1 97.6 99.4
vote najlepsza reguta  95.9 97.4 979 97.6 96.2

Tabela 5.12: Procent przyktadow ze zbioru testowego, dla ktorych wygenerowano

rekomendacje uzywajac wariantu F'B. Dane usrednione z 10 przebiegow sprawdzianu

krzyzowego.
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5.3.5 Wyb6r najlepszego wariantu

W poprzedzajacych te czes¢ sekcjach dokonano analizy jako$ciowej uzyskiwanych
zbiorow regut oraz analizy skutecznosci transformacji dla modeli akcyjnych zbudowa-
nych ze zbioréw regut akcji i algorytmu rekomendacji. Analiza ta wykonana zostata z
rozroznieniem na trzy warianty oraz pie¢ miar nadzorujacych wzrost reguty. Analiza
ta nie podaje niestety prostej konkluzji i nie pozwala jednoznacznie stwierdzi¢, ze
jedna z przedstawionych metod zdecydowanie goruje nad pozostatymi. Przeprowa-
dzona analiza opierata si¢ o proste porownywanie usrednionych wynikéw uzyskanych
na zbiorach testowych. Aby sprébowaé udzieli¢ wiarygodnej odpowiedzi na pytanie
,ktéry wariant metody jest najskuteczniejszy w transformacji przyktadéw” nalezy
postuzy¢ sie analizg statystyczna, ktora pozwoli ustali¢, czy uzyskane dane zawieraja
wystarczajaco wiele dowodéw na to, ze jeden z algorytméw jest lepszy od innego.
Procedura pozwalajaca rozstrzygnaé ten problem jest przeprowadzenie odpowiednich
testow statystycznych, ktore pozwolg zweryfikowa¢ hipotezy dotyczace skutecznosci

poszczegolnych algorytmow.

Analiza statystyczna uzyskanych wynikow

Poréwnano ze soba grupe 2 x 3 x 5 = 30 ({requly, rekomendacje} x {F, B, FB}
x {C2, Correlation, InformationGain, RSS, WeightedLaplace}) algorytméw. Stra-
tegia wyboru przedziatow zostata ustalona na all-ranges. Jako dano wejsciowe dla
testu Friedmana postuzyly érednie wartosci metryki m; (wzér uzyskane przez
poszczegdlne algorytmy na 16 testowych zbiorach danych. Przeprowadzenie analizy
statystycznej wszystkich 30 wariantow jednoczesnie wymagatoby wykonaniu ekspery-
mentéw na wielu wiecej zbiorach danych - w tym przypadku test Friedmana wykazuje
roznice w algorytmach przy o = 0.05, ale test Nemenyi pozwala na wylonienie jedne;j
grupy, zawierajacej wszystkie warianty. Porownanie algorytmoéw przeprowadzono
wiec w podgrupach: metody nadzorowane tg sama miarg, metody pogrupowane po
kierunku indukcji (F/B/FB), osobno modele akcyjne regutowe i oparte o algorytm
rekomendacji. Dla kazdej z podgrup w dalszej czesci rozdziatu przedstawiono te,
dla ktorych wyniki testu Friedmana byty istotne. Wyniki zostaty przedstawione w
postaci CD-diagraméw na rysunkach [5.5] [5.6] i z warto$cig krytyczng CD
wyznaczong wg. wzoru 0.3, o = 0.1.

Test Nemenyi nie wykazal wiecej niz jednej grupy tylko w przypadku fuzji metod

z rodziny F i B, dla ktorego to grupy wynikowy diagram CD zaprezentowano na
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rysunku By¢ moze dalsze obnizenie wartosci « dla tego testu pozwolitoby wytonié
wiecej grup, jednak dla spéjnosci z pozostatymi wynikami, nalezy stwierdzi¢, ze
przy poziomie istotnosci @ = 0.1 test Nemenyi pozwala nam jedynie stwierdzic,
ze wszystkie metody z rodziny FB nie sg istotnie statystycznie rézne, choé¢ oczy-
wiscie - co réwniez prezentuje narysowany diagram CD - mozna je uporzadkowaé
zgodnie z przypisanymi im rangami. Pozostate diagramy CD informuja nas, ze test
Nemenyi wykazal dwie grupy algorytméw. Glebsza analiza pozwala stwierdzié, ze
wsréd algorytméw nadzorowanych miarg WeightedLaplace wyrdznia sie metoda
rules- WeightedLaplace-FB, zas sposroéd wszystkich modeli akcyjnych zbudowanych w
oparciu o zbiory regul najlepszy okazuje sie by¢ wariant rules-C2-FB. Wér6d metod

opierajacych sie o kierunek indukeji w przod wyréznia sie wariant rules-C2-F.

1 CD |

T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1

rules-C2-FB ——88 recoms-RS5-FB
rules-WeightedLaplace-FB recoms-WeightedLaplace-FB
recoms-C2-FB rules-Correlation-FB
rules-InformationGain-FB rules-RSS-FB
recoms-InformationGain-FB recoms-Correlation-FB

Rysunek 5.5: Diagram CD wskazujacy na réznice w uzyskanej skutecznosci trans-
formacji przyktadéw miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych z algorytmow

regutowego i rekomendacji o kierunku indukeji FB (fuzja metod F' i B).

cD

} {

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

L 1 1 1 1 1 1 1 1 1

rules-C2-F ——8 — | rules-RSS-F
recoms-C2-F recoms-Correlation-F
rules-WeightedLaplace-F recoms-RS5-F

recoms-InformationGain-F rules-Correlation-F
recoms-WeightedLaplace-F rules-InformationGain-F

Rysunek 5.6: Diagram CD wskazujacy na réznice w uzyskanej skutecznosci trans-
formacji przyktadéw miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych z algorytmow

regutowego i rekomendacji o kierunku indukcji F.

Analiza statystyczna skuteczno$ci modeli akcyjnych przedstawionych w niniejszej

pracy nie pokazuje jednoznacznie, ze jedna z metod, lub ze pewna grupa algorytmow
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I ]
I i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
L L

rules-C2-FB —— —————| L rules-RSS-F
rules-WeightedLaplace-FB rules-Correlation-F
rules-C2-F rules-RSS-FB
rules-InformationGain-FB rules-RSS-B
rules-C2-B rules-Correlation-B
rules-InformationGain-B rules-InformationGain-F
rules-WeightedLaplace-B rules-WeightedLaplace-F
rules-Correlation-FB

Rysunek 5.7: Diagram CD wskazujacy na réznice w uzyskanej skutecznosci trans-
formacji przyktadéw miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych na podstawie

roznych wariantéw algorytmu regutowego

cD
A
1 2 3 4 5 6
rules-WeightedLaplace-FB ——M— L recoms-WeightedLaplace-FB
rules-WeightedLaplace B ——M— L recoms-WeightedLaplace-F
rules-WeightedLaplace-F recoms-WeightedLaplace-B

Rysunek 5.8: Diagram CD wskazujacy na réznice w uzyskanej skutecznosci trans-
formacji przyktadéw miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych z algorytmow

regutowego i rekomendacji nadzorowanych miara jakosci WeightedLaplace

pozwala uzyskiwa¢ wyniki znacznie lepsze od pozostatych. Mozna odnies¢ wrecz
odwrotne wrazenie, ze wykorzystany test statystyczny Friedmana z analizg post-
hoc Nemenyi czesto nie pozwala wykry¢ réznic miedzy poszczegdlnymi metodami.
Podchodzac sceptycznie do tak zaprezentowanych wynikéw, mozna by stwierdzi¢,
ze przedstawione namnozenie metod jest niepotrzebne, gdyz zmiana parametrow
budujacych algorytmy nie prowadzi do istotnego ulepszenia uzyskiwanych wynikow.
Nie nalezy tez zapominaé, ze skuteczno$¢ transformacji jest tylko jedna z cech warun-
kujacych postrzeganie jakosci modelu akcyjnego. Nie mniej istotna jest czytelnosé,
reprezentacja wiedzy, jaka niesie ze soba model akcyjny. Sugerowane zmiany wartosci
atrybutow przyktadow sg podawane w postaci regut akcji, a parametry algorytmow
takie jak kierunek indukcji czy miara nadzorujaca majg istotny wptyw na ich postac,
liczbe akcji i prostych warunkéw elementarnych w przestance reguty, co zas ma

przeniesienie na czytelnos$¢ i uzyteczno$é odpowiedzi podawanej przez model akcji.
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Sytuacja, w ktérej rozne warianty metody pozwalaja uzyskaé podobng skutecznosé
jest niekomfortowa dla chcacego wdrozy¢ metody uczenia maszynowego do rozwig-
zania zadanego problemu. W takim przypadku nalezy podja¢ decyzje w oparciu o
analize wielokryterialna. Sama metryka m; opisuje skuteczno$¢ modelu akcji, ale
nie méwi nic o pozostatych, istotnych cechach modelu: o tym jak ztozone sa reguty,
jak wiele akcji zawartych jest w przestankach regut, jak czesto spotyka sie akcje
puste. Wszystkie te cechy moga miec istotne znaczenia dla koncowego uzytkownika
budowanego rozwigzania.

Celem pokazania w jaki sposob mozna poglebié¢ analize i dokonaé¢ wyboru naj-
lepszego dla danego zastosowania wariantu, przeanalizujemy doktadniej diagram
W grupie algorytméw najbardziej skutecznych znalazty sie trzy metody: rules-
WeightedLaplace-F, rules- WeightedLaplace-B i rules- WeightedLaplace-FB, przy czym
tylko ostatni z wymienionych wariantéw nie zostal jednoczesnie zakwalifikowany do
innych grup. Przyjmijmy, ze ze wzgledu na wigkszy rozmiar modelu akcji w wariancie
FB, odrzucamy ten wariant z dalszej analizy.

Wykres przedstawiajacy zalezno$é skutecznosei transformacji (tj. wartosci metryki
my) i éredniej liczby akcji w przestankach regut przedstawiono na rysunku .
Wykres posiada 32 punkty danych (16 zbioréw x 2 warianty). Z jego analizy mozemy
wyczytac, ze wariant rules-B-WeightedLaplace dla wigkszosci analizowanych zbiorow
generuje reguty zawierajace wiecej akcji elementarnych niz dzieje si¢ to podczas
indukcji regut w przod. Ptynie z tego informacja, ze choé¢ obie metody Srednio
uzyskuja podobng skuteczno$é¢, indukcja w przéd dostarcza mniej informacji o
potrzebnych zmianach wartosci atrybutow. Wyzsza liczba akcji elementarnych moze
okazaé sie cechg pozadana. W przeciwienstwie do algorytmoéow przedstawionych
np. w pracach [44,96], metody przedstawione w tej pracy nie biorg pod uwage
kosztu wykonania akcji. W rzeczywistosci moze zdarzy¢ sie, ze na pewne atrybuty
rzeczywistych obiektéw mozna wplywaé znacznie nizszym kosztem, niz na inne.
Zaproponowane algorytmy nie sg w stanie uwzgledni¢ tej wiedzy w procesie indukcji
regul. Alternatywa moze by¢ zastosowanie miary, ktéra generuje wiecej akcji, opartych
o wiekszg liczbe atrybutow, i sposrdod tak odkrytych regut — przy pomocy eksperta
domenowego — wybraé te akcje, ktore sa interesujace, a jednoczesnie obarczone niskim

kosztem.
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Przeprowadzona analiza statystyczna nie wykazuje jednej metody zdecydowanie
przewyzszajacej inne w kontekscie skutecznosci transformacji (uzyskanych wartosci
metryki my), jednak wyniki dzialania przedstawionych metod, choé¢ cechujace sie
podobng skutecznodcia, réznig sie odkryta wiedza na tematy mozliwych akeji i ztozo-
noscig jej prezentacji. Stosowanie réznych miar jako$ci nadzorujgcych proces wzrostu
i przycinania regut prowadzi do réznych pod katem iloSciowym i jakosciowym zbioréw
regut a w konsekwencji do innych rekomendacji utworzonych na podstawie regut. Na
podstawie diagramu widac, ze najczesciej wyzsze miejsca w rankingu uzyskiwaty
algorytmy nadzorowane miarami C2, InformationGain i WeightedLaplace. W celu
uwypuklenia réznic w reprezentacji wiedzy uzyskanych przez metody nadzorowane
roznymi miarami jakosci, w dalszej czesci zestawiono ze soba wyniki uzyskane przez
metody rules-C2-B i rules- WeightedLaplace-B. Nie sa to metody, ktére uzyskaly naj-
wyzsze miejsca w rankingu, a ich wybor jest podyktowany nastepujacymi kryteriami:
obie metody Srednio zajely wysokie miejsca w rankingu skutecznosci, obie metody
opieraja sie na tym samym kierunku indukcji i nie stanowig wariantu bedacego fuzja
wariantow F i B. W przypadku wariantow bedacych fuzja, analiza postaci uzyska-
nych zbioréow regut jest wtérna do analizy sktadowych zbioréow regul, uzyskanych

niezaleznie przez warianty F i B.

rules-C2-B  rules-WeightedLaplace-B

Srednia liczba regut 15.87 20.45
srednia liczba akcji 3.00 2.82
Srednia liczba warunkéw 3.57 3.27
Srednia precyzja reguty zrodtowe;j 0.92 0.91
srednia precyzja reguty docelowej 0.95 0.97

Tabela 5.13: Usrednione na 16 zbiorach charakterystyki zbioréw regut akcji uzy-

skanych przy uzyciu wybranych wariantow algorytmu

W tabeli zebrano pare usrednionych charakterystyk zbioréw regut akcji uzy-
skanych przez wybrane warianty algorytmu. Wykorzystanie miary WeightedLaplace
do nadzorowania indukcji regut akcji prowadzi do liczniejszych zbiorow regut, ktore
jednak zawieraja w swoich przestankach mniej akcji elementarnych, niz zbiory uzy-
skane przy uzyciu miary C2. W kontekscie precyzji regut zrédtowych i docelowych,
oba warianty uzyskuja podobny wynik, z niewielka przewaga przy wykorzystaniu
miary WeightedLaplace. Na wykresach i przedstawiono, dla kazdego z
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analizowanych zbioréw, $rednie liczby regut akeji i akeji elementarnych zawartych w

przestankach tych regut. Wykresy te potwierdzaja wnioski ptynace z analizy tabeli
R.I3

vote &
titanic L
tic-tac-toe -
mushroom -
monk_train &
iris-reduced
hungarian-hean-disease &

horse-colic i algorytm
rules-Cz2-B

hepatitis i & rules-WeightedLaplace-B

zhiér danych

heart-statlog &
heart-c 'y
echocardiogram Fy
diabetes-c -
credit-g ry
credit-a A

car-reduced L

srednia liczba akcji

Rysunek 5.10: Srednia liczba akcji w przestankach regut akeji uzyskanych w 10
przebiegach wariantow rules-C2-B i rules- WeightedLaplace-B

Przyjrzyjmy sie postaci uzyskanych regut. Ponizej zamieszczono reguty uzyskane w
wyniku dziatania wariantéw rules-C2-B i rules- WeightedLaplace-B w pierwszym prze-
biegu sprawdzianu krzyzowego na zbiorze mushroom. Przyktad zawiera reguty
odkryte przy uzyciu miary C2. Wynik dziatania algorytmu rules- WeightedLaplace-B
przedstawiono w przyktadzie [5.3.2]

Przyktad 5.3.1

rl: IF (
r2 : IF (population,v — n) THEN (class,p — e)
r3 : IF (odor, f — a) THEN (class,p — e)
r4 . IF (odor, f — 1) THEN (class,p — e)

odor, f —n) THEN (class,p — €)
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vote &
titanic A
tic-tac-toe A
mushroom A
monk1_train -
iris-reduced »
hungarian-heart-disease Y

horse-colic A algorytm
rules-c2-B

hepatitis & & rules-WeightedLaplace-B

zhidr danych

heart-statlog A
heart-c "
echocardiogram -
diabetes-c .
credit-g A
credit-a .
car-reduced .

0 20 40 60
Srednia liczba regut

Rysunek 5.11: Srednia liczba akcji uzyskana w 10 przebiegach wariantéw rules-C2-B
i rules- WeightedLaplace-B

Przyklad 5.3.2

rl:
r2:
r3: population,v — n) THEN (class,p — €)
rd odor, f — a) THEN (class,p — e)

IF (stalk-color-below-ring,b — g) THEN (class,p — e)
IF (
IF (
IF (
r5: IF (odor, f — 1) THEN (class,p — e)
IF (
IF (
IF (
IF (

stalk-color-above-ring, b — g) THEN (class,p — ¢)

76 :
r7
r8:
79 :
r10 : IF (stalk-shape, ANY —t) A (odor,f —n) THEN (class,p — e)

r11 : IF (spore-print-color, ANY — n) A (odor,f —n) THEN (class,p — e)
r12 : IF (spore-print-color, ANY — k) A (odor, f —n) THEN (class,p — e)
r13: IF (odor, f — n) A (cap — color, ANY — g) THEN (class,p — e)

population,v — a) THEN (class,p — e)
stalk-color-above-ring, b — o) THEN (class,p — e)
habitat,p — w) THEN (class,p — €)

ring-type,l — f) THEN (class,p — )

(5.8)
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W przedstawionych wynikach pominigto informacje o pokryciu regut, jednak
wymaga ona pewnego komentarza. Wariant wykorzystujacy miare C2 wypelnit
wymagania minimalnego pokrycia zbioru przy uzyciu zaledwie 4 regul, z czego
2 reguty sg regutami doktadnymi, zaréwno po stronie zrodtowej jak i docelowe;j.
Pierwsza reguta w uzyskanym zbiorze pokrywa 2829 przyktadéw klasy docelowej (przy
czym niepoprawnie klasyfikuje tylko 91 przyktadéw klasy docelowej), co przektada
sie na pokrycie ok. 81% wszystkich przykladéw klasy docelowej. 3 z 4 uzyskanych
regul zawieraja w przestance akcje oparta o atrybut odor. Wariant WeightedLaplace
potrzebuje 13 regut, wsrod ktorych znajdziemy 10 regut doktadnych po obu stronach.
Reguly charakteryzuja sie nizszym pokryciem niz w przypadku C2, ale w przestankach
regul pojawia sie tacznie 9 réznych atrybutéw, na ktérych budowane sa akcje.

Podsumowujac, miara C2 pozwolita uzyska¢ zwiezty zbior regut, ale réznorodnosé
odkrytych akcji jest niska. Jak pokazata analiza skutecznosci transformacji, nie stoi to
na przeszkodzie w formutowaniu dobrych rekomendacji. Miara WeightedLaplace pro-
wadzi do bardziej skomplikowanej reprezentacji regutowej, nie tylko pod katem liczby
regut, ale takze liczby warunkéw w ich przestankach oraz réznorodnosci atrybutow
wykorzystanych w akcjach elementarnych. Ponownie nalezy stwierdzi¢, ze w obliczu
podobnej skutecznosci analizowanych wariantéw, przy wyborze najlepszej metody
trzeba kierowaé si¢ wieloma kryteriami. W tym przypadku, wigksza réznorodnosé
atrybutow pojawiajacych sie w przestankach regul pozwala na bardziej elastyczne
rekomendowanie pewnych dziatan, poniewaz uzytkownik metody ma wiekszy wybér
dostepnych akcji. W szczegdlnosci indukcja rekomendacji na podstawie zbioru regut
o bardziej rozbudowanych przestankach bedzie prowadzi¢ do rekomendacji mogacych
sugerowa¢ zmiany na wiekszej liczbie atrybutéow, co wynika z konstrukcji algorytmu
(jednak w tej pracy nie podjeto sie stosownej analizy wynikéw po tym katem). Ta
cecha moze by¢ istotna, gdy koszt wdrazania akcji jest wysoki, i pozadane jest
odkrycie akcji opartych o wiele atrybutéw, by wsréd nich wybraé te prowadzace do
akcji opartych o atrybuty o najnizszym koszcie modyfikacji. Oczywidcie mozliwa jest
tez sytuacja odwrotna - gdy wariant prowadzacy do mniej réoznorodnych przestanek
nie stanowi problemu, bo koszt wprowadzania zmian w rzeczywistych obiektach jest
taki sam, niezaleznie od zmienianej cechy.

Innym istotnym parametrem jest zdolnos¢ modelu akcji do generowania rekomen-
dacji dla nieznanych jeszcze przyktadow, czyli pokrycie uzyskane przez dany model.
Naturalnie preferowany bedzie taki model, ktory jest w stanie wygenerowaé reko-

mendacje dla wiekszej liczby przyktadéw. W celu zweryfikowania wzglednej jakosci

141



5 Eksperymenty

poszczegdlnych modeli akcyjnych wtasnie pod katem uzyskanego pokrycia, przepro-
wadzono dodatkowy test statystyczny. Badang zmienng byto pokrycie uzyskane przez
wszystkie badane metody na zbiorach testowych. Pokrycie zostato wyznaczone jako
iloraz liczby wygenerowanych rekomendacji i liczby przyktadow w zbiorze testowym.
W tym przypadku nie wzieto pod uwage, czy dana rekomendacja jest oceniona jako
skuteczna czy nie, co byloby rozpatrywane w przypadku analizy metryk i[4.6
Dziatanie to ma na celu pokazanie, w jaki sposob mozna samodzielnie definiowaé
istotne dla uzytkownika metryki, i jak mozna oceni¢ metody indukcji rekomendacji
wzgledem tej metryki przed wyborem jednej z nich do zastosowania praktycznego.
Test Friedmana na poziomie istotnosci a = 0.05 pozwala odrzuci¢ hipoteze zero-
wa, zas test Nemenyi wyrédznia 5 istotnie réznych grup algorytméw, co prezentuje
CD-diagram na rysunku [5.12] Laczac informacje uzyskane z przedstawionego CD-
diagramu z tymi, ktore uzyskaliémy we wcze$niejszych testach, mozemy sformutowaé
bardzo istotny wniosek: modele akcyjne zbudowane przy uzyciu algorytmu indukcji
rekomendacji charakteryzuja si¢ zdecydowanie lepsza zdolnoscia do generowania
rekomendacji dla nieznanych przyktadéw. Jest to bardzo wazne spostrzezenie, gdyz
spogladajac na sama analize skutecznosci poszczegélnych algorytmoéw, moglibysmy
stwierdzi¢, ze algorytm rekomendacji wprowadza pewna dodatkows ztozonosé¢, ktéra
nie daje oczekiwanych zyskoéw. Nie analizujac jakosci modeli wyrazonych innymi me-
trykami, jak na przyktad pokryciem, odrzucilibySmy algorytm rekomendacji, podczas
gdy moze on sie okaza¢ niezastgpiony w zastosowaniach, w ktorych konieczne jest

uzyskanie mozliwie najwiekszej liczby rekomendacji.
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recoms-Correlation-FB
recoms-Correlation-F
recoms-WeightedLaplace-FB
recoms-WeightedLaplace-F
recoms-C2-FB

recoms-C2-F
recoms-Correlation-B
recoms-C2-B
recoms-WeightedLaplace-B
recoms-RSS-FB
recoms-InformationGain-FB
recoms-RS5-B
recoms-InformationGain-F
recoms-RS5-F
recoms-InformationGain-B

Rysunek 5.12: Diagram CD wskazujacy na réznice w zdolnosci do pokrywania przyktadéw testowych miedzy grupami

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1 1 1 1 1 1 1 1 L 1

19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1 1 1 1 1 1 L ]

modeli akcyjnych utworzonych z algorytméw regutowego i rekomendacji.

L—— rules-C2-B

rules-WeightedLaplace-B
rules-Correlation-B
rules-RSS-B
rules-InformationGain-B
rules-WeightedLaplace-F
rules-C2-F
rules-Correlation-F
rules-C2-FB
rules-InformationGain-F
rules-WeightedLaplace-FB
rules-RSS-F
rules-Correlation-FB
rules-InformationGain-FB
rules-RSS-FB
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5.4 Reguty akcji w zadaniu analizy danych
regresyjnych

W rozdziale opisano sposob uzyskiwania regut akcji w zadaniu regresji. W tym
rozdziale przedstawiono i oméwiono wyniki uzyskane przy uzyciu procesu oceny
jakosci regresyjnych modeli akcji opisanego w rozdziale [4.3.4]

Regresyjne reguty akcji wykorzystane w tym rozdziale byty indukowane przy uzyciu
programu realizujacego algorytm[I13] W trakcie indukcji regut nie byto natozone zadne

ograniczenie na relacje miedzy wartosciami konkluzji reguty Zréodtowej i docelowe;j.

5.4.1 Charakterystyka zbioréw danych

W tabeli zawarto zbiory, w ktorych zmienna decyzyjna jest ciggta, a wiec sa od-
powiednie do testowania regutl akcji w zadaniu regresji. Oprocz nazwy zbiorow, tabela
zawiera kilka podstawowych charakterystyk takich jak liczba przyktadéw czy liczba
typéw atrybutéw. W poréwnaniu do podobnej tabeli przedstawionej w podrozdziale
dotyczacym klasyfikacji, brak w podsumowaniu zbioréw wskazania na klase
zrédtows i docelowa. Wynika to oczywiscie z faktu, ze dla zadania regresji nie da sie
dokona¢ takiego podziatu, a analizowa¢ bedziemy skutecznosé zastosowania regut
akcji i rekomendacji w odniesieniu do zmian wartosci ciggtego atrybutu decyzyjnego.
Zbiory auto-mpg i houses__taiwan zostaly pobrane z repozytorium UCI 23], zbiory bo-
ston__housing i bodyfat udostepniono w portalu Kaggle[], zbior methane-train-minimal
pochodzi z przyktadéw zawartych w repozytorium RuleKit [39] E], natomiast zbior
gas to popularny zbiér uzywany do nauki predykeji ciggéw czasowych [7] dostepny
w siecirf], przetworzony podobnie jak w [18,[84]. Podobnie jak w przypadku doboru
zbiorow dla zadania klasyfikacji, zbiory zostaly dobrane pod katem intuicyjnosci
danych w nich zawartych, aby tatwo mozna byto zweryfikowa¢ poprawnosé znaczenia
uzyskanych regut akcji (np. houses taiwan, boston__housing) lub pod katem ich
popularnosci w innych pracach (gas, methane-train-minimal).

W rozdziale role klasyfikatora weryfikujacego petit algorytm XGBoost. Dla ce-
16w oceny jakosci modeli akcyjnych w zadaniu regresji zastosowano ten sam algorytm,
jednak z uzyciem funkcji celu odpowiedniej dla zadania regresji: reg:squarederror

(wiecej detali w dokumentacji pakietu zgboost dla jezyka R [14]). Pozostate parametry

Thttps://www.kaggle.com/
Zhttps://github.com/adaa-polsl/RuleKit
3https://www.stat.purdue.edu/~chong/stat520 /bjr-data/
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trenowania algorytmu, podobnie jak w zadaniu klasyfikacji, pozostaty ustawione
na wartosci domyslne, z wyjatkiem maksymalnej liczby przebiegéw ustawionej na
10000 i parametru early stopping rounds ustalonego na wartos¢ 10, co przektada
si¢ na przerwanie procesu trenowania, jesli warto$¢ funkcji celu nie polepszy si¢ w 10
nastepujacych po sobie przebiegach lub po 10000 przebiegow.

Tabela [5.15| przedstawia usrednione wartosci btedéow sredniokwadratowego i bez-
wzglednego uzyskane w procesie trenowania i testowania algorytmu XGBoost na
testowych zbiorach danych z tabeli [5.14] Tam, gdzie warto$¢ btedu RMSE lub MAE
w tabeli [5.15] jest réwna 0, oznacza to btad bardzo niski i jest wynikiem zaokraglenia
do dwoch liczb.
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Nazwa ) i Atrybuty Atrybuty Zakres
#przykladéw  Fatrybutoéw

zbioru nominalne numeryczne zm. decyzyjnej
auto-mpg 398 7 3 4 45.0
bodyfat 252 15 0 15 47.5
boston_housing 506 13 1 12 45.0
gas 290 11 0 11 14.9
houses taiwan 414 0 7 109.9
methane-train-minimal 200 0 1.2

Tabela 5.14: Zbiory danych wykorzystane w eksperymentach w zadaniu regresji i ich podstawowe charakterystyki.

Nazwa RMSE RMSE MAE MAE

zbioru zb. treningowy zb. testowy zb. treningowy zb. testowy
auto-mpg 0.00 3.15 0.00 2.23
bodyfat 0.00 1.83 0.00 0.73
boston_ housing 0.00 3.15 0.00 2.23
gas 0.00 0.52 0.00 0.39
houses taiwan 0.70 8.29 0.15 5.32
methane-train-minimal 0.01 0.09 0.00 0.05

Tabela 5.15: Sredni btad kwadratowy i éredni btad bezwzgledny predykeji atrybutu decyzyjnego przez algorytm XGBoost.

Wartosci usrednione z 10 przebiegéw.
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5.4.2 Indukcja regut akcji i rekomendacji z danych regresyjnych

Eksperyment polegajacy na dziesieciokrotnym przeprowadzeniu procedury testowej
opisanej w rozdziale przeprowadzono na zbiorach danych opisanych w tabeli
Podstawowe, usrednione charakterystyki zbiorow regut akcji regresji uzyskanych z
zastosowaniem roznych miar jakosci nadzorujacych proces indukcji regut zebrano w
tabeli £.161

Do najnizszej liczby regut w wynikowym zbiorze prowadzi zastosowanie miary
InformationGain, do najwyzszej za$ - RSS. Pozostate miary prowadza do, srednio, po-
dobnych rozmiaréw zbioréw wynikowych. Srednio najwiecej akeji, przy jednoczesnie
najmniejszej liczbie warunkéw elementarnych daje zastosowanie miary Weighte-
dLaplace. Reguty o najdtuzszych przestankach znajdziemy w wynikach dziatania
algorytmu nadzorowanego miara Information Gain. Reguty o najwyzszej precyzji
po stronie zrodtowej i docelowej daje miara C2. Analizujac wyniki pod katem po-
krycia regul, nalezy pamieta¢ o specyficznej cesze regul regresji, dla ktérych klasa
pozytywna jest niejako plynna i zdeterminowana przez postaé przestanki reguty.
Tym niemniej, poszukujac zbioréw regut o wysokich wartosciach pokrycia w klasie
zrodtowej i docelowej, nalezy zwrdéci¢ sie ku zastosowaniu miar InformationGain i

RSS.

. Inf ti Weighted
C2 Correlation ool pgg CIBHe

Gain Laplace
liczba regut 25.02 23.37 15.88 28.68 25.08
liczba warunkow elementarnych — 4.23 4.12 4.60 3.94 2.46
liczba akcji elementarnych 1.31 1.20 1.25  1.22 1.41
precyzja czesci zrodtowej 0.88 0.81 0.81 0.72 0.72
precyzja czesci docelowej 0.83 0.77 0.77 0.71 0.72
pokrycie czesci zrodtowej 0.64 0.79 0.83 0.85 0.52
pokrycie czesci docelowej 0.47 0.75 0.80  0.80 0.41

Tabela 5.16: Wybrane charakterystyki zbioréw regut akcji regresji, usrednione na 6

zbiorach i 10 przebiegach.

W tabeli przedstawiono charakterystyki zbioréw regut uzyskane na kazdym
z testowanych zbioréw osobno przy uzyciu miary WeightedLaplace, zas w tabeli
przy uzyciu miary InformationGain. Przykladowa reguta, odkryta na zbiorze

houses-taiwan przy uzyciu miary InformationGain prezentuje sie nastepujaco:
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IF (distance to_station, < 826.83,0) — (—00,589.41)) A
(latitude, < 24.95,24.99) —< 24.96,0)) A (age, (—0,32.35) — (-0, 37.65))
THEN (class, 25.90 + 5.47 — 46 + 10.37)

Atrybut distance_to station oznacza odlegltos¢ nieruchomosci od stacji metra w
metrach, age to wiek nieruchomosci w latach, zas latitude to szeroko$¢ geograficzna
polozenia nieruchomosci. Atrybut decyzyjny o nazwie class oznacza cene (w lokalnej
walucie) jednostki powierzchni nieruchomogci. Prezentowana reguta wskazuje wplyw
odlegtosci od stacji kolejki miejskiej na cene nieruchomoséci (im blizej, tym wyzsza
cena), oraz pewien zwiazek z ogblnym polozeniem geograficznym. 7 jakiego$ powodu,
nieruchomosci znajdujace sie w szerokosci geograficznej miedzy réwnoleznikami 24.95
a 24.96 charakteryzuja sie nizsza cena, lub tez nieruchomosci znajdujace sie dalej
niz réwnoleznik 24.96 charakteryzuja sie¢ wysoka cena - niestety, bez znajomosci
warunkéw geograficznych i spoteczno-ekonomicznych Tajwanu ciezko jest ocenié
zasadnos¢ odkrytej zaleznosci, choé¢ oczywiscie znalazta ona potwierdzenie w danych,
na podstawie ktérych wygenerowano powyzsza regute akcji. Przedstawiona reguta

charakteryzuje sie nastepujacymi wartosciami ps = 64,n, = 8, p; = 133, n; = 33.

148



sbidr # regul # akcji # warunkow precyzja precyzja pf)krycie pokrycie
elementarnych zrodlo cel zrédlo cel
auto-mpg 15(4.24)  1.45(0.18) 2.83(0.18)  0.72(0.03) 0.71(0.03) 0.43(0.06) 0.14(0.05)
bodyfat 39(0) 1.04(0.08) 1.6(0.15) 0.67(0.02) 0.66(0.03) 0.89(0.02) 0.91(0.02)
boston housing 15(4.24)  1.45(0.18) 2.83(0.18)  0.72(0.03) 0.71(0.03) 0.43(0.06) 0.14(0.05)
gas 44.9(0.32) 1.86(0 11) 2.89(0.09) 0.71(0.01) 0.71(0.02) 0.42(0.02) 0.41(0.03)
houses__taiwan 29.9(4.58) 1.51(0.2)  2.75(0.21) 0.74(0.03) 0.71(0.02) 0.3(0.03)  0.21(0.03)
methane-train-minimal ~ 6.7(5.77)  1.14(0.33) 1.86(0.54)  0.76(0.08) 0.82(0.12) 0.61(0.13) 0.64(0.13)

Tabela 5.17: Charakterystyki zbioréw regresyjnych regut akcji uzyskanych przy uzyciu miary WeightedLaplace na poszcze-

gélnych zbiorach. Dane usrednione z 10 przebiegow. W nawiasie podano odchylenie standardowe.

671

sbibr 4 regut 4 akcji # warunkéw precyzja precyzja pf)k,rycie pokrycie
elementarnych zrodlo cel zrédlo cel
auto-mpg 21.9(5.04) 1.44(0.43) 5.21(0.37) 0.79(0.02) 0.76(0.03) 0.72(0.03) 0.65(0.04)
bodyfat 18.2(2.04) 0.64(0.21) 5.09(0.36) 0.82(0.02) 0.76(0.02) 0.93(0.03) 0.98(0.02)
boston__housing 21.9(5.04) 1.44(0.43) 5.21(0.37) 0.79(0.02) 0.76(0.03) 0.72(0.03) 0.65(0.04)
gas 17.7(2.21) 1.28(0.26) 5.87(0.3) 0.78(0.01) 0.72(0.02) 0.86(0.04) 0.9(0.06)
houses _taiwan 7.8(2.04) 1.67(0.52) 3.6(0.43) 0.83(0.03) 0.8(0.04) 0.78(0.04) 0.74(0.13)
methane-train-minimal 7.8(1.62) 1.06(0.25) 2.6(0.51) 0.85(0.02) 0.81(0.03) 0.95(0.02) 0.88(0.06)

golnych zbiorach. Dane usrednione z 10 przebiegéw. W nawiasie podano odchylenie standardowe.

Tabela 5.18: Charakterystyki zbioréw regresyjnych regut akcji uzyskanych przy uzyciu miary InformationGain na poszcze-
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Skutecznos$¢ transformacji

Analize skutecznosci transformacji przyktadow w zadaniu regresji rozpoczniemy od
przyjrzenia sie informacjom na temat pokrycia zbioru testowego zgromadzonym w
tabeli Termin ,,pokrycie” w tym przypadku oznacza procent przykltadow ze
zbioru testowego jaki zostal skutecznie przetransformowany (tj. znalazta sie reguta
akcji, ktorej czes¢ zrédtowa pokrywa badany przyktad lub wygenerowana zostata dla

niego rekomendacja).

zbidr algorytm C2  Correlation Inform,ation RSS Weighted
Gain Laplace
auto-mpg rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00  20.00
auto-mpg reguty 59.41 75.15 91.88 80.30 18.71
bodyfat rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00  30.20
bodyfat reguty 92.60 93.80 94.20 92.00 90.20
boston__housing rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00  20.00
boston_housing reguty 59.41 75.15 91.88 80.30 18.71
gas rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00
gas reguty 93.62 94.83 93.62 94.83 91.90
houses_ taiwan  rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00
houses taiwan  reguty 40.72 40.12 39.28 44.34 40.84
methane-train-
minimal rekomendacje 100.00 100.00 100.00 100.00  80.00
methane-train-
minimal reguty 79.00 85.75 86.25 89.00 27.75

Tabela 5.19: Srednie pokrycie zbioru testowego w trakcie oceny jakosci modelu

akcyjnego, dane w procentach, usrednione z 10 przebiegdw.

Podobnie jak w przypadku zadania klasyfikacji, algorytm rekomendacji radzi sobie
duzo lepiej w podawaniu akcji dla wczesniej nieznanych przyktadow. Uwage zwracaja
odstajace wyniki dla obu algorytmoéw dla miary WeightedLaplace. Analizujac cechy
ilosciowe zbioréw regut uzyskanych przy uzyciu réznych miar, WeightedLaplace
zdawalo sie¢ dawac¢ zbiory o relatywnie kréotkich przestankach z duza iloscig akcji.
Jak pokazuje analiza pokrycia, nie przetozyto si¢ to jednak na przydatnosé¢ takich
regul w zadaniu transformowania przyktadow. Informacje o skuteczno$¢ pokrywania

przyktadéw w zbiorze testowym nalezy zawsze bra¢ jako dodatkowy czynnik oceny
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jakosci modelu. Zaproponowane w rozdziale metryki mr; i mry nie biora tego
faktu pod uwage, informacja o pokryciu jest w pewien sposob uwzgledniona tylko
w wartosci metryki mrs, ktérej usrednione wartosci dla kazdego zbioru testowego
przedstawiono w tabeli

zbidr algorytm C2  Correlation Inform.ation RSS Weighted
Gain Laplace
auto-mpg rekomendacje 89.90 88.61 73.07 88.02  59.90
auto-mpg reguty 66.33 48.22 57.00 48.71  58.20
bodyfat rekomendacje 66.80 61.00 28.60 64.60  44.37
bodyfat reguty 51.19 41.36 22.72 64.57  72.28
boston housing rekomendacje 89.90 88.61 73.07 88.02  59.90
boston__housing reguty 66.33 48.22 57.00 48.71  58.20
gas rekomendacje 91.72 77.59 76.21 86.55 —
gas reguty 68.32 65.09 59.30 58.55  81.43
houses_ taiwan  rekomendacje 67.23 56.87 56.75 57.35 —
houses_ taiwan  reguty 39.64 30.63 26.99 34.51  54.87
methane-train-
minimal rekomendacje 64.25 45.00 61.00 18.50  65.00
methane-train-
minimal reguty 50.00 44.31 42.32 53.37  40.54

Tabela 5.20: Usredniona z 10 przebiegéw wartos¢ metryki mrs. Wartosci brakujace,

gdy dany wariant nie pokryt zadnego przyktadu.

Laczna analiza tabel i pokazuje, ze na ogdt algorytm rekomendacji jest
lepszy w zdolnosci przetransformowania przyktadéw testowych (tj. charakteryzuje sie
wyzszym pokryciem), ale takze wytworzone przez niego akcje sa czesciej skuteczne,
niz ma to miejsce w przypadku algorytmu regutowego.

W dalszym ciggu nalezy pochyli¢ sie nad skalg ,bltedu” wprowadzanego przez
model akcji w procesie transformowania przyktadow. W rozdziale 4] dokonano niejako
przedefiniowania znaczenia btedu w kontekécie testowania modeli akcyjnych. Jako
btad mierzy¢ bedziemy rozbieznos¢ miedzy predykcja wartosci zmiennej decyzyjnej
przez algorytm weryfikujacy (XGBoost) a wartoscig wskazywana przez regute akcji
lub rekomendacje dla danego przyktadu. Dopuszczalne wartosci tak zdefiniowanego

btedu musza oczywiscie by¢ w trakcie analizy odniesione do skali zmiennej decyzyjnej
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)

danego zbioru danych. W tabeli |5.14] znajduje si¢ kolumna ,,Zakres zm. decyzyjnej’
wskazujaca na rozpietos¢ wartosci atrybutu decyzyjnego w catym zbiorze, zas tabela
wykazuje wartosci btedéw RMSE i MAE (usrednione) na zbiorach treningowych
i testowych wyznaczonych z analizowanych zbiorow. Opierajac sie¢ o te dane, po
pierwsze jesteSmy w stanie okresli¢ doktadnosé algorytmu weryfikujacego, a po drugie
jesteSmy w stanie odnies¢ warto$¢ btedu do zakresu zmiennej decyzyjne;j.

Tabele i zawieraja wyznaczone wartoéci bledéw RMSE i MAE. W oby-
dwu tabelach, w znakomitej wiekszosci przypadkdéw, niezaleznie od zastosowanej
miary, algorytm rekomendacyjny uzyskiwal nizsze wartosci obydwu rodzajow btedow.
Szczegdlnag uwage nalezy zwroci¢ na wyniki uzyskane z zastosowaniem miary Weighte-
dLaplace, ktore to wyznaczone sg na podstawie na ogét matych zbioréow przyktadow
przetransformowanych, w szczegolnosci, w dwéch przypadkach - zbioréw pustych,
ktore powstaty w wyniku nie pokrycia przez model akcji ani jednego przyktadu
testowego.

Ogolng przewage algorytmu rekomendacyjnego mozna ttumaczy¢ tym, ze decyzje
o wartosci zmiennej decyzyjnej wskazywanej przez rekomendacje podejmuje sie na
podstawie bazy danych w postaci meta-tablicy, ktora to jest kompilacja informacji z
wszystkich uzyskanych na danym zbiorze regut akcji. W przypadku metody regutowej,
decyzja jest podejmowana na podstawie jednej tylko reguty.

Ostatnim krokiem analizy uzyskanych wynikow jest préba wskazania najlepszej
metody przy uzyciu analizy statystycznej uzyskanych wynikéw. Przeprowadzono test
Friedmana (wariant Imana-Davenporta) dla wynikéw w trzech grupach: wszystkie
algorytmy razem, tylko algorytmy regutowe, tylko algorytmy rekomendacji. Analizo-
wang zmienng byta warto$é¢ btedu MAE. Test zostal przeprowadzony na poziomie
istotnosci a = 0.05.

Test nie wykazal istotnych réznic miedzy algorytmami regutowymi. W przypadku
algorytmow rekomendacyjnych, i wszystkich algorytmoéw na raz, test pozwolit odrzucié
hipoteze zerowa zakladajaca rownosé algorytméw w danej grupie, w zwiazku z czym
przeprowadzono analize post-hoc w procedurze Nemenyi i wyznaczono diagramy
CD (poziom istotno$ci o = 0.1), zamieszczone dalej, odpowiednio diagram m
przedstawia ranking wszystkich metod, a diagram zawiera ranking wariantow
algorytmu rekomendacji.

Analizujac przedstawione diagramy CD nalezy zwréci¢ uwage na dwa istotne fakty.
Po pierwsze, zazwyczaj rysujac diagram CD, na pierwszym miejscu umieszcza sie

algorytm, ktéry najczesciej uzyskal najwyzszg wartos¢ analizowanej zmiennej. W
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zbidr algorytm C2  Correlation Inform_ation RSS Weighted
Gain Laplace
auto-mpg rekomendacje  4.96 5.73 8.86 6.09 2.09
auto-mpg reguty 11.59 14.51 10.87 14.12  15.96
bodyfat rekomendacje  7.84 9.90 14.54 8.04 5.62
bodyfat reguty 13.89 14.54 13.49 11.32 11.93
boston_housing rekomendacje 4.96 5.73 8.86 6.09 2.09
boston_ housing reguty 11.59 14.51 10.87 14.12  15.96
gas rekomendacje  1.37 2.22 2.17 1.69 0.00
gas reguty 3.32 3.51 3.37 3.70 2.78
houses_taiwan  rekomendacje 14.43 17.20 16.60 16.47 0.00
houses_taiwan  reguty 17.22 18.39 17.23 15.81  16.41
methane-train-
minimal rekomendacje 0.32 0.43 0.32 0.63 0.26
methane-train-
minimal reguty 0.37 0.41 0.40 0.40 0.36

Tabela 5.21: Usredniona z dziesieciu przebiegéw warto$é¢ btedu RMSE (metryki

mry) modeli akcyjnych: regutowego i rekomendacyjnego.

przypadku diagraméw i jest jednak inaczej - poniewaz w przypadku btedéw
MAE i RMSE interesujace jest uzyskanie jak najnizszej wartosci, najbardziej z lewej
strony umieszczono algorytmy ktore uzyskaty najwyzsza range. Po przeciwnej stronie
diagramu znajduje sie algorytm o najwyzszej randze, a wigc — Srednio — najczesciej
uzyskujacy najwyzsza wartos¢ odpowiedniego btedu. Po drugie, na pierwszym miejscu
obu diagramow znalazt sie wariant recoms- WeightedLaplace. Wiedzgc o niskim pokry-
ciu uzyskiwanym przez ten model, z ktérego wynika dwukrotne uzyskanie zerowego
btedu MAE na skutek braku podjecia jakiejkolwiek akcji, nie mozna bezkrytycznie
przyjaé¢ go jako najlepszy wariant. Procedura Nemenyi nie wytonita jednak tego
wariantu jako samodzielnego lidera, ale jako cztonka liczniejszej grupy. W obydwu
grupach na drugim miejscu rankingu znajduje sie wariant recoms-C2, ktéry charakte-
ryzuje si¢ bardzo wysokim pokryciem na wszystkich zbiorach testowych. Niestety,
jednocze$nie wariant ten w obu przypadkach jest cztonkiem wiecej niz jednej grupy.
Na tej podstawie mozna zaleci¢ stosowanie miary C2 i algorytmu rekomendacji w

problemach regresyjnych, jednak przed wdrozeniem modelu nalezatoby przeprowadzi¢
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zbidr algorytm C2  Correlation Inform_ation RSS Weighted
Gain Laplace
auto-mpg rekomendacje  3.72 4.12 7.02 4.22 1.74
auto-mpg reguty 9.16 12.43 8.72 11.92  13.56
bodyfat rekomendacje  6.07 8.19 13.16 6.47 5.00
bodyfat reguty 10.62 11.69 12.36 8.21 8.06
boston_housing rekomendacje 3.72 4.12 7.02 4.22 1.74
boston_ housing reguty 9.16 12.43 8.72 11.92  13.56
gas rekomendacje  1.08 1.87 1.91 1.37 0.00
gas reguty 2.58 2.86 2.75 3.05 2.04
houses_taiwan  rekomendacje 11.23 13.74 13.23 13.26 0.00
houses_taiwan  reguty 14.60 15.60 15.18 13.70  13.39
methane-train-
minimal rekomendacje  0.27 0.37 0.25 0.57 0.21
methane-train-
minimal reguty 0.32 0.35 0.35 0.34 0.31

Tabela 5.22: Usredniona z dziesieciu przebiegéw warto$¢ bledu MAE (metryki mrs)

modeli akcyjnych: regutowego i rekomendacyjnego.

wiecej testow na danych specyficznych dla danego zagadnienia celem potwierdzenia

oczekiwanej skutecznosci modelu akcyjnego.
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1 CD ]
T 1
10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
recoms-WeightedLaplace - L rules-Correlation
recoms-C2 —— L rmules-InformationGain
recoms-RSS L rules-RSS
recoms-InformationGain rules-C2
recoms-Correlation rules-WeightedLaplace

Rysunek 5.13: Diagram CD wartosci MAE dla wszystkich algorytméw w zadaniu

regresji.
cD
f {
5 4 3 2 1
recoms-WeightedLaplace - L recoms-InformationGain
recoms-C2 —— | ——————— recoms-Correlation
recoms-RSS

Rysunek 5.14: Diagram CD wartosci MAE dla wszystkich wariantéw algorytmu

rekomendacyjnego w zadaniu regresji.
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W niniejszej pracy przedstawiono ogdélny zarys algorytmu indukcji regut akcji z
zastosowaniem paradygmatu sekwencyjnego pokrywania. Poprzez dobieranie kierunku
indukcji i miary jakos$ci nadzorujacej indukcje regut, uzytkownik okreslajacy te
parametry niejako generuje nowe algorytmy. Szereg tak opracowanych algorytméw
zostal eksperymentalnie przetestowany na danych klasyfikacyjnych i opisujacych
problemy regresyjne. Testowanie polegato na ocenie skutecznosci modeli akcyjnych
utworzonych z uzyskanych zbioréw regut lub rekomendacji zgodnie ze schematem
postepowania réwniez przedstawionym w tej pracy.

Wséréd modeli akeyjnych pod katem skutecznosci wyrdzniaja sie te, ktére uzyskane
zostaly z zastosowaniem miar C2 i WeightedLaplace. Zastosowanie fuzji przedstawio-
nych wariantéw F i B ma wplyw na wzrost skutecznosci w poréwnaniu do zastosowania
wariantu F' lub B osobno, lecz niesie ze soba koszt obliczeniowy dwukrotnej indukcji
regut.

Indukcja regut akcji z perspektywy klasy zrédlowej (algorytmy z rodziny wa-
riantu F) daje w wyniku reguty o cechach jakosciowych i ilo$ciowych innych niz
w przypadku indukcji z punktu widzenia klasy docelowej, czyli metod z wariantu
B, co moze mie¢ znaczenie w przypadku wykorzystania podanych algorytméw w
etapie odkrywania wiedzy. Analizujac skutecznosé¢ transformacji tych dwoch rodzin
algorytmow na zagregowanych wynikach z wielu zbioréw testowych nie wykazano
znaczacej przewagi zadnego z wariantow. By¢ moze przeprowadzono badania na zbyt
malej liczbie zbiorow, lub wybrane zbiory testowe tworza zestaw, na ktérym nie
bedziemy w stanie zaobserwowaé¢ przewagi zadnego z wariantéw. Tym niemniej, w
zastosowaniach praktycznych dla ustalonego zbioru danych, wybér wariantu F lub B
bedzie prowadzi¢ do zbioréw regut o réznych charakterystykach, ktérych skutecznosé
w zadaniu transformacji przyktadéw musi zosta¢ zbadana przed wdrozeniem modelu.
Przedstawiony w tej rozprawie sposéb badania skutecznosci modeli akcyjnych moze
tatwo zosta¢ dostosowany do specyficznych wymagan uzytkownika, poprzez podanie

klasyfikatora weryfikujacego wtasciwego dla analizowanych danych. Wybér najlepsze;j
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kombinacji parametrow takich jak kierunek indukeji i miara nadzorujaca nie powinien
nastreczy¢ problemoéw analitykowi chcacemu zastosowaé reguty akcji - wystarczy
wykorzysta¢ podany proces testowania modeli akcyjnych do znalezienia wariantu
najskuteczniejszego.

Opisano rowniez algorytm rekomendacji, bedacy swego rodzaju poglebieniem pro-
cesu odkrywania wiedzy. Wejsciem algorytmu nie sg jednak surowe dane, a wcze$niej
odkryte reguty akcji. Podany algorytm rekomendacyjny buduje wewnetrzng baze
danych, bedaca kompilacja wiedzy odkrytej juz przez reguty akcji. Algorytm ten,
w porownaniu do zastosowania wprost zbiorow regutl akcji, uwzglednia i adresuje
problem konfliktéw wsréd regut i faktu, ze nierzadko przyktad testowy moze byé
pokryty przez wiecej niz jedng regute. W efekcie algorytm pozwala uzyskaé specjalizo-
wane pod zadany przyktad reguty akcji. Jak wykazaly przeprowadzone eksperymenty,
dzieki swej konstrukeji algorytm rekomendacyjny lepiej radzi sobie z pokrywaniem
przyktadéw ze zbioru testowego, a wiec nie bioracych udziatu w procesie odkrywania
regut akcji.

Analiza przeprowadzona w rozdziale [f| tej pracy wskazuje, ze najwyzsza skutecznosé
transformacji uzyskuje sie dla algorytmoéw nadzorowanych miarami C2 i Weighte-
dLaplace, w przypadku danych klasyfikacyjnych. Prawidtowos¢ ta jest widoczna
dla wszystkich rodzin: indukcji ,w przéd”, ,wstecz” oraz fuzji tych wariantéw. W
przypadku danych regresyjnych, po uwzglednieniu wszystkich opisanych szczegdtow,
najlepiej spisuja si¢ algorytmy nadzorowane miara C2. Pod katem zdolnosci do po-
krywania przyktadow testowych metoda rekomendacji przewyzsza metode regutows
zarowno w przypadku danych klasyfikacyjnych jak i regresyjnych.

Wezesne wersje opisywanych w tej pracy algorytmow przedstawione zostaty w
artykutach [57] i [58]. Algorytm rekomendacji i sposéb weryfikacji modeli akcyjnych
opisano w [83]. Wprowadzone w tej pracy algorytmy zostaly zaimplementowane jako
cze$¢ pakietu RuleKit [39], dostepnego publicznie, jako otwarte oprogramowanie, w
serwisie Github (https://github.com/adaa-polsl/SCARI).

6.1 Kierunki rozwoju

Bez watpienia niniejsza praca nie wyczerpuje tematu indukcji regut akcji z zasto-
sowaniem paradygmatu sekwencyjnego pokrywania. Pewne metody i optymalizacje
procesu indukcji regut klasyfikacyjnych, po przeniesieniu na grunt indukcji regut

akcji, mogg przynies¢ usprawnienie zaproponowanych metod.
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W algorytmach indukcji regut decyzyjnych oprocz zastosowanego w metodach
zaproponowanych w niniejszej pracy procesu przycinania regut, stosuje sie takze
krok filtracji [72,81]. Filtracja polega na usuwaniu ze zbioru tych regut, ktére pod
wzgledem przyjetego kryterium jakoSci sa uznane za niepotrzebne. Jest wiec to
forma przycinania zbioru regut, ktéra nie zmienia postaci poszczegdlnych regut.
Interesujace bytoby zbadanie wptywu filtracji regut akcji na skutecznosé modelu w
transformowaniu przyktadéw. Badanie takie mozna by poprzedzi¢ analizg czestosci
uzycia regut akcji do transformowania przyktadéw i préba zdefiniowania takiego
kryterium, ktére pozwolitoby odrzucié¢ reguty niebiorace udzialu w tym procesie.
Potencjalnie pozwolitoby to na uzyskanie zbioréw regut akcji o mniejszym rozmiarze
przy zachowaniu ich skutecznosci, ale tez - potencjalnie - mniejszej zdolnosci do
generalizacji.

Reguty akcji mogg znalezé zastosowanie takze w analizie ciggdéw czasowych. Nie
trudno wyobrazi¢ sobie praktyczne zastosowania w obszarach konserwacji predyk-
cyjnej czy analizie danych ekonomicznych. Algorytm pokryciowy z powodzeniem
odkrywa reguty akcji w zadaniach regresji, klasyfikacji i analizy przezycia, mozna
wigc sie spodziewaé¢ podobnych rezultatow dla analizy ciagéw czasowych.

W pracy przedstawiono wyniki eksperymentalne uzyskane na podstawie pieciu
miar jakosci, ktorych wybor byt kierowany weze$niejszymi badaniami wskazujacymi
na ich skuteczno$é w indukeji regut klasyfikacyjnych i innych [104]. Pozytecznym
bytoby okreslenie jakosci modeli akcji uzyskanych przy uzyciu szerszego zestawu
miar jakosci. Nie ma gwarancji, ze miary dajace dobre wyniki w ,klasycznych” zada-
niach przetoza sie na dobre wyniki w odkrywaniu akcji. Teze te warto zweryfikowaé
do$wiadczalnie. W przedstawionych w pracy algorytmach ta sama miara nadzoruje
proces wzrostu (specjalizacji) i przycinania regut. W [104] do indukeji regul decy-
zyjnych zastosowano kombinacje miar: jedna miara nadzoruje wzrost reguty, a inna
jej przycinanie. Interesujacym bytoby zbadanie, czy podobne podejscie do indukcji
regut akcji pozwala uzyska¢ wyzsza skutecznosc.

Sposob oceny jakos$ci modeli akcji zaproponowany w niniejszej pracy nie byt
do tej pory stosowany w szerokim zakresie, w szczegdlnosci nie zostato wykonane
porownanie jakosci modeli akcyjnych wygenerowanych przez inne, dostepne metody
indukcji regut akcji jak ARED, ARoGS, MARFS1/2 czy DAKAR2 (por. rozdziat
. Publikacja swoistego benchmarku metod indukcji regut akcji z zastosowaniem
zaproponowanej metody oceny, przyjmujac jej popularyzacje, mogtaby doprowadzi¢

do zwiekszonej aktywnosci w obszarze dalszego rozwoju metod odkrywania akcji, ale
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przede wszystkim pozwolita okresli¢ czy algorytm pokryciowy pozwala na uzyskiwanie
regut lepszych niz inne podejscia.

Pokryciowy algorytm indukcji regut decyzyjnych pozwala na wykorzystanie w pro-
cesie odkrywania regul znanej juz wiedzy, wprowadzanej przez eksperta domenowego.
Uzyskiwane zbiory regut charakteryzuja sie wyzsza skutecznoscia, niz odkrywane
w pelni automatycznie [82]. Podobne podejscie mogloby znalezé zastosowanie w

odkrywaniu regut akcji.

159



Bibliografia

1]

[9]

Agrawal, R., Srikant, R. Fast algorithms for mining association rules. Bocca,
J. B., Jarke, M., Zaniolo, C., redaktorzy, Proceedings of 20th International Con-
ference on Very Large Data Bases, VLDB, strony 487-499. Morgan Kaufmann,
1994.

An, A., Cercone, N. Rule quality measures for rule induction systems: Descrip-
tion and evaluation. Computational Intelligence, 17:409-424, 08 2001.

Andersen, T., Martinez, T. NP-completeness of minimum rule sets. Proceedings
of the 10th International Symposium on Computer and Information Sciences,
strony 411-418, 12 1995.

Bagavathi, A., Mummoju, P., Tarnowska, K., Tzacheva, A., Ra$, Z. SARGS
method for distributed actionable pattern mining using spark. strony 4272-4281,
12 2017.

Batra, R., Rehman, M. Actionable knowledge discovery for increasing enterprise
profit, using domain driven-data mining. IEFFE Access, PP:1-1, 12 2019.

Btlaszczynski, J., Stefanowski, J., Zajac, M. Ensembles of abstaining classifiers
based on rule sets. Rauch, J., Ras, Z. W., Berka, P., Elomaa, T., redaktorzy,
Foundations of Intelligent Systems, strony 382-391, Berlin, Heidelberg, 2009.
Springer Berlin Heidelberg.

Box, G., Jenkins, G. M. Time Series Analysis: Forecasting and Control. Holden-
Day, 1976.

Brank, J., Mili-Frayling, N., Grobelnik, M., Mladeni¢, D. Training text clas-
sifiers with SVM on very few positive examples. Technical report. MSR-TR-
2003-34, 05 2003.

Breiman, L. Bagging predictors. Machine Learning, 24:123-140, 1996.

160



Bibliografia

[10] Bruha, I. Quality of decision rules: Definitions and classification schemes for
multiple rules. 07 2021.

[11] Bruha, I., Tkadlec, J. Rule quality for multiple-rule classifier: Empirical
expertise and theoretical methodologyl. Intell. Data Anal., 7:99-124, 05 2003.

[12] Cendrowska, J. Prism: An algorithm for inducing modular rules'. International
Journal of Man-Machine Studies, 27:349-370, 1987.

[13] Chen, T., Guestrin, C. XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings
of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, KDD ’16, strona 785794, New York, NY, USA, 2016.

Association for Computing Machinery.

[14] Chen, T., He, T., Benesty, M., Khotilovich, V., Tang, Y., Cho, H., Chen, K.,
Mitchell, R., Cano, I., Zhou, T., Li, M., Xie, J., Lin, M., Geng, Y., Li, Y.
xgboost: Extreme Gradient Boosting, 2020.

[15] Clark, P., Niblett, T. The CN2 induction algorithm. Machine Learning,
3(4):261 283, Mar 1989.

[16] Cohen, W. Fast effective rule induction. Twelfth International Conference on
Machine Learning: 1995, 95, 10 2000.

[17] Cohen, W. W. Fast effective rule induction. In Proceedings of the Twelfth Inter-
national Conference on Machine Learning, strony 115-123. Morgan Kaufmann,
1995.

[18] Czogala, E., Leski, J. M. Fuzzy and neuro-fuzzy intelligent systems. Studies
in Fuzziness and Soft Computing, 2000.

[19] Dardzinska, A. Action Rules Mining, wolumen 468 serii Studies in Computa-
tional Intelligence. Springer, 2013.

[20] Dean, J., Ghemawat, S. Mapreduce: Simplified data processing on large clusters.
wolumen 51, strony 137-150, 01 2004.

[21] Dembczynski, K., Kottowski, W., Stowiniski, R. ENDER: a statistical framework
for boosting decision rules. Data Min. Knowl. Discov., 21:52-90, 01 2010.

161



22]

23]

[24]

[25]

28]

[29]

[30]

[31]

32]

[33]

[34]

Bibliografia

Demsar, J. Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. Journal
of Machine Learning Research, 7:1-30, 01 2006.

Dheeru, D., Karra Taniskidou, E. UCI machine learning repository, 2017.

Duch, W., Jankowski, N., Grabczewski, K., Adamczak, R. Optimization and
interpretation of rule-based classifiers. strony 1-13, 05 2000.

Frank, E., Hall, M. A., Holmes, G., Kirkby, R., Pfahringer, B., Witten, I. H.
Weka: A machine learning workbench for data mining., strony 1305-1314.
Springer, Berlin, 2005.

Freitas, A. On rule interestingness measures. Knowledge-Based Systems,
12(5):309-315, 1999.

Freund, Y., Schapire, R. E. A decision-theoretic generalization of on-line
learning and an application to boosting. Journal of Computer and System
Sciences, 55(1):119-139, 1997.

Friedman, J. H., Popescu, B. E. Predictive learning via rule ensembles. The
Annals of Applied Statistics, 2(3):916-954, 2008.

Friedman, M. The use of ranks to avoid the assumption of normality implicit

in the analysis of variance. Journal of the American Statistical Association,

32:675-701, 1937.

Friedman, M. A comparison of alternative tests of significance for the problem
of m rankings. Annals of Mathematical Statistics, 11:86-92, 1940.

Firnkranz, J. Separate-and-conquer rule learning. Artif. Intell. Rev., 13(1):3-54,
Luty 1999.

Firnkranz, J., Gamberger, D., Lavra¢, N. Foundations of Rule Learning.

Cognitive Technologies. Springer Berlin Heidelberg, 2012.

Furnkranz, J., Flach, P. ROC’n’Rule learning - towards a better understanding
of covering algorithms. Machine Learning, 58:39-77, 01 2005.

Geffner, H., Wainer, J. Modeling action, knowledge and control. In Proceedings
ECAI-98, strony 532-536. John Wiley & Sons, 1998.

162



Bibliografia

[35] Geng, L., Hamilton, H. Interestingness measures for data mining: A survey.
ACM Comput. Surv., 38, 09 2006.

[36] Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.

[37] Gruca, A., Sikora, M. Identification of the compound subjective rule interestin-
gness measure for rule-based functional description of genes. strony 125-134,
09 2012.

[38] Grzymala-Busse, J., Pei, C., Wang, B. Classification methods in rule induction.
01 1996.

[39] Gudys, A., Sikora, M., Wrébel, L. RuleKit: A comprehensive suite for rule-based
learning. Knowledge-Based Systems, 194:105480, 01 2020.

[40] Guillet, F., Hamilton, H. Quality Measures in Data Mining, wolumen 43. 01
2007.

[41] Gunning, D., Aha, D. DARPA’s explainable artificial intelligence (xai) program.
Al Magazine, 40(2):44-58, Jun. 2019.

[42] Hashemi, S., Shamsinjead Babaki, P. GA 2 RM: A GA-based action rule mining
method. International Journal of Computational Intelligence and Applications,
20:2150012, 06 2021.

[43] He, Z., Xu, X., Deng, S. Data mining for actionable knowledge: A survey. 02
2005.

[44] He, Z., Xu, X., Deng, S., Ma, R. Mining action rules from scratch. FEzpert
Systems with Applications, 29:691-699, 10 2005.

[45] Henzel, J. Indukcja regut akcji z danych zawierajacych informacje o przezyciu.

Praca magisterska, Politechnika Slaska, Gliwice, Polska, Czerw. 2019.

[46] Im, S., Ra$, Z. W. Action rule extraction from a decision table: Ared. An,
A., Matwin, S., Rag, Z. W., Slezak, D., redaktorzy, Foundations of Intelligent
Systems, strony 160-168, Berlin, Heidelberg, 2008. Springer Berlin Heidelberg.

[47] Tman, R., Davenport, J. Approximations of the critical region of the friedman
statistic. Communications in Statistics-Theory and Methods, 9:571-595, 01
1980.

163



[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

Bibliografia

Janssen, F., Firnkranz, J. Heuristic rule-based regression via dynamic reduc-
tion to classification. Proceedings of the Twenty-Second International Joint
Conference on Artificial Intelligence - Volume Volume Two, IJCAT’11, strona
1330-1335. AAAT Press, 2011.

Janssen, F., Furnkranz, J. On the quest for optimal rule learning heuristics.
Machine Learning, 78:343-379, 03 2010.

Kaplan, E. L., Meier, P. Nonparametric estimation from incomplete obse-
rvations. Journal of the American Statistical Association, 53(282):457-481,
1958.

Klosgen, W. Explora: A Multipattern and Multistrategy Discovery Assistant,
strona 249-271. American Association for Artificial Intelligence, USA, 1996.

Kozielski, M., Skowron, A., Wrébel, .., Sikora, M. Regression rule learning
for methane forecasting in coal mines. Communications in Computer and
Information Science, 521:495-504, 05 2015.

Kryszkiewicz, M. Strong rules in large databases. Traitement d’information et
gestion d’incertitudes dans les systémes a base de connaissances. Conférence
internationale, strony 1520-1527, 1998.

Letham, B., Rudin, C., McCormick, T., Madigan, D. Interpretable classifiers
using rules and bayesian analysis: Building a better stroke prediction model.
The Annals of Applied Statistics, 9:1350-1371, 09 2015.

Lin, X. MR~Apriori: Association rules algorithm based on MapReduce. 2014 IE-
EE 5th International Conference on Software Engineering and Service Science,
strony 141-144, 2014.

Liu, B., Abbass, H., McKay, R. Classification rule discovery with ant colony
optimization. IEEFE Intelligent Informatics Bulletin, 3:31-35, 01 2004.

Matyszok, P., Sikora, M., Wroébel, t.. Covering approach to action rule learning.
Proceedings of 14th International Conference, BDAS 2018, Held at the 24th
IFIP World Computer Congress, WCC 2018, Poznan, Poland, strony 182-193,
09 2018.

164



[58]

[59]

[60]

[61]

[66]

[67]

[68]

Bibliografia

Matyszok, P., Wrébel, L., Sikora, M. Bidirectional action rule learning. Cza-
chérski, T., Gelenbe, E., Grochla, K., Lent, R., redaktorzy, Computer and
Information Sciences, strony 220228, Cham, 2018. Springer International
Publishing.

Michalski, R. S. Discovering classification rules using variable-valued logic
system VL1. Proceedings of the 3rd International Joint Conference on Artificial
Intelligence, IJCAI'73, strony 162-172, San Francisco, CA, USA, 1973. Morgan

Kaufmann Publishers Inc.

Mierswa, 1., Klinkenberg, R. Rapidminer studio. https://rapidminer.com/,
2021.

Mierswa, 1., Wurst, M., Klinkenberg, R., Scholz, M., Euler, T. Yale: Rapid pro-
totyping for complex data mining tasks. Proceedings of the 12th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, KDD
'06, strona 935-940, New York, NY, USA, 2006. Association for Computing
Machinery.

Mitchell, T. M. Machine Learning. McGraw-Hill, New York, 1997.

Nemenyi, P. B. Distribution-free multiple comparisons. Praca doktorska,

Princeton University, 1963.
Ossowski, S. Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym. WNT, 1996.

Pao, Y., Takefuji, Y. Functional-link net computing: Theory, system architec-
ture, and functionalities. Computer, 25:76 — 79, 06 1992.

Pawlak, Z. Rough sets. International Journal of Computer & Information
Sciences, 11(5):341-356, Oct 1982.

Piatetsky-Shapiro, G., Matheus, C. J. The interestingness of deviations. Pro-
ceedings of the 3rd International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, AAATWS’ 94, strona 25-36. AAAI Press, 1994.

Pietraszek, T. Optimizing abstaining classifiers using ROC analysis. ICML
2005 - Proceedings of the 22nd International Conference on Machine Learning,
strony 665672, 01 2005.

165


https://rapidminer.com/

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[77]

Bibliografia

Powell, L., Gelich, A., Ras, Z. W. How to raise artwork prices using action rules,
personalization and artwork visual features. J. Intell. Inf. Syst., 57:583-599,
2021.

Quinlan, R. C4.5: Programs for Machine Learning, wolumen 1. Morgan
Kaufmann Publishers, Inc., 1993.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria, 2020.

Agotnes, T., Komorowski, J., Loken, T. Taming large rule models in rough set
approaches. Zytkow, J. M., Rauch, J., redaktorzy, Principles of Data Mining
and Knowledge Discovery, strony 193-203, Berlin, Heidelberg, 1999. Springer
Berlin Heidelberg.

Ra$, Z., Dardzinska, A. Action rules discovery based on tree classifiers and
meta-actions. ISMI1S09, wolumen 5722, strony 6675, 09 2009.

Ra$, Z., Dardzinska, A., Tsay, L.-S., Wasyluk, H. Association action rules.
Proceedings - IEEE International Conference on Data Mining Workshops,
ICDM Workshops 2008, strony 283 — 290, 01 2009.

Ra$, Z. W., Wieczorkowska, A. Action-rules: How to increase profit of a
company. Zighed, D. A., Komorowski, J., Zytkow, J., redaktorzy, Principles
of Data Mining and Knowledge Discovery, strony 5h87-592, Berlin, Heidelberg,
2000. Springer Berlin Heidelberg.

Ras, Z. W., Wyrzykowska, E. Arogs: Action rules discovery based on grabbing
strategy and lers. Proceedings of 2007 ECML/PKDD Third International
Workshop on Mining Complexr Data, strony 95-105. Citeseer, 2007.

Ribeiro, M. T., Singh, S., Guestrin, C. "why should i trust you?": Explaining
the predictions of any classifier. Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, KDD
’16, strona 1135-1144, New York, NY, USA, 2016. Association for Computing
Machinery.

Shamsinejadbabaki, P., Saraee, M., Blockeel, H. Causality-based cost-effective
action mining. Intelligent Data Analysis, 17:1075-1091, 11 2013.

166



[79]

[83]

[84]

Bibliografia

Shearer, C. The CRISP-DM model: the new blueprint for data mining. Journal
of data warehousing, 5(4):13-22, 2000.

Sher, B.-Y., Shao, S.-C., Hsieh, W.-S. Mining regression rules and regression
trees. Wu, X., Kotagiri, R., Korb, K. B., redaktorzy, Research and Development
in Knowledge Discovery and Data Mining, strony 271-282, Berlin, Heidelberg,
1998. Springer Berlin Heidelberg.

Sikora, M. Filtracja zbioru regut decyzyjnych wykorzystujaca funkcje oceny
jakosci regut. Studia Informatica, number 46, strony 57-72, 2001.

Sikora, M., Gudy$, A., Wrébel, L. GuideR: a guided separate-and-conquer rule
learning in classification, regression, and survival settings. Knowledge-Based
Systems, 173:1-14, 2019.

Sikora, M., Matyszok, P., Wrébel, ¥.. SCARI: Separate and conquer algorithm

for action rules and recommendations induction. Information Sciences, 2022.

Sikora, M., Siminski, K. Comparison of incomplete data handling techniques
for neuro-fuzzy system. Comput. Sci., 15:441-458, 2014.

Sikora, M., Wrébel, t.. Data-driven adaptive selection of rule quality measures
for improving rule induction and filtration algorithms. International Journal
of General Systems, 42, 08 2013.

Silberschatz, A., Tuzhilin, A. What makes patterns interesting in knowledge
discovery systems. I[EEE Trans. Knowl. Data Eng., 8:970-974, 01 1996.

Stefanowski, J. Handling continuous attributes in discovery of strong deci-
sion rules. Polkowski, L., Skowron, A., redaktorzy, Rough Sets and Current
Trends in Computing, strony 394-401, Berlin, Heidelberg, 1998. Springer Berlin
Heidelberg.

Stefanowski, J. Rough set based rule induction techniques for classification
problems. 6th European Congress of Intelligent Techniques and Soft Computing,
strony 107-119, 1998.

Stefanowski, J., Vanderpooten, D. Induction of decision rules in classifica-
tion and discovery-oriented perspectives. International Journal of Intelligent
Systems, 16, 01 2001.

167



[90]

93]

[94]

[95]

[97]

[98]

[99]

[100]

Bibliografia

Studer, S., Bui, B., Drescher, C., Hanuschkin, A., Winkler, L., Peters, S.,
Miiller, K.-R. Towards CRISP-ML(Q): A machine learning process model with
quality assurance methodology. Machine Learning and Knowledge Extraction,
3:392-413, 04 2021.

Stapor, K., Ksieniewicz, P., Garcia, S., Wozniak, M. How to design the fair
experimental classifier evaluation. Appl. Soft Comput., 104:107219, 2021.

Tarnowska, K., Ras, Z. Sentiment analysis of customer data. Web Intelligence,
17:1-21, 11 2019.

Tarnowska, K., Ras, Z. NLP-based customer loyalty improvement recommender
system (CLIRS2). Big Data and Cognitive Computing, 5:4, 01 2021.

Tarnowska, K., Ras, Z., Daniel, L. Recommender System for Improving Custo-

mer Loyalty. Springer International Publishing, 01 2020.

Touati, H., Ras, Z. W., Studnicki, J., Wieczorkowska, A. A. Mining surgical
meta-actions effects with variable diagnoses’ number. Andreasen, T., Chri-
stiansen, H., Cubero, J.-C., Ra$, Z. W., redaktorzy, Foundations of Intelligent
Systems, strony 254-263, Cham, 2014. Springer International Publishing.

Trépos, R., Salleb, A., Cordier, M.-O., Masson, V., Gascuel-Odoux, C. Building
actions from classification rules. Knowledge and Information Systems, 34, 02
2012.

Tuzhilin, A., Wang, K., Jiang, Y. Mining actionable patterns by role models.
22nd International Conference on Data Engineering, strona 16, Los Alamitos,
CA, USA, apr 2006. IEEE Computer Society.

Tzacheva, A., Bagavathi, A., Ganesan, P. MR-random forest algorithm for
distributed action rules discovery. Data Mining and Knowledge Discovery,
6:15-30, 09 2016.

Tzacheva, A., Sunny, M., Mummoju, P. MR-Apriori count distribution algori-
thm for parallel Action Rules discovery. 2016 IEEE International Conference
on Knowledge Engineering and Applications (ICKEA ), strony 127-132, 09 2016.

Weiss, S., Indurkhya, N. Rule-based machine learning methods for functional
prediction. Journal of Artificial Intelligence Research, 3, 11 1995.

168



[101]

[102]

103]

[104]

[105]

[106]

107]

[108]

[109]

[110]

Bibliografia

Wilcoxon, F. Individual comparisons by ranking methods. Biometrics, 1:196—
202, 1945.

Wohlrab, L., Firnkranz, J. A review and comparison of strategies for handling
missing values in separate-and-conquer rule learning. Journal of Intelligent
Information Systems, 36:73-98, 02 2011.

Wrébel, .., Sikora, M. Censoring weighted separate-and-conquer rule induction

from survival data. Methods of information in medicine, 53, 02 2014.

Wrébel, L., Sikora, M., Michalak, M. Rule quality measures settings in clas-
sification, regression and survival rule induction — an empirical approach.
Fundamenta Informaticae, 149:419-449, 12 2016.

Wu, X., Kumar, V., Ross Quinlan, J., Ghosh, J., Yang, Q., Motoda, H.,
McLachlan, G. J., Ng, A., Liu, B., Yu, P. S., Zhou, Z.-H., Steinbach, M., Hand,
D. J., Steinberg, D. Top 10 algorithms in data mining. Knowl. Inf. Syst.,
14(1):1-37, dec 2007.

Yang, H., Rudin, C., Seltzer, M. Scalable bayesian rule lists. Proceedings of the
34th International Conference on Machine Learning - Volume 70, ICML’17,
strona 3921-3930. JMLR.org, 2017.

Yang, Q., Yin, J., Ling, C., Pan, R. Extracting actionable knowledge from deci-
sion trees. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 19(1):43-56,
2007.

Yao, Y. Y., Zhong, N. An analysis of quantitative measures associated with
rules. Zhong, N., Zhou, L., redaktorzy, Methodologies for Knowledge Discovery
and Data Mining, strony 479-488, Berlin, Heidelberg, 1999. Springer Berlin
Heidelberg.

Zomorodi, M., Abdar, M., Davarzani, Z., Zhou, X., Plawiak, P., Acharya,
U. R. Hybrid particle swarm optimization for rule discovery in the diagnosis

of coronary artery disease. Ezpert Systems, 38:1-17, 01 2021.

Simtnek, M. Academic KDD project LISp-miner. Intelligent Systems Design
and Applications, strony 263-272. Springer, 01 2003.

169



Bibliografia

[111] Zabinski, K., Zielosko, B. Decision rules construction: Algorithm based on
EAV model. Entropy, 23:14, 12 2020.

170



	Wprowadzenie
	Teza pracy
	Cele pracy
	Układ pracy

	Podstawowe definicje i metody indukcji reguł klasyfikacyjnych
	Sposób reprezentacji reguł
	Sposób oceny reguł klasyfikacyjnych. Klasyfikacja za pomoca reguł klasyfikacyjnych
	Miary oceny jakosci reguł klasyfikacyjnych
	Sposób klasyfikacji regułami decyzyjnymi

	Wybrane algorytmy indukcji reguł klasyfikacyjnych
	Pokryciowy algorytm indukcji reguł decyzyjnych
	Indukcja reguł decyzyjnych na podstawie strategii przeszukiwania wyczerpujacego

	Reguły akcji
	Wybrane algorytmy indukcji reguł akcji
	Indukcja reguł akcji wprost z tablicy decyzyjnej
	Indukcja reguł akcji na podstawie zbiorów reguł decyzyjnych
	Generowanie reguł akcji z zastosowaniem strategii wyczerpujacej
	Odkrywanie reguł akcji na podstawie drzew decyzyjnych
	Równoległe odkrywanie reguł akcji
	Zastosowanie reguł akcji


	Indukcja reguł akcji
	Indukcja reguł akcji z zastosowaniem paradygmatu sekwencyjnego pokrywania
	Wpływ kierunku indukcji na postac reguł akcji
	Inne rodzaje reguł akcji
	Reguły akcji w zadaniu regresji
	Reguły akcji w zadaniu analizy przezycia


	Rekomendacje na podstawie zbiorów reguł akcji. Weryfikacja reguł akcji i rekomendacji.
	Zastosowanie reguł akcji i rekomendacji
	Meta-reguły
	Meta-tablica
	Indukcja rekomendacji

	Weryfikacja reguł akcji i rekomendacji
	Uczenie modelu akcji. Waznosc klasyfikatora weryfikujacego.
	Transformacja przykładów. Symulowanie zastosowania akcji.
	Klasyfikacja i testowanie klasyfikatora. Metryki modelu akcji.
	Rekomendacje a problemy regresyjne


	Eksperymenty
	Parametry algorytmów
	Testy statystyczne w ocenie jakosci algorytmów
	Reguły akcji w zadaniu analizy danych klasyfikacyjnych
	Charakterystyka zbiorów danych
	Indukcja reguł ,,w przód''
	Indukcja reguł ,,wstecz''
	Fuzja wariantów ,,w przód'' i ,,wstecz''
	Wybór najlepszego wariantu

	Reguły akcji w zadaniu analizy danych regresyjnych
	Charakterystyka zbiorów danych
	Indukcja reguł akcji i rekomendacji z danych regresyjnych


	Podsumowanie
	Kierunki rozwoju


