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1 Wprowadzenie

Praca poswigcona jest zastosowaniu metod indukcji regut do odkrywania uzyteczne;j
wiedzy w postaci regut akcji [10]. Wiedze okreslamy uzyteczna wtedy, gdy jestesmy
w stanie na jej podstawie osiggnaé¢ pewna korzysé. W kontekscie regut akcji naj-
czesciej przez taka korzysé rozumie¢ nalezy zmiane klasyfikacji danego obiektu z
klasy niepozadanej (zwanej Zrédltowa) do klasy pozadanej (docelowej). Reguty akcji
wskazuja, jak nalezy zmieni¢ wartosci atrybutow charakteryzujacych obiekt, aby moz-
na byto oczekiwaé pozadanej zmiany jego klasyfikacji. Reguty akcji sa szczegdlnym
przypadkiem regut logicznych.

Reguty logiczne formalizuja odkryta wiedze w postaci wyrazen warunkowych opi-
sujacych lokalne zalezno$ci miedzy wartosciami atrybutéw w pewnym zbiorze danych.
Wisréd wszystkich atrybutéw (cech) wyréznia sie jeden atrybut zwany decyzyjnym i
oznaczajacy te ceche opisywanych obiektow, ktora jest interesujaca ze wzgledu na
cel prowadzonego modelowania. Reguly znajduja swoje zastosowanie w zadaniach
klasyfikacji (przypisywania obiektow do wtasciwej dla nich klasy), analizy asocjacji
(odkrywanie zestawow cech czesto wystepujacych razem), regresji (przewidywania
wartosci liczbowej atrybutu decyzyjnego) i analizie przezycia (przewidywanie czasu,
jaki uptynie do zajécia pewnego zdarzenia) [15].

Odkrywanie uzytecznej wiedzy (ang. Actionable Knowledge) poprzez badanie
zaleznosci prowadzacych do zmiany wartosci atrybutu decyzyjnego jest stosunkowo
nowym obszarem zastosowan regul. Narzedziem umozliwiajacym opis zbioru danych
pod tym katem sa reguty akcji. Reguty akcji zostaly po raz pierwszy opisane przez
Rasia 1 Wieczorkowska w roku 2000 [10]. Reguta akcji w swej budowie podobna
jest do reguty decyzyjnej, przy czym zamiast wiaza¢ atrybut decyzyjny z jedna
wartosciag, wskazuje na wartos¢ zrodtows i docelows. Podobna zmiana zachodzi w
czesci warunkowej reguty. Zmienia si¢ 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
muszg zmieni¢ sie cechy obiektu, by zaszta zmiana w decyzji?”.

Regutly akcji moga stanowi¢ narzedzie opisujace zaleznosci miedzy atrybutami
warunkowymi a atrybutem decyzyjnym, ale moga one tez petnié¢ role bardzo prak-
tycznej rekomendacji, poniewaz wdrazajac pewne operacje, jesteSmy w stanie zmienic¢
stan obiektu zgodnie z sugestiami podanymi w regule akcji i oczekiwa¢ odpowiedniej

zmiany wartosci atrybutu decyzyjnego. Proces odkrywania fizycznych dziatan prowa-



dzacych do pozadanych zmian w wartosciach atrybutéw nazywa sie odkrywaniem
meta-akcji [9]. Przez akcje nalezy wiec rozumieé zadanie zmiany wartosci pewnego
atrybutu, natomiast termin meta-akcja okresla dziatanie, dajace w efekcie taka
zmiane. Przyktadowo, akcja okredlimy stwierdzenie ,obnizy¢ temperature pacjenta
ponizej 39°C”. Komplementarng meta-akcja mogtoby by¢ stwierdzenie ,umiescic¢
pacjenta w wannie z lodem” lub ,poda¢ pacjentowi leki obnizajace goraczke”. W
omawianej pracy skupiono sie tylko na regutach akcji.

Bezposrednie wdrazanie metod odkrywania uzytecznej wiedzy do podejmowania
pewnych decyzji wiaze si¢ z ryzykiem popelnienia przez nie btedu. Minimalizacja
takiego btedu jest bardzo istotna. Z tego wzgledu pozadanym jest, by wyniki odkrywa-
nia uzytecznej wiedzy byly prezentowane w sposob klarowny i tatwy do zrozumienia
przez uzytkownika systemu jak i eksperta domenowego, ktory jest w stanie okre-
sli¢, czy wyniki dziatania systemu sa warto$ciowe. Przygladajac si¢ opublikowanym
w literaturze wdrozeniom metod odkrywania uzytecznej wiedzy w zagadnieniach
medycznych [14], optymalizacji proceséw obstugi klienta [13] czy zwiekszania przycho-
doéw przedsiebiorstw [7] potwierdza sie przestanke, ze wyniki odkrywania uzyteczne;
wiedzy sa raczej poddawane dalszej analizie przez cztowieka, a nie bezposrednio
wdrazane w zycie. W takim zastosowaniu reprezentacja wiedzy w postaci regut jest

szczegoblnie przydatna.

1.1 Motywacja i cel pracy

W literaturze podano juz wiele algorytmoéow odkrywania regut akcji, wykorzystujacych
stosowane juz wczeéniej w indukcji regut decyzyjnych podejscia, takie jak analiza
tablicy decyzyjnej |10], algorytm A’priori [6] czy konwersja drzew decyzyjnych do
postaci regul [16].

Do tej pory jednak nie zastosowano paradygmatu sekwencyjnego pokrywania,
uwazanego za szczegoélnie efektywny w zadaniu indukcji regul decyzyjnych [4,5].
Metoda ta pozwala nadzorowaé proces indukcji reguty miarami oceny jakosci za-
dawanymi przez uzytkownika, co pozwala na tatwe dostosowywanie algorytmu do
specyficznych potrzeb wynikajacych z rozwigzywanego zadania. Dodatkowo, algo-
rytmy oparte o metode sekwencyjnego pokrywania pozwalajg na indukcje regut w
zbiorach danych zawierajacych zarowno atrybuty kategoryczne jak i numeryczne, nie
wymagajac uprzedniej dyskretyzacji. Mozliwa jest takze obstuga wartosci brakujacych

w analizowanych zbiorach.



Idac dalej, dzieki modyfikacjom pokryciowego algorytmu indukcji regut decyzyjnych,
mozna uzyskaé¢ metode odkrywania regul regresyjnych (czyli takich, w ktérych atrybut
decyzyjny jest ciagly) oraz przezycia (w ktérych zmienna zalezna okresla czas, jaki
uptynat do pewnego zdarzenia).

Rzadko poruszanym zagadnieniem jest réwniez proces wyboru reguty akcji, ktoéra
miataby by¢ zastosowana na pewnym przyktadzie. Przez zastosowanie reguty akcji
bedziemy rozumie¢ wdrozenie dziatan majacych na celu zrealizowanie zmian wartosci
atrybutow opisanych w jej przestance. Problem ten jest istotny w obliczu zbiorow
regut akcji, w ktorych jeden przyktad moze by¢ pokryty przez wiecej niz jedna regute.

Wigkszos¢ opublikowanych dotychczas prac na temat indukcji regut akcji wpro-
wadza pewng metode odkrywania regut akcji i przedstawia studium przypadku jej
wdrozenia. Niewiele jest prac zestawiajgcych ze sobg wyniki dziatania kilku metod na
szerokim zestawie zbioréw danych, wreszcie brak jest powszechnie uznanej metody
oceniania skutecznosci regut akcji. Oczywiscie jedynym niezawodnym sposobem
oceny jakosci regut akcji jest ich zastosowanie na pewnej grupie obiektéw, a na-
stepnie $ledzenie ich dalszych loséw w celu okreslenia, czy zaszedt oczekiwany efekt
zmiany cechy uznanej za decyzyjna, czy tez nie. Dziatanie takie moze by¢ jednak
kosztowne, trudne, czy wrecz niemozliwe w realizacji. Stad przydatnym bytby sposob
na oszacowanie skutecznosci zbioru regut akeji na etapie modelowania. Skutecznosé
zbioru regut akcji bedzie definiowana wskaznikami pozwalajacymi okresli¢, jak cze-
sto zastosowanie regut akcji pochodzacych z danego zbioru prowadzi do uzyskania
oczekiwanego efektu zmiany atrybutu decyzyjnego.

Niewykorzystany jeszcze w zadaniu odkrywania regut akcji potencjat paradygmatu
sekwencyjnego pokrywania stanowi motywacje tej pracy. Popularnos¢ tego podejscia
na polu indukcji regut decyzyjnych rodzi nadzieje na uzyskanie nowych algorytmow
indukcji regut akcji, charakteryzujacymi sie mozliwoscig indukcji regut wprost z
danych, bez preprocessingu, obstuga wartosci ciagltych, dyskretnych i brakujacych
oraz mozliwoscig sterowania procesem indukcji przez zadanie funkcji oceny jakosci
wytwarzanych regut.

Celem pracy jest préba wypetnienia luki w obszarze indukcji regut akcji i opraco-
wanie nowych metod eksploracji danych prowadzacych do uzyskania regut akcji ze
zbioréw opisujacych dane klasyfikacyjne i regresyjne. Oprocz tego, praca skupia sie
na rozwigzaniu problemu dobrania najlepszej reguty akcji dla zadanego przyktadu
oraz indukcji specjalizowanych regut akcji, zwanych rekomendacjami. Rekomendacje

tworzone sg tak, by poda¢ mozliwie najlepsze akcje dla danego przyktadu. Skutecz-



nos¢ rekomendacji oraz zbioréw regut akcji jest oceniana przez zaproponowany w
pracy schemat eksperymentu, ktory moze znalez¢ zastosowanie w ocenie réznych

metod uzyskiwania regut akcji.

1.2 Teza pracy

Zastosowanie w odkrywaniu regutl akcji paradygmatu sekwencyjnego po-
krywania i odpowiednio dobranych kryteriéw sterowania algorytmem
indukcji regul pozwala na uzyskanie modeli o dobrych zdolnosciach pro-

gnostycznych i objasniajacych.

1.2.1 Tezy pomocnicze

e Metodyka wymieniona w gtownej tezie pracy moze by¢ zastosowana do indukcji

regut akcji dla danych klasyfikacyjnych i opisujacych problemy regresyjne.

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

opisowych.

e Agregacja wiedzy zawartej w wyznaczonych regutach akcji pozwala na opra-
cowanie algorytmu rekomendacyjnego, zdolnego do wskazania dla zadanego
obiektu w jaki spos6b nalezy zmieni¢ wartosci jego atrybutow, aby osiggnaé

zamierzong wartos¢ atrybutu decyzyjnego.

1.3 Uktad pracy

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

Rozdziatl 3.1 przedstawia pokryciowy algorytm indukcji regut akcji w zadaniu
klasyfikacji w dwdch wariantach: w przod (F) i w tyl (B). Indukcja regut w pro-

ponowanym algorytmie nadzorowana jest miarami oceny jakosci klasycznych regut



decyzyjnych |1,/15]. W rozdziale 3.3.1 podano modyfikacje algorytmu pozwalajaca
indukowa¢ takze reguty akcji w zadaniu regresji. Rozdziat 3.3.2 krotko omawia reguty
akcji w zadaniu analizy przezycia, bez podawania szczegbotow implementacyjnych.

W rozdziale 4 omowiono problemy pojawiajace si¢ przy probach zastosowania
regut akcji, a w szczegdlnosci problem wyboru reguty akcji sposrod wielu regut
pokrywajacych pewien przyktad. Jako odpowiedz na ten problem podany zostat
algorytm indukcji rekomendacji, bedacych specjalng formg reguty akeji indukowanej
na potrzeby zadanego przyktadu (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 algorytmow, nazywana w
pracy modelami akcyjnymi, zostaje rozszerzona o kolejng metode, dla ktérej dane
wejsciowe stanowia wyniki dziatania algorytmow zaproponowanych w rozdziale 3.1.
Ostatecznie, w podrozdziale 4.3 wprowadzono sposob weryfikacji regut akcji, tj.
metody pozwalajacej oceni¢ rozne modele akcji w kontekscie ich przydatnosci przy
przenoszeniu przyktadéw z klasy niepozadanej do klasy docelowej. Wraz z opisem
metody prowadzona jest dyskusja na temat jej istotnych parametréw i interpretacji
wynikéw. Podany sposdb oceny jakosci modeli akcji jest odpowiedni zaréwno dla
zadania klasyfikacji jak i regres;ji.

Opisany w rozdziale 4 sposdb oceny zostaje zastosowany w rozdziale 5 do oceny
metod opisanych w rozdziatach 3.1 i 4. W podrozdziale 5.1 omowiono parametry
algorytmow wykorzystane w badaniach oraz konwencje nazewniczg badanych wa-
riantéw metod. Sekcja 5.2 omawia metody analizy statystycznej stosowane w ocenie
algorytmoéw klasyfikujacych, ktore znajda zastosowanie w dalszej czesci rozdziatu.
Wyniki do$wiadczenia prezentowane sa osobno dla zadania klasyfikacji (podrozdzial
5.3) i regresji (5.4). 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 skutecznosé¢ modeli akcji ale takze ich
postaé (np. dtugosé i liczbe regul), by ostatecznie przeprowadzi¢ analize statystyczna
uzyskanych wynikéow. W rozdziale tym zawarto takze pare pogladowych sposobéw
wizualizacji wynikow, ktére moga 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.



2 Indukcja regut akcji

W pracy zaproponowano cztery algorytmy indukcji regut akeji: dwa warianty al-
gorytmu indukcji regut akcji z danych klasyfikacyjnych, jeden algorytm indukcji
regut z danych regresyjnych oraz algorytm rekomendacyjny, pozwalajacy uzyskiwac
wyspecjalizowane reguty akcji dla obu typéw danych. Kazdy z nich generuje reguty

0 nastepujacej postaci:
Jezeli (A1, Vi, — Vi) A (Ag, Vs, = Vi) A (A, Vs, = Vi) to C =cs — ¢ (1)

Przestanka reguty sktada sie z koniunkcji akcji elementarnych. Kazda akcja elementar-
na postaci (4;, Vs, — V;,) dotyczy pewnego atrybutu warunkowego A; oraz wskazuje
zmiang z wartosci zrodtowej Vi, na warto$¢ docelowa V;,, przy czym wartosci Vs, , V,,
pochodzg z dziedziny atrybutu A;. Konkluzja takiej reguty zawiera akcje elementarng
dotyczaca atrybutu decyzyjnego w danym zbiorze. W przypadku danych klasyfika-
cyjnych konkluzja reguty bedzie wskazywaé na oczekiwana zmiang przypisania klasy,
w przypadku danych regresyjnych - zmiane wartosci ciggtej zmiennej objasniane;j.

Wprowadzone algorytmy bazuja na strategii sekwencyjnego pokrywania. Zapropo-
nowano dwa warianty algorytmu dla uzyskiwania regut akcji z danych klasyfikacyjnych
o nazwach F (od ang. Forward) i B (ang. Backward). Algorytmy rdéznig sie klasa, od
ktoérej rozpoczyna sie tworzenie regut akcji. Ogélny schemat pokryciowego algorytmu
indukcji regut akcji zawarto w Algorytmie

Jego analiza pokazuje, ze w poréwnaniu do klasycznego algorytmu pokryciowe;j
indukcji regut decyzyjnych, indukcja regut konczy sie gdy pokrytych zostanie do-
statecznie duzo przyktadow klasy zrodlowej (oznaczanej s), a nie gdy pokrytych
zostanie odpowiednio wiele przyktadéw wszystkich klas.

W kroku specjalizacji reguty akcji, najpierw wyszukiwany jest najlepszy warunek
elementarny opisujacy przyktady klasy s. Wybér warunkéw elementarnych odbywa
sie z zastosowaniem zadanej przez uzytkownika miary oceny jakosci q. Nastepnie, do
znalezionego juz najlepszego warunku dla klasy zrodtowej, szuka sie odpowiedniego,
najlepszego warunku elementarnego opisujacego klase docelowa (t), ale z tym ograni-
czeniem, ze poszukiwanie odbywa sie jedynie na atrybucie uzytym juz w warunku
elementarnym opisujacym klase s. Ostatecznie tworzona jest akcja elementarna, ktéra
dotaczana jest do przestanki budowanej reguty.

Warianty F' i B algorytmu powstaja poprzez sterowanie przypisaniem klas. Przykta-

dowo, zaldzmy, ze pewnym zbiorze danych wystepuja dwie klasy ,+7 i ,-7, gdzie ,+”



Algorytm 1 Pokryciowy algorytm indukcji regut akcji

Wejscie: D(A, C) - zbiér przyktadow (zbiér atrybutow A oraz atrybut decyzyjny C
Wejscie: ¢ - miara oceny jakosci regut klasyfikacyjnych
Wejscie: mincov - wartos¢ minimalnego pokrycia zbioru przyktadow
Wejscie: s - klasa zrodlowa, s € Vo
Wejscie: t - klasa docelowa, t € V¢
Wyjscie: R - zbior regut akcji
1: function GENERUJREGULYAKCII(D, g, mincov, s,t)
22 R0
S«—{d:de DANdC| = s}
D,—D\S
while D\ D; # () do
D,—SND
r < SPECIALIZUJREGULEAKCII(D, Dy, s,t, g, mincov)
r «— PRZYTNIJREGULEAKCII(r, D, q)
R—RUr
10: Dy —POKRYCIE(r, D)
11: D — D\ D,
12: end while

return R

13: end function




2

jest klasa pozadang, a ,-” niepozadang. Naturalnym bedzie wyszukiwanie regut akcji
majacych w konkluzji akcje — — +. Aby uzyskaé takie reguly, mozemy skorzystac z
przypisania s = — i t = 4. Wowczas powiemy, ze algorytm (1| pracuje w wariancie F'.
Mozna jednak odwroci¢ przypisanie klas, tj. s = + it = — i wzbogaci¢ algorytm o
krok koncowego przetwarzania, w ramach ktorego kazda z odkrytych regul zostanie
odwrécona, tj. we wszystkich jej warunkach elementarnych wartosci zrédtowe zostana
zamienione miejscami z wartosciami docelowymi. W efekcie uzyskamy nowy algorytm,
nazywany wariantem B.

Warianty F i B reprezentujg, odpowiednio, indukcje regut akcji z perspektywy
klasy zrédtowej (F) i klasy docelowej (B). Wybér wariantu zalezy od rozwiazywanego
problemu, gdyz te dwa podejscia daja w wyniku zbiory regut rézniace si¢ cechami
jakosciowymi takimi jak srednia dlugosé¢ reguty, srednie pokrycie klasy zroédtowej i
docelowej. W szczegdlnosci wariant B moze by¢ uzyteczny w zadaniach, w ktérych
klasa docelowa jest niedoreprezentowana w zbiorze treningowym.

Przesledzmy wzrost jednej reguty akcji na zbiorze Monkl1, syntetycznym zbio-
rze danych pochodzacym z repozytorium UCI [3]. Wszystkie atrybuty warunkowe
{a1, a9, a3, a4, as,a¢} w tym zbiorze sa kategoryczne. Atrybut decyzyjny class przyj-
muje wartos¢ 1, gdy spetniony jest jeden z dwoch warunkéw: a; = ag lub as =1. W
przeciwnym przypadku, atrybut class przyjmuje wartosé¢ 0. Przyjmijmy, ze klasa 0
jest klasg zrodtowsa, a 1 — docelowa.

Poczatkowo reguta ma pusta przestanke i ustalong konkluzje w postaci (class, 0 —
1). Warunki elementarne wybierane w nastepujacych po sobie iteracjach, ktére buduja
akcje elementarne dodawane do przestanki reguty akcji przedstawione zostaty w

ponizszej tabeli:

iteracja  Wpest, qr, Whest, Ar,
1 (@ =1) 0.69 (a;=3) 0.70
2 (aa=2) 0.88 (az=3) 1.00
3 (ag =2) 0.90 (ag=2) 1.00

Tabela 1: Kolejne warunki elementarne wybierane w trakcie wzrostu requty akcyi,

gdy uzytq miarg oceny jakosci jest precyzja requty.

Po zakonczeniu specjalizacji reguty, prezentuje sie ona nastepujaco:



przestanka Gr. G,

(ag=1)—= (a1 =3) A (aa=2) = (a2 =3)) A (ag=2) — (ag =2) 0.13 0.27
=2

(
)

(a3 =1)—= (a1 =3)) AN ((aa=2) = (a2 =3)) A (ag =2) — 0.13 0.27
(ap=1) = (a1 =3) A (a2 =2) — (az = 3) 0.21 0.27

(a3 =1) = (&1 =3) A ((a2=2) — 021 0.24

(a1=1)— (a1 =3) A — (a2 =3) 0.26 0.27

Tabela 2: Ilustracja przycinania reguty z zastosowaniem miary RSS.

IF (a1 = 1) = (a1 = 3)) A ((a2 = 2) — (a2 = 3)) A ((a6 = 2) — (a6 =
2)) THEN (class = 0) — (class = 1).

po zakonczonej fazie wzrostu rozpoczyna si¢ przycinanie reguty. Kolejne kroki
przycinania przedstawione zostaly w tabeli [2] ktéra prezentuje kolejne uzyskane
przestanki reguty akcji, oraz wyznaczong jakos¢ regut sktadowych r, i r,. W procesie
przycinania uzyto miary RSS.

Na koniec przycinania, reguta przyjmuje nastepujacag forme:
IF ((a; =1) — (a1 =3)) A (— (ag =3)) THEN (class,0) — (class, 1)

Ostateczna reguta poprawnie identyfikuje jeden z warunkéw przynaleznosci do
pozadanej klasy 1 w zbiorze monkl poprzez zadanie ustalenia wartosci atrybutow
ai, as na taka sama wartosc.

Algorytm [I| zostal w pracy dostosowany do dzialania takze na danych regresyjnych.
Przez problem regresji rozumie si¢ przewidywanie warto$ci pewnego wyrdznionego
atrybutu numerycznego (zmiennej zaleznej) na podstawie wartosci pozostalych
atrybutéw w danym zbiorze danych (zmiennych niezaleznych). W przypadku regut
regresyjnych zbiory przyktadéw pozytywnych i negatywnych zmieniaja sie wraz
z rozszerzaniem (lub przycinaniem) przestanki reguty. W przyjetej przez autora
implementacji, konkluzja reguty regresji jest determinowana przez jej przestanke.
Ze wzgledu na brak ostrych klas w zbiorach danych, w ktoérych zmienna decyzyjna
jest ciaggta, pojecie klasy zrodtowej i docelowej zanika w przypadku regresyjnych
regut akcji. Konkluzja takich regut akcji zawiera dwie wartosci, wskazujace na
oczekiwana zmiane zmiennej objasnianej pod warunkiem wykonania wszystkich
akcji z przestanki, jednak uzytkownik nie moze wskazaé, jaki zakres wartosci jest

preferowany. Jesli wystapi taka koniecznos¢, nalezy dokonaé¢ dyskretyzacji atrybutu
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decyzyjnego, wyrdznic¢ klase zrédtows i docelows i przeprowadzi¢ indukcje regut akeji
dla danych klasyfikacyjnych. Wobec powyzszego, dla danych regresyjnych w pracy
przedstawiono tylko jeden wariant algorytmu.

Oproécz algorytméw indukeji regut akeji, opisano takze algorytm odkrywania
rekomendacji. Rekomendacja to szczegolna reguta akcji, ktéra tworzona jest specjalnie
pod zadany przyktad (pojedyncza obserwacje). Intencja jest wskazanie mozliwie
najlepszych akcji dla danego przyktadu. Motywacja utworzenia takiego algorytmu
byt problem zbioréw regut akcji, w ktorych jeden przyktad moze by¢ pokryty przez
wiecej niz jedna regute. Uzytkownik metody, chcac zastosowaé (wdrozyé w zycie)
reguly akcji, musi wowczas rozwiagzac konflikt, tj. wybra¢ jedna z potencjalnie wielu
regut. Problem ten jest dwustopniowy - po pierwsze, przykitad moze by¢ pokryty
przez reguty o sprzecznych decyzjach, po drugie, przyktad moze by¢ pokryty przez
wiele regut o tej samej decyzji. Reguly dodatkowo mogg zawieraé zroznicowang
liczbe akcji w swych przestankach, zbudowanych w oparciu o réznorodne atrybuty.
Algorytm rekomendacji rozwigzuje ten problem, poprzez podawanie kompletnych
regut akcji jako odpowiedZ na zadany przyktad.

Algorytm rekomendacji zaproponowany w pracy jako dane wejsciowe przyjmuje
zbiér odkrytych wezeéniej regut akeji. Na ich podstawie tworzy wewnetrzng strukture
danych, zwang meta-tablica, ktéra stanowi niejako kompilacje wiedzy odkrytej juz
przez algorytm indukcji regut akcji. W trakcie tworzenia meta-tablicy wyznaczane
sg przedziaty atrybutéw warunkéw na podstawie akeji elementarnych zawartych w
wejsciowym zbiorze regut. Przedziaty te sa jednak bardziej granularne i nie majace ze
soba nawzajem cze$ci wspolnych. Z kazdym przedziatem skojarzona jest informacja
o liczbie przyktadow klasy zrédtowej i docelowej pokrywanych przez te przedziaty.

W celu wytworzenia rekomendacji, prowadzona jest wspinaczka (ang. hill climbing)
po meta-tablicy. Proces ten jest nadzorowany miara oceny jakosci regut. Zrédlowa
czes¢ wynikowej rekomendacji stanowig wartosci odczytane z analizowanego przykta-
du. Czes¢ docelowa jest wynikiem przeszukiwania meta-tablicy pod katem mozliwie

najlepszego warunku, maksymalizujgcego miare jakosci wynikowej reguty.

2.1 Ocena skutecznosci modeli akcji

Zbiory regut akcji oraz rekomendacje utworzone dla pewnego zbioru przyktadow sa
w pracy zbiorczo nazywane modelami akcji. Modele akeji moga znalez¢ zastosowanie

w sugerowaniu dziatan majacych na celu wptywanie na fizyczne obiekty tak, aby w
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wyniku uzyska¢ oczekiwana zmiane klasy tych obiektow. Dziatanie takie jednak moze
by¢ kosztowne, czasochtonne lub - ogélnie méwigc - skomplikowane we wdrozeniu.
Trudno podjac¢ decyzje, ktory model akcji okaze si¢ najlepszy w takim zastosowaniu,
bez testéw na obiektach rzeczywistych.

W pracy przedstawiono propozycje eksperymentu, ktéry ma za zadanie okresli¢
skutecznos¢ modelu akcji. Idea takiej oceny skutecznosci opiera si¢ o zastosowanie
klasyfikatora wysokiej jakoséci jako punktu odniesienia dla dobroci modelu akcji.
Przyktadowo, jesli dysponujemy klasyfikatorem, ktory z bardzo wysoka doktadnoscia
jest w stanie rozpoznawaé obiekty z pewnej populacji, na ktorej chcemy zastosowad
reguty akcji, to przed wdrozeniem fizycznych dziatan mozemy uzyé¢ tego samego
klasyfikatora do stwierdzenia, czy przyktady opisujace obiekty z tej populacji poddane
zmianom wartosci atrybutow zgodnie z sugestiami podawanymi przez reguty akcji sa
uznawane jako nalezace do pozadanej klasy przez ten klasyfikator.

Zaproponowany eksperyment zaklada wykorzystanie klasyfikatora XGBoost [2]
dla danych klasyfikacyjnych. Ten sam algorytm — po odpowiednim ustawieniu pa-
rametréw — znajdzie zastosowanie w ocenie regut akcji dla danych regresyjnych. W
eksperymencie zbior testowy jest poddawany transformacji. Wartosci atrybutow kaz-
dego z przyktadow w tym zbiorze sg modyfikowane zgodnie z sugestiami podawanymi
przez testowany model akcji. Nastepnie na tak zmodyfikowanym zbiorze testowym
przeprowadzana jest klasyfikacja. Jesli klasyfikator rozpozna przetransformowany
przyktad jako nalezacy do klasy docelowej, uznajemy to za sukces modelu akcji. Na
tej podstawie mozna wyznaczy¢ kilka metryk opisujacych skutecznosé modeli akcji
dla klasyfikacji i regresji. W pracy zaproponowano po 3 takie metryki dla kazdego

rodzaju danych.

3 Eksperymenty z danymi

W celu oceny efektywnosci zaproponowanych w pracy algorytméw przeprowadzono
eksperymenty na zestawie 16 zbioréw danych klasyfikacyjnych i 6 zbiorach z danymi
regresyjnymi.

W przypadku klasyfikacji, do$wiadczenie polegato na przeprowadzeniu eksperymen-
tu omoéwionego wezesniej na kilkunastu réznych modelach akcji. Algorytmy indukeji
regut byty nadzorowane jedng z pieciu miar jakosci. Miary jakosci zostaly wybrane
ze wzgledu na ich efektywnos¢ pod katem doktadnosci i liczby regut w wynikowych

zbiorach regul decyzyjnych |15]. Oprocz wariantu F i B metody indukcji regut akeji
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i odpowiednio algorytmu rekomendacji F i rekomendacji B, przetestowano takze
wariant algorytmu regutowego FB, w ktérym zbior regut stanowi sume zbiorow regut
utworzonych przez warianty F i B osobne. Ostatecznie, poréwnano ze soba grupe
2 x 3 x5 =230 ({rules, recoms} x {F, B, FB} x {C2, Correlation, InformationGain,
RSS, WeightedLaplace}) algorytmoéw. Angielskie nazwy rules i recoms oznaczaja
odpowiednio algorytm indukcji regut i rekomendac;ji.

Jako czynnik oceniajacy dobro¢ regut akcji postuzyta jedna z zaproponowanych
w pracy metryk jakosci. Oprécz samej analizy skutecznosci w pracy przedstawio-
no kilka sposéb wizualizacji dziatania modeli akcji, majacych na celu wskazanie
alternatywnych sposéb doboru najlepszego algorytmu do rozwiazywanego zadania.

W celu wylonienia najlepszego algorytmu (grupy algorytmoéw) przeprowadzono
test Friedmana wraz z analizg post-hoc Nemenyi. Poréwnanie algorytmow przeprowa-
dzono w podgrupach: metody nadzorowane tg samag miara, metody pogrupowane po
kierunku indukcji (F/B/FB), osobno modele akcyjne regutowe i oparte o algorytm
rekomendacji.

Na rysunku [I| przedstawiono diagram CD uzyskany dla grupy modeli akcji z
wariantu F na danych klasyfikacyjnych. Test Nemenyi na poziomie istotnosci o = 0.1
wykryt dwie grupy algorytméw. Najczesciej najwyzsze lokaty w rankingu metod

zajmowaly algorytmy nadzorowane miarg jakosci C2.

cD

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1
rules-C2-f —— | rules-RSS-F
recoms-C2-F recoms-Correlation-F
rules-WeightedLaplace-F recoms-RS5-F
recoms-InformationGain-F rules-Caorrelation-F
recoms-WeightedLaplace-F rules-InformationGain-F

Rysunek 1: Diagram CD wskazujacy na roéznice w uzyskanej skutecznosci transfor-
macji przyktadéw miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych z algorytmow

regutowego i rekomendacji o kierunku indukcji F.

Diagram [2| obrazuje poréwnanie wszystkich wariantow algorytmu regutowego pod
katem uzyskanej skutecznosci transformacji przyktadéw na danych klasyfikacyjnych.
Ponownie okazato si¢, ze zastosowanie miary C2 prowadzi do wysokiej skutecznosci
transformacji. Inng obserwacja jest wysoka skuteczno$é¢ wariantu FB, ktorego jednak

wada jest konieczno$¢ dwukrotnego wykonania indukeji regut akeji.
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I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

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 2: Diagram CD wskazujacy na roéznice w uzyskanej skutecznosci transfor-
magcji przyktadéow miedzy grupami modeli akcyjnych utworzonych na podstawie

roznych wariantéw algorytmu regutowego

cD

T 1

10 9 8 7 5} 5 4 3 2 1
recoms-WeightedLaplace - rules-Correlation

recoms-C2 rules-InformationGain
recoms-RSS L rules-RSS
recoms-InformationGain rules-C2
recoms-Correlation rules-WeightedLaplace

Rysunek 3: Diagram CD wartosci MAE dla wszystkich wariantow algorytmu

rekomendacyjnego w zadaniu regresji.

W przypadku danych regresyjnych testy przeprowadzono na 6 zbiorach danych.
Mniejsza jest rowniez liczba testowanych algorytméw: 2 x 5 = 10 ({rules, recoms} x
{C2, Correlation, InformationGain, RSS, WeightedLaplace}), ze wzgledu na brak
wariantéw zwiazanych z kierunkiem indukcji.

Diagram CD przedstawiony na rys. |3 posiada odwrocona o$ tak, aby najlepsza
metoda znalazta sie z lewej strony. Wynika to z tego, ze dla danych regresyjnych
przyjeta w testach metryka byt btad MAE. Im mniejsza warto$¢ tego btedu, tym
lepiej, jednak na diagramach CD tradycyjnie wysokie lokaty (tj. blizsze 1) przypisuje
sie algorytmom, ktore uzyskaty wysoka wartosé analizowanego wskaznika. 7 zamiesz-
czonego diagramu mozna wysnué¢ wniosek, ze algorytm rekomendacyjny na ogot jest

skuteczniejszy w transformacji przyktadéw niz algorytm regutowy.
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W tabeli |3 zaprezentowano uzyskana skutecznosé transformacji przyktadow dla
wszystkich zbioréw testowych. Przedstawione wyniki dotycza algorytmu indukcji
regut i rekomendacji w wariancie B i sa usrednione na 10 przebiegach.

Wskazanie najlepszego wariantu algorytmu nie moze si¢ jednak odby¢ bez gtebszej
analizy. Oprocz skutecznosci transformacji nalezy zbadac¢ zdolno$¢ modelu do pokry-
wania przyktadow testowych, poniewaz model pokrywajacy wszystkie przyktady, ale
czasem popetniajacy btad, bedzie zazwyczaj bardziej pozadany od takiego, ktory jest
w pehni skuteczny, ale tylko dla kilku przyktadow ze zbioru testowego. Informacje o
pokryciu na kazdym ze zbiorow testowych, wyrazona w procentach, zamieszczono w
tabeli [l

Wynika z niej przede wszystkim, ze algorytm rekomendacji cechuje si¢ znacznie
lepszym pokryciem na kazdym z testowanych zbiorow. Wyjatkiem jest zastosowanie
miary WeightedLaplace, dla ktoérej algorytm, jakkolwiek skuteczny w transformacji
okazuje sie staby w generowaniu regul akcji dla zadanych przyktadow. Ostatecznie,
analizujac lacznie tabele [ i diagram [3] dla danych regresyjnych nalezy zarekomendo-
wac zastosowanie algorytmu rekomendacyjnego nadzorowanego miarg C2.

Podsumowujac, analiza przeprowadzona w rozdziale 6 referowanej pracy wskazuje,
ze najwyzsza skutecznosé transformacji uzyskuje sie dla algorytmoéw nadzorowanych
miarami C2 i WeightedLaplace, w przypadku danych klasyfikacyjnych. Prawidtowosé
ta jest widoczna dla wszystkich rodzin: indukeji ,w przéd” (wariant F), ,wstecz” (B)
oraz fuzji tych wariantéw (FB). W przypadku danych regresyjnych, po uwzglednieniu
wszystkich opisanych szczegotow, najlepiej spisujg sie algorytmy nadzorowane miarg
C2. Pod katem zdolnosci do pokrywania przyktadow testowych metoda rekomendacji
przewyzsza metode regutows zaréwno w przypadku danych klasyfikacyjnych jak i
regresyjnych.

Jesli istotna jest ilos¢ regut akcji wygenerowanych przez algorytmy nadzorowane
poszczegolnymi miarami, to w przypadku danych regresyjnych srednio najwiecej
regut daje zastosowanie miary RSS, a najmniejsza liczbe regut pozwala uzyskaé
miara InformationGain. W przypadku danych klasyfikacyjnych, zaréwno przy in-
dukeji w przéd (wariant F) i jak wstecz (wariant B) najwiecej regut daje miara

WeightedLaplace, a najmniej RSS.
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Information

Weighted

zbidr algorytm C2  Correlation ] RSS

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 0.471 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
monk1 _train rekomendacje 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
monkl1_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 3: Skuteczno$¢ transformacji przyktadéw ze zbioru testowego z zastosowa-

niem wariantu B algorytmu indukcji regut i rekomendacji. W ramach kazdego

ze zbioréw pogrubiono wynik lepszy. W przypadku remisu, zadna z wartosci nie

zostata wyrdzniona. Ostatnie dwa wiersze zawieraja wyniki usrednione dla kazdej

miary na wszystkich zbiorach.
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zbior 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  reguly 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 4: Srednie pokrycie zbioru testowego w trakcie oceny jakosci modelu akeyj-

nego, dane w procentach, usrednione z 10 przebiegéw.

4 Podsumowanie

Wszystkie zaproponowane algorytmy wykorzystuja paradygmat sekwencyjnego po-
krywania do indukcji regut akcji. Wplyw na wynikowa postaé regut ma zastosowana
miara jakosci nadzorujaca wzrost i przycinanie reguty, a dodatkowo w przypadku
danych klasyfikacyjnych — kierunek indukcji.

W pracy zaproponowano takze sposob eksperymentalnej weryfikacji skutecznosci
zbioréw regul akcji w zadaniu transformacji przyktadéw. Wykorzystujac opisana
metode poréwnano ze soba wyniki dziatania podanych wczesniej algorytmow. Prze-
prowadzona analiza wykazata, ze stosowanie roznych miar jakosci i kierunkéow indukeji
prowadzi do uzyskania zbioréw regut o dobrych zdolnosciach prognostycznych i zroz-
nicowanych cechach jako$ciowych zwigzanych ze zdolnosciami opisowymi uzyskanych
zbioréw regut akcji.

W szczegdlnosci, metoda agregacji wiedzy zawartej w istniejacych zbiorach regut,

nazwana algorytmem rekomendacji, pozwala na uzyskanie specjalizowanych zbiorow
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regut charakteryzujacych sie bardzo wysoka zdolnoécig do rozpoznawania nieznanych
do tej pory przyktadéw i podawania skutecznych akcji.

Przedstawione wyniki pozwalaja uzasadni¢ sformutowane w pracy teze i tezy
pomocnicze.

Dalsze prace w obszarze odkrywania regut akcji moga przebiega¢ w kilku kierun-
kach. W algorytmach indukcji regut decyzyjnych oprécz zastosowanego w metodach
zaproponowanych w niniejszej pracy procesu przycinania regut, stosuje sie takze
krok filtracji [8/11]. Filtracja polega na usuwaniu ze zbioru tych regutl, ktére pod
wzgledem przyjetego kryterium jakosci sa uznane za niepotrzebne. Jest wiec to forma
przycinania zbioru regut, ktéra nie zmienia postaci poszczegolnych regut. Interesuja-
cym bytoby zbadanie wptywu filtracji na skutecznosé modelu akeji. Filtracja zbiorow
regul doprowadzitaby wowczas do uzyskania bardziej zwieztej reprezentacji wiedzy
o koniecznych zmianach wartosci atrybutéw, przy — potencjalnie — zachowaniu tej
samej skutecznosci.

Reguly akcji moga znalez¢ zastosowanie takze w analizie ciaggéw czasowych. Nietrud-
no wyobrazi¢ sobie praktyczne zastosowania w obszarach konserwacji predykcyjne;j
czy analizie danych ekonomicznych. Algorytm pokryciowy z powodzeniem odkrywa
reguty akcji w zadaniach regresji, klasyfikacji i analizy przezycia, co pozwala zywic
nadzieje, ze to podejscie sprawdzi si¢ takze w analizie danych temporalnych.

W przedstawionych w pracy algorytmach ta sama miara nadzoruje proces wzrostu
(specjalizacji) i przycinania regut. W literaturze [15] do indukcji regut decyzyjnych
spotyka sie stosowanie kombinacji miar: jedna miara nadzoruje wzrost reguty, a inna
jej przycinanie. Interesujacym bytoby zbadanie, czy podobne podejscie do indukcji
regut akcji pozwala uzyska¢ wyzsza skutecznosé.

Pokryciowy algorytm indukcji regut decyzyjnych pozwala na wykorzystanie w pro-
cesie odkrywania regut znanej juz wiedzy, wprowadzanej przez eksperta domenowego.
Uzyskiwane zbiory regut charakteryzuja sie wyzsza skutecznoscia, niz odkrywane
w peli automatycznie [12]. Podobne podejscie mogloby znalezé zastosowanie w

odkrywaniu regut akcji.
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