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PROGRAM DO INDUKCJI I OCENY REGUL
KLASYFIKACYJNYCH, ZINTEGROWANY Z PAKIETEM R

Streszczenie. Celem artykutu jest zaprezentowanie oprogramowania umozliwiaja-
cego indukcje 1 oceng regut klasyfikacyjnych w pakiecie R. Zaimplementowany algo-
rytm indukcji realizuje strategi¢ generowania kolejnych pokry¢ zbioru treningowego.
Unikalng cecha algorytmu jest to, Ze moze on wykorzystywaé rézne miary jakosci,
sterujace procesem wzrostu 1 przycinania regut. Prezentowana implementacja jest jed-
ng z pierwszych dostepnych dla srodowiska R.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, klasyfikacja, regut klasyfikacyjne

AN R PACKAGE FOR INDUCTION AND EVALUATION OF
CLASSIFICATION RULES

Summary: The primary goal of this paper is to present an R package for induction
and evaluation of classification rules. The implemented rule induction algorithm em-
ploys a so-called covering strategy. A unique feature of the algorithm is the possibility
of using different rule quality measures during growing and pruning of rules. The pre-
sented implementation is one of the first available for R environment.

Keywords: data mining, classification, classification rules

1. Wprowadzenie

Indukcja regut to jedna z najstarszych 1 najbardziej popularnych metod odkrywania wie-
dzy w bazach danych. Sposréd wielu metod reprezentacji wiedzy stosowanych przez algo-
rytmy eksploracji danych 1 maszynowego uczenia si¢, reprezentacja regutowa jest najblizsza
sposobom zapisu wiedzy przez ludzi. Szczegdlnym rodzajem regutowej reprezentacji wiedzy,

obok m.in. regut asocjacyjnych [1], regut rozmytych [7] czy regut regresyjnych [15, 25], sa
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tak zwane reguty klasyfikacyjne lub decyzyjne [2, 19]. Reguty decyzyjne znajdujg zastosowa-
nie w zadaniach opisu zbioru przyktadow oraz klasyfikacji nowych przyktadéw. Jedng z naj-
popularniejszych strategii wyznaczania regut klasyfikacyjnych jest strategia sekwencyjnego
pokrywania [9, 17], pozwalajaca w efektywny sposob tworzy¢ zbiory regut opisujace caty
zbi0r uczacy.

Strategia sekwencyjnego pokrywania wykorzystywana jest przez zdecydowang wigkszo$¢
algorytmow indukcji regut klasyfikacyjnych, dlatego jednym z gléwnych czynnikéw réznicu-
jacym poszczegblne implementacje jest miara (heurystyka), sterujaca procesem indukcji re-
gut. Jak wykazano w wielu pracach [3, 5, 14, 23, 24, 26, 27], ma ona duzy wptyw na postaé
zbioru regul, a przez to na jego zdolnos$ci opisowe i klasyfikacyjne. Takich miar zostato zde-
finiowanych wiele, lecz nie jest mozliwe przedstawienie jednolitej rekomendacji uzycia danej
miary w zaleznosci od charakterystyki analizowanego zbioru danych [ 14, 24, 26, 27]. W pra-
cach [26, 27] przedstawiono wyniki badania efektywnosci szerokiego spektrum miar oceny
jakosci regut. Efektywno$¢ badano ze wzgledu na zdolnosci klasyfikacyjne i opisowe otrzy-
manych zbioréw regul, na tej podstawie zidentyfikowano zbior miar najbardziej efektywnych.
Stosowanie tych miar pozwala na osiggni¢cie wynikdéw lepszych niz uzyskuja to najbardziej
popularne algorytmy indukeji regut [24, 26, 27].

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie oprogramowania crules, udostepniajacego
implementacje pokryciowego algorytmu indukeji regul, w ktorym proces tworzenia regut jest
nadzorowany za pomocg wspomnianego juz zbioru miar najbardziej efektywnych. Unikalng
cechg opracowanego algorytmu jest to, ze pozwala on na wykorzystanie r6znych miar na eta-
pie wzrostu 1 przycinania reguly. Prezentowana implementacja dedykowana jest dla pakietu R
[22], ktory jest obecnie jednym z wiodacych darmowych narzedzi do analizy danych. Otwar-
tos¢ 1 popularnos¢ srodowiska R powoduja, Ze jest ono nieustannie rozwijane 1 wzbogacane
o nowe funkcjonalno$ci. Do chwili obecnej nie przedstawiono jednak implementacji pokry-
ciowego algorytmu indukcji regut, przeznaczonej stricte dla tego srodowiska.

Dalsza czg$¢ artykutu jest zorganizowana w nastgpujacy sposob. W rozdziale drugim,
krotko omowiono implementacje algorytmow indukcji regut w r6znych narzedziach do anali-
zy danych. W rozdziale trzecim omoéwiono zaimplementowany pokryciowy algorytm indukcji
regut oraz przedstawiono zawarte w pakiecie crules miary oceny jakosci regut. W rozdziale
czwartym opisano pakiet crules, umozliwiajacy indukcj¢ regut i przeprowadzanie klasyfikacji
w Srodowisku R, a nastepnie zobrazowano jego wykorzystanie w kilku przyktadach analizy
konkretnego zbioru danych. W rozdziale piatym zawarto podsumowanie i przedstawiono pla-

ny rozwoju pakietu.
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2. Pokryciowe algorytmy indukcji regul klasyfikacyjnych
w narzedziach do analizy danych

W wielu narzgdziach do analizy danych uzyskanie reprezentacji analizowanego zbioru
w postaci regut klasyfikacyjnych jest mozliwe zwykle poprzez zamiang tak zwanego drzewa
decyzyjnego [20] na zbidr regut. Z sytuacja taka spotykamy si¢ zwtaszcza w komercyjnych pa-
kietach (np. SAS Enterprise Miner, Statistica Data Miner, GhostMiner) i programach (np. See5,
Cubist). Pokryciowe algorytmy indukcji regut dostepne sg natomiast najczesciej w wolnym i/lub
otwartym oprogramowaniu, takim jak: Weka [30], RapidMiner [18] czy RSES [4]. W Weka
oraz RapidMiner standardowo zawarto implementacje algorytmu pokryciowego RIPPER [6].
W $rodowisku RSES, przeznaczonym do analizy danych metodami oferowanymi przez teori¢
zbiordw przyblizonych, udostgpniono implementacj¢ pokryciowego algorytmu LEM [11].

W R indukcje regut zgodnie ze strategia sekwencyjnego pokrywania udostgpnia jedynie
pakiet RWeka [13], bedacy interfejsem do wybranych metod analitycznych zawartych w bi-
bliotece Weka. Niedawno przedstawiono takze pakiet Rule-Based Models [16], w ktorego
sktad wchodza implementacje algorytmow indukcji drzew decyzyjnych C5.0 [20] oraz regre-
syjnych M5 [21].

3. Indukcja regul klasyfikacyjnych

3.1. Reguly klasyfikacyjne

Niech dany jest skonczony zbior przyktadow 7r, zwany zbiorem treningowym. Kazdy przy-
klad treningowy charakteryzowany jest przez zbior AU {d} cech. Dla kazdego a € 4\ {d}
a:Tr >V, . Zbior V, jest zbiorem wartosci atrybutu a. Elementy zbioru 4 zwane sa atrybutami
warunkowymi, z kolei zmienna d nazywana jest atrybutem decyzyjnym, a jej wartosci wskazuje
na przynalezno$¢ przyktadu do pewnego pojecia (klasy decyzyjnej). Atrybuty warunkowe moga
by¢ typu symbolicznego (nominalnego), tj. przyjmowac¢ wartosci dyskretne, lub typu numerycz-
nego, tj. przyjmowac wartosci ze zbioru liczb rzeczywistych. Atrybut decyzyjny jest typu sym-
bolicznego. Kazdy przyktad x nalezacy do zbioru 7r, moze zosta¢ zapisany jako wektor
X =(x,,%,,...,X,,¥), gdzie a,(x) = x, dla kazdego i € {1,2,...,m} oraz y =d(x).

Regutg klasyfikacyjng (decyzyjna) nazywamy wyrazenie (1):

Jezeli wAw, A.Aw, to d=v (1)
Przestanka reguty sktada si¢ z koniunkcji warunkow elementarnych. Aby przyktad spetniat wa-

runek elementarny, musi on spetnia¢ zapisane w nim ograniczenia. Regula (1) reprezentuje za-
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lezno$¢ mowiagca o tym, ze przyktad spetniajacy jednoczesnie wszystkie ograniczenia zapisane
w warunkach elementarnych nalezy do klasy decyzyjnej reprezentowanej przez warto$¢ v.

Warunek elementarny w definiowany jest zazwyczaj jako wyrazenie o postaci a op Z,.
W wyrazeniu tym a jest atrybutem warunkowym, traktowanym tutaj jako zmienna mogaca
przyjmowa¢ wartosci nalezace do dziedziny atrybutu a. Operator relacyjny op wskazuje na
jeden z symboli relacyjnych nalezacych do zbioru {S, >,<,>, ;é,:,e}, a Z, jest tzw. zakresem
warunku i w zaleznosci od uzytego operatora relacyjnego jest wartoscig lub podzbiorem zbio-
ru V,. Zbidr wszystkich przyktadow z Tr, ktére majg identyczng warto$¢ atrybutu decyzyjne-
go, nazywamy klasg decyzyjna.

Przyktad spehniajacy wszystkie warunki wyspecyfikowane w przestance reguty i nalezacy
do klasy decyzyjnej wskazywanej w jej konkluzji, nazywamy przyktadem pozytywnym po-
krywanym przez regule. Przyktad spetniajacy przestanke reguty i nienalezacy do klasy wska-
zywanej w jej konkluzji nazywamy przyktadem negatywnym pokrywanym przez reguilg.
Liczbe wszystkich przyktadow pozytywnych pokrywanych przez regule oznaczamy przez p.
Liczbe wszystkich przyktadow negatywnych pokrywanych przez regule oznaczamy przez n.
Dodatkowo, liczbe wszystkich przyktadow pozytywnych w zbiorze uczacym oznaczymy
przez P, a liczbe wszystkich przyktadoéw negatywnych przez N.

3.2. Obiektywne miary jakoSci regul klasyfikacyjnych

Dla ustalonej strategii indukcji regut ich zdolnosci opisowe 1 klasyfikacyjne silnie zalezg
od miar stosowanych do oceny wyznaczanych regul [5, 14, 24, 27]. Miary jako$ci znajduja
zastosowanie do nadzorowania procesu indukcji w fazach wzrostu 1 przycinania oraz podczas
rozstrzygania konfliktow klasyfikacji. Wigkszo§¢ miar stosowanych do nadzorowania proce-
su indukcji regut mozna wyznaczy¢ na podstawie informacji zawartej w tablicy kontyngencji
(tabela 1), ktéra charakteryzuje jakos$¢ reguly w konteks$cie ustalonego (najczesciej treningo-
wego) zbioru danych. Miary definiowane na podstawie tablicy kontyngencji nazywane sa
miarami obiektywnymi, gdyz ocena reguly wykonywana jest jedynie na podstawie informacji
1 liczby pokrywanych przez nie przyktadow pozytywnych (negatywnych) oraz rozkladu przy-
ktadow pomiedzy poszczegdlne klasy decyzyjne. W ocenie regul nie sa brane pod uwage
zadne subiektywne preferencje uzytkownika.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ ponad 50 réznych miar stosowanych do nadzo-
rowania indukcji regut [5, 10, 12]. Jak wykazano m.in. w [15, 24, 27], niemozliwe jest przed-
stawienie jednolitej rekomendacji uzycia danej miary w zaleznosci od charakterystyki anali-

zowanego zbioru danych.
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Miara jakos$ci to funkcja przypisujaca regule pewng wartos¢ rzeczywista, ktora odzwier-
ciedla jako$¢ reguly w rozwazanym zbiorze przyktadow. Najwazniejszymi miarami stuzacy-
mi do oceny regul decyzyjnych sg precyzja (p/(p+n)) 1 pokrycie (p/P) reguty.

Tabela 1

Tablica kontyngencji dla reguty pokrywajacej
p pozytywnych i n negatywnych przyktadow

P P-p P
n N-n N
p+n P+N—-p-n | P+N

Algorytmy indukcji regut daza do tego, by indukowac jedng regule, pokrywajaca wytacznie
wszystkie przyktady nalezace do danej klasy decyzyjnej, czyli precyzyjna, oraz o pelnym pokry-
ciu. Gdy taka sytuacja nie jest mozliwa, dazy si¢ do utworzenia regut maksymalizujacych te
dwie miary. Jest to trudne gdyz, zazwyczaj wraz ze wzrostem doktadno$ci maleje pokrycie re-
guly. Definiuje si¢ zatem rdzne miary jakosci, ktore starajg si¢ ocenia¢ jako$¢ regul rownocze-
$nie z punktu widzenia ich doktadnosci i pokrycia. Czg$¢ miar dodatkowo analizuje jeszcze,
jaki jest rozktad wszystkich przyktadow pozytywnych i negatywnych w analizowanym zbiorze
danych, dzieki czemu analizowane sg wzgledna doktadnosci 1 wzgledne pokrycie regut.

W pakiecie crules zawarto miary (tabela 2), ktorych uzycie — jak wykazano w pracach
[26, 27] — pozwala na uzyskanie zbiorow regut charakteryzujacych si¢ wysoka doktadnoscia
klasyfikacji (C1, C2, g-measure), wysoka srednig doktadnoscia klas decyzyjnych (wLap, LS),
umiarkowang liczbg regul, przy jednoczesnym zachowaniu dobrych zdolnos$ci klasyfikacyj-
nych (Corr, Cohen), oraz niewielkg liczba ogdlnych regul, o nieco gorszych zdolno$ciach
klasyfikacyjnych (RSS).

Tabela 2

Miary oceniajace jako$¢ regut zawarte w pakiecie crules

p+n+2 (p+n+2)P
g-measure (g=2) wLap (Weighted Laplace)
PN p_n
np P N
LS (Logical sufficiency) RSS (Rule specificity and sensitivity)
p P-p pN —Pn
p+n P—-p+N-n \/PN(p+n)(P—p+N—n)
s (s-Bayesian confirmation) Corr (Correlation)

(P+N)( P ij r » »
— ) ™ (2+Cohenj i B
[P;Nj1+p+t1 _p N 3 N 2

P Cl C2
Cohen

Oprécz wyzej wymienionych miar, algorytm zaimplementowany w ramach pakietu crules

umozliwia takze zastosowanie na etapie wzrostu regut miary opartej na entropii warunkowej
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[28]. Metoda ta zostanie omowiona w dalszej czesci pracy, po przedstawieniu ogdlnego zary-

su algorytmu indukcji.

3.3. Pokryciowy algorytm indukcji regul

Zaimplementowany w ramach pakietu crules algorytm indukcji regut dziata wedhug stra-
tegii sekwencyjnego pokrywania [9, 17]. Przyktady z aktualnie rozpatrywanej klasy decyzyj-
nej stanowig klas¢ pozytywna (przyktady pozytywne), natomiast przyktady z pozostatych klas
stanowig klase negatywng (przyktady negatywne). Dla kazdej klasy decyzyjnej reguty two-
rzone sg dopoéty, dopoki istnieja niepokryte przyktady pozytywne. Proces indukcji pojedyn-
czej reguly sktada si¢ z dwoch faz: wzrostu 1 przycinania. W fazie wzrostu (realizowanej za
pomocy strategii wspinaczki) do przestanki reguly dodawane sa warunki elementarne.
W przypadku atrybutéw nominalnych, warunki takie maja posta¢ (a=v,). W przypadku atry-
butéw numerycznych, moze to by¢ jedna z postaci (a<v,) lub (a>v,). Dla atrybutéw nume-
rycznych warto$¢ v, jest Srednig arytmetyczng z dwoch kolejnych wartosci, z pewnego zakre-
su wartos$ci atrybutu a. Zbior wszystkich mozliwych warunkéw elementarnych, ktére moga
zosta¢ dodane do regutly, jest utworzony na podstawie zbioru przyktadow pokrywanego przez
te regute. Na danym etapie wzrostu reguly, do jej przestanki zostaje dodany ten warunek, kto-
ry powoduje najwickszy wzrost wartosci okreslonej miary jakos$ci. Proces wzrostu konczy si¢
z chwilg uzyskania reguly doktadnej lub gdy nie ma kolejnych warunkow, ktéore moglyby
zosta¢ dodane do reguty.

Po etapie wzrostu reguly nastgpuje etap jej przycinania. Algorytm przycinania stosuje roéw-
niez strategie¢ wspinaczki — usuwane s3 te warunki elementarne, ktorych usuniecie powoduje
najwickszy wzrost wartosci okreslonej miary lub nie powoduje jej spadku. Przycieta reguta zo-
staje dodana do wynikowego zbioru regut i proces indukcji regut rozpoczyna si¢ ponownie dla
pozostatych, niepokrytych przez dotychczas utworzone reguty, przyktadow pozytywnych.

Ponizej przedstawiono ogdlny zarys algorytmu, zapisany w postaci pseudokodu:

RuleInduction (examples, growMeasure, pruneMeasure)

Wejscie:

examples: treningowy zbidr przykiadow
growMeasure: miara wykorzystywana we wzros$cie reguty
pruneMeasure: miar wykorzystywana w przycinaniu reguily

Wyjscie: wynikowy zbidr regul

ruleSet := ¢

# class to zbidr przyktaddw o takiej samej wartosSci atrybutu decyzyjnego

foreach (class in examples)

uncoveredPositives := class
while (uncoveredPositives # @)
# reguta o pustej przestance oraz
# o konkluzji wskazujacej docelowa klase decyzyjna
rule := ¢
# zbidr przykitadow pokrywanych przez regute

# (poczatkowo reguia pokrywa wszystkie przykiady)
covered := examples
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# faza wzrostu reguiy
repeat
bestCondition = FindBestCondition (covered, uncoveredPositives,
growMeasure)
# dodaj wybrany warunek elementarny do przestanki reguty
rule := rule U bestCondition
covered := Covered(rule, examples)
until rule is precise or bestCondition = @
# faza przycinania reguiy
Prune (rule, examples, pruneMeasure)

covered := Covered(rule, examples)
uncoveredPositives := uncoveredPositives \ covered
ruleSet := ruleSet U {rule}

end while
end foreach
return ruleSet

Funkcj¢ FindBestCondition mozna przedstawi¢ ogdlnie w nastgpujacy sposob:

FindBestCondition (covered, uncoveredPositives, growMeasure)
# wygeneruj zbidr wszystkich mozliwych warunkow elementarnych
conditions := PossibleConditions (covered, uncoveredPositives)
bestQuality := -«, bestCondition := ¢
foreach (c in conditions)

# ocen jakos¢é reguiy z dodanym do jej przestanki warunkiem c

quality := Evaluate(rule Y c, growMeasure)
if (quality > bestQuality)

bestQuality := quality, bestCondition := c
end if

end foreach
return bestCondition

Zamiast jednej z miar jako$ci prezentowanych w tablicy 2, algorytm moze w fazie wzro-

stu wykorzysta¢ entropi¢ warunkowg [28]. Rozwazajac dla danego atrybutu numerycznego a
kolejne punkty graniczne v,, wybierany jest ten, ktdory minimalizuje warto$¢ wyrazenia
U, | U, |
Entr(U; )+

Ul vl

przyktadow spetiajacych warunek a<v,, a U, oznacza zbior przyktadéw spetniajacych waru-

Entr(U, ), gdzie Entr(U;) oznacza entropi¢ zbioru U;, U; oznacza zbior

nek a>v,. Jako najlepszy warunek elementarny wybierany jest ten, dla ktérego — przy ustalo-
nym juz punkcie granicznym v, — w odpowiednich zbiorach U;, U, znajduje si¢ wigcej przy-
ktadéw pozytywnych.

Wyznaczony zbior regul moze zosta¢ wykorzystany do opisu danych treningowych (regu-
ty reprezentujg zaleznosci, jakie udato si¢ odkry¢ w danych) oraz do klasyfikacji przyktadow.
Podczas klasyfikacji przykladoéw, ktore nie zostaly uzyte do wyznaczenia regut, moze dojs$¢
do sytuacji, w ktorej przyktad pokrywany jest przez kilka regul wskazujacych na rozne klasy
decyzyjne, wowczas potrzebna jest strategia rozwigzywania takich konfliktow. Najpopular-
niejszym rozwigzaniem jest gtosowanie, ktore polega na przypisaniu do kazdej reguty pewne;j
warto$ci numerycznej, zwanej stopniem zaufania, a nast¢pnie sumowaniu — w ramach regut
wskazujacych na identyczng klase decyzyjng — stopni zaufania regut pokrywajacych klasyfi-
kowany przyktad i przyporzadkowaniu go do tej klasy decyzyjnej, dla ktdrej uzyskano naj-
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wiekszg warto$¢ sumy. W pakiecie crules stopien zaufania do reguty jest rowny wartosci jed-

nej z wybranych miar jakosci.

4. Implementacja i przyklady uzycia

Zasadnicza cze$cig opisywanego w niniejszym artykule projektu jest implementacja po-
kryciowego algorytmu indukcji regul oraz udostepnienie go jako pakietu programu R. W pa-
kiecie tym przetwarzanie i obliczenia wykonywane sg przede wszystkim przez skompilowany
kod napisany w jezyku C++, a kod w jezyku R stuzy gtownie do sprawdzenia poprawnosci
danych wejsciowych, a nastgpnie przygotowania ich do przekazania do metod C++ i wywota-
nia tych metod poprzez bibliotek¢ Rcpp [8]. Po zakonczeniu przetwarzania, metody C++
zwracaja wyniki, ktore nastepnie sg przeksztatcane do postaci umozliwiajacej przechowywa-
nie ich w obiektach R.

Indukcja regut odbywa si¢ za pomoca funkcji crules. Funkcja ta przyjmuje jako parametr
zbidr uczacy wraz z formuta okreslajaca zalezno$¢ atrybutu decyzyjnego od atrybutéw wa-
runkowych. W wywotaniu funkcji crules nalezy takze poda¢ miary sterujace procesem wzro-
stu i przycinania regut. Uzytkownik ma do wyboru zestaw predefiniowanych miar z tabeli 2
oraz dodatkowo entropi¢ warunkowg jako miar¢ oceny warunkéw elementarnych we wzro-
scie reguty. Uzytkownik moze rowniez sam takg miare okresli¢ poprzez zdefiniowanie funk-
cji wyznaczajacej warto$¢ miary na podstawie tablicy kontyngencji. Do przegladania wygene-
rowanego zbioru regut i ich statystyk stuzg przecigzone funkcje print oraz summary, a za po-
mocg metody predict mozna dokonywac¢ klasyfikacji przyktadow podanego zbioru oraz oceny
klasyfikatora regutowego. Ocena algorytmu za pomocg metody k-krotnej walidacji krzyzowe;j
odbywa si¢ natomiast za pomoca funkcji crules.cv. Stosowana metoda walidacji krzyzowe;j
zachowuje rozklad wartosci atrybutu decyzyjnego (losowanie warstwowe) w k czesciach, na
jakie zostaje podzielony zbidr danych.

Pakiet crules zostat umieszczony na platformie R-Forge [29], wspomagajacej tworzenie
1 utrzymywanie pakietéw R. Majac dostep do sieci Internet, instalacji crules mozna dokonaé za
pomocg polecenia install.packages ("crules", repos="http://R-Forge.R-project.org").

W kolejnej czedci artykutu zostang przedstawione przyktady zastosowania pakietu crules
do indukcji regul, klasyfikacji 1 oceny klasyfikatora za pomoca metody walidacji krzyzowe;.
W przyktadach zostanie wykorzystany zbior danych iris, ktory jest standardowo dostepny

w Srodowisku R.
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Przyklad 1

W przyktadzie tym ze zbioru iris zostanie wydzielona w sposob losowy czgs¢ uczaca, sta-
nowigca 2/3 oryginalnego zbioru. Wykorzystujac czgs¢ uczacg zbioru danych, przeprowadzona
zostanie indukcja regut decyzyjnych. Pod uwagg zostang wzigte wszystkie atrybuty warunkowe
ze zbioru. W fazie wzrostu, do oceny warunkéw elementarnych zostanie wykorzystana metoda

oparta na entropii warunkowej, natomiast w fazie przycinania uzyta miarg bedzie: C2.

> library(crules)

> set.seed (123)
> tr <- sample (nrow(iris), 2/3 * nrow(iris))
> rules <- crules(Species~., iris[tr, 1, "c2", "entropy")

Za pomocga przecigzonej funkcji print dla kazdej z regut mozna wyswietli¢ jej precyzje

(Precision), pokrycie (Coverage) oraz oceng istotnosci statystycznej (P.value):

> print (rules)
Rule

1 IF Petal.Width < 0.8 THEN setosa

2 IF Petal.Length < 4.85 AND Petal.Width in [ 0.8 ; 1.7 ) THEN versicolor
3 IF Petal.Length >= 4.85 THEN virginica

4 IF Petal.Width >= 1.7 THEN virginica

Precision Coverage P.value

1.0000000 1.0000000 0.000000e+00

1.0000000 0.9354839 0.000000e+00

0.9687500 0.9393939 2.473630e-22

0.9677419 0.9090909 5.511557e-21

Zbiorcze podsumowanie calego zbioru regut dostgpne jest natomiast poprzez funkcje summary:

> summary (rules)

value
Number of rules: 4.000000e+00
Average number of elementary conditions per rule: 1.250000e+00
Average precision of rules: 9.841230e-01
Average coverage of rules: 9.459922e-01
Average p-value of rules: 1.439730e-21

Przyklad 2
Korzystajac z utworzonego w przyktadzie 1 zbioru regul, przeprowadzona zostanie klasy-

fikacja przyktadow, ktore nie zostaly wylosowane do zbioru treningowego:
> predict (rules, iris([-tr,])

Funkcja predict zwraca strukture zawierajacg nastepujace elementy: acc — catkowita do-
ktadnos¢ klasyfikacji, bac — $rednia doktadnos¢ klasyfikacji klas decyzyjnych, cov — jaki pro-
cent przykladow ze zbioru testowego jest pokryty przez reguly, predictions — wartosci klas
decyzyjnych przypisanych przez klasyfikator regutowy poszczegdlnym przyktadom, confu-
sionMatrix — macierz pomytek, w ktorej rzeczywista przynalezno$¢ do klas jest wskazana
w wierszach, natomiast przewidywana — w kolumnach. Dodatkowo macierz ta zawiera ko-
lumne o nazwie Uknown, oznaczajaca przyktady niezaklasyfikowane do zadnej z klas, oraz
kolumne Class accuracy, w ktorej znajduja sie wartosci doktadnosci klasyfikacji dla po-

szczegblnych klas decyzyjnych.
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Przyklad 3

Przyktad ten ukazuje wykorzystanie zdefiniowanej przez uzytkownika funkcji w srodowi-
sku R jako miary jakosci reguly wykorzystywanej w fazie wzrostu lub/i przycinania regut.
Ponadto, przedstawiono posta¢ argumentu formula, wskazujaca na cheé¢ wykorzystania wy-

branych atrybutoéw warunkowych w procesie indukcji:
> myMeasure <- function(P, p, N, n) {
> ((p+1) * (P+N)) / ((p+n+ 2) *P)
>}
> crules (Species~Sepal.Width+Petal.Width, iris([tr,], myMeasure, "entropy")
Miara zdefiniowana przez uzytkownika to funkcja srodowiska R, zwracajaca warto$¢ rze-
czywistg oraz przyjmujaca cztery parametry (P, p, N, n) odpowiadajgce analogicznym symbo-

lom z tablicy kontyngenc;ji.

Przyklad 4

W przyktadzie tym przeprowadzona zostanie ocena klasyfikatora za pomoca metody wa-
lidacji krzyzowej. Przeprowadzonych bedzie pie¢ przebiegow dziesieciokrotnej walidacji
krzyzowe;j:

> cv <- crules.cv(Species~., iris, "c2", "entropy", folds = 10, runs = 5)

Do podsumowania wynikoéw walidacji krzyzowej stuzy przecigzona funkcja mean:

> mean (cv)

$Statistics
Mean Std deviation
Accuracy: 8.906667e-01 5.775042e-02
Class accuracy: 8.906667e-01 5.775042e-02
Coverage: 9.573333e-01 5.926963e-02
Number of rules: 4.000000e+00 1.414214e+00
Average number of elementary conditions per rule: 1.651071e+00 1.491420e-01
Average precision of rules: 9.660284e-01 1.306454e-02
Average coverage of rules: 8.625714e-01 6.093491e-02
Average p-value of rules 9.033438e-14 6.323406e-13
$ Average confusion matrix’
Predicted

Actual setosa versicolor virginica Unknown Class accuracy

setosa 5 0.00 0.00 0.00 1.000

versicolor 0 4.58 0.34 0.08 0.916

virginica 0 0.66 3.78 0.56 0.756

Nalezy zauwazy¢, ze $rednia macierz pomylek (4verage confusion matrix) zawiera warto-
Sci $rednie dla poszczegolnych czesci walidacji krzyzowej, zatem jesli zbior zawiera 150
przyktadow 1 wykonywana jest dziesigciokrotna walidacja krzyzowa, to elementy macierzy
pomytek sumujg si¢ do 15 (150/10).

Warto dodag¢, ze jesli badacz wykonuje seri¢ eksperymentdw, przydatna moze by¢ takze
konwersja wynikow walidacji krzyzowej do tabeli danych za pomoca funkcji as.data.frame.

Srodowisko R oferuje wiele sposobow eksportu danych z tej struktury do pliku.
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5. Podsumowanie

Dhugodystansowym celem przedstawionych prac jest opracowanie otwartego i ogoélnodo-
stepnego oprogramowania udostepniajacego wiele metod do regutowej analizy danych. Prace
rozpoczeto od implementacji pokryciowego algorytmu indukcji regut klasyfikacyjnych. Uni-
kalng cechg opracowanego algorytmu jest mozliwo$¢ wykorzystania réznych miar do stero-
wania procesem wzrostu i przycinania regut. Uzytkownik ma do wyboru zestaw predefinio-
wanych miar, ktére w pracy [27] zostaty zidentyfikowane jako najbardziej efektywne. Ponad-
to, zaproponowane rozwigzanie umozliwia w prosty sposob zdefiniowanie wilasnej miary,
dzigki czemu moze ono rowniez stuzy¢ jako narzedzie badawcze w zakresie nowych miar
oceny jakosci regul.

Catos¢ implementacji zostata udostgpniona w postaci biblioteki dla pakietu R, bedacego
obecnie jednym z wiodacych darmowych narzedzi do analizy danych. Uzytkownik dostaje
zatem mozliwos¢ potaczenia przedstawionych w niniejszym artykule metod z ogromem funk-
cji, jakie udostgpnia R. Warto przy tym nadmienié, ze pomimo bardzo szerokiej gamy rézne-
go rodzaju metod analizy dostepnych w $srodowisku R, zaprezentowana implementacja po-
kryciowego algorytmu regut jest jedng z pierwszych dla tej platformy.

Dalszy rozwdj pakietu crules bedzie obejmowat z jednej strony doskonalenie oprogra-
mowania od strony technicznej — jak na przyklad optymalizacje czasowa algorytmu indukcji
regul, a z drugiej strony, dodanie nowych funkcjonalno$ci do pakietu, takich jak: algorytmy
filtracji [23, 27, 32], metody adaptacyjnego doboru miar do zbioru treningowego [26, 27] czy
tez rozszerzenie algorytmu o mozliwo$¢ indukeji regut z danych regresyjnych [25] i cenzu-

rowanych [31].
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Abstract

In this paper we present an R package for induction and evaluation of classification (deci-

sion) rules. Rule induction is one of the oldest and one of the most popular methods of
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knowledge discovery in databases. The implemented rule induction algorithm employs a so-
called covering strategy and it is one of the first of such implementations available for R envi-
ronment. The covering approach consists in learning a rule which covers some part of the
training set. Next, the examples covered by the learned rule are removed and the rule learning
process starts recursively for the remaining examples. A unique feature of the developed algo-
rithm is the possibility of using different rule quality measures during growing and pruning of
rules. Rule quality measures guide the rule learning process and as numerous empirical stud-
ies [3, 5, 14, 23, 24, 26, 27] show, they are of great importance for predictive and descriptive
abilities of the output set of rules. In the presented software a user can choose from a set of
built-in measures (table 2) which were identified in [27] as a set of measures the most effec-
tive according to classification and descriptive abilities of the induced rules. Finally, we show

several examples which illustrate the usage of the package.
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