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OPTYMALIZACJA CZESCIOWYCH REGUL ASOCJACYJNYCH
WZGLEDEM LICZBY POMYLEK

Streszczenie. Artykut przedstawia optymalizacje cz¢$ciowych regut asocjacyjnych
generowanych przez algorytm zachlanny wzgledem liczby pomylek (btgdnych zakla-
syfikowan). Zaproponowana optymalizacja ma na celu: (i) uzyskanie regut o stosun-
kowo dobrej jakosci, ktore w kolejnych etapach badan zostang wykorzystane do bu-
dowy klasyfikatorow, (ii) zmniejszenie liczby konstruowanych regut, co ma znaczenie
z punktu widzenia reprezentacji wiedzy. Praca przedstawia wyniki eksperymentalne
dla zbioréw danych umieszczonych w Repozytorium Uczenia Maszynowego.

Stowa kluczowe: zbiory przyblizone, algorytm zachtanny, czesciowe reguty aso-
cjacyjne, liczba pomytek

OPTIMIZATION OF PARTIAL ASSOCIATION RULES RELATIVE TO
NUMBER OF MISCLASSIFICATIONS

Summary. In the paper, an optimization of partial association rules relative to
number of misclassifications is presented. The aims of proposed optimization are:
(1) construction of rules with small number of misclassifications, what is important
from the point of view of construction of classifiers, (ii) decreasing the number of
rules, what is important from the point of view of knowledge representation. The pa-
per contains experimental results for data sets from UCI Machine Learning Reposito-
ry.

Keywords: rough sets, greedy algorithm, partial association rules, misclassifica-
tions
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1. Wprowadzenie

Reguly asocjacyjne stosowane sg do wykrywania interesujagcych powigzan, wzorcow,
korelacji miedzy danymi. Sg wykorzystywane jako sposob reprezentacji wiedzy oraz do
budowy klasyfikatorow [9, 10]. Jednym z najbardziej popularnych zastosowan regut
asocjacyjnych jest tzw. analiza koszykowa (ang. market basket analysis) [1].

Istnieje wiele podejs¢ dla konstruowania regut asocjacyjnych. Jednym z najbardziej
popularnych jest podejscie oparte na tzw. zbiorach czgstych (ang. frequent itemsets)
zaproponowane w algorytmie Apriori i jego licznych modyfikacjach [1, 3].

Reguly asocjacyjne moga by¢ definiowane w rdzny sposob. W ciagu ostatnich lat
stosowany jest asocjacyjny mechanizm konstruowania regut, gdzie poszczegdlne atrybuty
systemu informacyjnego [7] moga wystapi¢ w przestankach lub konkluzji regut.

W artykule reguly asocjacyjne sg zwigzane z regultami decyzyjnymi, tzn. w konkluzji
wystepuje tylko jeden deskryptor (para ,,atrybut=warto$¢”). Podejscie to byto stosowane w [4,
6, 11-13].

W [5] pokazano, ze dla szerokiej klasy binarnych systemow informacyjnych liczba
nieredukowalnych regut asocjacyjnych nie jest wielomianowa wzgledem liczby atrybutow.
W zwigzku z tym poszukiwane s3 algorytmy, ktore pozwola na konstruowanie ,,dobrych”
regut (o malej liczbie pomytek) w rozsadnym czasie.

Praca ta jest kontynuacja badan [4, 12], w ktorych pokazano, Ze bioragc pod uwage
zatozenia dotyczace klasy NP, algorytm zachtanny jest bliski najlepszym aproksymacyjnym
algorytmom o ztozonosci wielomianowej dla minimalizacji dlugosci czg¢sciowych regut
asocjacyjnych. Niestety, nie istnieja podobne wyniki dotyczace liczby btednych
zaklasyfikowan (liczby pomytek). Celem badan jest pokazanie, Ze zaproponowana
optymalizacja pozwala uzyska¢ czeSciowe reguly asocjacyjne o jak najmniejszej liczbie
pomylek, ktore sg krotkie 1 maja dobre wsparcie. Ponadto zostaje zmniejszona liczba regut,
Co jest istotne z punktu widzenia reprezentacji wiedzy. Uzyskane w ten sposob reguty zostana
w dalszych etapach badan wykorzystane do budowy klasyfikatorow.

W pracy badane sg reguly przyblizone (czgsciowe). W literaturze mozna znalez¢ wiele
przyktadow potwierdzajacych, iz czgsto, zamiast doktadnych regut z wieloma atrybutami,
stosowane sg czesciowe reguly, zawierajgce mniejszg liczbg atrybutow i pozwalajace uzyskac
lepsze wyniki, np. w procesie klasyfikacji [4, 9, 11]. Doktadne reguty moga by¢ zbyt mocno
dopasowane do istniejacych przyktadow, poza tym opierajac si¢ na zasadzie minimalnego
opisu MDL (ang. Minimal Description Length principle) nalezy dazy¢ do optymalizacji opisu
poje¢ [8]. Kryteria optymalizacji jakos$ci opisu wypracowane w réznych dziedzinach nie sg

jednoznaczne, a wybor wlasciwego uzalezniony jest od specyfiki konkretnych zbiorow
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danych. Celem prowadzonych badan jest uzyskanie zbioru cze¢sciowych regul asocjacyjnych
0 jak najmniejszej liczbie pomytek.

Artykut sktada si¢ z 5 rozdziatéw. W rozdziale 2 zostaly przedstawione podstawowe
pojecia dotyczace czgSciowych regul asocjacyjnych. Rozdzial 3 prezentuje algorytm
zachtanny oraz optymalizacje regut wzgledem liczby pomylek. Rozdziat 4 zawiera wyniki
eksperymentow przeprowadzonych na danych umieszczonych w UCI Machine Learning

Repository [2]. Rozdziat 5 stanowi krotkie podsumowanie.

2. Podstawowe pojecia

W rozdziale tym zostang przedstawione podstawowe pojecia dotyczace czgsciowych
regut asocjacyjnych.

System informacyjny | jest tabelg zawierajacg n wierszy (odpowiadajacych obiektom
ry,...,r/n) 0raz m kolumn (odpowiadajacych atrybutom aj,...,am). Tabela ta wypetniona jest
przez wartosci atrybutow ze zbioru A odpowiadajace obiektom ze zbioru U. Formalnie,
system informacyjny definiowany jest jak para 1=(U,A) [7], gdzie U={ry,....,rn} jest
niepustym, skonczonym zbiorem obiektow (wierszy), A={ai,...,am} jest niepustym,
skonczonym zbiorem atrybutéw takim, ze atrybut a:U—V, jest funkcja, dla dowolnego acA,
V, jest zbiorem wartos$ci atrybutu a. System informacyjny | moze zosta¢ przeksztatcony do
postaci tablicy decyzyjnej T [7]. Wowczas jeden z atrybutow ze zbioru A staje sig
wyrdznionym atrybutem okreslanym jako atrybut decyzyjny 1 wystepuje w konkluzji regut,
pozostate atrybuty nazywane sa atrybutami warunkowymi. Formalnie tablicg¢ decyzyjna
mozna zdefiniowa¢ jako T=(U,Au{d}), gdzie U={ry,...,rn} jest niepustym, skonczonym
zbiorem obiektow (wierszy), A={as,...,am-1} jest niepustym, skonczonym zbiorem atrybutow,
a:U—>V, jest funkcja dla dowolnego aeA, V, jest zbiorem wartosci atrybutu a. Elementy
zbioru A sg nazywane atrybutami warunkowymi, dgA jest wyréznionym atrybutem,
nazywanym atrybutem decyzyjnym.

Niech r=(by,...,bm) bedzie wierszem z | opisanym przez warto$ci atrybutéw by,...,bm, a,
niech bedzie atrybutem ze zbioru A. Przez U(l,r,ap) jest oznaczany zbior wierszy systemu
informacyjnego |, ktore sa rozne od wiersza r na przecigciu z kolumna a, i sa rézne na
przecigciu z przynajmniej jedna kolumna g; taka, ze je {1,...,m} \ {p}. Powiemy, Ze atrybut &;
separuje (oddziela) wiersz r’e U(l,r,ap) od wiersza r, jesli wiersze te maja rézne warto$ci na
przecigciu z kolumna a;. Trojka (1,r,a,) nazywana jest problemem reguty asocjacyjnej [4].

W celu definiowania regut przyblizonych zastosowano parametr o« oraz warto$é
|U(l,r,ap)|. Niech a bgdzie liczba rzeczywista taka, ze 0 < o < 1. Reguta
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ai1 = bi1 A ... A @im = bim > ap= by (1)
jest nazywana a-regutq asocjacyjng (czesciowq regutq asocjacyjng) dla (1,r,a,), jesli atrybuty
wystepujace w czeSci  warunkowej reguly oddzielajg od wiersza r przynajmniej
r(l-a)|U(I,r,ap)|—| wierszy ze zbioru U(l,r,a,). Na przyktad, 0.01-reguta asocjacyjna 0znacza,
ze nalezy oddzieli¢ od wiersza r przynajmniej 99% wierszy dotychczas nieoddzielonych ze
zbioru U(l,r,ap).

Liczba pomytek (btednych zaklasyfikowan) reguly (1) to liczba wierszy w tablicy
decyzyjnej, dla ktorych prawdziwa jest cze$¢ warunkowa reguly (wartosci atrybutow
warunkowych sg takie same jak w regule), a wartos¢ atrybutu decyzyjnego jest inna niz
wartos$¢ atrybutu a, wystgpujacego w konkluzji reguty. Wsparcie reguty (1) to liczba wierszy
w tablicy decyzyjnej, dla ktorych prawdziwa jest czes¢ warunkowa reguty i warto$¢ atrybutu
decyzyjnego jest taka sama jak warto$¢ atrybutu a, wystgpujacego w konkluzji reguly.
Dlugos¢ reguty (1) to liczba deskryptorow (par ,,atrybut=wartos¢”) wystgpujacych w czesci

warunkowej reguly.

3. Algorytm zachlanny

Ponizej zostal przedstawiony pseudokod algorytmu zachtannego [12], ktory konstruuje
o-regule asocjacyjna dla trojki (l,r,ap). Algorytm ten jest stosowany sekwencyjnie dla

kazdego wiersza systemu informacyjnego .

Dane wejs$ciowe: system informacyjny I zawierajacy atrybuty ai,..,am, wiersze

ri,..,Yn oraz liczba rzeczywista a taka, ze 0 £ a < 1.
Q - zbidbér atrybutdw, na podstawie ktdrych tworzona jest czedciowa reguta asocja-
cyjna.

Dane wyjsciowe: a-reguia asocjacyjna dla tréjki (I, r,ap).

BEGIN
FOR i=1 to m
ap=ai; //ap bedzie atrybutem wystepujacym w konkluzji reguty
Q « I;
WHILE atrybuty ze zbioru Q oddzielaja od wiersza r mniej niz r(l—
a)\U(I,r,aNIT wierszy ze zbioru U(I,r,ap)
DO
wybierz atrybut ajef{ai,..,an}\{ap} o minimalnym indeksie i, ktéry oddziela
najwieksza liczbe wierszy ze zbioru U(I,r,ap) dotychczas nieoddzielonych
przez atrybuty ze zbioru Q;
Q < QU {ail;
Atrybuty zawarte w zbiorze Q tworza warunki a-reguly asocjacyjnej.
END
END
END

Liczba pomylek o-reguly asocjacyjnej skonstruowanej dla trojki (1,r,ap) jest oznaczana
jakO Mgreedy(a,l,r,ap).
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Ponizej zostanie przedstawiona optymalizacja a-regul asocjacyjnych konstruowanych
przez algorytm zachlanny wzgledem liczby pomytek. Minimalna liczba pomytek o-reguly
asocjacyjnej dla wiersza r systemu informacyjnego | i « jest oznaczana jako Min“(e,l,r).
Warto§¢ ta jest wyznaczana na podstawie liczby pomylek a-regut asocjacyjnych
skonstruowanych dla trojki (1,r,a,), p=1,...,m.

Min“(e,1,r)=min{ Mgreeay(es1,1,8p): p=1,...,m }.
W wyniku optymalizacji, sposréd wszystkich o-regut asocjacyjnych dla (l,r,ap), p=1,...,m,
wybierane sg tylko te reguly, dla ktorych speinione jest rownanie:

Mgreedy(as1,1,8p)= Min“(e,1,1).
Optymalizacja przeprowadzana jest dla kazdego wiersza systemu informacyjnego .

4. Wyniki eksperymentow

Rozdzial ten przedstawia wyniki eksperymentow, ktore miaty na celu:
e porownanie liczby pomytek a-regul asocjacyjnych konstruowanych przez algorytm za-
chtanny przed optymalizacja i po optymalizacji,
e pordéwnanie liczby a-regul asocjacyjnych konstruowanych przez algorytm zachtanny
przed optymalizacja i po optymalizacji,
e pordéwnanie dtugosci a-regut asocjacyjnych konstruowanych przez algorytm zachtanny po
optymalizacji wzglgdem liczby pomytek oraz po optymalizacji wzgledem dtugosci [13],
e wyznaczenie Sredniego wsparcia a-regut asocjacyjnych po optymalizacji wzgledem liczby
pomytek.
Celem eksperymentow jest pokazanie, ze zaproponowana optymalizacja pozwala uzyskac
czesciowe reguly asocjacyjne o mniejszej liczbie pomylek, ktore sa krotkie i majg dobre
wsparcie. Ponadto zostaje zmniejszona liczba regul, co jest istotne z punktu widzenia
reprezentacji wiedzy.
Eksperymenty zostaly przeprowadzone na zbiorach danych umieszczonych
W Repozytorium Uczenia Maszynowego [2]. Kazdy zbiér danych traktowany byt jako system
informacyjny i dla kazdego wiersza zostata skonstruowana przez algorytm zachtanny
a-reguta asocjacyjna dla (1,r,ay), p=1,...,m. Nastepnie zostata przeprowadzona optymalizacja
a-regut asocjacyjnych wzgledem liczby pomytek.
Tabela 1 przedstawia liczbg pomylek a-regut asocjacyjnych, o={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}
po optymalizacji. Dla wierszy z | zostata wyznaczona minimalna liczba pomylek a-reguty
asocjacyjnej (kolumna Min), $rednia (kolumna Avg) i maksymalna liczba pomytek a-reguty
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asocjacyjnej (kolumna Max) po optymalizacji. Kolumna Wier oznacza liczb¢ wierszy

w systemie informacyjnym I, kolumna Atr — liczbe atrybutow.

Tabela 1
Liczba pomytek a-regul asocjacyjnych po optymalizacji
a=0,05 a=0,15 a=0,25 a=0,35
Zbiér danych | Wier | Atr | Min | Avg | Max | Min | Avg |Max [Min |Avg |Max |Min |Avg | Max
Adult-stretch 16 5 0 |00 0 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0
Balancescale | 625 | 5 | 1 | 30| 8 | 7 [196| 22 | 27 | 33.8 | 54 | 27 | 33.8| 54
Breast-cancer 266 | 10| 0 |03 3 0 14 8 0 2.8 16 0 3.1 | 16
Cars 1728 | 7 0 | 6.0 22 0 [312] 72 0 52.3 | 198 0 |534] 198
Flags 193 |26 | 0 |00 0 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0
Hayes-roth 60 | 5| 0 |02 1| 0 |05| 3 | 0] 29|10/ 0|54]10
House-votes | 279 |17 ] 0 |04 | 2 | 0 | 18| 3 | 0 | 21 2 |21 3
Lenses 24 | 5] 0|00l 0| 002|101 04 0|02 3
Lymphography 148 | 18 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0 0.0
Monks-1-test | 432 0 |00] 0 | 0 |60 12| 0 |240| 36 | 0 [360] 54
Monks-3-test 432 0 |00 0 0 5.1 18 0 209 | 36 0 [19.3]| 36
Shuttle-land. 15 0 |00 0 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0
Soybean_small 47 36 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0 0 0.0 0
Teeth 23 | 9| 0|00l 0| 0|00l o0 ]|o0]00| OO0/ 00| O
Tic-tac-toe 958 |10 | 0 [ 72| 16 | 8 |155| 33 | 15 | 52.3 | 113 | 48 | 84.4 | 143
700-data 59 17| 0 00| 0 | 0 |00 | O [0 |00 | O | 0|00/ O
Tabela 2
Porownanie liczby pomylek a-regut asocjacyjnych
Zbior danych | Wier | Atr | a=0,05 | =0,15 | a=0,25 | a=0,35
Adult-stretch 16 | 5 [0,6] [1,3] [1,4] [1,6]
Balance-scale 625 | 5 5,2 1,2 2,5 2,5
Breast-cancer 266 | 10 10,0 6,7 51 4.9
Cars 1728 | 7 3,9 2,0 48 4,7
Flags 193 | 26 [1,1] [3] [3,2] [3,2]
Hayes-roth 69 5 6,5 5,2 2,6 1,7
House-votes 279 | 17 8,0 51 6,9 9,4
Lenses 24 5 [0,7] 75 48 14,0
Lymphography | 148 | 18 | [1.1] [3.7] [6,5] [7]
Monks-1-test 432 | 7 [6] 3,6 2,3 1,9
Monks-3-test 432 | 7 [6,3] 3,9 2,6 3,3
Shuttle-landing | 15 | 7 [0,3] [0,4] [0,6] [0.7]
Soybean-small | 47 | 36 | [0,1] [0,8] [1,1] [1.1]
Teeth 23 | 9 [0,1] [0,1] [03] [03]
Tic-tac-toe 958 | 10 2,3 2,0 2,0 1,6
Zoo-data 59 | 17 [0,4] [0,9] [1,2] [1,4]
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Zostaly takze przeprowadzone eksperymenty, ktore pozwolity uzyska¢ liczbe pomytek
a-regut asocjacyjnych, a={0.05, 0.15, 0.25, 0.35}, przed optymalizacjg. Tabela 2 przedstawia
poréwnanie S$redniej liczby pomylek o-regut asocjacyjnych przed optymalizacja 1 poO
optymalizacji. Kazda komorka tej tabeli zawiera warto$¢, ktéra jest rowna $redniej liczbie
pomytek a-regul asocjacyjnych przed optymalizacja podzielong przez srednig liczbe pomyltek
o-regut asocjacyjnych po optymalizacji. Warto§¢ w nawiasach kwadratowych 0znacza
srednig liczbe pomylek przed optymalizacja, gdy srednia liczba pomylek po optymalizacji
wynosita 0,0. Wykonane eksperymenty pokazuja, ze liczba pomylek a-regul asocjacyjnych
jest niemalejaca wraz ze wzrostem warto$ci a. Ponadto liczba pomytek a-regut asocjacyjnych
po optymalizacji, dla wszystkich zbiorow danych i wartosci a={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}, jest
mniejsza niz przed optymalizacja. W szczeg6lnosci, dla zbioru Brest-cancer i a=0,05 — 10
razy, dla zbioru House-votes i a=0,05 — 8 razy, dla zbioru Lenses i a=0,35 — 14 razy.
Najwigksze warto$ci réznicy zostaty zapisane czcionkg pogrubiong.

Tabela 3 przedstawia liczbe a-regut asocjacyjnych przed optymalizacjg (kolumna greedy)
i po optymalizacji (kolumny oznaczone przez wartosci @), a={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}.

Tabela 3
Liczba a-regut asocjacyjnych
Zbiér danych Wier Atr greedy | ¢=0,05 | ¢=0,15 | 0=0,25 | o=0,35

Adult-stretch 16 5 80 32 24 24 20
Balance-scale 625 5 3125 700 2089 700 700
Breast-cancer 266 10 2660 607 394 413 419
Cars 1728 7 12096 1872 2371 1751 1751
Flags 193 26 5018 2964 2236 2220 2220
Hayes-roth 69 5 345 103 73 74 94
House-votes 279 17 4743 563 465 464 464
Lenses 24 5 120 60 44 39 33
Lymphography 148 18 2664 1388 760 688 687
Monks-1-test 432 7 3024 720 432 648 540
Monks-3-test 432 7 3024 612 588 648 432
Shuttle-landing 15 7 105 83 80 74 73
Soybean-small 47 36 1692 910 659 623 623
Teeth 23 9 207 195 189 185 185
Tic-tac-toe 958 10 9580 1220 1159 1107 1102
Zoo-data 59 17 1003 718 612 592 592

Tabela 4 przedstawia porownanie liczby a-regut asocjacyjnych przed i po optymalizacji
wzgledem liczby pomytek, o={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}. Kazda komorka tej tabeli zawiera
wartos$¢, ktora jest rowna liczbie a-regut asocjacyjnych przed optymalizacja podzielona przez

liczbe a-regut asocjacyjnych po optymalizacji.
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— okoto 8 razy. Najwieksze wartosci roznicy zostaty zapisane czcionka pogrubiong.

Jednym z problemow zwigzanych z algorytmem Apriori jest duza liczba konstruowanych
regut. Podejécie zaproponowane w pracy nie ma tej wady, tzn. liczba konstruowanych regut
wynosi najwyzej mn, gdzie m jest liczbg atrybutéw, a n liczbg obicktow dla danego systemu
informacyjnego. Liczba regutl przed optymalizacja jest taka sama dla kazdej wartosci a.
Wyniki przedstawione w tabelach 4 i 5 pokazuja, ze liczba regut po optymalizacji znacznie

si¢ zmniejsza, w szczegbdlnosci dla zbioru House-votes — okoto 10 razy, dla zbioru Tic-tac-toe

Tabela 4
Poréwnanie liczby a-regutl asocjacyjnych
Zbior danych | Wier Atr a=0,05 | a=0,15 | a=0,25 | a=0,35
Adult-stretch 16 5 2,5 3,3 3,3 4,0
Balance-scale 625 5 45 15 45 45
Breast-cancer 266 10 44 6,8 6,4 6,3
Cars 1728 7 6,5 51 6,9 6,9
Flags 193 26 1,7 2,2 2,3 2,3
Hayes-roth 69 5 3,3 47 47 3,7
House-votes 279 17 8,4 10,2 10,2 10,2
Lenses 24 5 2,0 2,7 3,1 3,6
Lymphography 148 18 19 3,5 3,9 3,9
Monks-1-test 432 7 4,2 7,0 4,7 5,6
Monks-3-test 432 7 49 51 47 7,0
Shuttle-landing 15 7 1,3 1,3 1,4 1.4
Soybean-small 47 36 19 2,6 2,7 2,7
Teeth 23 9 1,1 1,1 1,1 1,1
Tic-tac-toe 958 10 7,9 8,3 8,7 8,7
Zoo-data 59 17 1,4 1,6 1,7 1,7
Tabela 5
Dlugo$¢ a-regut asocjacyjnych po optymalizacji wzgledem liczby pomytek
a=0,05 a=0,15 a=0,25 a=0,35
Zbior danych | Wier | Atr | Min | Avg | Max | Min | Avg | Max | Min |Avg | Max | Min | Avg | Max
Adult-stretch 16 5 1 1,9 4 1 1,2 2 1 1,2 2 1 1,0 1
Balance-scale | 625 | 5 2 2,0 2 2 2,0 2 1 1,0 1 1 1,0 1
Breast-cancer | 266 | 10 1 1,8 3 1 1,2 2 1 1,0 2 1 1,0 1
Cars 1728 | 7 1 1,8 3 1 1,5 2 1 1,0 2 1 1,0 1
Flags 193 | 26 1 1,3 3 1 1,0 2 1 1,0 1 1 1,0 1
Hayes-roth 69 | 5 1 2,0 3 1 1,6 2 1 1,3 2 1 1,0 1
House-votes 279 | 17 1 2,2 5 1 1,3 3 1 1,1 2 1 1,0 2
Lenses 24 5 1 2,0 4 1 15 3 1 1,2 2 1 1,0 1
Lymphography | 148 | 18 | 1 15 3 1 1,1 2 1 1,0 2 1 1,0 1
Monks-1-test 432 | 7 1 2,6 3 1 1,8 2 1 15 2 1 1,0 1
Monks-3-test 432 | 7 1 1,8 3 1 1,8 2 1 1,3 2 1 1,0 1
Shuttle-land. 15 7 1 1,2 5 1 1,1 4 1 1,0 2 1 1,0 1
Soybean-small | 47 |36 | 1 1,3 3 1 1,1 2 1 1,0 2 1 1,0 2
Teeth 23 9 1 1,1 3 1 1,0 2 1 1,0 1 1 1,0 1
Tic-tac-toe 958 | 10 2 2,8 3 2 2,0 2 1 15 2 1 1,0 2
Zoo-data 59 | 17 1 1,2 3 1 1,0 2 1 1,0 2 1 1,0 2
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Tabela 5 przedstawia dlugo$¢ a-regut asocjacyjnych, o={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}, po
optymalizacji wzgledem liczby pomytek. Dla kazdego wiersza z | zostala uzyskana
minimalna liczba pomylek a-reguly asocjacyjnej dla I, r i a. Nastepnie, dla wierszy z |
zostala wyznaczona minimalna dlugo$¢ a-reguly asocjacyjnej (kolumna Min), $rednia
(kolumna Avg) i maksymalna dtugo$¢ a-reguly asocjacyjnej (kolumna Max).

Tabela 6 przedstawia porownanie $redniej dtugosci a-regut asocjacyjnych, a={0,05, 0,15,
0,25, 0,35}, po optymalizacji wzgledem liczby pomytek i po optymalizacji wzgledem
dhugosci [13]. Kazda komorka tej tabeli zawiera wartos¢, ktora jest rowna $redniej dtugosci
a-regut asocjacyjnych po optymalizacji wzgledem liczby pomylek podzielonej przez $rednia
dhugos¢ a-regut asocjacyjnych po optymalizacji wzglgdem dlugosci.

Tabela 6
Poréwnanie $redniej dlugosci a-regut asocjacyjnych

Zbioér danych =005 |a=0,15 |a=0,25 | a=0,35

Adult-stretch 1,9 1,2 1,2 1,0
Balance-scale 1,0 1,9 1,0 1,0
Breast-cancer 1,2 1,2 1,0 1,0
Cars 1,2 0,9 1,0 1,0
Flags 1,3 1,0 1,0 1,0
Hayes-roth 1,1 1,1 1,3 1,0
House-votes 2,2 1,3 1,1 1,0
Lenses 15 1,3 11 1,0
Lymphography 15 1,1 1,0 1,0
Monks-1-test 0,9 0,9 15 1,0
Monks-3-test 1,0 1,0 1,3 1,0
Shuttle-landing 1,2 1,1 1,0 1,0
Soybean-small 1,3 11 1,0 1,0
Teeth 11 1,0 1,0 1,0
Tic-tac-toe 1,3 1,0 14 1,0
Zoo-data 1,2 1,0 1,0 1,0

Wyniki w tabelach 5 i 6, pokazuja ze dtugos¢ regut maleje wraz ze wzrostem wartosci «.
Najwieksza roznica wystgpuje dla zbioru House-votes i &=0,05 — 2 razy. Dla wigkszosci
zbiorow danych srednie dtugos$ci regut sg zblizone, dla «=0,35 — takie same. Zaproponowana
optymalizacja wzgledem liczby pomylek pozwala uzyskac krotkie a-reguly asocjacyjne.

Tabela 7 przedstawia srednie wsparcie a-regut asocjacyjnych po optymalizacji wzgledem
liczby pomytek. Dla kazdego wiersza z | zostala uzyskana warto§¢ wsparcia a-reguty
asocjacyjnej dla I, r i a. Nastepnie, dla wierszy z | zostala wyznaczona $rednia warto$¢
wsparcia a-reguly asocjacyjnej. Dla wigkszosci zbioréw danych $rednie wartosci wsparcia,
dla «={0,05, 0,15, 0,25, 0,35}, sg wicksze niz 10%. Tylko dla zbioru Balance-scale i ¢=0,15
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warto$¢ wsparcia jest bliska 1%. Natomiast dla zbiorow Adult-stretch i House-votes oraz dla
o={0,15, 0,25} wartosci wsparcia wynoszg powyzej 30%, dla a=0,35 — 40%.

Tabela 7

Srednie wsparcie a-regut asocjacyjnych

Zbioér danych | a=0,05 | a=0,15 | a=0,25 | 2=0,35
Adult-stretch 29,7% | 37,5% 37,5% |40,0%
Balance-scale 3,1% [0,9% |12,4% |12,4%
Breast-cancer 51% [8,7/% [11,1% 13,1%

Cars 18,2% |16,6% |23,9% |24,0%
Flags 70% [84% [84% [8,4%

Hayes-roth 78% [97% [11,5% 14,1%
House-votes 20,5% |32,8% | 39,3% |41,5%
Lenses 19,7% |24,4% 27,0% |30,7%

Lymphography |17,7% |26,0% | 28,0% |28,0%
Monks-1-test 74% [11,8% |12,5% | 16,7%
Monks-3-test 11,3% |10,1% | 18,3% |25,2%
Shuttle-landing |13,9% |14,2% |14,5% | 14,5%
Soybean-small |16,0% |20,3% |21,2% | 21,2%

Teeth 14,6% |15,0% |15,2% |15,2%
Tic-tac-toe 18% [45% [8,3% |13,1%
Z0o-data 21,1% |23,1% |23,4% |23,4%

5. Podsumowanie

W pracy zostala zaproponowana optymalizacja a-regut asocjacyjnych wzgledem liczby
pomytek. Podejscie to rozni si¢ od podej$cia opartego na zbiorach czestych, ale pozwala
uzyska¢ reguly o stosunkowo dobrej jakosci w rozsadnym czasie. Przeprowadzone
eksperymenty pokazaty, ze stosujac optymalizacj¢, mozna uzyska¢ czgsciowe reguly
asocjacyjne o mniejszej liczbie pomyltek, ktore sg krotkie i majg dobre wsparcie. Ponadto
znacznie zmniejszyla si¢ liczba regul, co jest istotne z punktu widzenia reprezentacji wiedzy.
Uzyskane w wyniku optymalizacji reguty zostang w dalszych etapach badan wykorzystane do
budowy klasyfikatorow.
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Abstract

In the paper, an optimization of partial association rules relative to number of misclassifi-

cations is presented. The aims of proposed optimization are: (i) construction of rules with

small number of misclassifications, what is important from the point of view of construction
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of classifiers, (ii) decreasing the number of rules, what is important from the point of view of
knowledge representation.

The paper can be considered as a continuation of reserach presented in [13]. Greedy algo-
rithm is different from the Apriori algorithm and its modifications based on frequent itemsets.
However, it allows one to obtain “important”, in some sense, rules in a reasonable time.

Experimental results show that proposed optimization relative to number of misclassifica-
tions allows us to obtain a-association rules with small number of misclassifications, enough
good coverage and small length. Obtained rules will be used for construction of classifiers.
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