SZTUCZNA INTELIGENCJA I SYSTEMY DORADCZE

UCZENIE MASZYNOWE - SYSTEMY REGULOWE
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Reguly

Warunek

Koniunkcja selektoréw, kazdy selektor reprezentuje test wartosci
pojedynczego atrybutu, warunek odpowiada obiektom spetniajacym
wszystkie selektory

Decyzja
Kazda reguta zwigzana jest z jedna decyzja,
przypisywang obiektom spetniajgcym warunek reguty

Przyktad
Wind = Weak AN Temp > 20 A Outlook # Rain = PlayTennis = Yes
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Reguly: selektory

Atrybuty symboliczne:

{ Selektor réwnosciowy X = v
& Selektor wykluczajacy X # v
{ Selektor ogélny X € {vy, ..., v}

Atrybuty numeryczne:

{ Selektor przedziatowy X € (a,b)

Przedziat moze by¢ jednostronnie nieograniczony,
moze tez by¢ jedno- lub obustronnie domkniety
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Reguly spojne

Reguta &« = dec = d jest spéjna ze zbiorem treningowym Uy, jesli kazdy
przyktad x € Uy, spetniajacy warunek o ma decyzje dec(x) = d

i\
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Reguly spojne: przyklad

Day | Outlook Temperature Humidity Wind | PlayTennis
D1 | Sunny Hot High Weak No
D2 | Sunny Hot High  Strong No
D3 | Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 | Rain Cool Normal ~ Weak Yes
D6 | Rain Cool Normal ~ Strong No
D7 | Overcast Cool Normal  Strong Yes
D8 | Sunny Mild High Weak No
D9 | Sunny Cool Normal ~ Weak Yes
D10| Rain Mild Normal ~ Weak Yes
D11| Sunny Mild Normal  Strong Yes
D12 | Overcast Mild High  Strong Yes
D13 | Overcast Hot Normal — Weak Yes
D14 | Rain Mild High  Strong No

Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes??
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Reguly spojne: przyklad

Day | Outlook Temperature Humidity Wind | PlayTennis
D1 | Sunny Hot High Weak No
D2 | Sunny Hot High  Strong No
D3 | Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 | Rain Cool Normal ~ Weak Yes
D6 | Rain Cool Normal ~ Strong No
D7 | Overcast Cool Normal  Strong Yes
D8 | Sunny Mild High Weak No
D9 | Sunny Cool Normal ~ Weak Yes
D10| Rain Mild Normal ~ Weak Yes
D11| Sunny Mild Normal  Strong Yes
D12 | Overcast Mild High  Strong Yes
D13 | Overcast Hot Normal ~ Weak Yes
D14 | Rain Mild High  Strong No

Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes?? spéjna

Humidity = Normal = PlayTennis = Yes??
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Reguly spojne: przyklad

Day | Outlook Temperature Humidity Wind | PlayTennis
D1 | Sunny Hot High Weak No
D2 | Sunny Hot High  Strong No
D3 | Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 | Rain Cool Normal ~ Weak Yes
D6 | Rain Cool Normal ~ Strong No
D7 | Overcast Cool Normal  Strong Yes
D8 | Sunny Mild High Weak No
D9 | Sunny Cool Normal ~ Weak Yes
D10| Rain Mild Normal ~ Weak Yes
D11| Sunny Mild Normal  Strong Yes
D12 | Overcast Mild High  Strong Yes
D13 | Overcast Hot Normal ~ Weak Yes
D14 | Rain Mild High  Strong No

Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes?? spéjna

Humidity = Normal = PlayTennis = Yes?? niespéjna, bo D6 sprzeczne
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Systemy regulowe

& CN2 (Clark,Niblett 91)

¢ AQ (Michalski 86)

{ Zbiory przyblizone (Skowron, Rauszer 92)
{ C4.5rules (Quinlan 93)
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Systemy regulowe: uczenie i klasyfikacja

Uczenie
Generowanie zbioru regut na podstawie zbioru przyktadéw treningowych

Klasyfikacja
Wyszukiwane s3 reguty pasujace do klasyfikowanego obiektu
tzn. te, ktérych warunek jest spetniany przez obiekt x,
mozliwe s3 dwie strategie podejmowania decyzji:

1. Najlepszy wygrywa:
regutom przypisana jest miara waznosci I'mportance,
decyzja podejmowana jest na podstawie pasujacej do x reguty r
o najwyzszej wartosci Importance(r)

2. Gtosowanie:
reguty maja przypisane wagi Weight, obiekt x klasyfikowany jest
decyzja o najwyzszej sumie wag regut pasujacych

maxargdjx& ~ d;0 spelnia Weight(a = d;)
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Generowanie regul

Bezposrednio ze zbioru przyktadéw
— zupefne
— sekwencyjne pokrywanie (CN2, AQ)

Przy uzyciu struktur posrednich
— 7 reduktu (teoria zbioréw przyblizonych)
— 7z drzewa decyzyjnego (C4 5rules)
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Generowanie regul zupelne

Fakt

Dla dowolnej reguty s1 A ... A's,, = d wszystkie obiekty rozpoznawane
przez nig rozpoznawane s3 takze przez kazda regute zbudowana z podzbioru
jej selektoréw s;; A ... As; = d

‘A

alin [1;3]

& a in[1;3]
a_in[1,3] 1

>
a

2
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Generowanie regul zupelne

Whiosek: Obszar przestrzeni obiektéw pokrywany przez wszystkie maksymal-
nie ogélne reguty spéjne (G, ...,G,,) jest taki sam jak obszar pokrywany
przez wszystkie reguty spéjne

Thisregion all inconsistent

G, G, Gj o G,
A\ \ A A\
(/ \ \d / \ MoreTeneral
\ f\o .\ / More £&ific
v LY

Sn

thisregion all inconsistent

= Woystarczy wyszuka¢ wszystkie reguty spéjne o minimalnym zbiorze se-
lektoréw, tzn. takim, ze usuniecie dowolnego selektora daje regute niespdjna.
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Generowanie regul zupelne

Jak to robi¢??

Mozna przeszukiwaé przestrzen wszystkich regut zaczynajac od regut najbar-
dziej ogélnych. Dopdki reguty nie sg spdjne ze zbiorem treningowym, s3
rozszerzane o selektory wykluczajace przyk’rady powodujace ich niesp6jnosé

most general rule

/\%/\/\/\E
N
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Generowanie regul zupelne: algorytm

function EXHAUSTIVE-RULES(ezamples, decisions, selectors) returns a rule set

rules < { }
for each decision d € decisions do
candidates«—{} = d
repeat
newCandidates < { }
for each candidate rule @« = d € candidates do
Eneg < a random example matching a but with a decision # d
for each selector s € selectors excluding ey, do
Thew <— QNS = d
if 7,,.., covers one or more objects with decision d in examples
and is not subsumed by another rule from rules U newCandidates
if 7., is consistent with examples then rules <« rules U 75,04
else newCandidates < newCandidates U 1,0y
candidates «— newCandidates
until candidates is empty
return rules
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Generowanie regul zupelne: przyklad

Reguty z decyzja PlayTennis = Yes
candidates: Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes

Kontrprzyktad: <Overcast,Cool Normal Weak, PlayT ennis = No>

<Overcast, ?, ?, ?>

A NN

<Overcast, Hot, ?, ?> <Overcast, Mild, ?, ?> <Overcast, ?, High, ?> <Overcast, ?, ?, Strong>
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Generowanie regul: sekwencyjne pokrywanie

Generowanie regut zupetne przeglada zazwyczaj wyktadniczo duzg podprze-
strzen regut, w praktyce niewykonalne

Pomyst (heurystyczny): Reguty mozna generowa¢ pojedynczo do momentu
pokrycia przez nie wszystkich obiektéw treningowych

function SEQUENTIAL-COVERING(ezamples) returns a rule set

rules < { }
uncovered <— examples
repeat
r«— LEARN-ONE-RULE(examples, uncovered)
rules <— rules U r
remove all examples covered by r from uncovered
until uncovered is empty
return rules

Funkcja LEARN-ONE-RULE wyszukuje heurystycznie jak najlepsza regute
wzgledem pewnej miary jakosci regut
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CN2

Clark, Niblett, 1991

& Uzywa atrybutéw symbolicznych

Traktuje wszystkie atrybuty jako symbolicze, atrybuty numeryczne zamieniane
s3 na symboliczne w ten sposéb, ze zakres wartosci kazdego atrybytu dzielony
jest na réwne przedziaty, wartosci z jednego przedziatu zamieniane s3 na taka
sama wartos$¢ symboliczna

& Uzywa metody sekwencyjnego pokrywania

Szukanie kolejnej reguty (procedura LEARN-ONE-RULE) podobnie jak gene-

rowanie regut zupetne rozpoczyna od najbardziej ogélnych regut (warunkéow)

| uszczegotawia je dodajac kolejne selektory, ale:

— zbiér regut-kandydatéw ograniczony jest do rozmiaru k okreslanego przez
uzytkownika, do rozszerzania brane s3 najlepsze kandydujace reguty,

— jako wynik zwracana jest najlepsza reguta sposréd wygenerowanych
kandydatow
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CN2: szukanie najlepszej reguly

function LEARN-ONE-RULE-CN2(uncov, k) returns a rule
inputs: uncov, the examples not covered by the previous rules
k, the width of searching

best < the most general empty condition
candidates «— { best}
repeat
newCandidates < { }
for each candidate o €candidates do
for each selector s of the form a=v or av consistent with o do
if aAs€candidatesUnewCandidates then
newCandidates < newCandidates U {aAs}
if PERFORMANCE(aASs,uncov)>PERFORMANCE(best, uncov)
then best«— aAs
retain only k best candidates in newCandidates according to PERFORMANCE
candidates «— newCandidates
until candidates is empty
return best = d (the most frequent decision among objects matching best)
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CN2: szukanie najlepszej reguly, przyklad

Rozmiar zbioru kandydatéw = 1 = przeszukiwanie zachtanne

IF
THEN PlayTennis=yes

IF Wind=weak
THEN PlayTennis=yes

IF Wind=strong IF Humidity=high
THEN PlayTennis=no IF Humidity=normal THEN PlayTennis=no

THEN PlayTennis=yes

IF Humidity=normal
Wind=weak
THEN PlayTennis=yes
IF Humidity=normal

IF Humidity=normal
Wind=strong IF Humidity=normal Outlook=rain
THEN PlayTennis=yes Outlook=sunny THEN PlayTennis=yes

THEN PlayTennis=yes
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CN2: miara jakosci reguly

Funkcja PERFORMANCE(«, uncov) szacuje jakos¢ warunku « na podstawie
dotychczas niepokrytych przyktadéw uncov

n — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do «
ng — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o z najczestsza decyzja d
m-estymata prawdopodobienstwa

Ng + Mpqy
n-—+m

< Pd,---,DPdp > — pierwotny rozktad prawdopodobienstwa w danych
m — parametr estymac]i

CN2 uzywa szczegélnego przypadku, estymaty Laplace’a:
réownomierny rozktad pierwotny < 11), o 11) >im = D (D — liczba decyzji)

nd+D1_nd+1

n-+ D n-+ D
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Inne miary jakosci reguly

Funkcja PERFORMANCE(«, uncov) szacuje jakos¢ warunku « na podstawie
dotychczas niepokrytych przyktadéw uncov

n — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do «

ng — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o z najczestsza decyzja d

Czestos¢ wzgledna
N
n

Negacja entropii

ng, — liczba przyktadéw z uncov pasujacych do o z decyzja d;
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Miary jakosci reguly: przyklad

a pokrywa 1000 przyktadéw z decyzjg dy i 1 przyktad z decyzja dy
aiy pokrywa 5 przyktadéw z decyzja dy i 0 przyktadéw z decyzja ds
a3 pokrywa 1 przyktad z decyzja d; i 0 przyktadéw z decyzja ds

A= d1 Ay = d1 a3 = dl
Czestos¢ wzgledna| 99.9% 100% 100%
Negacja entropii <0 0 0

Czestos¢ wzgledna i negacja entropii faworyzuja reguty as = dy i a3 = dy
Wartosci estymaty Laplace’a (D = 2):

99.8% dla oy = d4
85.7% dla Qg = dl
66.6% dla a3 = d4
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CN2: klasyfikacja pierwszy wygrywa

Lista decyzyjna to lista regut utworzona przez algorytm sekwencyjnego pokry-
wania uporzadkowana w kolejnosci takiej, w jakiej reguty byty generowane, z
dodatkowa reguta domyslng na koncu

— Ry — R — Ry — ... = R,, —» Default
W CN2:

Ry — reguta wygenerowana ze wszystkich przyktadéw
R — reguta wygenerowana z przyktadéw niepokrywanych przez Ry
Ry — reguta wygenerowana z przyktadéw niepokrywanych przez Ry, Ry, itd.

De fault — reguta bezwarunkowa zwracajaca najczestsza decyzje w zbiorze
treningowym

Obiektowi przypisywana jest decyzja d z pierwszej reguty @ = d na liscie
decyzyjnej, ktérej warunek o pasuje do obiektu.
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CN2: klasyfikacja przez glosowanie regul

rules — zbiér warunkéw wygenerowany przez algorytm
sekwencyjnego pokrywania (bez ustalonych decyzji)

Rozktad decyzyjny warunku o € rules:
<ni(a),...,npla) >

n; — liczba przyktadéw z decyzja d; spetniajacych oo w zbiorze uncov,
tzn. tylko tych przyktadéw, ktére nie spelniaja
zadnego z wczesniej wygenerowanych warunkéw

Wybor decyzji dla obiektu x przez sumowanie rozktadéw:

max argdizoz@’ules: x spelnia ol (CV)
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AQ

AQ15, Michalski, 1986
& Uzywa atrybutéw symbolicznych i numerycznych

Do atrybutéw symbolicznych stosuje selektory réwnosciowe i wykluczajace, do
atrybutéw numerycznych stosuje selektory ograniczajace (<, <, >, >).

> Uzywa metody sekwencyjnego pokrywania, ale oddzielnie dla kazdej decyzji

Szukanie kolejnej reguty (procedura LEARN-ONE-RULE) podobnie jak w

CN2 przebiega od najbardziej ogélnych do bardziej specyficznych regut, ale:

— przeszukiwanie sterowane jest wybranym przyktadem

— reguty-kandydatki poprawiane s3 tak dtugo, dopdki nie osiggna warunku
spéjnosci ze zbiorem treningowym, reguta najlepsza wybierana jest
sposéréd koncowych regut spéjnych
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AQ: szukanie najlepszej reguly

function LEARN-ONE-RULE-AQ(ezamples, uncov, d, k) returns a rule
inputs: examples, all training examples
uncov, the examples not covered by the previous rules
d, decision of a return rule
k, the width of searching

€pos <— a random example from uncov with decision d

candidates < {the most general empty condition}
repeat

Eneg <— example with decision#d covered by one or more conditions in candidates
with the maximum number of values = the corresponding values of e,
selectors <— all selectors consistent with e, excluding ey,
candidates < {zA\s: © € candidates, y € selectors}
candidates — {z € candidates: =3 y € candidates more general than z}
retain only k best candidates in candidates according to PERFORMANCE
until candidates cover no examples with decision#d

best «+— the best condition in candidates according to PERFORMANCE
return best = d
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AQ: miara jakosci reguly

PERFORMANCE(a = d, examples) = poSinciuded + MNE€Gexcluded

POSinciuded — liczba przyktadéw w examples z decyzja d pasujacych do wa-
runku a
tzw. wsparcie reguty
NEGercluded — liczba przyktadow w examples z decyzja # d wykluczanych
przez warunek o

Uwaga
Jesli reguta jest spdjna ze zbiorem treningowym,
tzn. warunek reguty wyklucza wszystkie przyktady z decyzja # d,
to miary jakosci reguty jest réwna wsparciu reguty
PERFORMANCE(« = d,examples) = poSinciuded
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AQ: klasyfikacja

Klasyfikacja przez gtosowanie regut
Waga pojedynczej reguty:

include d
Weight(a = d) = posincuacile = )l
lexamples|

Wybér decyzji dla obiektu :

‘pOSincluded<C\f — d) ’
lexamples|

max argdza = d: xspelnia «
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Generowanie regul: CN2 vs AQ

Cechy wspélne

> metoda sekwencyjnego pokrywania
> szukanie pojedynczej reguty:
— metoda pierwszy najlepszy ustalonej szerokosci
— od najbardziej ogélnych w kierunku bardziej specyficznych

Réznice
Przeszukiwanie sterowane | Wymaganie spéjnosci | Miara jakosci regut

CN2 catym zbiorem NIE estymata Laplace'a
AQ | pojedynczym przyktadem TAK wsparcie
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Teoria zbiorow przyblizonych

{ Zbiory przyblizone (Pawlak, 1981)
{ Redukty i reguty generowane z reduktéw (Skowron, Rauszer, 1992)

A=Aay,...,a,} — zbiér cech (atrybutéw) opisujacych przyktady
Uiy, — zbidr przyktadéw opisanych wektorami wartosci cech < xq, ..., x, >

Definicja
/biér atrybutow R C A jest reduktem dla zbioru przyktadéw Uy,.,, jesli
— dla kazdej pary przyktadow x,y € Uy,
o réznych decyzjach dec(x) # dec(y)
istnieje a; € R rozrézniajacy tg pare przyktadow: x; # y;
— R jest minimalnym zbiorem majacym powyzsza wtasnosé,
tzn. dla dowolnego R’ C R istnieje para przyktadéw w Us,,
o réznych decyzjach i takich samych wartosciach
na wszystkich atrybutach a; € R’
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Redukty

Definicja
Redukt R jest minimalny, jesli zawiera najmniejsza mozliwg liczbe atrybutéw,

tzn. dla kazdego reduktu R': |R| < |R/|

Fakt: Problem znalezienia minimalnego reduktu jest NP-trudny
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Redukty

Definicja

Redukt R jest minimalny, jesli zawiera najmniejsza mozliwg liczbe atrybutéw,

tzn. dla kazdego reduktu R': |R| < |R/|

Fakt: Problem znalezienia minimalnego reduktu jest NP-trudny

Przyktad:

Redukty??

a b ¢ d|dec
r102 10 0
011 22 1] 0
312 02 1] 1
x40 211 2
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Redukty

Definicja

Redukt R jest minimalny, jesli zawiera najmniejsza mozliwg liczbe atrybutéw,

tzn. dla kazdego reduktu R': |R| < |R/|

Fakt: Problem znalezienia minimalnego reduktu jest NP-trudny

Przyktad:

Redukty??

{a,d}, {b,c,d}

Redukty minimalne??

a b ¢ d|dec
r102 10 0
011 22 1] 0
312 02 1] 1
x40 211 2
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Redukty

Definicja

Redukt R jest minimalny, jesli zawiera najmniejsza mozliwg liczbe atrybutéw,

tzn. dla kazdego reduktu R': |R| < |R/|

Fakt: Problem znalezienia minimalnego reduktu jest NP-trudny

Przyktad:

Redukty??

{a,d}, {b,c,d}

Redukty minimalne??

{a, d}

a b ¢ d|dec
r102 10 0
011 22 1] 0
312 02 1] 1
x40 211 2
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Generowanie regul z reduktu

Rules(R) =4 A a;,=x; = dec=dec(z): x € Uy}

a;€R
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Generowanie regul z reduktu

Rules(R) =4 A a;,=x; = dec=dec(z): x € Uy}

a;€R
Przyktad:
a b c dldec
r110 2100
o1 22 110
312 0211
x40 21 1] 2
R=1{b,c, d}

Reguty?7?
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Generowanie regul z reduktu

Rules(R) =4 A a;,=x; = dec=dec(z): x € Uy}

a;€R

Przyktad:
a b c ddec
1102 10| 0
x911 22 1] 0
x3/2 02 1] 1
x4102 11 2

R=1{b,c, d}
Reguty?7?

b=2ANc=1ANd=0 = dec=0
b=2ANc=2ANd=1 = dec=0
b=0ANc=2ANd=1 = dec=1
b=2Nc=1ANd=1 = dec=2
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Skracanie regul z reduktu

Skracanie reguty polega na odrzuceniu niektérych selektoréw z warunku reguty

Metoda

Reguta a A s = dec = d moze zosta¢ zastapiona przez a = dec = d, jesli
a = dec = d pozostaje spdjna ze zbiorem treningowym

Fakt

Moze sie zdarzy¢, ze rozne reguty z t3 sama decyzja zostang skrécéne do te;
samej postaci
= zbidr regut po skréceniu moze by¢ mniejszy niz oryginalny
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Skracanie regul z reduktu: przyklad

a b c d|dec
110 21 0] 0
o1 22 110
312 02 1] 1
x40 21 1] 2

b=2ANc=1ANd=0 = dec=0
b=2ANc=2ANd=1 = dec=0
b=0ANc=2ANd=1 = dec=1
b=2ANc=1ANd=1 = dec=2
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Skracanie regul z reduktu: przyklad

a b c d|dec
110 21 0] 0
o1 22 110
312 02 1] 1
x40 21 1] 2

b=2ANc=1ANd=0 = dec=0
b=2ANc=2ANd=1 = dec=0
b=0ANc=2ANd=1 = dec=1
b=2ANc=1ANd=1 = dec=2

Po skréceniu:

b=2Ad=0 = dec=0lubec=1ANd=0 = dec=0
b=2Nc=2 = dec=0

b=0 = dec=1

c=1Nd=1 = dec=2
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Klasyfikacja oparta na wsparciu

rules — zbiér regut z jednoznaczng decyzja
U, — zbi6r przyktadéw treningowych

x - obiekt do klasyfikacji
Klasyfikacja przez maksymalizacje wsparcia:
rules(x) = {a = d € rules: x spelnia a}

max argy[{y € Uy, : da = d € rules(x) (y spelnia a A dec(y) = d)}|

Uczenie maszynowe - systemy regutowe 41



Redukty lokalne

/bior atrybutow R C A jest reduktem lokalnym dla przyktadu « € Uy, w
zbiorze przyktadéw Uy, jesli
— dla kazdego przyktadu y € Uy,
z inna decyzjg dec(y) # dec(x)
istnieje a; € R rozrézniajacy x od y: x; # v;
— R jest minimalnym zbiorem majacym powyzsza wtasnos¢,
tzn. dla dowolnego R’ C R istnieje przyktad w Uy,
z inng decyzja i wartosciami taki samymi jak x
na wszystkich atrybutach a; € R’

Fakt 1:
Liczba reduktéw lokalnych dla jednego przyktadu moze by¢ wyktadnicza wzgle-
dem liczby atrybutéw i liczby przyktadéw treningowych

Fakt 2:
Problem znalezienia minimalnego reduktu lokalnego dla danego przyktadu jest
NP-trudny
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Generowanie regul z reduktow lokalnych

Reguta generowana z reduktu lokalnego R dla przyktadu x:

A a; =x; = dec = dec(x)
a;€R
Fakt 1: Reguta generowana z reduktu lokalnego jest reguta spéjng minimalng
(tzn. usuniecie ktéregokolwiek selektora powoduje utrate spéjnosci)

Fakt 2: Zbidér regut wygenerowanych ze wszystkich reduktéw lokalnych =
zbiér wszystkich minimalnych regut spéjnych = zbiér wszystkich regut gene-
rowanych przez algorytm zupetny (z selektorami réwnosciowymi)

Przypomnienie: Liczba wszystkich minimalnych regut spéjnych moze by¢ wy-
ktadnicza wzgledem liczby atrybutéw i przyktadéw treningowych

Fakt 3 (Bazan, 1998): Niech rules,; — zbiér wszystkich minimalnych regut
spojnych. Istnieje algorytm symulujacy klasyfikacje z maksymalizacjg wsparcia
w zbiorze regut rulesy; (bez jawnego liczenia regut) wykonujacy klasyfikacje
pojedynczego obiektu w czasie O(|Uy, || Al).
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C4.5rules: generowanie regul

Outlook
unny Overcast Rain
Humidity Yes Wind
High Normal Srong Weak
No Yes No Yes

Pomyst: majac dane drzewo decyzyjne mozna generowa¢ reguty na podstawie
jego struktury
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C4.5rules: generowanie regul

Outlook
unny Overcast Rain
Humidity Yes Wind
High Normal Srong Weak
No Yes No Yes

Pomyst: majac dane drzewo decyzyjne mozna generowa¢ reguty na podstawie
jego struktury

=  Drzewo jest generowane algorytmem C4.5 opisanym na wyktadzie o
drzewach decyzyjnych
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C4.5rules: przyklad

Outlook
unny Overcast Rain
Humidity Yes Wind
/Hi gh Normal Srong Weak
No Yes No Yes

Outlook = Sunny N Humidity = High = PlayTennis = No
Outlook = Sunny N Humidity = Normal = PlayTennis = Yes
Outlook = Overcast = PlayTennis = Yes

Outlook = Rain AN Wind = Strong = PlayTennis = No
Outlook = Rain A Wind = Weak = PlayTennis = Yes
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C4.5rules: skracanie regul

aAs = d— reguta przed skréceniem
a = d — reguta po skréceniu

C4 Srules wylicza statystyczne gérne oszacowanie btedéw obu regut na pod-
stawie przyktadéw ze zbioru treningowego pokrywanych przez te reguty, i za-
stepuje regute a A s = d reguty skrécong @ = d, jesli gérne oszacowanie
btedu dla reguty skréconej jest nie wieksze niz dla reguty oryginalnej

Reguta moze byc¢ skrécona wielokrotnie, jesli usuwanie kolejnych selektoréw
nie powoduje zwiekszenia gérnego oszacowania btedu reguty
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C4.5rules: klasyfikacja

Fakt
Warunki regut przed skréceniem wykluczaty sie wzajemnie,
po skréceniu juz nie musza sie wykluczac

Whiosek

Klasyfikacja wymaga zastosowania wyboru najlepszej reguty
lub gtosowania regut
= (4 brules stosuje zaawansowane metody
do usuniecia niektérych regut skréconych
| uporzadkowania pozostatych wedtug waznosci
Obiekty klasyfikowane sg wedtug najlepszej pasujacej reguty
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