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Streszczenie

Tematem pracy s¡ inkrementacyjne algorytmy de�niowania funkcji boolowskich z

przykªadów. We wstepnej cz¦±ci opisane s¡ metody przeksztaªcania przestrzeni atry-

butów wielowarto±ciowych do przestrzeni wektorów warto±ci binarnych, a nast¦pnie

przedstawiony jest podstawowy inkrementacyjny algorytm liczenia minimalnych reguª

klasy�kacyjnych wraz z analiz¡ jego zªo»ono±ci. Nast¦pnie przedstawiona jest zmody-

�kowana wersja tego algorytmu, która redukuje przeszukiwanie przestrzeni reguª do

reguª speªniaj¡cych dynamiczne ograniczenia monotoniczne. Dla klasy monotonicznych

ogranicze« opartych na mierze pokrycia opisane i przedyskutowane zostaªy ró»ne prob-

lemy wydajno±ciowe zwi¡zane ze zmody�kowan¡ wersj¡ algorytmu. W ko«cowej cz¦±ci

pracy zaprezentowane zostaªy zestawienia jako±ciowe i wydajno±ciowe opisanych algo-

rytmów dla 5 przykªadowych zbiorów danych.
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ROZDZIA� 1

WST�P

Temat pracy jest zwi¡zany z teoretycznymi i praktycznymi zagadnieniami dotycz¡cymi

de�nowania poj¦¢ z dynamicznie rozszerzaj¡cych si¦ zbiorów danych.

Badania nad procesami uczenia si¦ z danych si¦gaj¡ pocz¡tku lat 60-tych, kiedy wraz

z rozwojem komputerów pojawiªy si¦ pierwsze próby zastosowania ich do automaty-

cznego uczenia. Jeden z nurtów tych bada« zmierzaª do stworzenia matematycznego

modelu uczenia: w 1967 roku Gold [17] zaproponowaª model indukcyjny, a w 1984

roku Valiant [45] podaª bardziej praktyczny model statystyczny. Równolegle trwaªy

prace zmierzaj¡ce do opracowania metod uczenia, które miaªyby dobre wªasno±ci w

terminach zde�nowanego modelu uczenia i jednocze±nie charakteryzowaªy si¦ maª¡

zlo»ono±ci¡ czasow¡ [3]. Ze wzgl¦du na zazwyczaj dynamiczn¡ natur¦ rzeczywistych

zbiorów danych ogólny model uczenia ju» od samego pocz¡tku uwzgl¦dniaª dynamiczny

charakter danych wej±ciowych.

Niniejsza praca dotyczy algorytmu liczenia reguª decyzyjnych b¦d¡cego rozwini¦ciem

inkrementacyjnej metody opisanej przez Shana i Ziarko [40], opartej na teorii zbiorów

przybli»onych wprowadzonej przez Pawlaka [35]. Algorytm ten jest okre±lony na

dziedzinie funkcji boolowskich i bazuje na kluczowych w teorii zbiorów przybli»onych

poj¦ciach reduktu i reguªy generowanej z reduktu [37], [38]. Praca przedstawia teo-

retycze podstawy algorytmu i jego de�nicj¦, pokazuje, »e speªnia on wymagane wªas-

no±ci poprawno±ci i ma ±redni¡ zªo»ono±¢ czasow¡ podwykªadnicz¡ oraz opisuje metody

stosowania wyliczonych reguª do klasy�kacji.

Struktura pracy jest nastepuj¡ca. Rozdziaª 2 przedstawia de�nicj¦ przestrzeni funkcji

boolowskich b¦d¡cej dziedzin¡ algorytmu oraz najwa»niejsze przykªady takich przestrzeni

wraz z ich wªasno±ciami. Rozdziaª 3 opisuje metod¦ przeksztaªcania wielowymiarowej

dziedziny atrybutów wielowarto±ciowych do wielowymiarowej dziedziny boolowskiej
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umo»liwiaj¡c¡ uniwersalne zastosowanie algorytmu. Rozdziaª 4 wprowadza teorety-

czne podstawy algorytmu i wynikaj¡ce st¡d ograniczenia oraz przedstawia de�nicj¦ i

wªasno±ci algorytmu inkrementacyjnego opisanego przez Shana i Ziarko [40], natomi-

ast rozdziaª 5 zawiera analiz¦ ±redniej zªo»ono±ci czasowej tego algorytmu. Rozdziaª

6 przedstawia de�nicj¦ oraz opis inkrementacyjnego algorytmu opartego na monoton-

icznych ograniczeniach b¦d¡cego mody�kacj¡ algorytmu Shana i Ziarko, jak równie»

opis ró»nych technik poprawienia wydajno±ci tego algorytmu. W rozdziale 7 opisane s¡

metody klasy�kacji bazuj¡ce na policzonym zbiorze reguª decyzyjnych oraz rezultaty

uzyskane przy zastosowaniu algorytmu do uczenia si¦ poj¦¢ z rzeczywistych zbiorów

danych.

Praca byªa realizowana w ramach grantu KBN 8T11C 025 19.
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ROZDZIA� 2

PROBLEM DEFINIOWANIA FUNKCJI BOOLOWSKICH Z

PRZYK�ADÓW

Dziedzin¡ poszukiwa« przedstawionej w pracy metody de�niowania poj¦¢ jest ustalona

przestrze« funkcji boolowskich. W tym rozdziale przedstawimy de�nicje przestrzeni

funkcji boolowskich i problemu de�niowania takich funkcji oraz podamy wa»ne przykªady

takich przestrzeni [3].

Definicja 2.1. Przestrze« n-argumentowych funkcji boolowskich

Dla ustalonego n 2 N niech BA

n

= fa

1

; a

2

; : : : ; a

n

g b¦dzie uporz¡dkowanym liniowo

zbiorem zmiennych boolowskich takim, »e kBA

n

k = n: Niech U

n

= f0; 1g

BA

n

b¦dzie

zbiorem wszystkich n-bitowych wektorów, w których ka»da wspóªrz¦dna odpowiada

ustalonej zmiennej z BA

n

i niech V

d

= fd

1

; : : : ; d

k

g b¦dzie dowolnym sko«czonym

zbiorem. Zbiór BA

n

nazywamy zbiorem atrybutów, zbiór U

n

zbiorem obiektów, a zbiór

V

d

zbiorem decyzji. Zbiór F

n

= V

U

n

d

to zbiór wszystkich funkcji boolowskich nad

zbiorem obiektów U

n

. Przestrze« n-argumentowych funkcji boolowskich to dowolny

podzbiór H

n

� F

n

.

Dla ustalonego m naturalnego m-próbk¡ treningow¡ w zbiorze obiektów U

n

nazwiemy

dowolny ci¡g s 2 (U

n

� V

d

)

m

. Poj¦cie próbki w uczeniu inkrementacyjnym odpowiada

poj¦ciu tabeli decyzyjnej w teorii zbiorów przybli»onych [37].

Definicja 2.2. Problem de�niowania funkcji boolowskiej w ustalonej przestrzeniH

n

�

F

n

Problem de�niowania funkcji boolowskiej w ustalonej przestrzeni H

n

polega na skon-

struowaniu efektywnego algorytmicznie odwzorowania L :

S

m2N

(U

n

� V

d

)

m

! H

n

.

Poni»ej zde�nujemy podstawow¡ wªasno±¢ wymagan¡ przy dobrych rozwi¡zaniach tego

problemu.
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Definicja 2.3. Wªasno±¢ zgodno±ci odwzorowania z ustalon¡ przestrzeni¡ funkcji boolows-

kich H

n

� F

n

Mówimy, »e m-próbka treningowa s 2 (U

n

� V

d

)

m

jest zgodna z funkcj¡ boolowsk¡

f 2 F

n

, jesli dla ka»dego przykªadu (x; b) 2 U

n

� V

d

wyst¦puj¡cego w tej próbce

f(x) = b. Odwzorowanie L :

S

m2N

(U

n

� V

d

)

m

! H

n

jest zgodne z przestrzeni¡ H

n

,

je±li dla ka»dej próbki s 2 (U

n

� V

d

)

m

zgodnej z pewn¡ funkcj¡ w H

n

i dla ka»dego

przykªadu (x; b) 2 U

n

� V

d

wyst¦puj¡cego w tej próbce L(s)(x) = b.

Do celu badania zªo»ono±ci metod de�nowania funkcji boolowskich w zale»no±ci od

liczby zmiennych wykorzystuje si¦ poj¦cie indeksowanej przestrzeni funkcji boolows-

kich.

Definicja 2.4. Indeksowana przestrze« funkcji boolowskich

Indeksowana przestrze« funkcji boolowskich to zbiór H =

S

n�1

H

n

, gdzie ka»de H

n

to

dowolna przestrze« n-argumentowych funkcji boolowskich.

Poni»ej przedstawiamy najwa»niejsze przykªady przestrzeni funkcji boolowskich. We

wszystkich przykªadach zakªadamy, »e zbiór decyzji jest dwuwarto±ciowy V

d

= f0; 1g.

Definicja 2.5. Przestrze« jednomianów

Jednomian n-argumentowy wyznaczony przez podzbiór zmiennych boolowskich B �

BA

n

to n-argumentowa funkcja boolowska f

B

taka, »e:

f

B

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

1 je±li dla ka»dego a

i

2 B zachodzi x

i

= 1

0 wpp.

Przez M

n

oznaczamy przestrze« wszystkich n-argumentowych jednomianów:

M

n

= ff

B

2 F

n

: B � BA

n

g

a przez M

n;k

przestrze« wszystkich n-argumentowych jednomianów dªugo±ci co na-

jwy»ej k:

M

n;k

= ff

B

2 F

n

: B � BA

n

^ kBk � kg

Definicja 2.6. Przestrze« alternatyw maªych jednomianów
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Alternatywa n-argumentowa k-maªych jednomianów wyznaczona przez podzbiór jed-

nomianów P �M

n;k

to n-argumentowa funkcja boolowska f

P

taka, »e:

f

P

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

1 je±li istnieje f 2 P takie, »e f(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) = 1

0 wpp.

Przez D

n;k

oznaczamy zbiór wszystkich n-argumentowych alternatyw k-maªych jedno-

mianów:

D

n;k

= ff

P

2 F

n

: P �M

n;k

g

Definicja 2.7. Przestrze« klauzul

Klauzula n-argumentowa wyznaczona przez podzbiór zmiennych boolowskich C � BA

n

to n-argumentowa funkcja boolowska f

C

taka, »e:

f

C

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

1 je±li istnieje a

i

2 C takie, »e x

i

= 1

0 wpp.

Przez C

n

oznaczamy przestrze« wszystkich n-argumentowych klauzul:

C

n

= ff

C

2 F

n

: C � BA

n

g

Definicja 2.8. Przestrze« maªych konjunkcji klauzul

Konjunkcja klauzul n-argumentowa wyznaczona przez podzbiór klauzul R � C

n

to

n-argumentowa funkcja boolowska f

R

taka, »e:

f

R

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

1 je±li dla ka»dego f 2 R zachodzi f(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) = 1

0 wpp.

Przez C

n;k

oznaczamy przestrze« wszystkich n-argumentowych k-maªych konjunkcji

klauzul:

C

n;k

= ff

R

2 F

n

: R � C

n

^ kRk � kg

Definicja 2.9. Przestrze« list decyzyjnych nad ustalonym podzbiorem funkcji boolows-

kich K

n

� F

n
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Lista decyzyjna n-argumentowa nadK

n

wyznaczona przez ci¡g p = ((f

1

; c

1

) ; : : : ; (f

r

; c

r

)),

w którym f

i

2 K

n

oraz c

i

2 f0; 1g, to n-argumentowa funkcja boolowska f

p

taka, »e:

f

p

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

c

j

je±li j = min fi : f

i

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) = 1g istnieje

0 wpp.

Przez DL(K

n

) oznaczamy przestrze« wszystkich n-argumentowych list decyzyjnych

nad K

n

:

DL(K

n

) =

(

f

p

2 F

n

: p 2

[

i2N

(K

n

� f0; 1g)

i

)

Definicja 2.10. Przestrze« perceptronów

Perceptron n-argumentowy wyznaczony przez ci¡g q = (w

1

; : : : ; w

n

; �), w którym w

i

2

R oraz � 2 R, to n-argumentowa funkcja boolowska f

q

taka, »e:

f

q

(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) =

8

<

:

1 je±li

P

n

i=1

w

i

x

i

� �

0 wpp

Przez P

n

oznaczamy przestrze« wszystkich n-argumentowych perceptronów:

P

n

=

�

f

q

2 F

n

: q 2 R

n+1
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ROZDZIA� 3

BINARNA DYSKRETYZACJA PRZESTRZENI OBIEKTÓW

Z WIELOWARTO�CIOWYMI ATRYBUTAMI

W tym rozdziale przedstawimy zastosowan¡ w do±wiadczeniach metod¦ binarnej dyskre-

tyzacji przestrzeni obiektów z wielowarto±ciowymi atrybutami opart¡ na poj¦ciu miary

rozró»nialno±ci. W tym celu zde�niujemy najpierw wspomnian¡ przestrze«.

Definicja 3.1. Przestrze« obiektów z wielowarto±ciowymi atrybutami

Niech A = fa

1

; a

2

; : : : ; a

n

g b¦dzie liniowo uporz¡dkowanym zbiorem zmiennych rozmi-

aru n i niech V = fV

a

g

a2A

b¦dzie rodzin¡ zbiorów indeksowan¡ zbiorem A: Przestrzeni¡

obiektów nad zbiorem atrybutów A i zbiorem warto±ci V nazywamy produkt uogól-

niony

Q

a2A

V

a

. Podobnie jak przy funkcjach boolowskich, dany jest równie» sko«czony

zbiór decyzji V

d

= fd

1

; : : : ; d

k

g.

Podstawowe poj¦cie wykorzystywane w dyskretyzacji to wektor rozkªadu decyzyjnego.

Definicja 3.2. Wektor rozkªadu decyzyjnego

Dla ustalonego zbioru przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

wektor rozkªadu decyzyjnego

tego zbioru to wektor warto±ci distr(U), w którym i-ta wspóªrzedna okre±la, ile w

zbiorze U byªo obiektów z decyzj¡ d

i

:

distr(U) = (kfu 2 U : u(d) = d

1

gk ; : : : ; kfu 2 U : u(d) = d

k

gk)

Liczb¦ obiektów w zbiorze U z decyzj¡ d

i

bedziemy oznacza¢ przez

d

i

(U) = kfu 2 U : u(d) = d

k

gk

.

Wprowadzimy teraz de�nicje miar heurystycznych opisuj¡cych rozkªady decyzyjne.
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Definicja 3.3. Dªugo±¢ wektora rozkªadu decyzyjnego

Dªugo±¢ wektora rozkªadu decyzyjnego (d

1

(U); : : : ; d

k

(U)) zbioru przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

zde�niowana jest nastepuj¡co:

k(d

1

(U); : : : ; d

k

(U))k =

v

u

u

t

k

X

i=1

(d

i

(U))

2

Definicja 3.4. Rozró»nialno±¢ rozkªadów decyzyjnych dwóch zbiorów przykªadów [33]

Rozró»nialno±¢ rozkªadów decyzyjnych dwóch zbiorów przykªadów U

0

; U

00

�

�

Q

a2A

V

a

�

�

V

d

zde�niowana jest nast¦puj¡co:

DISCERN (U

0

; U

00

) =

X

i 6=j

d

i

(U

0

)d

j

(U

00

)

Zakªadamy, »e zbiór przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

jest ustalony. Metoda binarnej

dyskretyzacji skªada si¦ z dwóch etapów, ka»dy z nich opisany jest jednym parame-

trem. Etap pierwszy polega na skonstruowaniu dla ka»dego atrybutu a 2 A niezale»nie

odwzorowania bin

a

: V

a

! f0; 1g

p

, gdzie p jest ustalon¡ liczb¡ atrybutów binarnych

dla pojedynczego atrybutu wielowarto±ciowego. Etap drugi polega na wyborze spo±ród

wszystkich otrzymanych atrybutów binarnych podzbioru atrybutów ustalonej wielko±ci

n maksymalnie dobrze aproksymuj¡cego zbiór wszystkich atrybutów.

Rozró»niamy dwa typy atrybutów wielowarto±ciowych.

Definicja 3.5. Atrybuty numeryczne i nominalne

Atrybut numeryczny to atrybut a 2 A, którego zbiór warto±ci V

a

jest liniowo uporz¡d-

kowany. Atrybut nominalny to atrybut a 2 A, którego zbiór warto±ci V

a

nie jest liniowo

uporz¡dkowany.

Pierwszy etap dyskretyzacji binarnej ró»ni si¦ istotnie dla poszczególnych typów atry-

butów.

Do zde�niowania odwzorowania bin

a

: V

a

! f0; 1g

p

dla ustalonego atrybutu nu-

merycznego a 2 A wykorzystamy poj¦cie ci¦cia, które dla dowolnej warto±ci c 2 V

a

oznacza podziaª ustalonego zbioru przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

�V

d

na dwa podzbiory:
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cz¦±¢ lew¡ L

a

(c; U) = fu 2 U : u(a) < cg i cz¦±¢ praw¡ R

a

(c; U) = fu 2 U : u(a) � cg.

Optymalne ci¦cie to ci¦cie o maksymalnej rozró»nialno±ci [33]:

c

opt

(a; U) = max

c2V

a

DISCERN (L

a

(c; U) ; R

a

(c; U))

Dla danego zbioru przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

odwzorowanie bin

a

: V

a

! f0; 1g

p

atrybutu numerycznego a w zbiór p atrybutów binarnych de�niujemy rekurencyjnie w

kolejno±ci od warto±ci bin

a

(v)(p�1) do warto±ci bin

a

(v)(0). Warto±¢ ka»dego atrybutu

binarnego wyznaczana jest przez ci¦cie optymalne z tym, »e dla p � 1-ego atrybutu

binarnego ci¦cie optymalne c

opt

wyznaczane jest dla caªego zbioru przykªadów U :

bin

a

(v)(p� 1) =

8

<

:

0 je±li v < c

opt

(a; U)

1 je±li v � c

opt

(a; U)

a dla ka»dego kolejnego atrybutu binarnego 0 � i < p � 1 ci¦cie optymalne wyz-

naczane jest osobno dla ka»dego podzbioru przykªadów U

a;v;i

� U o ustalonej kombi-

nacji warto±ci wszystkich poprzednio wyznaczonych atrybutów binarnych bin

a

(v)(p�

1); : : : ; bin

a

(v)(i+ 1):

U

a;v;i

= fu 2 U : 8i < j � p� 1 : bin

a

(u(a)) (j) = bin

a

(v)(j)g

bin

a

(v)(i) =

8

<

:

0 je±li v < c

opt

(a; U

a;v;i

)

1 je±li v � c

opt

(a; U

a;v;i

)

Opisane odwzorowanie ma t¡ wªasno±¢, »e ustalona kombinacja bin

a

(v)(p�1); : : : ; bin

a

(v)(0)

warto±ci wszystkich p atrybutów binarnych obejmuje zawsze jeden przedziaª zbioru

warto±ci V

a

.

W przypadku atrybutu nominalnego a 2 A post¦pujemy analogicznie z tym, »e teraz

nie mo»emy posªu»y¢ si¦ poj¦ciem ci¦cia, poniewa» zbiór warto±ci V

a

nie jest liniowo

uporz¡dkowany. Zamiast tego wprowadzimy nast¦puj¡c¡ de�ncj¦ optymalnego podzi-

aªu part

opt

(a;W ) : W ! f0; 1g dowolnego podzbioru W � V

a

przy ustalonym zbiorze

przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

. Najpierw warto±ci v

0

2 W , która ma najwi¦ksz¡

dªugo±¢ wektora decyzyjnego:

v

0

= max

v2W

kdistr(fu 2 U : u(a) = vg)k
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przypisujemy warto±¢ 0:

part

opt

(a;W )(v

0

) = 0

W ka»dym kolejnym kroku 0 < l � kWk szukamy warto±ci v

l

2 W o maksymalnej

rozró»nialno±ci DISCERN wzgl¦dem jednej ze stron b 2 f0; 1g cz¦±ciowo ustalonego

podziaªu part

opt

(a;W ) : fv

0

; : : : ; v

l�1

g ! f0; 1g:

U

a;v

= fu 2 U : u(a) = vg

U

a;v

0

;::: ;v

l�1

;b

= fu 2 U : u(a) 2 fv

0

; : : : ; v

l�1

g ^ part

opt

(a;W ) (u(a)) = bg

v

l

= max

v2Wnfv

0

;::: ;v

l�1

g

max

b2f0;1g

DISCERN(U

a;v

; U

a;v

0

;::: ;v

l�1

;b

)

i dodajemy j¡ do strony przeciwnej:

part

opt

(a;W )(v

l

) = min

b2f0;1g

DISCERN

�

U

a;v

l

; U

a;v

0

;::: ;v

l�1

;b

�

Teraz post¦pujemy ju» podobnie jak przy de�nicji odwzorowania bin

a

: V

a

! f0; 1g

p

dla atrybutu numerycznego, tzn. dla danego zbioru przykªadów U �

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

warto±¢ ka»dego atrybutu binarnego bin

a

(v)(i) wyznaczana jest przez podziaª opty-

malny part

opt

(a; �) z tym, »e dla p � 1-ego atrybutu podziaª optymalny wyznaczany

jest dla caªego zbioru warto±ci V

a

:

bin

a

(v)(p� 1) = part

opt

(a; V

a

)(v)

a dla kolejnych atrybutów binarnych 0 � i < p�1 podziaª optymalny wyznaczany jest

osobno dla ka»dego podzbioru warto±ci W

a;v;i

� V

a

odpowiadaj¡cego ustalonej kombi-

nacji warto±ci wszystkich poprzednio wyznaczonych atrybutów binarnych bin

a

(v)(p�

1); : : : ; bin

a

(v)(i+ 1):

W

a;v;i

= fv

0

2 V

a

: 8i < j � p� 1 : bin

a

(v

0

)(j) = bin

a

(v)(j)g

bin

a

(v)(i) = part

opt

(a;W

a;v;i

) (v)

W ten sposób zde�niowali±my etap pierwszy dyskretyzacji binarnej i mo»emy prze-

j±¢ do opisu etapu drugiego, w którym wybieramy n najlepszych spo±ród wszystkich
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atrybutów binarych. Podamy tu kilka metod, przy czym wszystkie bazuj¡ na poj¦ciu

rozró»nialno±ci wzgl¦dnej oraz macierzy atrybutów binarnych, których de�nicje poda-

jemy poni»ej.

Definicja 3.6. Rozró»nialno±¢ rozkªadów decyzyjnych dwóch zbiorów przykªadów wzgl¦-

dem atrybutów binarnych

Rozró»nialno±¢ DISCERN

ba

1

;::: ;ba

j�1

(U

0

; U

00

) rozkªadów decyzyjnych dwóch zbiorów

przykªadów U

0

; U

00

�

�

Q

a2A

V

a

�

� V

d

wzgl¦dem ustalonych atrybutów binarnych

ba

1

; : : : ; ba

j�1

: U

0

[ U

00

! f0; 1g to suma rozró»nialno±ci par podzbiorów:

U

0

(ba

1

;b

1

);::: ;(ba

j�1

;b

j�1

)

= fu 2 U

0

: ba

1

(u) = b

1

^ : : : ^ ba

j�1

(u) = b

j�1

g

U

00

(ba

1

;b

1

);::: ;(ba

j�1

;b

j�1

)

= fu 2 U

00

: ba

1

(u) = b

1

^ : : : ^ ba

j�1

(u) = b

j�1

g

po wszystkich binarnych kombinacjach b

1

; : : : ; b

j�1

2 f0; 1g warto±ci tych atrybutów:

X

b

1

;::: ;b

j�1

2f0;1g

DISCERN

�

U

0

(ba

1

;b

1

);::: ;(ba

j�1

;b

j�1

)

; U

00

(ba

1

;b

1

);::: ;(ba

j�1

;b

j�1

)

�

Poj¦cie rozró»nialno±ci wzgl¦dnej jest wykorzystywane przy de�nicji macierzy atry-

butów binarnych.

Definicja 3.7. Macierz atrybutów binarnych

Zakªadamy, »e dla ka»dego atrybutu wielowarto±ciowego a 2 A mamy dane odw-

zorowanie w atrybuty binarne bin

a

: V

a

! f0; 1g

p

, gdzie p jest parametrem pierwszego

etapu dyskretyzacji. Macierz atrybutów binarnych to funkcja BAM : f0; : : : ; n� 1g�

f0; : : : ; n� 1g ! (A� f0; : : : ; p� 1g) [ f?g, w której warto±ciami s¡ pary (a; k):

atrybut wielowarto±ciowy a 2 A oraz numer atrybutu binarnego k 2 f0; : : : ; p� 1g,

identy�kuj¡ce odpowiedni atrybut binarny bin

a

(�) (k) : V

a

! f0; 1g z pierwszego

etapu dyskretyzacji: Dopuszczamy nieokre±lon¡ warto±¢ macierzy oznaczan¡ symbolem

?. Ka»dy wiersz BAM(i; 0); : : : ; BAM(i; n � 1) macierzy atrybutów binarnych musi

speªnia¢ nast¦puj¡cy warunek: dla ka»dego ustalonego atrybutu a 2 A podci¡g nu-

merów atrybutów binarnych k 2 N wyst¦puj¡cych z atrybutem a jako druga skªadowa

warto±ci elementów wiersza (a; k) tworzy ci¡g kolejnych malej¡cych liczb naturalnych

rozpoczynaj¡cy si¦ od p � 1. Aby uwzgl¦dni¢ ten warunek w de�nicji macierzy, dla
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ka»dej pozycji macierzy BAM(i; j) i ka»dego atrybutu a 2 A wprowadzimy funkcj¦

wªa±ciwego kandydata cnd

a;i;j

na kolejny atrybut binarny dla a. Warto±¢ cnd

a;i;j

jest za-

wsze najwi¦kszym numerem atrybutu binarnego dla a, który w i-tym wierszu macierzy

BAM nie wyst¡piª na pozycjach poprzedzaj¡cych pozycj¦ (i; j):

cnd

a;i;j

= max fk 2 f0; : : : ; p� 1g : 8l < j : BAM(i; l) 6= (a; k)g

Pierwsz¡ kolumn¦ macierzy atrybutów binarnych de�niujemy w ten sposób, »e na kole-

jnych pozycjach w tej kolumnie dobieramy p�1-sze czyli najbardziej znacz¡ce atrybuty

binarne (a; p� 1) uporz¡dkowane wedªug warto±ci miary rozró»nialno±ci DISCERN .

Dokªadniej, je±li zbiór atrybutów wyst¦puj¡cych jako pierwsza skªadowa na pozycjach

BAM(0; 0); : : : ; BAM(i� 1; 0) nie wyczerpuje caªego zbioru A, to jako pierwszy atry-

but binarny w i-tym wierszu wybierany jest p � 1-szy atrybut binarny tego atrybutu

wielowarto±ciowego a 2 A, który spo±ród wcze±niej niewybranych ma najlepsz¡ rozró»-

nialno±¢:

BAM(i; 0) =

0

@

max

a2AnfBAM(0;0)#1;::: ;BAM(i�1;0)#1g

DISCERN

0

@

U

(bin

a

(�)(p�1);0)

;

U

(bin

a

(�)(p�1);1)

1

A

; p� 1

1

A

Wprzeciwnym przypadku warto±¢ pierwszego elementu i-tego wiersza jest nieokre±lona:

BAM(i; 0) = ?

Mo»e si¦ zdarzy¢, »e maksymalna rozró»nialno±¢ zostanie osi¡gni¦ta dla kilka atry-

butów, wybieramy wtedy dowolny z nich, na przykªad pierwszy wedªug uporz¡dkowa-

nia liniowego na zbiorze A.

Nast¦pne atrybuty binarne BAM (i; j) w i-tym wierszu dobierane s¡ w ten sposób, by

miaªy najlepsz¡ rozró»nialno±¢ wzgl¦dem atrybutów binarnych

ba

1

= bin

BAM(i;0)#1

(�)(BAM(i; 0) # 2)

.

.

.

ba

j�1

= bin

BAM(i;j�1)#1

(�)(BAM(i; j � 1) # 2)
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z poprzednich pozycji danego wiersza:

a

max

(i; j) = max

a2A:cnd

a;i;j

�0

DISCERN

ba

1

;::: ;ba

j�1

�

U

(bin

a

(�)(cnd

a;i;j

);0)

; U

(bin

a

(�)(cnd

a;i;j

);1)

�

Je±li a

max

(i; j) istnieje i warto±¢ rozró»nialno±ci wzgl¦dnej DISCERN

ba

1

;::: ;ba

j�1

dla

atrybutu binarnego bin

a

max

(i;j)

(�)(cnd

a

max

(i;j);i;j

) jest wi¦ksza od 0, to na pozycji (i; j)

macierzy atrybutów binarnych BAM ustawiany jest atrybut wielowarto±ciowy a

max

(i; j)

i wªa±ciwy dla tej pozycji numer atrybutu binarnego cnd

a

max

(i;j);i;j

:

BAM(i; j) =

�

a

max

(i; j); cnd

a

max

(i;j);i;j

�

W przeciwnym przypadku warto±¢ elementu macierzy jest nieokre±lona:

BAM(i; j) = ?

Podobnie jak przy de�niowaniu pierwszej kolumny macierzyBAM , maksymalna rozró»-

nialno±¢ mo»e zosta¢ osi¡gni¦ta dla kilka atrybutów, wybieramy wtedy dowolny z nich.

W oparciu o de�nicj¦ macierzy atrybutów binarnych BAM podamy cztery metody

doboru n ko«cowych atrybutów binarnych. W tym celu dla ka»dej metody zde�niu-

jemy odpowiedni ci¡g warto±ci elementów macierzy BAM rozpoczynaj¡cy si¦ w lewym

górnym wierzchoªku BAM(0; 0):

1. metoda horyzontalna: seq

hor

(in + j) = BAM(i; j) dla 0 � i < n, 0 � j < n

(atrybuty binarne wybierane s¡ w porz¡dku horyzontalnym macierzy BAM);

2. metoda trójkatna: seq

tr

(

(i+j)(i+j+1)

2

+ i) = BAM(i; j) dla 0 � i < n, 0 � j < n

(atrybuty binarne wybierane s¡ w porz¡dku trójkatnym macierzy BAM);

3. metoda kwadratowa: seq

sq

((max(i; j))

2

+ i) = BAM(i; j) dla 0 � i < j < n oraz

seq

sq

(max(i; j) (max(i; j) + 1) + j) = BAM(i; j) dla 0 � j � i < n (atrybuty

binarne wybierane s¡ w porz¡dku kwadratowym macierzy BAM);

4. metoda wertykalna: seq

ver

(jn + i) = BAM(i; j) dla 0 � i < n, 0 � j < n

(atrybuty binarne wybierane s¡ w porz¡dku wertykalnym macierzy BAM);

Z odpowiedniego ci¡gu seq dla ustalonej metody wybieramy pierwsze n ró»nych el-

ementów maj¡cych warto±ci okre±lone i w ten sposób uzyskujemy ostateczny zbiór

atrybutów binarnych. T¡ operacj¡ ko«czymy proces dyskretyzacji binarnej.
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Przedstawili±my w tym rozdziale ró»ne przeksztaªcania aproksymacyjne z przestrzeni

nad atrybutami wielowarto±ciowymi w przestrze« wektorów binarnych ustalonego rozmi-

aru. Opisane przeksztaªcenia pozwalaj¡ na du»o szersze zastosowanie opisanych w tej

pracy metody de�niowania funkcji boolowskich, gdy» silnie rozszerzaj¡ klas¦ przestrzeni

obiektów daj¡cych si¦ interpretowa¢ jako dziedziny danych wej±ciowych dla opisanych

w nast¦pnych rozdziaªach algorytmów.
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ROZDZIA� 4

PODSTAWOWY INKREMENTACYJNY ALGORYTM

LICZENIA REGU� MINIMALNYCH

W tym rozdziale najpierw przedstawimy poj¦cia wykorzystywane przez podstawowy

inkrementacyjny algorytm de�niowania funkcji boolowskich, a nast¦pnie opiszemy sam

algorytm, opracowany przez Ziarko i Shana [40]. Poniewa» przedstawili±my ju» metody

sprowadzania przestrzeni atrybutów wielowarto±ciowych do dziedziny boolowskiej i

algorytmy opisywane w dalszej cz¦±ci pracy bazuj¡ wyª¡cznie na atrybutach bina-

rnych, wszystkie odt¡d de�niowane poj¦cia opieramy na zbiorze atrybutów binarnych

BA

n

, zbiorze obiektów binarnych U

n

= f0; 1g

BA

n

oraz przestrzeni funkcji boolowskich

F

n

= V

U

n

d

.

Najpierw zde�niujemy poj¦cie reduktu. Wprowadzenie tego poj¦cia do teorii zbiorów

przybli»onych [37], [38], [42] pozwalaªo na redukcj¦ informacji o obiektach poprzez

uwzgl¦dnienie faktu, »e cz¦sto ju» niedu»y podzbiór atrybytów rozró»nia dany zbiór

przykªadów tak samo dobrze jak zbiór wszystkich atrybutów. Rozró»niamy dwa typy

reduktów: globalne i lokalne.

Definicja 4.1. Reduktem globalnym dla próbki s 2 (U

n

; V

d

)

m

jest ka»dy podzbiór

atrybutów R � BA

n

speªniaj¡cy nast¦puj¡ce dwa warunki:

� dla ka»dej pary przykªadów (u

i

; d), (u

j

; d

0

) o ró»nych decyzjach d 6= d

0

wyst¦pu-

j¡cych w próbce s istnieje atrybut a 2 R rozró»niaj¡cy obiekty u

i

(a) 6= u

j

(a);

� zbiórR jest zbioremminimalnymw sensie inkluzji speªniaj¡cym poprzedni warunek.

Definicja 4.2. Reduktem lokalnym dla przykªadu (u; d) w sko«czonej próbce s 2

(U

n

; V

d

)

m

jest ka»dy podzbiór atrybutów R � BA

n

speªniaj¡cy nast¦puj¡ce dwa warunki:

� dla ka»dego przykªadu (u

i

; d

0

) z inn¡ decyzj¡ d

0

6= d wyst¦puj¡cego w próbce s

istnieje atrybut a 2 R rozró»niaj¡cy obiekty u(a) 6= u

i

(a);

� zbiórR jest zbioremminimalnymw sensie inkluzji speªniaj¡cym poprzedni warunek.
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Zbiory speªniaj¡ce pierwszy warunek w de�nicji reduktu globalnego (lokalnego) nazy-

wane s¡ odpowiednio nadreduktami globalnymi (lokalnymi). Prosta zalezno±¢ mi¦dzy

tymi poj¦ciami jest taka, »e ka»dy redukt globalny jest nadreduktem lokalnym dla

ka»dego przykªadu wyst¦puj¡cego w próbce.

Poj¦ciem wykorzystywanym bezpo±rednio przez algorytmy opisane w tej pracy jest

poj¦cie reguªy klasy�kacyjnej.

Definicja 4.3. Reguªa klasy�kacyjna to dowolna formuªa � ) d, w której � jest

jednomianem nad zbiorem atrybutów BA

n

, a d 2 V

d

warto±ci¡ decyzji.

W rozwi¡zaniach algorytmicznych redukty reprezentowane s¡ poprzez zbiór reguª klasy-

�kacyjnych generowanych z reduktów nazywanych dalej reguªami minimalnymi.

Definicja 4.4. Reguª¡ minimaln¡ dla próbki s jest ka»da reguªa

V

a2R

(a = u(a))) d,

w której (u; d) jest przykªadem wyst¦puj¡cym w s, a R reduktem lokalnym dla (u; d).

Reguªa jednoznaczna dla próbki s jest de�niowana analogicznie w oparciu o poj¦cie

nadreduktu lokalnego, tzn. jest to taka reguªa klasy�kacyjna, która rozró»nia dany

obiekt od wszystkich obiektów z inn¡ decyzj¡, natomiast nie musi speªnia¢ warunku

minimalno±ci.

Zde�niowali±my reguªy minimalne pochodz¡ce od reduktów lokalnych, bo tylko z takich

b¦dziemy korzysta¢, ale podobnie mo»naby de�niowa¢ reguªy pochodz¡ce od reduktów

globalnych.

W ogólno±ci reguªy klasy�kacyjne generowane przez algorytmy nie musz¡ by¢ rozª¡czne,

w zwi¡zku z tym istnieje potrzeba porównywania ich jako±ci. Dwie podstawowe miary

wykorzystywane w wielu zastosowaniach to trafno±¢ (ang. con�dence) i pokrycie (ang.

coverage) [35], [39], [44].

Aby je zdefniowa¢, wprowadzimy dodatkowe de�ncje dwóch zbiorów okre±lanych dla

ustalonej próbki s. Pierwszy zbiór to no±nik jednomianu � nad zbiorem zmiennych

BA

n

:

[�]

s

= f(u

i

; d

i

) 2 s : u

i

speªnia �g
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Drugi to klasa decyzyjna z próbki s:

Class

s

(d) = f(u

i

; d

i

) 2 s : d

i

= dg

Teraz mo»emy juz podac de�nicje wspomnianych miar. Trafno±¢ reguªy � ) d dla

próbki s de�niowana jest jako:

confidence

s

(�) d) =

8

<

:

0 je±li [�]

s

= ;

k

[�]

s

\Class

s

(d)

k

k

[�]

s

k

je±li [�]

s

6= ;

a pokrycie reguªy �) d dla próbki s to:

coverage

s

(�) d) =

k[�]

s

\ Class

s

(d)k

kClass

s

(d)k

Nast¦puj¡cy fakt podaje charakterystyk¦ jednoznacznych reguª klasy�kacyjnych przy

pomocy miary trafno±ci:

Fakt 4.5. Reguªa klasy�kacyjna � ) d jest jednoznaczna wtedy i tylko wtedy gdy

confidence

s

(�) d) = 1.

Dowód. Niech � ) d b¦dzie jednoznaczn¡ reguª¡ klasy�kacyjn¡ wygenerowan¡ z

nadreduktu lokalnego R dla przykªadu (u; d) nale»¡cego do próbki s. Oznacza to, »e

dla ka»dego przykªadu (u

i

; d

i

) takiego, »e d

i

6= d, istnieje atrybut a 2 R rozró»niaj¡cy

obiekty u i u

i

, tzn. taki, »e u(a) 6= u

i

(a). Zatem wszystkie przykªady próbki (u

i

; d

i

)

speªniaj¡ce formuª¦

V

a2R

(a = u(a)) musz¡ mie¢ tak¡ sam¡ decyzj¦ d

i

= d, a st¡d

dostajemy, »e [�]

s

\ Class

s

(d) = [�]

s

czyli confidence

s

(� ) d) = 1. Podobnie w

przeciwn¡ stron¦. Je±li dla reguªy �) d mamy, »e confidence

s

(�) d) = 1, oznacza

to, »e [�]

s

\ Class

s

(d) = [�]

s

czyli ka»dy obiekt speªniaj¡cy � ma decyzj¦ d, zatem

ka»dy obiekt u

i

maj¡cy decyzj¦ d

i

6= d musi by¢ odró»niany od obiektu u poprzez jeden

z atrybutów a 2 BA

n

wyst¦puj¡cych w �. St¡d reguªa �)d jest jednoznaczna.

Rozwi¡zanie, które przedstawimy w tym rozdziale, wylicza wszystkie bie»¡ce reguªy

minimalne. Niestety, dwa poni»ej przedstawione fakty dowodz¡, »e problem liczenia

reguª minimalnych jest algorytmicznie trudny i »e takie uniwersalne rozwi¡zanie nie

zawsze mo»e by¢ wydajne.
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Fakt 4.6. Istnieje próbka, dla której liczba wszystkich reguª minimalnych, a wi¦c i

liczba wszystkich reduktów lokalnych jest wykªadnicza zarówno wzgl¦dem liczby atry-

butów jak i liczby przykªadów w próbce.

Dowód. Zakªadamy, »e mamy dany zbiór n atrybutów binarnych BA

n

=fa

1

; : : : ; a

n

g

parzystej wielko±ci oraz próbk¦ s = (u

i

; d

i

)

1�i�

n

2

+1

, gdzie pierwszy element ma warto±ci

wszystkich atrybutów oraz decyzj¦ równ¡ 0: u

1

(a

j

) = 0 i d

1

= 0 dla wszystkich 1 � j �

n, a ka»dy nast¦pny przykªad u

2

; : : : ; u

n

2

+1

ma warto±ci dwóch s¡siednich atrybutów

i decyzji równe 1: u

i

(a

2i�1

) = 1, u

i

(a

2i

) = 1, d

i

= 1, a dla pozostaªych atrybutów

a

1

; : : : ; a

2i�2

; a

2i+1

; : : : ; a

n

ma warto±¢ 0. W ten sposób ka»dy podzbiór atrybutów

R � BA

n

taki, »e z ka»dej pary a

2i�1

; a

2i

dokªadnie jeden atrybut nale»y do R, jest

reduktem lokalnym. Oznaczaj¡c przez r liczb¦ wszystkich reduktów lokalnych i przez

m =

n

2

+1 liczb¦ wszystkich obiektów w próbce s otrzymujemy nast¦puj¡ce wykªadnicze

zale»no±ci mi¦dzy liczb¡ reduktów, rozmiarem próbki oraz liczb¡ atrybutów:

r = 2

m�1

= 2

n

2

=

�

p

2

�

n

Poniewa» ka»dy redukt lokalny generuje inn¡ reguª¦ minimaln¡, wi¦c zale»no±¢ mi¦dzy

liczb¡ reguª minimalnych oraz rozmiarem próbki i liczb¡ atrybutów jest równie» wykªad-

nicza.

Fakt 4.7. Problem znalezienia najkrótszej reguªy minimalnej jest NP-trudny [36].

Dowód. Poniewa» reguªy minimalne oraz redukty lokalne odpowiadaj¡ sobie wzajem-

nie jednoznacznie, dowód mo»emy przeprowadzi¢ dla problemu szukania najkrótszego

reduktu lokalnego. Rozwa»my inny problem (ang. HITTING SET PROBLEM): dana

jest rodzina podzbiorów C z ustalonego sko«czonego zbioru S oraz naturalna liczba

K � kSk, pytamy, czy istnieje podzbiór S

0

� S taki, »e kS

0

k � K oraz dla ka»dego

zbioru S

i

2 C przeci¦cie S

i

\S

0

jest niepuste. Wiadomo, »e problem ten jest NP-zupeªny

[16] . Poka»emy, »e problem ten ma wielomianowe sprowadzenie do nast¦puj¡cego

problemu (ang. HITTING REDUCT PROBLEM): dla danej próbki m przykªadów z

jednym wybranym przykªadem z tej próbki (u

0

; d

0

) oraz naturalnego K pytamy, czy
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istnieje redukt lokalny dla (u

0

; d

0

) rozmiaru mniejszego lub równego K. Sprowadze-

nie robimy w nast¦puj¡cy sposób: dla danej instancji problemu HSP jako zbiór atry-

butów w problemie HRP przyjmujemy S i przyjmuj¡c dowolne liniowe uporz¡dkowanie

zbioru C =

�

S

1

; : : : ; S

kCk

	

próbk¦

�

(u

0

; d

0

) ; (u

1

; d

1

) ; : : : ;

�

u

kCk

; d

kCk

��

de�niujemy w

nast¦puj¡cy sposób. Pierwszy element ma wszystkie wspóªrz¦dne i decyzj¦ równ¡ 0:

u

0

(s) = 0 dla wszystkich s 2 S

d

0

= 0

a ka»dy kolejny element (u

i

; d

i

) ma decyzj¦ równ¡ 1 i te wspóªrz¦dne, które nale»¡ do

zbioru S

i

, maj¡ warto±¢ 1, a te wspóªrz¦dne, które nie nale»¡ do S

i

, maj¡ warto±¢ 0:

u

i

(s) =

8

<

:

1 dla s 2 S

i

0 dla s =2 S

i

d

i

= 1

Przy takim sprowadzeniu zbiór S

0

jest rozwi¡zaniem problemu HSP wtedy i tylko

wtedy gdy jest reduktem lub nadreduktem lokalnymw HRP. Poniewa» ka»dy nadredukt

zawiera pewien redukt, wi¦c odpowied¹ dla problemu HSP jest zawsze taka sama jak

dla odpowiadaj¡cego mu problemu HRP. St¡d problem HRP jest NP-trudny, wi¦c i

problem znalezienia najkrótszego reduktu lokalnego jest NP-trudny.

Inkrementacyjny algorytm licz¡cy wszystkie reguªy minimalne zostaª podany przez

Ziarko i Shan'a w 1994 roku [40]. Podczas uczenia utrzymywana jest struktura nast¦pu-

j¡cych zbiorów:

� s � aktualna próbka przykªadów ucz¡cych

� Rules(d) � zbiór reguª minimalnych z decyzj¡ d

� Cand(d) � zbiór reguª-kandydatów z decyzj¡ d

Przed rozpocz¦ciem uczenia algorytm wykonuje nast¦puj¡c¡ procedur¦ inicjuj¡c¡:
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Algorytm 4.8. initialize

s := ;;

dla ka»dego d 2 V

d

Rules(d) := f

V

; ) dg;

Cand(d) := ;;

W ci¡gu caªego procesu uczenia zbiory utrzymywane przez algorytm zmieniane s¡ dla

ka»dej decyzji niezale»nie. Dla ka»dego nowego przykªadu wykonywana jest nast¦pu-

j¡ca procedura:

Algorytm 4.9. learn(u,d)

s := s+ (u; d);

dla ka»dego d

0

2 V

d

n fdg

przenie± ka»d¡ �) d

0

2 Rules(d

0

) tak¡, »e u speªnia �, do Cand(d

0

);

dopóki w Cand(d

0

) jest reguªa �) d

0

taka, »e [�]

s

\ Class

s

(d

0

) 6= ;

usu« j¡ z Cand(d

0

);

dla ka»dego atrybutu a 2 A n Attributes(�)

l :=literaª a wykluczaj¡cy u;

je±li � ^ l ) d

0

nie jest uogólniana przez inn¡ reguª¦ z Rules(d

0

) [ Cand(d

0

)

Rules(d

0

) := Rules(d

0

) [ f� ^ l ) d

0

g;

Przy ka»dym nowym przykªadzie procedura zmienia najpierw status ka»dej reguªy ze

zbioru Rules(d

0

) sprzecznej z nowym przykªadem z minimalnej na kandydata. Nast¦p-

nie ka»dy kandydat jest poprawiany poprzez dodawanie pojedynczego literaªu usuwa-

j¡cego sprzeczno±¢ na nowym obiekcie. Rozszerzona reguªa wraca do zbioru Rules(d

0

)

pod warunkiem, »e nie ma ju» »adnej innej bardziej ogólnej reguªy z t¡ sam¡ decyzj¡.

Poka»emy, »e opisany algorytm generuje dokªadnie wszystkie reguªy minimalne:

Twierdzenie 4.10. Przy wyj±ciu z ka»dego wywoªania procedury learn zbiór

S

d2V

d

Rules(d)

zawiera wszystkie reguªy minimalne i tylko takie dla aktualnej próbki s.

Dowód. Najpierw poka»emy, »e reguªa minimalna dla ka»dej bie»¡cej próbki s jest

wygenerowana przez procedur¦ learn. Rozwa»my pojedyncze wykonanie procedury

dla nowego przykªadu (u; d) oraz dowoln¡ reguª¦ minimaln¡ �) d

0

dla bie»¡cej próbki
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s. Niech s

0

b¦dzie próbk¡ przed dodaniem nowego przykªadu: s = s

0

+ (u; d). Dwie

sytuacje s¡ mo»liwe. Albo reguªa �) d

0

byªa dobr¡ reguª¡ minimaln¡ dla poprzedniej

próbki s

0

, wtedy byªa ju» w zbiorze Rules(d

0

) przed rozpocz¦ciem procedury learn i po-

zostaªa tam przez caªe jej wykonanie. Druga mo»liwo±¢ to taka, »e reguªa �) d

0

byªa

zbyt specy�czna dla próbki s

0

. Ale wtedy musi by¢ przynajmniej reguª¡ jednoznaczn¡

dla s

0

, poniewa» zbiór przykªadów z s

0

jest podzbiorem przykªadów z s. To oznacza, »e

istnieje reguªa minimalna � ) d

0

taka, »e Literals(�) � Literals(�) i reguªa ta musi

by¢ niespójna z nowym przykªadem (u; d), bo inaczej byªaby dobr¡ reguªa minimaln¡

dla s, co zaprzeczaªoby minimalno±ci reguªy � ) d

0

. Zatem na pocz¡tku procedury

reguªa � ) d

0

jest przenoszona z Rules(d

0

) do Cand(d

0

). Rozwa»my moment, kiedy

reguªa ta jest pobierana do rozszerzenia przez literaªy wykluczaj¡ce obiekt u. Decyzje

d i d

0

musz¡ by¢ ró»ne i jednomian � musi wyklucza¢ u. Niech l b¦dzie takim literaªem

z � wykluczaj¡cym u. Reguªa � ^ l ) d

0

jest jednoznaczna dla caªej próbki s, a z

drugiej strony jest nadal zawarta w minimalnej dla s regule �) d

0

, co oznacza, »e obie

te reguªy musz¡ by¢ takie same. Je±li oka»e si¦, »e � ^ l ) d

0

jest uogólniana przez

innego kandydata �

0

) d

0

, to mo»emy powtórzy¢ to rozumowanie dla tego nowego

kandydata. Dla ostatniego z takich kandydatów algorytm nie znajdzie ju» bardziej

ogólnego kandydata, wi¦c zostanie on przeniesiony do Rules(d

0

) jako dobra reguªa

minimalna. Pozostaje jeszcze pokaza¢, »e procedura learn generuje tylko reguªy min-

imalne. Zróbmy najpierw dwie obserwacje. Pierwsza to taka, »e ka»da reguªa, która

jest generowana przez dodanie do reguªy minimalnej dla poprzedniej próbki s

0

literaªu

wykluczaj¡cego nowy obiekt u, jest reguª¡ jednoznaczn¡ dla nowej próbki s. Druga

mówi tyle, »e ka»da reguªa �) d

0

minimalna dla nowej próbki s jest albo ju» zawarta

w Rules(d

0

) albo uogólniana przez co namniej jednego kandydata w Cand(d

0

). St¡d,

kiedy generowane jest nowe rozszerzenie kandydata z decyzj¡ d

0

, musi to by¢ reguªa

jednoznaczna, i je±li nie jest uogólniane przez »adn¡ inn¡ reguª¦ z Rules(d

0

)[Cand(d

0

),

to jest minimaln¡ reguª¡ jednoznaczn¡

Podstawowy algorytm inkrementacyjny zawiera dwie operacje istotne dla szybko±ci

dziaªania: poszukiwanie reguª pokrywaj¡cych nowy obiekt u oraz poszukiwanie bardziej

ogólnych reguª dla rozwini¦tej reguªy � ^ l ) d

0

. Operacje te mog¡ zosta¢ istotnie

przyspieszone poprzez zastosowanie drzew TRIE [11], [24] do przechowywania reguª.
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ROZDZIA� 5

OCZEKIWANA Z�O�ONO�� PODSTAWOWEGO

ALGORYTMU INKREMENTACYJNEGO

W poprzednim rozdziale pokazali±my, »e w pesymistycznym przypadku liczba reguª

minimalnych jest wykªadnicza i w takich sytuacjach podstawowy inkrementacyjny al-

gorytm liczenia reguª minimalnych nie ma zastosowania ze wzgl¦du na nieakceptowalny

czas dziaªania. Jednak lepszym wykªadnikiem mozliwo±ci praktycznego zastosowania

algorytmu jest jego zªo»ono±¢ oczekiwana i dlatego w tym rozdziale przedstawimy sza-

cowanie oczekiwanej liczby operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez reguª¦ w

modelu oblicze«, w którym rozmiar danych wej±ciowych jest scharakteryzowany przez

liczb¦ atrybutów binarnych n oraz dªugo±¢ próbki m.

Przypomnijmy, »e zbiór n atrybutów binarnych oznaczamy przez BA

n

. Jako dziedzin¦

problemu liczenia reguª minimalnych przyjmujemy przestrze« probabilistyczn¡ b¦d¡c¡

produktem dwóch podprzestrzeni probablistycznych. Pierwsza to przestrze« wszyst-

kich funkcji boolowskich F

n

= V

U

n

d

z jednorodnym rozkªadem czyli takim, w którym

prawdopodobie«stwo ka»dej funkcji f 2 F

n

jest takie samo i wynosi p(f) =

1

kV

d

k

kU

n

k

=

1

kV

d

k

2

n

: Druga to przestrze« S

m

= U

m

n

wszystkich próbek s : m ! U

n

dªugo±ci m,

równie» z rozkªadem jednorodnym, w którym prawdopodbie«stwo ka»dej próbki s 2 S

m

wynosi p(s) =

1

kU

n

k

m

=

1

(2

n

)

m

.

Zauwa»my, »e najcz¦stsz¡ operacj¡ wykonywan¡ przez algorytm jest sprawdzenie, czy

reguªa pokrywa nowy obiekt. Niech cost : F

n

�S

m

! N b¦dzie tak¡ zmienn¡ losow¡, »e

dla danej funkcji boolowskiej f 2 F

n

i danej próbki s 2 S

m

warto±¢ cost(f; s) oznacza

liczb¦ wszystkich operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez reguª¦ wykonywanych

w kolejnych wywoªaniach procedury learn (s(i); f(s(i))).

Twierdzenie 5.1. Zaªó»my, »e 2 � n � m �

p

kUk. Warto±¢ oczekiwana EX liczby

cost wszystkich operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez reguª¦ w podstawowym
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algorytmie inkrmentacyjnym ma nast¦puj¡ce oszacowanie asymptotyczne

EX(cost) = O

 

kV

d

kn

p

dlgme

m

2+lg

n

p

dlgme

!

Dowód. Na pocz¡tku ustalamy decyzj¦ v

d

2 V

d

i liczymy warto±¢ oczekiwan¡ dla

ustalonej decyzji. Niech r b¦dzie dowoln¡ reguª¡ a

i

1

= b

1

^ : : : ^ a

i

k

= b

k

) d = v

d

i

niech cost

r

: F

n

� S

m

! N b¦dzie zmienn¡ losow¡, która dla danej funkcji boolowskiej

f 2 F

n

i danej próbki s 2 S

m

oznacza liczb¦ wszystkich operacji sprawdzenia pokrycia

obiektów przez reguª¦ r przy wykonywaniu procedury learn dla kolejnych pzykªadów

(s(i); f(s(i))). Obliczanie warto±ci oczekiwanej EX(cost)mo»emy sprowadzi¢ do liczenia

warto±ci oczekiwanej EX(cost

r

) dla pojedynczych reguª:

EX(cost) =

X

f2F

n

p(f)

X

s2S

m

p(s)

X

r2R

cost

r

(f; s)

=

X

r2R

X

f2F

n

p(f)

X

s2S

m

p(s) � cost

r

(f; s) =

X

r2R

EX(cost

r

)

Zauwa»my najpierw, »e je±li reguªa r dªugo±ci k pojawia si¦ w czasie uczenia próbki s

jako reguªa redukcyjna, musi by¢ minimalna czyli dla ka»dego jej deskryptora a

i

j

= b

j

w próbce s wyst¦puje obiekt, który nie speªnia j-tego deskryptora, speªnia wszystkie

pozostaªe deskryptory reguªy r i ma decyzj¦ inn¡ ni» r. Przez U

j

n

oznaczmy zbiór

obiektów speªniaj¡cych wszystkie deskryptory po lewej stronie reguªy r z wyjatkiem

j-tego. Na n�k atrybutach warto±ci tych obiektów s¡ dowolne, zatem rozmiar ka»dego

zbioru U

j

n

wynosi kU

j

n

k = 2

n�k

. Mo»emy teraz powiedzie¢, »e reguªa r pojawia si¦ w

momencie, kiedy z ka»dego ze zbiorów U

1

n

; : : : ; U

k

n

wyst¡pi przynajmniej jeden obiekt

z decyzj¡ inn¡ ni» decyzja reguªy r. Niech B

j

b¦dzie zmienn¡ losow¡ oznaczaj¡c¡

liczb¦ obiektów z U

j

z decyzj¡ inn¡ ni» decyzja reguªy r i niech A

j

b¦dzie zmienn¡

losow¡ oznaczaj¡c¡ liczb¦ wszystkich obiektów z U

j

wyst¦puj¡cych w próbce dªugo±ci

m. Prawdopodobie«stwo pojawienia si¦ reguªy redukcyjnej r mo»na teraz oszacowa¢

przez

P (r occured) � P (B

1

6= 0; : : : ; B

k

6= 0)
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Poniewa» zdarzenie B

j

6= 0 implikuje zdarzenie A

j

6= 0, wi¦c mo»emy to z kolei osza-

cowa¢ przez

P (r occured) � P (A

1

6= 0; : : : ; A

k

6= 0)

Aby oszacowa¢ P (A

1

6= 0; : : : ; A

k

6= 0), policzymy najpierw warto±¢ P (A

j

6= 0jA

1

+

: : :+A

j�1

= p) która okre±la prawdobodobie«stwo, »e w próbce pojawi si¦ co najmniej

jeden obiekt z U

j

pod warunkiem, »e wyst¡piªo dokªadnie p > 0 obiektów ze zbiorów

U

1

; : : : ; U

j�1

. Prawdopodobie«stwo, »e w próbce dªugo±ci m maj¡cej ju» i miejsc za-

j¦tych obiektami spoza U

j

, w nast¦pnym wybranym miejscu nie pojawi si¦ obiekt z U

j

wynosi:

2

n

� 2

n�k

2

n

= 1�

1

2

k

St¡d:

P (A

j

6= 0jA

1

= p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

) = 1� P (A

j

= 0jA

1

= p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

)

= 1�

m�1

Y

i=p

1

+���+p

j�1

�

2

n

� 2

n�k

2

n

�

= 1�

m�1

Y

i=p

1

+���+p

j�1

�

1�

1

2

k

�

� 1�

�

1�

1

2

k

�

m

� 1�

�

1�

m

2

k

�

=

m

2

k

Do policzenia P (A

j

6= 0jA

1

6= 0; : : : ; A

k

6= 0) wystarczy teraz posumowa¢ P (A

j

6=

0jA

1

= p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

) po wszystkich mozliwych kombinacjach warto±ci p

1

; : : : ; p

j�1

:

P (A

j

6= 0jA

1

6= 0; : : : ; A

j�1

6= 0) =

=

P

p

1

�1;::: ;p

j�1

�1

P (A

1

= p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

jA

1

6= 0; : : : ; A

j�1

6= 0)� �P (A

j

6= 0jA

1

=

p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

) �

�

m

2

k

P

p

1

�1;::: ;p

j�1

�1

P (A

1

= p

1

; : : : ; A

j�1

= p

j�1

jA

1

6= 0; : : : ; A

j�1

6= 0) =

m

2

k

Teraz

mo»emy ju» oszacowa¢ prawdopodobie«stwo, »e z ka»dego U

j

pojawi si¦ przynajmniej

jeden obiekt:

P (A

1

6= 0; : : : ; A

k

6= 0) =

= P (A

1

6= 0)P (A

2

6= 0jA

1

6= 0) � � �P (A

k

6= 0jA

1

6= 0; : : : ; A

k�1

6= 0) �

�

m

2

k

�

k

Warto±¢ oczekiwana zmiennej losowej cost

r

dla reguª tej samej dªugo±ci jest taka sama,

a reguª o dªugo±ci k jest kV

d

k

�

n

k

�

�2

k

, wystarczy wi¦c przesumowa¢ teraz po wszystkich
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dªugo±ciach, »eby otrzyma¢ warto±¢ oczekiwan¡ dla wszystkich reguª. Niech l = dlgme.

Prawdopodobie«stwo pojawienia si¦ reguªy dªugo±ci k > l szacujemy przez P (A

1

6=

0; : : : ; A

k

6= 0), a dla pozostaªych szacujemy przez 1. Ponadto szacujemy rozrzutnie,

»e je±li regule uda sie pojawi¢, to jest porównywana ze wszystkimi m obiektami w

próbce:

EX(cost) =

X

r2R

EX(cost

r

) � kV

d

k

l

X

k=0

�

n

k

�

2

k

m+ kV

d

k

n

X

k=l+1

�

n

k

�

2

k

m

�

m

2

k

�

k

Korzystaj¡c z zaªo»enia l �

n

2

poka»emy teraz zale»no±ci pomi¦dzy sasiednimi skªad-

nikami w ka»dej cz¦±ci sumy. Dla k � l:

�

n

k�1

�

2

k�1

m

�

n

k

�

2

k

m

=

k

n� k + 1

1

2

�

1

2

i dla k � l:

�

n

k+1

�

2

k+1

m

�

m

2

k+1

�

k+1

�

n

k

�

2

k

m

�

m

2

k

�

k

=

n� k

k + 1

2

m

2

2k+1

�

n

2

2

m

2

2k+1

=

n

2

k

m

2

k

1

2

�

1

2

Zatem obie cze±ci sumy mo»na oszacowa¢ przez ci¡g geometryczny:

EX(cost) � kV

d

k

 

l

X

k=0

�

n

l

�

2

l

m

�

1

2

�

l�k

+

n

X

k=l+1

�

n

l

�

2

l

m

�

m

2

l

�

l

�

1

2

�

k�l

!

� kV

d

k

�

2

�

n

l

�

2

l

m+

�

n

l

�

2

l

m

�

m

2

l

�

l

�

� kV

d

k

�

4m

2

�

n

l

�

+m

2

�

n

l

��

� 3 kV

d

km

2

�

n

dlgme

�

W otrzymanym oszacowaniu upro±cimy jeszcze czynnik

�

n

dlgme

�

:

�

n

dlgme

�

=

n (n� 1) � � � (n� dlgme + 1)

dlgme (dlgme � 1) � � �1

�

n

dlgme

dlgme (dlgme � 1) � � � 1

= 2

lg

n

dlgme

dlgme(dlgme�1)���1
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Oszacujemy najpierw wykªadnik wykorzystuj¡c wkl¦sªo±¢ funkcji lg, a dokªadniej za-

le»no±¢ lg i �

i�1

x�1

lg x dla 1 � i � x:

lg

n

dlgme

dlgme (dlgme � 1) � � � 1

= lgn

dlgme

� lg (dlgme (dlgme � 1) � � � 1)

= dlgme lgn�

dlgme

X

i=1

lg i � dlgme lgn�

dlgme

X

i=1

i� 1

dlgme � 1

lg dlgme

= dlgme lgn�

dlgme (dlgme � 1)

2 (dlgme � 1)

lg dlgme

� dlgme lgn� dlgme lg

p

dlgme = dlgme lg

n

p

dlgme

Wracamy teraz do szacowania dwumianu:

�

n

dlgme

�

� 2

dlgme lg

n

p

dlgme

� (2m)

lg

n

p

dlgme

= 2

lg

n

p

dlgme

m

lg

n

p

dlgme

=

n

p

dlgme

m

lg

n

p

dlgme

Podstawiaj¡c ten wynik mo»emy ostatecznie oszacowa¢ oczekiwan¡ liczb¦ operacji:

EX(cost) � 6 kV

d

k

n

p

dlgme

m

2+lg

n

p

dlgme

= O

 

kV

d

kn

p

dlgme

m

2+lg

n

p

dlgme

!

W pokazanym twierdzeniu skorzystalismy z zaªo»enia, »e 2 � n � m �

p

kUk, jed-

nak»e nie jest to istotne ograniczenie, gdy» na ogóª rzeczywiste zbiory danych speªniaj¡

ten warunek.

Pokazali±my, »e w opisanym w poprzednim rozdziale algorytmie ±rednia liczba operacji

sprawdzenia pokrywania obiektu przez reguª¦ jest podwykªadnicza, tzn. wykªadnik tej

liczby jest co najwy»ej polilogarytmiczny. Fakt ten ma istotne znaczenie praktyczne,

gdy» dla wielu rzeczywistych danych warto±¢ wykªadnika 2+lg

n

p

dlgme

jest na tyle maªa,

»e algorytm wykonywany na odpowiednio szybkich maszynach mo»e mie¢ akceptowalny

czas wykonania.

Nale»y jednak zwróci¢ uwag¦ na fakt, »e przedstawiony algorytm zawiera jeszcze inn¡

kosztown¡ operacj¦: sprawdzenie dla nowej reguªy, czy istnieje reguªa bardziej ogólna.

Operacja ta jest wykonywana znacznie rzadziej ni» operacja sprawdzenia pokrycia

obiektu przez reguª¦, niemniej koszt jej wykonania jest bardziej zªo»ony, zale»ny od
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wykorzystanych struktur danych i przeprowadzenie kompletnej analizy zªo»ono±ci al-

gorymu wymaga oszacowania zªo»ono±ci tak»e tej operacji.

36



ROZDZIA� 6

INKREMENTACYJNY ALGORYTM LICZENIA REGU�

MINIMALNYCH OPARTY NA MONOTONICZNYCH

OGRANICZENIACH

Wªasno±ci podstawowego algorytmu inkrementacyjnego pokazane w dwóch poprzed-

nich rozdziaªach wskazuj¡, »e przy wielu zbiorach danych czas dziaªania tego algorytmu

mo»e okaza¢ si¦ zbyt du»y. W tym rozdziale przedstawimy zmody�kowan¡ wersj¦ tego

algorytmu, która pozwala na istotne przyspieszenie dziaªania algorytmu, i jednocze±nie,

jak pokazuj¡ eksperymenty, zachowuje jako±¢ oryginalnego algorytmu.

Zmody�kowana wersja algorytmu bazuje na redukcji przestrzeni poszukiwa« reguª min-

imalnych do reguª speªniaj¡cych monotoniczne ograniczenie zde�niowane w nast¦pu-

j¡cy sposób:

Definicja 6.1. Monotoniczne ograniczenie C to dowolny podzbiór przestrzeni wszyst-

kich reguª klasy�kacyjnych nad zbiorem atrybutów binarnychBA

n

speªniaj¡cy nast¦pu-

j¡cy warunek: je±li � ) d 2 C, to dla ka»dego podzbioru B literaªów wyst¦puj¡cych

w � reguªa

V

B ) d równie» nale»y do C.

Istotnym elementem algorytmu jest posta¢ przyj¦tego ograniczenia monotonicznego,

przy czym zakªadamy zawsze, »e monotoniczne ograniczenie jest efektywnie wery-

�kowalnym zbiorem dynamicznie zale»nym od danej próbki s, tzn. istnieje algorytm

który otrzymawszy na wej±ciu dowoln¡ próbk¦ s i dowoln¡ reguª¦ r daje odpowied¹,

czy reguªa r nale»y do ograniczenia de�niowanego przez próbk¦ s.

Poni»ej przedstawiamy dwa podstawowe przykªady monotonicznych ogranicze« oparte

na mierze pokrycia coverage dla reguª klasy�kacyjnych. Pierwszy typ obejmuje te

reguªy klasy�kacyjne, których pokrycie przekracza ustalon¡ warto±c progow¡:

C

coverage>�

s

= fr : coverage

s

(r) > �g
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drugi natomiast zawiera zawsze ustalon¡ liczb¦ k najlepszych reguª minimalnych dla

ka»dej klasy decyzyjnej, czyli wymagany próg dla danej klasy jest równy warto±ci

pokrycia k-tej co do wielko±ci tego parametru reguªy minimalnej:

C

best�k

s

= fr : kfr

0

: r

0

minimalna oraz coverage

s

(r

0

) > coverage

s

(r)gk < kg

W inkrementacyjnym algorytmie opartym na monotonicznych ograniczenich zbiórRules(d)

przechowuje tylko reguªy minimalne speªniaj¡ce ograniczenie C, a zbiór kandydatów

jest tym razem podzielony na dwa zbiory: CCand(d), który zawiera wszystkich kandy-

datów speªniaj¡cych ograniczenie C oraz nonCCand(d), który zawiera wszystkich

kandydatów nie speªniaj¡cych C.

Algorytm 6.2. learn(u,d)

s := s+ (u; d);

uaktualnij ograniczenie C;

dla ka»dego d

0

2 V

d

krok 1:

przenie± ka»d¡ reguª¦ r 2 Rules(d

0

) tak¡, »e r =2 C do nonCCand(d

0

);

przenie± ka»d¡ reguª¦ r 2 Rules(d

0

) sprzeczn¡ z (u; d) do CCand(d

0

);

przenie± ka»d¡ jednoznaczn¡ reguª¦ r 2 nonCCand(d

0

) tak¡, »e r 2 C do Rules(d

0

);

przenie± ka»d¡ reguª¦ r 2 nonCCand(d

0

) tak¡, »e r 2 C do CCand(d

0

);

krok 2:

dopóki CCand(d

0

) 6= ;

usu« dowoln¡ reguª¦ �) d

0

z CCand(d

0

);

znajd¹ przykªad (u

00

; d

00

) sprzeczny z �) d

0

;

dla ka»dego atrybutu a 2 A n Attributes(�)

l :=literaª a wykluczaj¡cy u

00

;

je±li � ^ l ) d

0

nie ma ogólniejszej reguªy

w Rules(d

0

) [ CCand(d

0

) [ nonCCand(d

0

) to

je±li � ^ l ) d

0

=2 C to nonCCand(d

0

) := nonCCand(d

0

) [ f� ^ l ) d

0

g

lub je±li � ^ l ) d

0

jest jednoznaczna

to Rules(d

0

) := Rules(d

0

) [ f� ^ l ) d

0

g

lub w przeciwnym przypadku CCand(d

0

) := CCand(d

0

) [ f� ^ l ) d

0

g;
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Podobnie jak w podstawowym algorytmie, startujemy ze zbiorami Rules(d) zawiera-

j¡cymi najbardziej ogólne reguªy � jedn¡ dla ka»dej decyzji. Teraz jednak procedura

learn rozszerza tylko kandydatów ze zbioru CCand(d) pozostawiaj¡c kandydatów z

nonCCand(d) bez zmian.

Na poczatku procedury learn zakªadamy, »e zbiory Rules(d

0

) zawieraj¡ wszystkie

reguªy minimalne spªniaj¡ce C, a nonCCand(d

0

) zawieraj¡ wszystkie wygenerowane

dot¡d reguªy nie speªniaj¡ce C, oba przypadki w odniesieniu do stanu próbki s przed

dodaniem nowego przykªadu (u; d). Zbiory CCand(d

0

) powinny by¢ puste. Nast¦pnie

wykonywane s¡ dwa kroki.

W kroku 1 algorytm poprawia aktulan¡ zawarto±¢ zbiorów Rules(d

0

), CCand(d

0

) i

nonCCand(d

0

) zgodnie ze zmianami w próbce s i ograniczeniu C: reguªa minimalna

dla próbki przed dodaniem przykªadu (u; d) mo»e straci¢ t¡ wªasno±¢ po jego doda-

niu, a zmody�kowane ograniczenie C mo»e obj¡¢ istniej¡cych kandydatów ze zbioru

nonCCand(d) i wykluczy¢ poprzednio pokrywane reguªy minimalne.

Czas wykonania kroku 1 b¦dzie istotnie zale»e¢ od przyj¦tego ograniczenia. Rozwa»my

dwa przykªady: pierwsze skrajnie sªabe ograniczenie C

1

= C

coverage>0

oraz drugie

C

2

= C

coverage>�

z dowoln¡ warto±ci¡ � z przedziaªu (0; 1). W przypadku C

1

krok

1 redukuje si¦ do dwóch akcji: pierwsza to przeniesienie wszystkich reguª ze zbiorów

Rules(d

0

) sprzecznych z nowym przykªadem do zbiorów CCand(d

0

), druga to znalezie-

nie wszystkich reguª w nonCCand(d

0

) pokrywaj¡cych nowy obiekt i przeniesienie ich

do CCand(d

0

). W przypadku C

2

migracja reguª we wszystkich wyliczonych w pro-

cedurze learn kierunkach jest mo»liwa, zatem proces adaptacji do zmian jest du»o

bardziej zªo»ony. Innym problemem jest sprawdzanie speªnialno±ci ograniczenia przez

reguª¦. W praktyce wymaga to utrzymywania aktualnej warto±ci pokrycia dla wszys-

tkich reguª, co prowadzi do postawienia nowego zadania znalezienia struktury obiek-

tów dobrze przyspieszaj¡cej liczenie tego parametru. Jednym z mozliwych rozwi¡za«

jest zastosowanie bardzo wydajnych dla pewnej klasy zbiorów obiektów diagramów

OBDD [10], [30], [31], [41]. Diagramy OBDD s¡ struktur¡ danych interpetowan¡

jako funkcje boolowskie, w których w¦zªy odpowiadaj¡ zmiennym boolowskim, a roz-

gaª¦zienia wychodz¡ce z w¦zªów warto±ciowaniom tych zmiennych. W opisanym al-

gorytmie diagramy OBDD mogªyby de�niowa¢ funkcj¦ boolowsk¡ f 2 F

n

, w której
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warto±¢ f(u) na wektorze warto±ci boolowskich u 2 f0; 1g

BA

n

byªaby równa decyzji

d przykªadu z próbki, je±li w próbce wyst¦puje przykªad (u; d) lub pewnej ustalonej

warto±ci nie nale»¡cej do V

d

oznacz¡cej brak przykªadu, je±ªi taki przykªad nie wys-

t¦puje w próbce.

Przy u»yciu ograniczenia typu best� k problem speªnialno±ci ograniczenia jest jeszcze

trudniejszy. W tym wypadku rozwi¡zaniem mo»e by¢ przyj¦cie rankingu reguª min-

imalnych na bazie ich aktualnego zbioru i wykonywanie kroku 2 zawsze dla reguªy

z najwy»sz¡ warto±ci¡ pokrycia coverage z jednoczesnym poprawianiem rankingu za

ka»dym razem, kiedy nowa reguªa minimalna jest znajdowana. To gwarantuje, »e przy

wyj±ciu z procedury ranking dla k najlepszych reguª minimalnych b¦dzie poprawny.

W kroku 2 algorytm rozszerza wszystkich kandydatów, którzy speªniaj¡ aktualne ogranicze-

nie C. Krok 2 ró»ni si¦ istotnie w dwóch miejscach w stosunku do podstawowego

algorytmu inkrementacyjnego. Po pierwsze, kandydat mo»e by¢ sprzeczny z dowol-

nym przykªadem w próbce, niekoniecznie ostatnim, w zwi¡zku z czym trzeba do-

da¢ szukanie takiego przykªadu. Po drugie, reguªa, która powstaje po rozszerzeniu,

mo»e ponownie tra�¢ do zbioru kandydatów, gdy» mo»e pozostawa¢ sprzeczna z in-

nymi przykªadami w próbce. Jak wspomnieli±my, w kroku 2 pojawiªa si¦ jedna nowa

operacja: szukanie dla reguªy-kandydata sprzecznego przykªadu (u

00

; d

00

). Mo»liwe us-

prawnienia to jak poprzednio korzystanie z diagramów OBDD lub prostsze polegaj¡ce

na tym, »e z ka»d¡ rozszerzon¡ reguª¡ �^ l ) d

0

zapami¦tywana jest pozycja w próbce

s, na której sprzeczny przykªad zostaª znaleziony dla poprzedniej reguªy � ) d

0

; i

szukanie sprzecznego przykªadu, je±li rozszerzona reguªa � ^ l ) d

0

stanie sie nowym

kandydatem, od tego miejsca. Poniewa» ka»dy przykªad zgodny z reguª¡ � ) d

0

jest

równie» zgodny z ka»dym rozszerzeniem tej reguªy, opisane usprawnienie zachowuje

poprawno±¢.

Nast¦puj¡cy fakt impliku¡cy poprawno±¢ opisanego algorytmu jest prawdziwy:

Twierdzenie 6.3. Przy wyj±ciu z ka»dego wywoªania procedury learn zbiór

S

d2V

d

Rules(d)

zawiera wszystkie reguªy minimalne speªniaj¡ce C i tylko takie dla aktualnej próbki s.

Ponadto, dla ka»dej reguªy minimalnej r z decyzj¡ d nie speªniaj¡cej C istnieje przy-

najmniej jedna bardziej ogólna ni» r reguªa klasy�kacyjna w zbiorze nonCCand(d).
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Dowód. Dowód poprawno±ci inkrementacyjnego algorytmu bazuj¡cego na mono-

tonicznych ograniczeniach jest analogiczny do prostego algorytmu inkrementacyjnego.

Nast¦puj¡cy niezmniennik jest zawszy prawdziwy: ka»da reguªa minimalna z decyzj¡

d

0

dla bie»¡cej zawarto±ci próbki s albo znajduje si¦ w zbiorze Rules(d

0

) albo ist-

nieje bardziej ogólna od niej reguªa zawarta w sumie CCand(d

0

) [ nonCCand(d

0

). Na

pocz¡tku procedury learn niezmiennik jest speªniony, poniewa» ka»da reguªa mini-

malna dla bie»¡cej próbki s jest równa lub uogólniana przez pewn¡ reguª¦ minimaln¡

dla poprzedniej próbki s

0

, a wªasno±¢ niezmiennicza przenosi si¦ na bardziej specy�czne

reguªy. Nast¦pnie ka»da reguªa-kandydat �) d

0

jest rozszerzana przez wszystkie liter-

aªy wykluczaj¡ce pewien obiekt u

00

niezgodny z t¡ reguª¡. Zauwa»my, »e ka»da reguªa

minimalna � ) d

0

pokrywana przez reguª¦-kandydata �) d

0

musi zawiera¢ co najm-

niej jeden literaª l wykluczaj¡cy u

00

czyli musi by¢ pokrywana tak»e przez pewne rozsz-

erzenie �^ l ) d

0

, które to speªnia wymagany niezmiennik dla � ) d

0

. Z drugiej strony

ka»da wygenerowana reguªa zostaje zachowana tylko wtedy, kiedy nie jest uogólniana

przez inn¡ reguª¦. To zapewnia, »e je±li algorytm zapami¦tuje reguª¦, to ona musi by¢

minimalna. Poniewa» wszyscy kandydaci speªniaj¡cy ograniczenie C s¡ rozszerzani,

zatem wszystkie reguªy minimalne speªniaj¡ce C musz¡ by¢ wygenerowane.

Istotn¡ wad¡ algorytmu dla bardzo du»ej klasy monotonicznych ogranicze« jest fakt, »e

nie wykonuje on »adnej redukcji reguª. Generowanie coraz wi¦kszej liczby nowych reguª

prowadzi do coraz dªu»szego czasu przeszukiwania zbioru reguª, a ostatecznie do wycz-

erpania pami¦ci. W celu unikni¦cia tego mo»na zastosowa¢ nast¦puj¡ce rozwi¡zanie.

Za ka»dym razem, kiedy reguªa � ) d

0

jest wstawiana do zbioru nonCCand(d

0

), jest

jednocze±nie maksymalnie redukowana:

Algorytm 6.4. reduce(�) d

0

)

zredukuj reguª¦ �) d

0

do � ) d

0

gdzie � jest dowolnym minimalnym jednomianem ogólniejszym od �

takim, »e � ) d

0

=2 C;

Przedstawione rozwi¡zanie stosuje si¦ do wszystkich ogranicze« maj¡cych wªasno±¢

�±ci¡gania�, to znaczy, »e nowy przykªad w próbce mo»e spowodowa¢ wykluczenie z

ograniczenia reguªy, która wcze±niej speªniaªa to ograniczenie. Przykªadem ograniczenia
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�±ci¡gaj¡cego� jest C

coverage>�

dla dowolnego dodatniego �, natomiast ograniczenie

C

coverage>0

nie ma tej wªasno±ci.

Taka mody�kacja jest jednak ¹ródªem nowego problemu, mianowicie �migotania� reguª,

tzn. pojedyncza reguªa mo»e by¢ generowana i redukowana wielokrotnie podczas

uczenia si¦ nowych przykªadów i dynamicznych zmian ograniczenia C. W przypadku,

gdy przy ka»dej generacji reguªy algorytm wykonuje zªo»one obliczenia jak np. liczenie

pokrycia, powtarzanie oblicze« znacznie zwalnia dziaªanie. W zwi¡zku z tym przed-

stawimy dwie metody radzenia sobie z tym problemem.

Pierwsza polega na utrzymywaniu buforów. Bufor BufExt przechowuje te reguªy,

na których operacja rozszerzenia zostaªa ju» wykonana, a bufor BufRed przechowuje

reguªy, które zostaªy zredukowane. Bufory b¦d¡ zazwyczaj zbyt ograniczone, by prze-

chowywa¢ wszystkie reguªy wygenerowane w czasie uczenia, w zwi¡zku z tym musz¡

stosowa¢ pewn¡ miar¦ do oceny, dla których reguª ponowne u»ycie w niedalekiej przyszªo±ci

jest najbardziej prawdopodobne. Dla ogranicze« opartych na pokryciu mo»na u»y¢

tej wªa±nie miary. Nast¦puj¡ce procedury s¡ zawsze wykonywane, gdy reguªa jest

odpowiednio rozwijana lub redukowana:

Algorytm 6.5. saveExtended(r)

je±li bufor BufExt nie jest peªny to dodaj r do BufExt;

wpp. je±li coverage

s

(r) < max

r

0

2BufExt

coverage

s

(r

0

)

to zast¡p reguª¦ z maksymalnym coverage w BufExt przez r ;

Algorytm 6.6. saveReduced(r)

je±li bufor BufRed nie jest peªny to dodaj r do BufRed;

wpp. je±li coverage

s

(r) > min

r

0

2BufRed

coverage

s

(r

0

)

to zast¡p reguª¦ z minimalnym coverage w BufRed przez r ;

Kiedy procedura learn potrzebuje policzy¢ parametry dla nowo wygenerowanej lub

zredukowanej reguªy, najpierw sprawdza, czy nie ma jej w odpowiednim buforze i

dopiero, je±li jej tam nie znajdzie, wykonuje obliczenia. Czynnikiem decyduj¡cym o

jako±ci przyspieszenia jest wielko±¢ buforów.

Inne rozwi¡zanie redukuj¡ce �migotanie� reguª to grupowanie przykªadów. Zamiast

uczenia si¦ ka»dego przykªadu osobno, algorytm otrzymuje za ka»dym razem du»¡
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grup¦ przykªadów. Proces uczenia dla du»ej grupy przykªadów mo»e trwa¢ bardzo

dªugo i blokowa¢ niedopuszczalnie dªugo proces klasy�kacji. Mo»na to rozwi¡za¢ w

nast¦puj¡cy sposób. Procedura learn ma dwa kroki. Pierwszy trwa zawsze bardzo

krótko w porównaniu z drugim, wi¦c wystarczaj¡cym rozwi¡zaniem jest dodanie mo»li-

wo±ci zatrzymania procedury w drugim kroku za ka»dym razem, kiedy procedura klasy-

�kacyjna jest woªana. Taki algorytm wymaga od procesu klasy�kacji umiej¦tno±ci

u»ycia reguª o trafno±ci mniejszej ni» 1. Dobra strategia wyboru kolejnych reguª do

rozwini¦cia mo»e mie¢ tu decyduj¡ce znaczenie. Poniewa» reguªy zachowuj¡ce wy»sz¡

trafno±¢ po dodaniu nowej grupy przykªadów s¡ potencjalnie bardziej wiarygodne,

dobr¡ strategi¡ wydaje si¦ rozpocz¡¢ rozszerzanie od reguª z najwy»sz¡ trafno±ci¡ i

zmierza¢ w kierunku reguª o coraz ni»szej warto±ci tego parametru. W ten sposób

bardziej wiarygodne reguªy s¡ szybciej adaptowane do nowego zbioru przykªadów.

Ostatnie rozwi¡zanie jest równie» dobr¡ podstaw¡ do oblicze« wspóªbie»nych. Rozwa»my

trzy procesy: proces 1 uaktualnia zawarto±¢ zbiorówRules(d

0

), CCand(d

0

) i nonCCand(d

0

)

oraz oblicza parametry reguª za ka»dym razem, kiedy grupa nowych przykªadów jest

wyuczana, proces 2 generuje nowe reguªy, a proces 3 jest procesem klasy�kacyjnym.

Proces 1 i 3 wykluczaj¡ si¦ wzajemnie, natomiast proces 2 mo»e by¢ wykonywany

asynchronicznie w nast¦puj¡cy sposób. Po pierwsze, proces ten nie musi czeka¢ do

momentu, kiedy proces 1 si¦ zako«czy, lecz mo»e dziaªa¢, je±li tylko jest jakikolwiek

kandydat do rozszerzania w CCand(d

0

). Po drugie, nawet, je±li proces klasy�kuj¡cy

w dane chwili dziaªa, proces 2 mo»e ci¡gle rozszerza¢ reguªy nie pokrywaj¡ce klasy-

�kowanych obiektów.

W sytuacji, kiedy zbiory danych s¡ zbyt du»e, aby opisany algorytm zastosow¢ bezpo±red-

nio do wyuczenia wszystkich przykªadów, mo»na zastosowa¢ pewn¡ jego mody�kacj¦.

Zaªó»my, »e dany jest du»y zbiór przykªadów s. Algorytm dziaªa podobnie, tzn.

wykonuje procedur¦ learn dla kolejnych przykªadów w s. Jednak w przypadku du»ych

zbiorów czas uczenia dla caªej próbki byªby bardzo dªugi i blokowaªby klasy�kator,

w zwi¡zku z tym mo»na zastosowa¢ nast¦puj¡ce rozwi¡zanie. Za ka»dym razem,

kiedy przychodzi »¡danie klasy�kacji obiektów, procedura learn jest wstrzymywana

i uruchamiany jest proces klasy�kacji, który korzysta zawsze z bie»¡cego zbioru reguª.
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Przed rozpocz¦ciem klasy�kacji algorytm oblicza parametry jako±ciowe reguª: trafno±¢

i pokrycie, w oparcu o caª¡ próbk¦ s.

Algorytm 6.7. classify(u)

dla ka»dego d 2 V

d

dla ka»dej reguªy r 2 Rules(d) [ CCand(d) [ nonCCand(d) pokrywaj¡cej u

oblicz confidence

s

(r) i coverage

s

(r);

wylicz decyzj¦ z

S

d2V

d

f�) d 2 Rules(d) [ CCand(d) [ nonCCand(d) : u 2 [�]

s

g;

Liczenie parametrów dla zbioru reguª zajmuje znacznie mniej czasu ni» generowanie

tego zbioru, niemniej liczenie ich za ka»dym razem, kiedy procedura klasy�kacyjna jest

woªana, jest zwykle zbyt kosztowne dla du»ych zbiorów przykªadów. Aby unikn¡¢ tego

problemu, algorym mo»e wykonywa¢ nast¦puj¡ce operacje:

� dla ka»dego obiektu do klasy�kacji oblicza parametry tylko dla reguª pokrywa-

j¡cych obiekt;

� raz policzone parametry dla reguªy mog¡ by¢ zachowane tak dªugo jak dªugo

reguªa jest trzymana w jednym ze zbiorów Rules(d), nonCCand(d), CCand(d);

� niezale»nie od wykona« procedury klasy�kacyjnej procedura wyuczaj¡ca mo»e w

regularnych odst¦pach wylicza¢ parametry reguª wygenerowanych od momentu

poprzedniego liczenia parametrów;

� ró»ne struktury danych przyspieszaj¡ce liczenie parametrów mog¡ by¢ u»yte dla

reguª i obiektów.

Przedstawione rozwi¡zanie wymaga od zastosowanego klasy�katora mo»liwo±ci stosowa-

nia reguª z trafno±ci¡ mniejsz¡ ni» 1.

W tym rozdziale opisali±my inkrementacyjny algorytm klasy�kacyjny oraz ró»ne metody

redukcji zªo»ono±ci czasowej i pami¦ciowej tego algorytmu. W przypadku, gdy takie

szczególne rozwi¡zania zawodz¡ lub nie daj¡ si¦ zastosowa¢, peªne przeszukiwanie

przestrzeni reguª mo»e by¢ zawsze zast¡pione dowolnym przeszukiwaniem heurysty-

cznym. Inne rozwi¡zanie dla du»ych zbiorów � oparte na próbkowaniu i reduktach

dynamicznych � mo»na znale»¢ w pracy [5].

44



ROZDZIA� 7

ADAPTACYJNE DEFINIOWANIE FUNKCJI

BOOLOWSKICH W OPARCIU O REGU�Y

KLASYFIKACYJNE

W poprzednich rozdziaªach przedstawili±my ró»ne metody liczenia reguª klasy�ka-

cyjnych. Przedmiotem tego rozdziaªu jest opis metody de�niowania funkcji bolowskich

na bazie ustalonego zbioru reguª oraz jako±ciowe i wydajno±ciowe wyniki do±wiadcze«

z zastosowania tej metody oraz opisanych algorytmów liczenia reguª do rzeczywistych

zbiorów danych. W dalszej cz¦±ci rozdziaªu algorytm de�niniowania funkcji boolowskiej

b¦dziemy nazywa¢ algorytmem klasy�kacyjnym.

Dla ustalonej próbki treningowej s = ((u

1

; d

1

) ; : : : ; (u

m

; d

m

)) algorytm klasy�kacyjny

dziaªa w nast¦puj¡cy sposób. Najpierw generowany jest zbiór reguª klasy�kacyjnych

ClRules poprzez wykonywanie procedury learn(u

i

; d

i

) dla kolejnych przykªadów z

próbki s. W przypadku podstawowego algorytmu inkrementacyjnego jest to zbiór

ClRules =

S

d2V

d

Rules(d), natomiast w przypadku algorymu opartego na ograniczeni-

ach zbiór ClRules =

S

d2V

d

Rules(d) [ nonCCand(d). Nast¦pnie dla ka»dego obiektu

u 2 U

n

do klasy�kacji wywoªywana jest procedura klasy�kacyjna classify.

Procedura dziaªa w nast¦puj¡cy sposób. Spo±ród reguª pokrywaj¡cych obiekt uwyszukuje

reguªy Best, które maj¡ maksymaln¡ trafno±¢ confidence, a spo±ród tych reguªy o

maksymalnym pokryciu coverage. Nast¦pnie wylicza, na ktor¡ decyjz¦ gªosuje wi¦cej

reguª. Je±li jest tylko jedna decyzja z maksymaln¡ liczb¡ reguª, to procedura zwraca j¡

jako wynik, w przypadku wi¦kszej liczby takich decyzji procedura powtarza wyszuki-

wanie kolejnych najlepszych reguª, ale juz tylko dla najlepszych decyzji z poprzedniego

kroku, które zapami¦tuje w zbiorze CandDec.
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Algorytm 7.1. classify(u)

CandDec := V

d

;

powtarzaj, dopóki kCandDeck > 1 i ClRules 6= ;

Best :=zbiór tych reguª �) d, dla których zachodz¡ 4 poni»sze warunki:

a) d 2 CandDec

b) � jest speªniane przez u

c) confidence(�) d) = max

r2ClRules

confidence(r)

d) coverage(�) d) = max

r2ClRules:confidence(r)=max

r

0

2ClRules

confidence(r

0

)

coverage(r)

CandDec := fd

0

2 CandDec : kf�) d

0

2 Bestgk = max

d2V

d

kf�) d 2 Bestgkg

ClRules := ClRules nBest

zwró¢ dowoln¡ decyzj¦ ze zbioru CandDec

Jak wskazuje opis algorytm klasy�kacyjny rozstrzyga kon�ikty mi¦dzy najlepszymi

reguªami poprzez przegl¡danie kolejnych wedªug jako±ci reguª klasy�kacyjnych. W ten

sposób przy du»ym zbiorze reguª klasy�kacyjnych sytuacja, w której decyzja podej-

mowana jest niedeterministycznie, jest bardzo maªo proawdopodobna.

Opisana procedura uczenia i klasy�kacji zostaªa zastosowana do 5 zbiorów danych

pochodz¡cych z repozytorium UCI (cztery pierwsze zostaªy wykorzystane równie» w

projekcie Esprit Project 5170 StatoLog) dost¦pnych w Internecie pod adresem

http://kdd.ics.uci.edu/. Warto±ci atrybutów dla wszystkich przykªadów we wszyst-

kich tych zbiorach s¡ zawsze okre±lone. Poni»ej podany jest opis tych zbiorów, przy

czym w statystykach dotycz¡cych liczby i jako±ci innych metod zostaªy wzi¦te pod

uwage wszystkie metody, które wykonaªy si¦ poprawnie i osi¡gn¦ªy wyniki lepsze ni»

prosta metoda klasy�kuj¡ca zawsze z t¡ decyzj¡, która wyst¡piªa najcz¦±ciej w zbiorze

treningowym.

1. DNA

� Liczba atrybutów: 60 (60 nominalnych)

� Liczba obiektów treningowych: 2000

� Liczba obiektów testowych: 1186

� Liczba decyzji: 3

� Rozkªad decyzji w zbiorze testowym:

(50:84%; 25:55%; 23:62%)
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� Inne metody:

� liczba: 21 (StatLog)

� najmniejszy bª¡d: 4.1%

� ±redni bª¡d: 9.73%

2. Shuttle

� Liczba atrybutów: 9 (9 numerycznych)

� Liczba obiektów treningowych: 43500

� Liczba obiektów testowych: 14500

� Liczba decyzji: 7

� Rozkªad decyzji w zbiorze testowym:

(79:16%; 14:86%; 5:58%; 0:27%; 0:09%; 0:03%; 0:01%)

� Inne metody

� liczba: 21 (StatLog)

� najmniejeszy bª¡d: 0.01%

� ±redni bª¡d: 1.4%

3. SAT

� Liczba atrybutów: 36 (36 numerycznych)

� Liczba obiektów treningowych: 4435

� Liczba obiektów testowych: 2000

� Liczba decyzji: 6

� Rozkªad decyzji w zbiorze testowym:

(23:50%; 23:05%; 19:85%; 11:85%; 11:20%; 10:55%)

� Inne metody

� liczba: 22 (StatLog)

� najmniejszy bª¡d: 9.4%

� ±redni bª¡d: 15.25%

4. Letter

� Liczba atrybutów: 16 (16 numerycznych)

� Liczba obiektów treningowych: 15000

� Liczba obiektów testowych: 5000

� Liczba decyzji: 26
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� Rozkªad decyzji w zbiorze testowym:

brak danych

� Inne metody

� liczba: 21 (StatLog)

� najmniejszy bª¡d: 6.4%

� ±redni bª¡d: 22.09%

5. Income

� Liczba atrybutów: 13 (6 numerycznych, 7 nominalnych)

� Liczba obiektów treningowych: 30162

� Liczba obiektów testowych: 15060

� Liczba decyzji: 2

� Rozkªad decyzji w zbiorze testowym:

(75:22%; 24:78%)

� Inne metody

� liczba: 16 (MLC++)

� najmniejszy bª¡d: 14.05%

� ±redni bª¡d: 16.24%

Eksperymenty dla poszczególnych zbiorów danych wykonane zostaªy w nast¦puj¡cy

sposób. Na wst¦pie dla ka»dego zbioru danych na podstawie zbioru treningowego

wykonywana byªa dyskretyzacja poszczególnych atrybutów do maksymalnie 8 atry-

butów binarnych, a nast¦pnie spo±ród nich wybierane byªy najlepsze 32 atrybuty. Re-

alizacja obu tych etapów przebiegaªa wedªug metody opisanej w rozdziale 3.

Pojedynczy test wykonywany by w ten sposób, »e w pierwszym kroku algorytm uczy

si¦ na podstawie ustalonej cz¦±¢ zbioru treningowego i w ka»dym nast¦pnym kroku

algorytm dobiera 2 razy wi¦ksz¡ ni» poprzednio liczb¦ obiektów, na podstawie których

si¦ douczaª, przy czym krok ten byª powtarzany do momentu wyczerpania si¦ zbioru

treningowego.

Testy miaªy dwa parametry: wielko±¢ pocz¡tkowej cz¦±ci zbioru treningowego oraz

warto±¢ minimalnego pokrycia reguªy coverage jako monotonicznego ograniczenia na

przestrze« reguª. Dla ka»dego z 5 opisanych zbiorów danych testy mogªy by¢ wykony-

wane dla dowolnej kombinacji wielko±ci pocz¡tkowego zbioru: 1/16 (5 faz uczenia), 1/8
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(4 fazy), 1/4 (3 fazy), 1/2 (2 fazy), 1/1 (1 faza) i warto±ci minimalnego pokrycia: 16%,

8%, 4%, 2%, 1%, 0.5%, 0.25%, 0%.

Zestawienia na wszystkich wykresach odpowiadaj¡ liczbie faz uczenia w nast¦puj¡cy

sposób (kolejne uªamki odpowiadaj¡ rozmiarom fragmentów zbioru treningowego wyuczanych

w kolejnych fazach):

� romb (najja±niejsza linia) - 5 faz uczenia: 1/16, 1/16, 1/8, 1/4, 1/2

� krzy»yk (jasna linia) - 4 fazy uczenia: 1/8, 1/8, 1/4, 1/2

� punkt (ciemna linia) - 3 fazy uczenia: 1/4, 1/4, 1/2

� kóªeczko (najciemniejsza linia) - 2 fazy uczenia: 1/2, 1/2

� kwadracik - 1 faza uczenia: 1/1

W pierwszej cz¦±ci rezultatów przedstawimy porównanie skuteczno±ci i wydajno±ci

uczenia inkrementacyjnego z uczeniem nieinkrementacyjnym. W tym celu wykonane

zostaªo 25 testów � po 5 dla ka»dego z 5 zbiorów danych. Ka»dy test polegaª na wyko-

naniu podstawowego algorytmu inkrementacyjnego na zbiorze treningowym, przy czym

w kolejnych testach dla pojedynczego zbioru liczba faz zmieniaªa si¦ od 5 do 1, czyli

ostatni test byª nieinkrementacyjny. W ka»dym te±cie mierzone byªy bª¡d klasy�kacji,

czas liczenia reguª oraz ilo±¢ reguª.

Pierwsze 5 wykresów przedstawia bª¡d klasy�kacji dla poszczególnych zbiorów danych.

Analizuj¡c t¡ grup¦ wykresów mo»na dokona¢ nast¦puj¡cej obserwacji: dla danych

SAT najlepszy jest algorytm nieinkrementacyjny, ale ju» dla DNA i Shuttle lepszy

jest algorytm 2-fazowy, dla Letter 2- i 3-fazowy, a dla Income wszystkie wielofazowe

algorytmy s¡ lepsze, przy czym w przypadku zbioru Income jako±¢ klasy�kacji poprawia

si¦ wraz ze wzrostem liczby faz. Wniosek, który si¦ nasuwa z tej obserwacji, jest taki, »e

wraz ze wzrostem rozmiaru danych ro±nie liczba faz, która jest optymalna do uzyskania

najlepszego wyniku. Druga wa»na obserwacja jest nast¦puj¡ca: dla niektórych danych

(DNA, Shuttle, Income) poziom bª¦du porównywalny z ko«cowym zostaª osi¡gni¦ty po

wyuczeniu maªego fragmentu danych. Z reguªy nie jeste±my w stanie okre±ªi¢, jaka ilo±¢

danych dla danego zadania jest potrzebna do uzyskania ustalonego poziomu jako±ci,

a uczenie inkrementacyjne pozwala osi¡gn¡¢ ten poziom mo»liwie najwcze±niej bez

posiadania tej informacji.
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Nast¦pne 5 wykresów przedstawia ilo±¢ reguª wygenerowanych po kolejnych fazach dzi-

aªania algorytmu inkrementacyjnego. Relacja, jak¡ mo»na zaobserowowa¢ pomi¦dzy

liczb¡ reguª i liczb¡ obiektów treningowych, jest przwa»nie zbli»ona do liniowej, cho¢

zdarzaj¡ si¦ widoczne odchylenia w kierunku wkl¦sªo±ci (DNA) lub wypukªo±ci (Shut-

tle). Natomiast ró»nica pomi¦dzy liczb¡ reguª w wykonaniu inkrementacyjnym i w
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wykonaniu nieinkrementacyjnym jest zale»na od typu danych i waha sie od podobnej

dla obu algorytmów do 6 razy mniejszej w algorytmie inkrementacyjnym.
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Ostatnie 5 wykresów w tej cz¦±ci przedstawia czas dziaªania algorytmu na poszczegól-

nych zbiorach danych. Jak pokazuj¡ wykresy, czas dziaªania algorytmu jest silnie

skolerowany z generowan¡ przez niego liczb¡ reguª. Mo»na jednak zauwa»y¢ jedn¡
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ró»nic¦ pomi¦dzy wykresami liczby reguª i czasu dziaªania. Czas dziaªania algorytmu

wielofazowego jewst prawie zawsze (jeden wyj¡tek: 2-fazowe wykonanie dla DNA) istot-

nie krótszy w porównaniu do algorytmu 1-fazowego nawet wtedy, kiedy liczba wygen-

erowanych reguª jest podobna. Wynika to z faktu, »e we wczesnym stadium wykonania

algorytmu wielofazowego parametry generowanych reguª s¡ szybciej liczone, poniewa»

zbiór obiektów treningowych jest mniejszy. W ten sposób algorytm wielofazowy jest

w stanie szybciej uzyska¢ ten sam zbiór reguª klasy�kacyjnych co algorytm 1-fazowy.

Analizuj¡c czasu dziaªania w zale»no±ci od liczby faz mo»na jeszcze zaobserwowa¢, »e

zwi¦kszanie liczby faz algorytmu przynosi istotn¡ redukcj¡ czasu dziaªania tylko przy

maªej liczbie faz i wraz ze wzrostem ich liczby wprowadzenie kolejnej fazy daje coraz

mniejsze przyspieszenie.
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�¡cz¡c obserwacje z przedstawionych wykresów mo»emy zauwa»y¢, »e dzielenie al-

gorytmu na fazy jest zazwyczaj do pewnego momentu opªacalne, w tym sensie, »e

nie pogarsza isotnie jako±ci, natomiast daje du»¡ szans¦ na redukcj¦ czasu i pami¦ci.

Wniosek, który si¦ st¡d nasuwa, jest taki, »e algorytm inkrementacyjny jest nie tylko

rozwi¡zaniem, które stosuje si¦ do dynamicznych zbiorów danych, ale równie» mo»e

stanowi¢ alternatyw¦ dla algorytmu nieinkrementacyjnego w sytuacjach, gdzie ten

drugi nie daje si¦ zastosowa¢ z powodu nieakceptowalnego kosztu wykonania.

Druga cz¦±¢ wyników przedstawia porównanie skuteczno±ci i wydajno±ci algorytmu

inkrementacyjnego przy zastosowaniu ró»nych ogranicze« monotonicznych do reguª

klasy�kacyjnych. W poprzednim eksperymencie testy byªy wykonywane dla ka»dej

kombinacji zbioru danych i liczby faz pomi¦dzy 1 i 5. Teraz dla ka»dej takiej ustalonej

kombinacji wykonane zostaªo 8 testów z nast¦puj¡cymi ograniczeniami na zbiór reguª:

coverage > 0%, coverage > 0:25%, coverage > 0:5%, coverage > 1%, coverage > 2%,

coverage > 4%, coverage > 8% i coverage > 16%. Podobnie jak poprzednio, w

ka»dym te±cie mierzone byªy bª¡d klasy�kacji, czas liczenia reguª oraz ilo±¢ reguª.

Wyniki na wykresach przedstawiaj¡ ko«cowe warto±ci parametrów mierzone po za-

ko«czeniu wszystkich faz.

Z pierwszej grupy wykresów przedstawiaj¡cej bª¡d klasy�kacji mo»emy zauwa»y¢, »e

dla ka»dego zbioru danych istnieje pewien zakres warto±ci progu pokrycia reguª coverage,

dla którego jako±¢ klasy�kacja nie odbiega istotnie od jako±ci klasy�kacji bazuj¡cej na

zbiorze wszystkich reguª (coverage > 0%). Dla prostszych danych (DNA, Shuttle) jest

to zakres od 0 do 8 %, dla pozostaªych 0 � 1 %. Przy du»ych zbiorach danych (Letter,
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Income) zdarza si¦, »e wyniki klasy�kacji dla reguª speªniaj¡cych niedu»e ograniczenie

s¡ lepsze od wyników klasy�kacji dla wszystkich reguª.
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Zestawienia przedstawiaj¡ce liczb¦ wygenerowanych reguª wskazuj¡, »e w zakresie tych

progów warto±ci pokrycia, dla których jako±¢ klasy�kacji nie jest gorsza ni» dla wszys-

tkich reguª, liczba reguª pozostaje przewa»nie na zbli»onym poziomie. Wyj¡tkiem jest
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tutaj zbiór Income, dla którego liczba reguª wygenerowanych dla progu coverage > 1%

jest 3 razy mniejsza, cho¢ jako±¢ klasy�kacji dla tego progu jest ci¡gle nie gorsza niz dla

coverage > 0%. Wyja±nienia tego faktu nale»y doszukiwa¢ si¦ w rozmiarze i trudno±ci

danych. Je»eli w danych wyst¦puje du»o wyj¡tków, algorytm licz¡cy reguªy mini-

malne bez ograniczenia generuje bardzo specy�czne reguªy o bardzo maªym pokryciu.

Zastosowanie odpowiedniego ograniczenia powoduje, »e takie reguªy s¡ uszczegóªaw-

iane tylko do poziomu ustalonego progu pokrycia, a pojawianie si¦ kolejnych wyj¡tków

powoduje jedynie zmian¦ parametrów takich reguª bez usuwania ich ze zbioru reguª

klasy�kacyjnych.
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Jak ju» wcze±niej wspomnieli±my, czas dziaªania algorytmu jest silnie skolerowany z

liczba reguª, wi¦c ma podobna charkaterystyk¦. Nieznaczna ró»nica daje si¦ zauwa»y¢,

kiedy analizujemy wykresy nieco dokªadniej: wraz ze wzrostem progu pokrycia reguª

coverage czas dziaªania maleje nieco szybciej ni» liczba reguª. Na szczególn¡ uwag¦

zasªuguje natomiast fakt, »e du»a redukcja reguª w przypadku zbioru Income odzwier-

ciedla si¦ wyra¹nie w redukcji czasu dziaªania algorytmu na tym zbiorze.

0

5

10

15

20

2 4 6 8 10 12 14 16
min. coverage (%)

DNA, czas (sek)

0

10

20

30

40

50

60

70

2 4 6 8 10 12 14 16
min. coverage (%)

Shuttle, czas (sek)

56



0

20

40

60

80

100

120

140

2 4 6 8 10 12 14 16
min. coverage (%)

SAT, czas (sek)

0

100

200

300

400

500

600

2 4 6 8 10 12 14 16
min. coverage (%)

Letter, czas (sek)

0

500

1000

1500

2000

2500

2 4 6 8 10 12 14 16
min. coverage (%)

Income, czas (sek)

Najtrudniejszym z zaprezentowanych w pracy zbiorów danych jest niew¡tpliwie zbiór

Income, gdy» z jednej strony jest to zbiór danych rzeczywistych, w którym decyzja nie

jest bezpo±rednio zwi¡zana z warto±ciami atrybutów i nie zawsze jest od nich zale»na,

a z drugiej strony rozmiar tego zbioru jest du»y, mniejszy jedynie od zbioru Shut-

tle. Przygl¡daj¡c si¦ przedstawionym wynikom mo»emy zauwa»y¢, »e wªa±nie na tym

zbiorze zastosowanie metod opisanych w tej pracy daªo najlepszy efekt. Najlepszym

przykªadem jest tutaj porównanie jako±ci i czasu dziaªania klasycznego, nieinkremen-

tacyjnego algorytmu licz¡cego wszystkie reguªy minimalne oraz 4-fazowego algorytmu

inkrementacyjnego z ograniczeniem coverage > 1%. Czas dziaªania skróciª sie w tym

przypadku z okoªo 45 minut do 4 minut i jednocze±nie jako±¢ klasy�kacji poprawiªa si¦

o okoªo 1.2 %.

Po przedstawieniu wszystkich tych wniosków wida¢ wyra¹nie, »e przynajmniej w niek-

tórych zastosowaniach, zwªaszcza tam, gdzie mamy do czynienia z du»ymi rozmiarami

danych, poª¡czenie inkrementacyjnego wykonania i monotonicznych ogranicze« daje
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bardzo dobry efekt w kategoriach wydajno±ciowych. Nalezy jednak pamieta¢, »e sam

proces doboru najlepszych parametrów wykonania jest równie» trudny i moze wymaga¢

wielu eksperymentów.
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ROZDZIA� 8

PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy przedstawili±my inkrementacyjn¡ metod¦ liczenia reguª klasy�ka-

cyjnych, która stosuje si¦ gªównie do dynamicznie rozszerzaj¡cych si¦ zbiorów danych,

niemniej mo»na j¡ stosowa¢ tak»e do typowych zbiorów danych, szczególnie w sytuac-

jach, kiedy ich rozmiar jest du»y.

Metoda opiera si¦ na poj¦ciu obiektu i funkcji boolowskiej i aby mo»na j¡ byªo za-

stosowa¢ do dowolnych danych, nale»y zastosowa¢ opisan¡ w rozdziale 3 binaryzacj¦

przestrzeni danych, która dla dowolnego zbioru atrybutów nominalnych i numerycznych

de�nuje przeksztaªcenie przestrzeni nad tymi atrybutami w przestrze« obiektów boolows-

kich. Binaryzacja pozwala na konwersj¦ oryginalnego wektora warto±ci atrybutów

opisuj¡cego obiekt w wektor warto±ci binarnych, który stanowi poprawne dane we-

j±ciowe dla algorytmu inkrementacyjnego.

Metoda opisana w tej pracy ª¡czy dwa podej±cia: opracowan¡ przez Ziarko i Shana

inkrementacyjn¡ metod¦ liczenia reguª klasy�kacyjnych bazuj¡c¡ na poj¦ciach z teorii

zbiorów przybli»onych oraz zastosowanie monotonicznych ogranicze« umo»liwiaj¡cych

redukcj¦ przeszukiwania przestrzeni reguª. Monotoniczne ograniczenia, które zapro-

ponowali±my w tej pracy, opieraj¡ sie na cz¦sto wykorzystywanym w zastosowaniach

teorii zbiorów przyblizonych parametrze jako±ciowym reguªy, mianowicie na pokryciu

klasy decyzyjnej przez reguª¦. Zastosowanie ograniczenia do reguª speªniaj¡cych ustalony

próg warto±ci pokrycia pozwala na odrzucenie wielu reguª, które s¡ nieistotne dla

jako±ci ko«cowego zbioru reguª.

Jak pokazuj¡ eksperymenty, poª¡czenie tych podej±¢ nie pogarsza jako±ci klasy�kacji

opartej na wygenerowanym zbiorze danych i jednocze±nie daje istotn¡ redukcj¦ czasu

i pami¦ci oraz mo»liwo±¢ ci¡gªej poprawy zbioru reguª. Znaczenie tej metody jest

szczególnie du»e, kiedy mamy do czynienia z du»ymi i trudnymi zbiorami danych,

gdy» dla takich zbiorów orginalny algorytm przestaje by¢ akceptowalny w terminach
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wymaganej pami¦ci oraz czasu wykonania. Maj¡c to na uwadze mo»emy powiedzie¢, »e

opisany algorytm rozszerza istotnie klas¦ zbiorów danych, dla których mo»emy stosowa¢

inkrementacyjne metody uczenia bazuj¡ce na teorii zbiorów przybli»onych.
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