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Streszczenie

Tematem pracy sa inkrementacyjne algorytmy definiowania funkcji boolowskich z
przyktadow. We wstepnej czedci opisane sa metody przeksztalcania przestrzeni atry-
butéw wielowartosciowych do przestrzeni wektorow wartosci binarnych, a nastepnie
przedstawiony jest podstawowy inkrementacyjny algorytm liczenia minimalnych regut
klasyfikacyjnych wraz z analiza jego ztozonosci. Nastepnie przedstawiona jest zmody-
fikowana wersja tego algorytmu, ktora redukuje przeszukiwanie przestrzeni regut do
regul spelniajacych dynamiczne ograniczenia monotoniczne. Dla klasy monotonicznych
ograniczen opartych na mierze pokrycia opisane i przedyskutowane zostaly r6zne prob-
lemy wydajno$ciowe zwigzane ze zmodyfikowang wersja algorytmu. W koricowej czesci
pracy zaprezentowane zostaly zestawienia jakosciowe i wydajnosciowe opisanych algo-

rytmow dla 5 przyktadowych zbiorow danych.
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ROZDZIAYL, 1

WSTEP

Temat pracy jest zwiazany z teoretycznymi i praktycznymi zagadnieniami dotyczacymi

definowania poje¢ z dynamicznie rozszerzajacych sie zbiorow danych.

Badania nad procesami uczenia si¢ z danych siegaja poczatku lat 60-tych, kiedy wraz
z rozwojem komputeréw pojawily sie pierwsze proby zastosowania ich do automaty-
cznego uczenia. Jeden z nurtow tych badan zmierzal do stworzenia matematycznego
modelu uczenia: w 1967 roku Gold [17] zaproponowal model indukcyjny, a w 1984
roku Valiant [45] podal bardziej praktyczny model statystyczny. Rownolegle trwaly
prace zmierzajace do opracowania metod uczenia, ktére miatyby dobre wtasnosci w
terminach zdefinowanego modelu uczenia i jednoczesnie charakteryzowaly sie malta
zlozonoscia czasowy [3|. Ze wzgledu na zazwyczaj dynamiczna nature rzeczywistych
zbioréw danych ogélny model uczenia juz od samego poczatku uwzglednial dynamiczny

charakter danych wej$ciowych.

Niniejsza praca dotyczy algorytmu liczenia regut decyzyjnych bedacego rozwinieciem
inkrementacyjnej metody opisanej przez Shana i Ziarko [40], opartej na teorii zbiorow
przyblizonych wprowadzonej przez Pawlaka [35]. Algorytm ten jest okreslony na
dziedzinie funkcji boolowskich i bazuje na kluczowych w teorii zbioréw przyblizonych
pojeciach reduktu i reguly generowanej z reduktu [37], [38]. Praca przedstawia teo-
retycze podstawy algorytmu i jego definicje, pokazuje, ze spetnia on wymagane wtas-
no$ci poprawnosci i ma srednig ztozonos¢ czasowa podwyktadnicza oraz opisuje metody

stosowania wyliczonych regut do klasyfikacji.

Struktura pracy jest nastepujaca. Rozdzial 2 przedstawia definicje przestrzeni funkcji
boolowskich bedacej dziedzing algorytmu oraz najwazniejsze przyktady takich przestrzeni
wraz z ich wlasnos$ciami. Rozdzial 3 opisuje metode przeksztatcania wielowymiarowe;j

dziedziny atrybutow wielowartosciowych do wielowymiarowej dziedziny boolowskie]
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umozliwiajaca uniwersalne zastosowanie algorytmu. Rozdzial 4 wprowadza teorety-
czne podstawy algorytmu i wynikajace stad ograniczenia oraz przedstawia definicje i
whasnosci algorytmu inkrementacyjnego opisanego przez Shana i Ziarko [40], natomi-
ast rozdziatl 5 zawiera analize $redniej zlozono$ci czasowej tego algorytmu. Rozdzial
6 przedstawia definicje oraz opis inkrementacyjnego algorytmu opartego na monoton-
icznych ograniczeniach bedacego modyfikacja algorytmu Shana i Ziarko, jak réwniez
opis roznych technik poprawienia wydajnosci tego algorytmu. W rozdziale 7 opisane sa
metody klasyfikacji bazujace na policzonym zbiorze regul decyzyjnych oraz rezultaty
uzyskane przy zastosowaniu algorytmu do uczenia sie poje¢ z rzeczywistych zbiorow

danych.

Praca byta realizowana w ramach grantu KBN 8T11C 025 19.
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ROZDZIAL 2

PROBLEM DEFINIOWANIA FUNKCJI BOOLOWSKICH 7Z
PRZYKLADOW

Drziedzing poszukiwan przedstawionej w pracy metody definiowania pojec¢ jest ustalona
przestrzen funkcji boolowskich. W tym rozdziale przedstawimy definicje przestrzeni
funkcji boolowskich i problemu definiowania takich funkcji oraz podamy wazne przyktady

takich przestrzeni [3].

DEFINICJA 2.1. Przestrzen n-argumentowych funkcji boolowskich

Dla ustalonego n € N niech BA, = {ay,as, ... ,a,} bedzie uporzadkowanym liniowo
zbiorem zmiennych boolowskich takim, ze || BA,|| = n. Niech U, = {0,1}"*" bedzie
zbiorem wszystkich n-bitowych wektoréw, w ktorych kazda wspotrzedna odpowiada
ustalonej zmiennej z BA, i niech V; = {d;,...,d;} bedzie dowolnym skoriczonym
zbiorem. Zbior BA, nazywamy zbiorem atrybutéw, zbior U, zbiorem obiektow, a zbior
Vi zbiorem decyzji. Zbior F,, = VdU" to zbiér wszystkich funkcji boolowskich nad
zbiorem obiektéw U,. Przestrzen n-arqumentowych funkcji boolowskich to dowolny

podzbior H,, C F,,.

Dla ustalonego m naturalnego m-probkq treningowq w zbiorze obiektow U, nazwiemy
dowolny ciag s € (U, x Vy)™. Pojecie probki w uczeniu inkrementacyjnym odpowiada

pojeciu tabeli decyzyjnej w teorii zbiorow przyblizonych [37].

DEFINICJA 2.2. Problem definiowania funkcji boolowskiej w ustalonej przestrzeni H,, C
Fy

Problem definiowania funkcji boolowskiej w ustalonej przestrzeni H,, polega na skon-

(Un X Vd)m — Hn

struowaniu efektywnego algorytmicznie odwzorowania L : (J,, oy

Ponizej zdefinujemy podstawowg wtasnosé wymagang przy dobrych rozwigzaniach tego

problemu.
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DEFINICIA 2.3. Wlasnosé zgodnosci odwzorowania z ustalong przestrzenia funkeji boolows-

kich H, C F,

Moéwimy, ze m-probka treningowa s € (U, X V)™ jest zgodna z funkcja boolowska
[ € F,, jesli dla kazdego przyktadu (x,b) € U, x V; wystepujacego w tej probce

f(z) = b. Odwzorowanie L : (U, x Va)™ — H, jest zgodne z przestrzenia H,,

meN

jesli dla kazdej probki s € (U, x V)™ zgodnej z pewna funkcja w H,, i dla kazdego
przykladu (z,b) € U, x V; wystepujacego w tej probee L(s)(z) = b.

Do celu badania ztozonosci metod definowania funkcji boolowskich w zaleznosci od
liczby zmiennych wykorzystuje sie pojecie indeksowanej przestrzeni funkcji boolows-

kich.
DEFINICJA 2.4. Indeksowana przestrzen funkcji boolowskich

Indeksowana przestrzen funkcji boolowskich to zbior H = J,,~, Hy, gdzie kazde H,, to

dowolna przestrzen n-argumentowych funkcji boolowskich.

Ponizej przedstawiamy najwazniejsze przyktady przestrzeni funkcji boolowskich. We

wszystkich przyktadach zaktadamy, ze zbior decyzji jest dwuwartosciowy Vy = {0, 1}.

DEFINICJA 2.5. Przestrzen jednomianéw

Jednomian n-argumentowy wyznaczony przez podzbiér zmiennych boolowskich B C

BA, to n-argumentowa funkcja boolowska fp taka, ze:

1 jedli dla kazdego a; € B zachodzi x; =1
fB(l'l,fL'Q, s 71‘71) =
0 wpp.

Przez M, oznaczamy przestrzen wszystkich n-argumentowych jednomian6w:
M, ={fp€ F,: BC BA,}

a przez M, przestrzen wszystkich n-argumentowych jednomianéw dlugosci co na-

jwyzej k:
M, ={fg€F,:BCBA,AN|B|| <k}

DEFINICJA 2.6. Przestrzen alternatyw malych jednomianow
12



Alternatywa n-argumentowa k-maltych jednomianéw wyznaczona przez podzbior jed-

nomianéw P C M, ;. to n-argumentowa funkcja boolowska fp taka, ze:

1 jesli istnieje f € P takie, ze f(x1,22,...,2,) =1
fp(xl,fl,’Q, Ce ,Zlfn) =
0 WpDp.
Przez D, ) oznaczamy zbior wszystkich n-argumentowych alternatyw k-malych jedno-
mianow:

Dn,k:{fP S Fn . Pg Mn,k}

DEFINICJA 2.7. Przestrzen klauzul

Klauzula n-argumentowa wyznaczona przez podzbiér zmiennych boolowskich C' C BA,,

to n-argumentowa funkcja boolowska f- taka, ze:

1 jesli istnieje a; € C takie, ze z; =1
fc(xl,fl,’Q, C ,Zlfn) =
0 wpp.

Przez C, oznaczamy przestrzen wszystkich n-argumentowych klauzul:
Cn={fc€F,:CCBA,}

DEFINICJA 2.8. Przestrzen matych konjunkeji klauzul

Konjunkcja klauzul n-argumentowa wyznaczona przez podzbior klauzul R C C, to
n-argumentowa funkcja boolowska fr taka, ze:
1 jesli dla kazdego f € R zachodzi f(x1,22,...,2,) =1

fR(ZI?l, T2, ... ,Zlfn) =
0 Wpp.

Przez C, ) oznaczamy przestrzen wszystkich n-argumentowych k-malych konjunkceji
klauzul:

Coj ={fr€ F,: RC C, AN|R|| < k}

DEFINICJA 2.9. Przestrzen list decyzyjnych nad ustalonym podzbiorem funkeji boolows-
kich K,, C F,,
13



Lista decyzyjna n-argumentowa nad K,, wyznaczona przez ciagp = ((fi,¢1), .-, (fr ),

w ktorym f; € K,, oraz ¢; € {0,1}, to n-argumentowa funkcja boolowska f, taka, ze:

c; jesli j=min{i: fi(x1,2q,... ,2,) =1} istnieje
fp(flfl, T2, ... ,xn) =
0 Wpp.

Przez DL(K,) oznaczamy przestrzei wszystkich n-argumentowych list decyzyjnych

nad K,,:

DL(K,) = {fp €F,:pe| (K, x {0,1})2}

1€EN

DEFINICJA 2.10. Przestrzen perceptronéw

Perceptron n-argumentowy wyznaczony przez ciag ¢ = (wq,. .. , Wy, 0), w ktérym w; €

R oraz # € R, to n-argumentowa funkcja boolowska f, taka, ze:

fq(xlal‘Q? .. 71‘71) —
0 wpp

Przez P, oznaczamy przestrzen wszystkich n-argumentowych perceptronow:

P,={f,€F,:qeR""}

14



ROZDZIAL 3

BINARNA DYSKRETYZACJA PRZESTRZENI OBIEKTOW
Z WIELOWARTOSCIOWYMI ATRYBUTAMI

W tym rozdziale przedstawimy zastosowang w doswiadczeniach metode binarnej dyskre-
tyzacji przestrzeni obiektoéw z wielowarto$ciowymi atrybutami oparta na pojeciu miary

rozroznialnosci. W tym celu zdefiniujemy najpierw wspomniang przestrzen.

DEFINICJA 3.1. Przestrzen obiektow z wielowarto$ciowymi atrybutami

Niech A = {ay,as, ... ,a,} bedzie liniowo uporzadkowanym zbiorem zmiennych rozmi-
aru niniech V' = {V,} ., bedzie rodzing zbioréw indeksowana zbiorem A. Przestrzenia
obiektow nad zbiorem atrybutéow A i zbiorem wartosci V' nazywamy produkt uogol-
niony [],c 4 Va. Podobnie jak przy funkcjach boolowskich, dany jest réwniez skoficzony

zbior decyzji Vy = {dy, ... ,dy}.

Podstawowe pojecie wykorzystywane w dyskretyzacji to wektor rozktadu decyzyjnego.

DEFINICIA 3.2. Wektor rozktadu decyzyjnego

Dla ustalonego zbioru przyktadow U C (HaeA Va) x Vy wektor rozkladu decyzyjnego
tego zbioru to wektor wartosci distr(U), w ktorym i-ta wspolrzedna okresla, ile w

zbiorze U byto obiektow z decyzja d;:

distr(U) = (|{v € U : u(d) = di}||, ..., [[{u € U :u(d) = di}||)

Liczbe obiektow w zbiorze U z decyzja d; bedziemy oznaczaé przez

d;(U) = [{u € U : u(d) = di}|

Wprowadzimy teraz definicje miar heurystycznych opisujacych rozktady decyzyjne.
15



DEFINICIA 3.3. Dlugosé wektora rozktadu decyzyjnego

Dtugos¢ wektora rozktadu decyzyjnego (dy(U),...,di(U)) zbioru przyktadow U C
(HaeA V;) x Vy zdefiniowana jest nastepujaco:

[(di(U), ..., di(U))]| =

DEFINICJA 3.4. Rozroznialnosé rozktadow decyzyjnych dwoch zbioréw przyktadow [33]

Rozroznialnosé rozkladow decyzyjnych dwoch zbiorow przyktadow U', U” C (Hae 1 Va) X

V; zdefiniowana jest nastepujaco:

DISCERN (U',U") = Zd (U"Yd,; (U")
i#j

Zaktadamy, ze zbior przyktadow U C (HaeA Va) x Vy jest ustalony. Metoda binarnej
dyskretyzacji sktada sie z dwoch etapow, kazdy z nich opisany jest jednym parame-
trem. Etap pierwszy polega na skonstruowaniu dla kazdego atrybutu a € A niezaleznie
odwzorowania bin, : V, — {0,1}", gdzie p jest ustalong liczba atrybutéw binarnych
dla pojedynczego atrybutu wielowarto$ciowego. FEtap drugi polega na wyborze spo$rod
wszystkich otrzymanych atrybutéw binarnych podzbioru atrybutéw ustalonej wielkosci

n maksymalnie dobrze aproksymujacego zbior wszystkich atrybutow.

Rozrézniamy dwa typy atrybutéw wielowartoSciowych.

DEFINICJA 3.5. Atrybuty numeryczne i nominalne

Atrybut numeryczny to atrybut a € A, ktorego zbiér wartosci V, jest liniowo uporzad-
kowany. Atrybut nominalny to atrybut a € A, ktorego zbior wartosci V, nie jest liniowo

uporzadkowany.

Pierwszy etap dyskretyzacji binarnej r6zni sie istotnie dla poszczeg6lnych typow atry-

butow.

Do zdefiniowania odwzorowania bin, : V, — {0,1}" dla ustalonego atrybutu nu-
merycznego a € A wykorzystamy pojecie ciecia, ktore dla dowolnej wartosci ¢ € V,

oznacza podzial ustalonego zbioru przyktadow U C (H ) x V; na dwa podzbiory:

a€A
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czesé lewa L, (¢, U) = {u € U : u(a) < c} iczesé prawa R, (¢,U) = {u € U : u(a) > c}.
Optymalne ciecie to ciecie o maksymalnej rozréznialnosci [33]:

Copt(a,U) = max DISCERN (L, (¢,U), R, (c,U))

cEV,

Dla danego zbioru przyktadow U C (HaeA Va) x Vg odwzorowanie bin, : V, — {0,1}"
atrybutu numerycznego a w zbioér p atrybutéow binarnych definiujemy rekurencyjnie w
kolejnosci od wartosci bin, (v)(p—1) do wartosci bin,(v)(0). Wartos¢ kazdego atrybutu
binarnego wyznaczana jest przez ciecie optymalne z tym, ze dla p — l-ego atrybutu

binarnego ciecie optymalne c,,; wyznaczane jest dla catego zbioru przyktadow U:

0 jesli v < cope(a,U)

bing(v)(p—1) =
1 jesli v > cope(a,U)

a dla kazdego kolejnego atrybutu binarnego 0 < 7 < p — 1 ciecie optymalne wyz-
naczane jest osobno dla kazdego podzbioru przyktadéw U,,; C U o ustalonej kombi-
nacji wartosci wszystkich poprzednio wyznaczonych atrybutéow binarnych bin,(v)(p —

1),...,bing(v)(i + 1):

Uspi ={u €U :Vi<j<p—1:bin, (u(a)) (j) = bing(v)(j)}

0 jesli v < cop(a, Ugpi

bina (U) (Z) _ J opt( a,v,z)
1 jesli v > copt(a, Ugpy)

Opisane odwzorowanie ma tg wlasno$¢, ze ustalona kombinacja bin, (v)(p—1),. .. , bing(v)(0)

wartos$ci wszystkich p atrybutow binarnych obejmuje zawsze jeden przedzial zbioru

wartoéci V.

W przypadku atrybutu nominalnego a € A postepujemy analogicznie z tym, ze teraz
nie mozemy postuzy¢ sie pojeciem ciecia, poniewaz zbioér wartosci V,, nie jest liniowo
uporzadkowany. Zamiast tego wprowadzimy nastepujaca defincje optymalnego podzi-
atu part,p,(a, W) : W — {0,1} dowolnego podzbioru W C V, przy ustalonym zbiorze
przyktadow U C (HaeA Va) x V4. Najpierw wartosci vg € W, ktéra ma najwieksza

dhugosé wektora decyzyjnego:

vo = max |distr({u € U : u(a) = v})||

17



przypisujemy wartos$c 0:
partop(a, W)(vg) =0

W kazdym kolejnym kroku 0 < [ < ||W]| szukamy wartosci v; € W o maksymalnej
rozroznialnosci DISCERN wzgledem jednej ze stron b € {0, 1} czeSciowo ustalonego
podziatu part,y(a, W) : {vy, ... ,v_1} — {0, 1}:

Usp ={u €U :u(a) =0}

Uswo,.n_b = {u € U u(a) € {vg, ..., 01} A partop(a, W) (u(a)) = b}

v = max max DISCERN (U, Ug o, 01_1.0)

veW\{vo,...,v;_1} be{0,1}
i dodajemy ja do strony przeciwnej:

partop(a, W)(v) = min DISCERN (Ua,u,, Ua,vo,___,vl_l,b)

be{0,1}
Teraz postepujemy juz podobnie jak przy definicji odwzorowania bin, : V, — {0,1}"
dla atrybutu numerycznego, tzn. dla danego zbioru przyktadow U C (HaeA Va) X Vg
warto$¢ kazdego atrybutu binarnego bin,(v)(i) wyznaczana jest przez podzial opty-
malny part,,.(a,*) z tym, ze dla p — 1-ego atrybutu podzial optymalny wyznaczany

jest dla calego zbioru wartosci V,:

bing (v)(p — 1) = partop(a, Va)(v)

a dla kolejnych atrybutéow binarnych 0 < ¢ < p—1 podzial optymalny wyznaczany jest
osobno dla kazdego podzbioru wartosci W, ,; C V, odpowiadajacego ustalonej kombi-
nacji wartosci wszystkich poprzednio wyznaczonych atrybutéow binarnych bin,(v)(p —

1),...,bing(v)(i + 1):

Weowi ={v €V, :Vi<j<p—1:bin,(v")(j) = bin,(v)(j)}
bing (v)(1) = partoy (a, Wai) (v)

W ten sposob zdefiniowaliSmy etap pierwszy dyskretyzacji binarnej i mozemy prze-

jé¢ do opisu etapu drugiego, w ktérym wybieramy n najlepszych sposrdéd wszystkich
18



atrybutow binarych. Podamy tu kilka metod, przy czym wszystkie bazuja na pojeciu
rozroznialnosci wzglednej oraz macierzy atrybutéw binarnych, ktérych definicje poda-

jemy ponizej.

DEFINICJA 3.6. Rozrbéznialno$é rozktadow decyzyjnych dwoch zbiorow przyktadow wzgle-

dem atrybutéw binarnych

Rozroznialnos¢ DISCERNy,, ... pa;_, (U',U") rozktadoéw decyzyjnych dwoch zbiorow
przykladow U',U" C ([T,caVa) X Va wzgledem ustalonych atrybutéw binarnych

bay,...,baj_y : U'UU" — {0,1} to suma rozroznialnosci par podzbiorow:

U(Ibal,bl),.--,(baj—l,bj_l) = {U el : ba1 (U) = b1 VANPIAN baj_l(u) = bj—l}

U(Ill)al,bl),...,(baj_l,b]-_l) ={ueU" :ba;(u) =byA...A baj_i(u) = bj_1}

po wszystkich binarnych kombinacjach by,...,b;—; € {0,1} wartosci tych atrybutow:

Z DISCERN (U(,bal,bl),... ,(baj_l,bj_1)7 U(,;)al,bl),... ,(baj_l,bj_1)>
bla"-abj—le{oal}
Pojecie rozroznialnosci wzglednej jest wykorzystywane przy definicji macierzy atry-

butéw binarnych.

DEFINICJA 3.7. Macierz atrybutéw binarnych

Zaktadamy, ze dla kazdego atrybutu wielowartosciowego a € A mamy dane odw-
zorowanie w atrybuty binarne bin, : V, — {0,1}", gdzie p jest parametrem pierwszego
etapu dyskretyzacji. Macierz atrybutow binarnych to funkcja BAM : {0,... ,n — 1} X
{0,...,n—=1} = (Ax{0,...,p—1}) U {L}, w ktorej wartosciami sa pary (a,k):
atrybut wielowartosciowy a € A oraz numer atrybutu binarnego k£ € {0,... ,p— 1},
identyfikujace odpowiedni atrybut binarny bin, (x) (k) : V, — {0,1} z pierwszego
etapu dyskretyzacji. Dopuszczamy nieokreslong warto$¢ macierzy oznaczana symbolem
1. Kazdy wiersz BAM(i,0),...,BAM(i,n — 1) macierzy atrybutéw binarnych musi
spelia¢ nastepujacy warunek: dla kazdego ustalonego atrybutu a € A podciagg nu-
mer6w atrybutow binarnych & € N wystepujacych z atrybutem a jako druga sktadowa
warto$ci elementow wiersza (a, k) tworzy ciag kolejnych malejacych liczb naturalnych

rozpoczynajacy sie od p — 1. Aby uwzgledni¢ ten warunek w definicji macierzy, dla
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kazdej pozycji macierzy BAM (i, j) i kazdego atrybutu a € A wprowadzimy funkcje
wlasciwego kandydata cnd, ; ; na kolejny atrybut binarny dla a. Wartos$¢ cnd, ; ; jest za-
wsze najwiekszym numerem atrybutu binarnego dla a, ktéry w i-tym wierszu macierzy

BAM nie wystapil na pozycjach poprzedzajacych pozycje (i, 7):

endy;; =max{k €{0,...,p—1}:VI < j: BAM(i,1) # (a,k)}

Pierwsza kolumne macierzy atrybutéw binarnych definiujemy w ten sposéb, ze na kole-
jnych pozycjach w tej kolumnie dobieramy p— 1-sze czyli najbardziej znaczace atrybuty
binarne (a,p — 1) uporzadkowane wedlug wartosci miary rozréznialnosci DISCERN.
Doktladniej, jesli zbior atrybutoéw wystepujacych jako pierwsza sktadowa na pozycjach
BAM(0,0),...,BAM(i—1,0) nie wyczerpuje calego zbioru A, to jako pierwszy atry-
but binarny w i-tym wierszu wybierany jest p — 1-szy atrybut binarny tego atrybutu
wielowartosciowego a € A, ktory sposrod wcezesniej niewybranych ma najlepsza rozroz-

nialnosé:

U ing (x)(p— ,
BAM(i,0) = max DISCERN (bina (+)(p—1),0)

—1
a€A\{BAM(0,0)}1,..., BAM(i—1,0){1} P

Ulpina (+)(p—1),1)

W przeciwnym przypadku wartosé pierwszego elementu i-tego wiersza jest nieokreslona:

BAM(i,0) = L

Moze sie zdarzy¢, ze maksymalna rozroznialno$¢ zostanie osiagnieta dla kilka atry-
butow, wybieramy wtedy dowolny z nich, na przyktad pierwszy wedlug uporzadkowa-

nia liniowego na zbiorze A.

Nastepne atrybuty binarne BAM (i, j) w i-tym wierszu dobierane sa w ten sposob, by

miaty najlepsza rozroznialnosé wzgledem atrybutéw binarnych

ba1 = bi?’LBAM(iyo)J(l(*)(BAM(Z., 0) J, 2)

baj_l = binBAM(i’j,1)¢1(*)(BAM(i,j - 1) \L 2)
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z poprzednich pozycji danego wiersza:

Umaz(i,j) =  max _ DISCERN,... pa;—s (Utbina(s)(enda i;),0)> Utbine (5)(enda.i),1))

a€A:end, ;,; >0

JeSli Gpaz(7,7) istnieje i warto$¢ rozréznialnosci wzglednej DISCERNy,,,.. pa;, dla
atrybutu binarnego bing,,,, (i) (*)(cnda,,.. (i,5),i,;) Jest wieksza od 0, to na pozycji (7, 7)
macierzy atrybutow binarnych BAM ustawiany jest atrybut wielowarto$ciowy a,,q. (4, 7)

i wlasciwy dla tej pozycji numer atrybutu binarnego cnd,,, . i ).
BAM (i, j) = (amax(i’j)’Cndamam(iaj)aiaj)
W przeciwnym przypadku wartosé elementu macierzy jest nieokreslona:

BAM(i,j) = L

Podobnie jak przy definiowaniu pierwszej kolumny macierzy BAM , maksymalna rozroz-

nialno$¢ moze zostaé osiggnieta dla kilka atrybutow, wybieramy wtedy dowolny z nich.

W oparciu o definicje macierzy atrybutéw binarnych BAM podamy cztery metody
doboru n koncowych atrybutéw binarnych. W tym celu dla kazdej metody zdefiniu-
jemy odpowiedni cigg wartosci elementow macierzy BAM rozpoczynajacy sie w lewym

gornym wierzchotku BAM (0, 0):

1. metoda horyzontalna: sequo.-(in + j) = BAM(i,j) dla 0 < i <n,0<j<n
(atrybuty binarne wybierane sa w porzadku horyzontalnym macierzy BAM);

2. metoda trojkatna: seqt,ﬂ(% +i) =BAM(i,j)dla0<i<n,0<j<n
(atrybuty binarne wybierane sa w porzadku trojkatnym macierzy BAM);

3. metoda kwadratowa: seqy,((max(i,))’>+i) = BAM(i,7) dla0 <i < j < n oraz
seqsq(max(i, j) (max(i,j) + 1) + j) = BAM(i,5) dla 0 < j < i < n (atrybuty
binarne wybierane sa w porzadku kwadratowym macierzy BAM);

4. metoda wertykalna: seqyer(jn + 1) = BAM(i,j) dla0 < i <n, 0 < j <n
(atrybuty binarne wybierane sa w porzadku wertykalnym macierzy BAM);

Z odpowiedniego ciggu seq dla ustalonej metody wybieramy pierwsze n réznych el-
ementow majacych wartosci okreslone i w ten sposob uzyskujemy ostateczny zbior

atrybutow binarnych. Ta operacja konczymy proces dyskretyzacji binarnej.
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PrzedstawiliSmy w tym rozdziale r6zne przeksztalcania aproksymacyjne z przestrzeni
nad atrybutami wielowarto$ciowymi w przestrzeri wektoréw binarnych ustalonego rozmi-
aru. Opisane przeksztatcenia pozwalaja na duzo szersze zastosowanie opisanych w tej
pracy metody definiowania funkcji boolowskich, gdyz silnie rozszerzaja klase przestrzeni
obiektéw dajacych sie interpretowaé jako dziedziny danych wejsciowych dla opisanych

w nastepnych rozdziatach algorytmow.
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ROZDZIAY, 4

PODSTAWOWY INKREMENTACYJNY ALGORYTM
LICZENIA REGUL MINIMALNYCH

W tym rozdziale najpierw przedstawimy pojecia wykorzystywane przez podstawowy
inkrementacyjny algorytm definiowania funkcji boolowskich, a nastepnie opiszemy sam
algorytm, opracowany przez Ziarko i Shana [40]. Poniewaz przedstawiliémy juz metody
sprowadzania przestrzeni atrybutow wielowartosciowych do dziedziny boolowskiej i
algorytmy opisywane w dalszej czeSci pracy bazuja wylacznie na atrybutach bina-
rnych, wszystkie odtad definiowane pojecia opieramy na zbiorze atrybutéw binarnych
BA,, zbiorze obiektoéw binarnych U, = {0, 1}BA" oraz przestrzeni funkcji boolowskich
F, =V

Najpierw zdefiniujemy pojecie reduktu. Wprowadzenie tego pojecia do teorii zbioréw
przyblizonych [37], [38], [42] pozwalalo na redukcje informacji o obiektach poprzez
uwzglednienie faktu, ze czesto juz nieduzy podzbiér atrybytow rozréznia dany zbior
przyktadow tak samo dobrze jak zbiér wszystkich atrybutéw. Rozrézniamy dwa typy

reduktow: globalne i lokalne.

DEFINICJA 4.1. Reduktem globalnym dla probki s € (Uy,, Vy)™ jest kazdy podzbior
atrybutéow R C BA,, spetniajacy nastepujace dwa warunki:

e dla kazdej pary przyktadow (u;,d), (u;,d’) o réznych decyzjach d # d' wystepu-
jacych w probee s istnieje atrybut a € R rozrozniajacy obiekty u;(a) # uj(a);

e zbioér R jest zbiorem minimalnym w sensie inkluzji spelniajacym poprzedni warunek.

DEFINICJA 4.2. Reduktem lokalnym dla przykladu (u,d) w skonczonej probee s €

(Un, Vg)™ jest kazdy podzbior atrybutow R C BA,, spelniajacy nastepujace dwa warunki:

e dla kazdego przykladu (u;,d") z inna decyzja d' # d wystepujacego w probee s
istnieje atrybut a € R rozrozniajacy obiekty w(a) # u;(a);
e 7bi6r R jest zbiorem minimalnym w sensie inkluzji spelniajacym poprzedni warunek.
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Zbiory spekiajace pierwszy warunek w definicji reduktu globalnego (lokalnego) nazy-
wane sg odpowiednio nadreduktami globalnymi (lokalnymi). Prosta zalezno$¢ miedzy
tymi pojeciami jest taka, ze kazdy redukt globalny jest nadreduktem lokalnym dla
kazdego przyktadu wystepujacego w probce.

Pojeciem wykorzystywanym bezposrednio przez algorytmy opisane w tej pracy jest

pojecie reguty klasyfikacyjne;j.

DEFINICJA 4.3. Reguta klasyfikacyjna to dowolna formuta a = d, w ktoérej a jest

jednomianem nad zbiorem atrybutéow BA,, a d € V; wartoscig decyzji.

W rozwigzaniach algorytmicznych redukty reprezentowane sa poprzez zbior regut klasy-

fikacyjnych generowanych z reduktow nazywanych dalej regutami minimalnymi.

DEFINICJA 4.4. Regula minimalng dla probki s jest kazda reguta A\ . (@ = u(a)) = d,

w ktorej (u,d) jest przyktadem wystepujacym w s, a R reduktem lokalnym dla (u, d).

Reguta jednoznaczna dla probki s jest definiowana analogicznie w oparciu o pojecie
nadreduktu lokalnego, tzn. jest to taka regula klasyfikacyjna, ktora rozroznia dany
obiekt od wszystkich obiektow z inna decyzja, natomiast nie musi spetnia¢ warunku

minimalnosci.

Zdefiniowali$émy reguty minimalne pochodzace od reduktow lokalnych, bo tylko z takich
bedziemy korzystaé¢, ale podobnie moznaby definiowa¢ reguly pochodzace od reduktow

globalnych.

W ogolnoéci reguty klasyfikacyjne generowane przez algorytmy nie musza by¢ roztaczne,
w zwigzku z tym istnieje potrzeba poréwnywania ich jakosci. Dwie podstawowe miary
wykorzystywane w wielu zastosowaniach to trafnosé (ang. confidence) i pokrycie (ang.

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

Aby je zdefniowaé, wprowadzimy dodatkowe defincje dwoch zbioréw okreslanych dla

ustalonej probki s. Pierwszy zbiér to nosnik jednomianu a nad zbiorem zmiennych

BA,:

(o], = {(w;,d;) € s :u; spelnia a}
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Drugi to klasa decyzyjna z probki s:
Classg(d) = {(u;, d;) € s:d; = d}

Teraz mozemy juz podac definicje wspomnianych miar. Trafno$¢ reguly a = d dla

probki s definiowana jest jako:

’ 0 jesli [a], =0
confidences(a = d) = |[a,NClasss(d)]|
Tl jesli [a], # 0

a pokrycie reguty a = d dla probki s to:

l[a], N Class,(d)||
|Classs(d)||

coverages(a = d) =

Nastepujacy fakt podaje charakterystyke jednoznacznych regutl klasyfikacyjnych przy

pomocy miary trafnosci:

FAKT 4.5. Reguta klasyfikacyjna o = d jest jednoznaczna wtedy i tylko wtedy gdy

con fidences(ov = d) = 1.

Dowéd. Niech o = d bedzie jednoznaczna reguta klasyfikacyjna wygenerowana z
nadreduktu lokalnego R dla przyktadu (u,d) nalezacego do probki s. Oznacza to, ze
dla kazdego przyktadu (u;, d;) takiego, ze d; # d, istnieje atrybut a € R rozrozniajacy
obiekty w i u;, tzn. taki, ze u(a) # u;(a). Zatem wszystkie przyklady probki (u;, d;)
spelniajace formule A, .p (e = u(a)) musza mie¢ taka sama decyzje d; = d, a stad
dostajemy, ze [a], N Classys(d) = [a], czyli confidences(c = d) = 1. Podobnie w
przeciwng strone. Jesli dla reguty o = d mamy, 7e confidences(a = d) = 1, oznacza
to, ze [a], N Classs(d) = [a], czyli kazdy obiekt speiniajacy o ma decyzje d, zatem
kazdy obiekt u; majacy decyzje d; # d musi by¢ odrozniany od obiektu u poprzez jeden

z atrybutow a € BA,, wystepujacych w a.. Stad reguta a =d jest jednoznaczna. m

Rozwigzanie, ktore przedstawimy w tym rozdziale, wylicza wszystkie biezace reguly
minimalne. Niestety, dwa ponizej przedstawione fakty dowodza, ze problem liczenia
regul minimalnych jest algorytmicznie trudny i ze takie uniwersalne rozwiazanie nie

zawsze moze by¢ wydajne.
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FAKT 4.6. Istnieje probka, dla ktorej liczba wszystkich regut minimalnych, a wiec i@
liczba wszystkich reduktow lokalnych jest wyktadnicza zarcwno wzgledem liczby atry-

butow jak i liczby przyktadow w probee.

Dowé6d. Zakladamy, ze mamy dany zbior n atrybutow binarnych BA,={ay,... ,a,}
parzystej wielkosci oraz probke s = (u;, d;), <nits gdzie pierwszy element ma wartosci
wszystkich atrybutow oraz decyzje rowna 0: uy(a;) = 01id; = 0 dla wszystkich 1 < j <
n, a kazdy nastepny przyklad wus,... ,uny; ma wartosci dwoch sasiednich atrybutow
i decyzji rowne 1: wu;(ag; 1) = 1, ui(ag;) = 1, d; = 1, a dla pozostalych atrybutow
Ay ... Q22,02 11, ... ,0, ma warto$¢ 0. W ten sposob kazdy podzbior atrybutow
R C BA, taki, ze z kazdej pary as;_1, as; dokladnie jeden atrybut nalezy do R, jest
reduktem lokalnym. Oznaczajac przez r liczbe wszystkich reduktow lokalnych i przez
m = 5+1 liczbe wszystkich obiektow w probce s otrzymujemy nastepujace wyktadnicze

zaleznosci miedzy liczba reduktow, rozmiarem probki oraz liczba atrybutow:
n n
r = 2777,71 = 25 = <\/§)

Poniewaz kazdy redukt lokalny generuje inna regute minimalna, wiec zaleznosé¢ miedzy
liczba regut minimalnych oraz rozmiarem probki i liczba atrybutéw jest rowniez wyktad-

nicza. m

FAKT 4.7. Problem znalezienia najkrotszej requly minimalnej jest NP-trudny [36].

Dowd6d. Poniewaz reguty minimalne oraz redukty lokalne odpowiadaja sobie wzajem-
nie jednoznacznie, dow6d mozemy przeprowadzi¢ dla problemu szukania najkrotszego
reduktu lokalnego. Rozwazmy inny problem (ang. HITTING SET PROBLEM): dana
jest rodzina podzbioréow C' z ustalonego skoriczonego zbioru S oraz naturalna liczba
K <||S||, pytamy, czy istnieje podzbior S” C S taki, ze ||S'|| < K oraz dla kazdego
zbioru S; € C przeciecie S;NS’ jest niepuste. Wiadomo, ze problem ten jest NP-zupelny
[16] . Pokazemy, ze problem ten ma wielomianowe sprowadzenie do nastepujacego
problemu (ang. HITTING REDUCT PROBLEM): dla danej probki m przyktadow z

jednym wybranym przyktadem z tej probki (ug,dy) oraz naturalnego K pytamy, czy
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istnieje redukt lokalny dla (ug, dy) rozmiaru mniejszego lub rownego K. Sprowadze-
nie robimy w nastepujacy sposob: dla danej instancji problemu HSP jako zbiér atry-
butéw w problemie HRP przyjmujemy S i przyjmujac dowolne liniowe uporzadkowanie
zbioru C' = {SI, e ,S”c”} probke ((ug, do), (ug,dy), ..., (u”c”, d||c||)) definiujemy w

nastepujacy sposob. Pierwszy element ma wszystkie wspotrzedne i decyzje rowna 0:

up(s) = 0 dla wszystkich s € S

d0:0

a kazdy kolejny element (u;, d;) ma decyzje rowna 1 i te wspotrzedne, ktore naleza do

zbioru S;, maja warto$¢ 1, a te wspotrzedne, ktore nie naleza do S;, maja wartosé 0:

1 dla s e S;
ui(s) =
0 dlasé s,
d, = 1

Przy takim sprowadzeniu zbior S’ jest rozwigzaniem problemu HSP wtedy i tylko
wtedy gdy jest reduktem lub nadreduktem lokalnym w HRP. Poniewaz kazdy nadredukt
zawiera pewien redukt, wiec odpowiedz dla problemu HSP jest zawsze taka sama jak
dla odpowiadajacego mu problemu HRP. Stad problem HRP jest NP-trudny, wiec i

problem znalezienia najkrotszego reduktu lokalnego jest NP-trudny. m

Inkrementacyjny algorytm liczacy wszystkie reguty minimalne zostal podany przez
Ziarko i Shan’a w 1994 roku [40]. Podczas uczenia utrzymywana jest struktura nastepu-

jacych zbioréw:

e s — aktualna probka przyktadow uczacych
e Rules(d) — zbior regul minimalnych z decyzja d
e Cand(d) — zbior regul-kandydatow z decyzja d

Przed rozpoczeciem uczenia algorytm wykonuje nastepujaca procedure inicjujaca:
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ALGORYTM 4.8. initialize

5=

dla kazdego d € Vy
Rules(d) := {\0 = d};
Cand(d) = 0,

W ciagu caltego procesu uczenia zbiory utrzymywane przez algorytm zmieniane sa dla
kazdej decyzji niezaleznie. Dla kazdego nowego przyktadu wykonywana jest nastepu-

jaca procedura:

ALGORYTM 4.9. learn(u,d)
s:=s+ (u,d);
dla kazdego d’' € Vy \ {d}

przenie$ kazda a = d' € Rules(d’) taka, ze u spehia «, do Cand(d');
dopoki w Cand(d') jest reguta a = d' taka, ze [a], N Class,(d') # 0
usuni ja z Cand(d');
dla kazdego atrybutu a € A\ Attributes(a)
[ :=literal a wykluczajacy u;
jesli o Al = d' nie jest uogolniana przez inna regute z Rules(d’) U Cand(d')
Rules(d') := Rules(d') U{a Al = d'};

Przy kazdym nowym przyktadzie procedura zmienia najpierw status kazdej reguly ze
zbioru Rules(d') sprzecznej z nowym przyktadem z minimalnej na kandydata. Nastep-
nie kazdy kandydat jest poprawiany poprzez dodawanie pojedynczego literalu usuwa-
jacego sprzeczno$¢ na nowym obiekcie. Rozszerzona reguta wraca do zbioru Rules(d’)

pod warunkiem, ze nie ma juz zadnej innej bardziej ogolnej reguly z ta sama decyzja.

Pokazemy, ze opisany algorytm generuje doktadnie wszystkie reguty minimalne:

TWIERDZENIE 4.10. Przy wyjsciu z kazdego wywotania procedury learn zbior ey, Rules(d)

zawiera wszystkie requty minimalne i tylko takie dla aktualnej probki s.

Dowo6d. Najpierw pokazemy, ze reguta minimalna dla kazdej biezacej probki s jest
wygenerowana przez procedure learn. Rozwazmy pojedyncze wykonanie procedury

dla nowego przyktadu (u, d) oraz dowolna regute minimalna o = d' dla biezacej probki
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s. Niech s' bedzie probka przed dodaniem nowego przykladu: s = s’ + (u,d). Dwie
sytuacje sa mozliwe. Albo reguta a = d’ byta dobra reguta minimalng dla poprzedniej
probki s', wtedy byta juz w zbiorze Rules(d') przed rozpoczeciem procedury learn i po-
zostala tam przez cale jej wykonanie. Druga mozliwos$¢ to taka, ze reguta @ = d' byta
zbyt specyficzna dla probki s'. Ale wtedy musi by¢ przynajmniej regula jednoznaczng
dla s', poniewaz zbior przyktadow z s jest podzbiorem przyktadéw z s. To oznacza, ze
istnieje regula minimalna 8 = d' taka, ze Literals(8) C Literals(a) i regula ta musi
by¢ niespéjna z nowym przyktadem (u,d), bo inaczej bylaby dobra reguta minimalna
dla s, co zaprzeczaloby minimalnosci regulty a = d'. Zatem na poczatku procedury
reguta 3 = d’ jest przenoszona z Rules(d') do Cand(d'). Rozwazmy moment, kiedy
regula ta jest pobierana do rozszerzenia przez literaly wykluczajace obiekt u. Decyzje
d i d' muszg by¢ rozne i jednomian o musi wyklucza¢ u. Niech [ bedzie takim literalem
z « wykluczajacym u. Regula 3 Al = d' jest jednoznaczna dla calej probki s, a z
drugiej strony jest nadal zawarta w minimalnej dla s regule a = d’, co oznacza, ze obie
te reguly musza by¢ takie same. Jesli okaze sie, ze 3 Al = d' jest uogdlniana przez
innego kandydata ' = d', to mozemy powtorzyé to rozumowanie dla tego nowego
kandydata. Dla ostatniego z takich kandydatéw algorytm nie znajdzie juz bardziej
ogolnego kandydata, wiec zostanie on przeniesiony do Rules(d’) jako dobra regutla
minimalna. Pozostaje jeszcze pokazaé, ze procedura [earn generuje tylko reguty min-
imalne. Zroébmy najpierw dwie obserwacje. Pierwsza to taka, ze kazda regula, ktora
jest generowana przez dodanie do reguly minimalnej dla poprzedniej probki s literatu
wykluczajacego nowy obiekt wu, jest reguta jednoznaczng dla nowej probki s. Druga
mowi tyle, ze kazda reguta o = d’ minimalna dla nowej probki s jest albo juz zawarta
w Rules(d') albo uogoblniana przez co namniej jednego kandydata w Cand(d’). Stad,
kiedy generowane jest nowe rozszerzenie kandydata z decyzja d’, musi to by¢ regula
jednoznaczna, i jesli nie jest uogolniane przez zadna inna regute z Rules(d')UCand(d'),
to jest minimalng reguta jednoznaczna m

Podstawowy algorytm inkrementacyjny zawiera dwie operacje istotne dla szybkosci
dziatania: poszukiwanie regut pokrywajacych nowy obiekt u oraz poszukiwanie bardziej

ogblnych regut dla rozwinietej reguty a Al = d'. Operacje te moga zostaé istotnie

przyspieszone poprzez zastosowanie drzew TRIE [11], 24| do przechowywania regul.
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ROZDZIAL 5

OCZEKIWANA ZEOZONOSC PODSTAWOWEGO
ALGORYTMU INKREMENTACYJNEGO

W poprzednim rozdziale pokazaliémy, ze w pesymistycznym przypadku liczba regut
minimalnych jest wyktadnicza i w takich sytuacjach podstawowy inkrementacyjny al-
gorytm liczenia regul minimalnych nie ma zastosowania ze wzgledu na nieakceptowalny
czas dzialania. Jednak lepszym wyktadnikiem mozliwosci praktycznego zastosowania
algorytmu jest jego ztozonos$é¢ oczekiwana i dlatego w tym rozdziale przedstawimy sza-
cowanie oczekiwanej liczby operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez regute w
modelu obliczen, w ktorym rozmiar danych wejsciowych jest scharakteryzowany przez

liczbe atrybutéw binarnych n oraz dlugo$é¢ probki m.

Przypomnijmy, ze zbiér n atrybutéw binarnych oznaczamy przez BA,. Jako dziedzine
problemu liczenia regul minimalnych przyjmujemy przestrzen probabilistyczna bedaca
produktem dwoch podprzestrzeni probablistycznych. Pierwsza to przestrzen wszyst-
kich funkcji boolowskich F,, = VdU” z jednorodnym rozktadem czyli takim, w ktorym

prawdopodobienistwo kazdej funkeji f € F), jest takie samo i wynosi p(f) = W =
d

W. Druga to przestrzen S,, = U]* wszystkich probek s : m — U, dlugosci m,
d

rowniez z rozktadem jednorodnym, w ktorym prawdopodbienstwo kazdej probki s € S,

wynosi p(s) = ”UiHm = W

Zauwazmy, ze najczestsza operacja wykonywang przez algorytm jest sprawdzenie, czy
reguta pokrywa nowy obiekt. Niech cost : F,, x S,, — N bedzie taka zmienng losowa, ze
dla danej funkcji boolowskiej f € F), i danej probki s € S, warto$¢ cost(f, s) oznacza
liczbe wszystkich operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez regute wykonywanych

w kolejnych wywotaniach procedury learn (s(i), f(s(i))).

TWIERDZENIE 5.1. Zaldzmy, ze 2 <n < m < +/||U||. Wartosé¢ oczekiwana EX liczby

cost wszystkich operacji sprawdzenia pokrywania obiektu przez regute w podstawowym
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algorytmie inkrmentacyjnym ma nastepujgce oszacowanie asymptotyczne

EX(cost) =0 Mm2+lg o
[lgm)]

Dowéd. Na poczatku ustalamy decyzje vy € Vi liczymy warto$é oczekiwang dla
ustalonej decyzji. Niech r bedzie dowolna reguta a;; = by A... ANa;, =by, = d =041
niech cost, : F,, X S,,, — N bedzie zmienng losowg, ktora dla danej funkcji boolowskiej
f € F, i danej probki s € S, oznacza liczbe wszystkich operacji sprawdzenia pokrycia
obiektéw przez regute r przy wykonywaniu procedury learn dla kolejnych pzyktadow
(s(7), f(s(7))). Obliczanie wartosci oczekiwanej E X (cost) mozemy sprowadzi¢ do liczenia

warto$ci oczekiwanej EX (cost,) dla pojedynczych regut:

EX(cost) = S_p(f) S pls) 3 cost, (£, 5)

f€Fn SESm reR
- Z Z p(f) Z p(s) - cost,(f, s) = ZEX(costr)
réeR feF, SESm reR

Zauwazmy najpierw, ze jesli reguta r dtugosci k pojawia sie w czasie uczenia probki s
jako reguta redukcyjna, musi by¢ minimalna czyli dla kazdego jej deskryptora a;; = b;
w probce s wystepuje obiekt, ktory nie spetnia j-tego deskryptora, spetnia wszystkie
pozostate deskryptory reguly r i ma decyzje inng niz r. Przez U/ oznaczmy zbior
obiektéw spetniajacych wszystkie deskryptory po lewej stronie reguly r z wyjatkiem
j-tego. Na n—k atrybutach wartosci tych obiektéw sa dowolne, zatem rozmiar kazdego
zbioru UJ wynosi ||U|| = 2" *. Mozemy teraz powiedzie¢, ze regula r pojawia si¢ w
momencie, kiedy 7 kazdego ze zbiorow U}, ..., U¥ wystapi przynajmniej jeden obiekt
z decyzjg inng niz decyzja reguly r. Niech B; bedzie zmienng losowg oznaczajaca
liczbe obiektéw z U; z decyzja inng niz decyzja reguty r i niech A; bedzie zmienng
losowa oznaczajaca liczbe wszystkich obiektow z U; wystepujacych w probee dlugosci
m. Prawdopodobienstwo pojawienia sie reguly redukcyjnej » mozna teraz oszacowaé

przez

P(r occured) < P(B; #0,...,By #0)
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Poniewaz zdarzenie B; # 0 implikuje zdarzenie A; # 0, wiec mozemy to z kolei osza-

cowal przez
P(r occured) < P(A; #0,..., A, #0)

Aby oszacowaé P(A; # 0,...,A; # 0), policzymy najpierw wartos¢ P(A; # 0|A; +
...+ A1 = p) ktora okresla prawdobodobienistwo, ze w probce pojawi sie co najmniej
jeden obiekt z U; pod warunkiem, ze wystapito doktadnie p > 0 obiektéw ze zbioréw
Ui,...,U;_1. Prawdopodobiefistwo, ze w probce dlugosci m majacej juz ¢ miejsc za-
jetych obiektami spoza U;, w nastepnym wybranym miejscu nie pojawi si¢ obiekt z U;

WYynosi:

P(A; # 0Ai=pi,...,40=pj1)=1-P(A; =04 =p1,... , Aj_1 =pj1)

= 1- nﬁl (7271_23“):1_ nﬁl (1—%)

1=p1+-+pj—1 1=p1+--+pj—1

1\ m m

= (1_ﬁ> <1-(1-5) =%
Do policzenia P(A; # 0]A; # 0,..., A, # 0) wystarczy teraz posumowaé P(A; #
0|A1 =p1,..., A1 = pj_1) po wszystkich mozliwych kombinacjach wartosci py, ... ,pj_1:
P(A; #0]A; #0,... ,A; 1 #0) =
= Zplzl,---,pj—lzl P(Ai=pi,...,Aj_1 =pj_1]A1 #0,... ,Aj_1 #0)- -P(A; # 0|4, =
pry- s Ajr =pis1) <
< Q%Zplzlwij—lZlP(Al =pi,...Ajo = pialAL £0,... A #0) = 5 Teraz
mozemy juz oszacowac prawdopodobienistwo, ze z kazdego U; pojawi si¢ przynajmniej

jeden obiekt:

P(Al 7£ OaaAk%O):

= P(A1 #£0)P(Ay # 0] Ay £ 0)--- P(Ag £ 041 #£0,..., Ay 1 #£0) < (2—”;5)’“

Wartos¢ oczekiwana zmiennej losowej cost, dla regut tej samej dtugosci jest taka sama,
a regul o dhugosci k jest ||Vy|| (7) - 2%, wystarczy wiec przesumowac teraz po wszystkich
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dtugosciach, zeby otrzymaé wartos¢ oczekiwang dla wszystkich regut. Niech [ = [lgm].
Prawdopodobieristwo pojawienia sie reguly dlugosci & > [ szacujemy przez P(A; #
0,...,A; # 0), a dla pozostalych szacujemy przez 1. Ponadto szacujemy rozrzutnie,
ze jesli regule uda sie pojawi¢, to jest poréwnywana ze wszystkimi m obiektami w

probcee:

EX(cost) = EX(cost,) < ||V4l| Zl: <Z> 28m + ||Vl Zn: (Z) 2'm (%)k

reR k=0 k=l+1
Korzystajac 7z zalozenia [ < 7 pokazemy teraz zaleznosci pomiedzy sasiednimi sktad-

nikami w kazdej czesci sumy. Dla k < :

(S )2tm k11
(Z)ka Cn—k+12 2
idla k> (:
(kL)Qka (2':11)“1 _n—k, m <My M nml < 1
(Z)ka (%)k - k417 22+1 — 97 92k+1 T 9k9k9 — 9

Zatem obie czeSci sumy mozna oszacowal przez ciag geometryczny:

s < (8 (0)en (3 5 (e () )

k=0 k=Il+1

wall (2(7) 2+ ()2 (5) )
1Vl <4m2 (7) +m’ (7)) < 3||Vd||m2(ﬂgnm])

W otrzymanym oszacowaniu uproscimy jeszcze czynnik (Hgnm1):

IN

IN

no N _n(a= 1) (o [lgm]+1) - e
(Hg”ﬂ)_ Teml (NMgm] 1)1 = Tgm(lgm] —1)-1_~
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Oszacujemy najpierw wykladnik wykorzystujac wklestoé¢ funkeji lg, a doktadniej za-

leznosc¢ lgv > %lgm dlal <<z
1 ] lgn"=! — Ig ([lgm] (lgm] = 1)---1)
g = lgn'™ —lIg([lgm] ([lgm] —1)---
[lgm] ([lgm] —1)---1
flg m] ml o
[lgm] ([lgm] —1)
= J|lgm|lgn — lg [Ilgm
e 2(lgm]—1) ¢
n
< [lgmllgn — [lgm]lg/[lgm] = [lgm]lg ——
[lgm]
Wracamy teraz do szacowania dwumianu:
( n > < olemlle ey < (Qm)lg VhemT — 98 VllemT 8 VismT — 18 e
[lgm] [lgm]

Podstawiajac ten wynik mozemy ostatecznie oszacowa¢ oczekiwang liczbe operacji:

n V n
EX (cost) < 6 |[Vyl| 8 v — o [ WValln_ 2418 s
V[1gm] [gm]

W pokazanym twierdzeniu skorzystalismy z zalozenia, ze 2 < n < m < /||U||, jed-
nakze nie jest to istotne ograniczenie, gdyz na ogot rzeczywiste zbiory danych spetniaja

ten warunek.

Pokazalismy, ze w opisanym w poprzednim rozdziale algorytmie srednia liczba operacji
sprawdzenia pokrywania obiektu przez regute jest podwyktadnicza, tzn. wyktadnik tej
liczby jest co najwyzej polilogarytmiczny. Fakt ten ma istotne znaczenie praktyczne,

n

gdyz dla wielu rzeczywistych danych warto$¢ wyktadnika 2+1g NI jest na tyle mala,
gm

ze algorytm wykonywany na odpowiednio szybkich maszynach moze mie¢ akceptowalny

czas wykonania.

Nalezy jednak zwroci¢ uwage na fakt, ze przedstawiony algorytm zawiera jeszcze inng
kosztowna operacje: sprawdzenie dla nowej reguly, czy istnieje reguta bardziej ogolna.
Operacja ta jest wykonywana znacznie rzadziej niz operacja sprawdzenia pokrycia

obiektu przez regule, niemniej koszt jej wykonania jest bardziej zlozony, zalezny od
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wykorzystanych struktur danych i przeprowadzenie kompletnej analizy ztozonosci al-

gorymu wymaga oszacowania ztozonosci takze tej operacji.
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ROZDZIAL 6

INKREMENTACYJNY ALGORYTM LICZENIA REGUL
MINIMALNYCH OPARTY NA MONOTONICZNYCH
OGRANICZENIACH

Wiasnosci podstawowego algorytmu inkrementacyjnego pokazane w dwoch poprzed-
nich rozdziatach wskazuja, ze przy wielu zbiorach danych czas dzialania tego algorytmu
moze okazaé sie zbyt duzy. W tym rozdziale przedstawimy zmodyfikowana wersje tego
algorytmu, ktora pozwala na istotne przyspieszenie dziatania algorytmu, i jednoczesnie,

jak pokazuja eksperymenty, zachowuje jakos¢ oryginalnego algorytmu.

Zmodyfikowana wersja algorytmu bazuje na redukcji przestrzeni poszukiwan regut min-
imalnych do regut spelniajacych monotoniczne ograniczenie zdefiniowane w nastepu-

jacy sposob:

DEFINICJA 6.1. Monotoniczne ograniczenie C' to dowolny podzbior przestrzeni wszyst-
kich regut klasyfikacyjnych nad zbiorem atrybutow binarnych B A,, spelniajacy nastepu-
jacy warunek: jesli a = d € C, to dla kazdego podzbioru B literalow wystepujacych

w « reguta A\ B = d rowniez nalezy do C.

Istotnym elementem algorytmu jest posta¢ przyjetego ograniczenia monotonicznego,
przy czym zakladamy zawsze, ze monotoniczne ograniczenie jest efektywnie wery-
fikowalnym zbiorem dynamicznie zaleznym od danej probki s, tzn. istnieje algorytm
ktory otrzymawszy na wejéciu dowolng probke s i dowolng regule r daje odpowiedz,

czy reguta r nalezy do ograniczenia definiowanego przez probke s.

Ponizej przedstawiamy dwa podstawowe przyktady monotonicznych ograniczen oparte
na mierze pokrycia coverage dla regut klasyfikacyjnych. Pierwszy typ obejmuje te

reguty klasyfikacyjne, ktorych pokrycie przekracza ustalona wartosc progowa:

Cscoverage>9 = {r : covemges(r) > 9}

37



drugi natomiast zawiera zawsze ustalong liczbe k najlepszych regul minimalnych dla
kazdej klasy decyzyjnej, czyli wymagany prog dla danej klasy jest rowny wartosci

pokrycia k-tej co do wielko$ci tego parametru reguly minimalnej:

CPest=k — L |I{r" : v minimalna oraz coverage,(r') > coverage,(r <k
S

W inkrementacyjnym algorytmie opartym na monotonicznych ograniczenich zbior Rules(d)
przechowuje tylko reguly minimalne spetniajace ograniczenie C', a zbiér kandydatow
jest tym razem podzielony na dwa zbiory: CCand(d), ktory zawiera wszystkich kandy-
datow spetniajacych ograniczenie C' oraz nonCCand(d), ktory zawiera wszystkich

kandydatéw nie spelniajacych C.

ALGORYTM 6.2. learn(u,d)
s:=s+ (u,d);

uaktualnij ograniczenie C;
dla kazdego d' € Vj
krok 1:
przenie§ kazda regute r € Rules(d') taka, ze r ¢ C' do nonCCand(d');
przenie$ kazda regute r € Rules(d') sprzeczna z (u,d) do CCand(d');
przenie$ kazda jednoznaczng regute r € nonCCand(d') taka, ze r € C do Rules(d');
przenies kazda regute r € nonCCand(d') taka, ze r € C do CCand(d');
krok 2:
dopoki CCand(d') # ()
usuri dowolng regulte o = d' z CCand(d');
znajdz przykltad (u”,d") sprzeczny z o = d';
dla kazdego atrybutu a € A\ Attributes()
[ :=literat a wykluczajacy u”;
jesli a Al = d' nie ma ogo6lniejszej regulty
w Rules(d') U CCand(d') UnonCCand(d') to
jesi a Nl = d ¢ C to nonCCand(d') := nonCCand(d') U{a ANl =d'}
lub jesli a Al = d' jest jednoznaczna
to Rules(d’) := Rules(d') U{a ANl = d'}
lub w przeciwnym przypadku CCand(d") := CCand(d') U {a ANl = d'};
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Podobnie jak w podstawowym algorytmie, startujemy ze zbiorami Rules(d) zawiera-
jacymi najbardziej ogélne reguty — jedng dla kazdej decyzji. Teraz jednak procedura
learn rozszerza tylko kandydatow ze zbioru C'Cand(d) pozostawiajac kandydatow z

nonCCand(d) bez zmian.

Na poczatku procedury learn zaktadamy, ze zbiory Rules(d’) zawieraja wszystkie
reguly minimalne sphiajace C, a nonCCand(d') zawieraja wszystkie wygenerowane
dotad reguly nie spetniajace C', oba przypadki w odniesieniu do stanu probki s przed
dodaniem nowego przyktadu (u,d). Zbiory CCand(d') powinny by¢ puste. Nastepnie

wykonywane sa dwa kroki.

W kroku 1 algorytm poprawia aktulana zawarto$¢ zbiorow Rules(d’), CCand(d') i
nonCCand(d') zgodnie ze zmianami w probce s i ograniczeniu C: regula minimalna
dla probki przed dodaniem przyktadu (u,d) moze straci¢ ta wlasnos$é¢ po jego doda-
niu, a zmodyfikowane ograniczenie C' moze obja¢ istniejacych kandydatéw ze zbioru

nonCCand(d) i wykluczyé¢ poprzednio pokrywane reguly minimalne.

Czas wykonania kroku 1 bedzie istotnie zaleze¢ od przyjetego ograniczenia. Rozwazmy

= (Ceverage>0 oraz drugie

dwa przyklady: pierwsze skrajnie stabe ograniczenie C
Cy = Ceoverage>? 7 dowolng wartoécia 0 z przedziatu (0,1). W przypadku C; krok
1 redukuje sie do dwoch akcji: pierwsza to przeniesienie wszystkich regul ze zbiorow
Rules(d") sprzecznych z nowym przyktadem do zbiorow C'Cand(d'), druga to znalezie-
nie wszystkich regut w nonCCand(d’) pokrywajacych nowy obiekt i przeniesienie ich
do CCand(d'). W przypadku Cy migracja regul we wszystkich wyliczonych w pro-
cedurze learn kierunkach jest mozliwa, zatem proces adaptacji do zmian jest duzo
bardziej ztozony. Innym problemem jest sprawdzanie spelnialnosci ograniczenia przez
regute. W praktyce wymaga to utrzymywania aktualnej wartoéci pokrycia dla wszys-
tkich regul, co prowadzi do postawienia nowego zadania znalezienia struktury obiek-
tow dobrze przyspieszajacej liczenie tego parametru. Jednym z mozliwych rozwigzan
jest zastosowanie bardzo wydajnych dla pewnej klasy zbioréw obiektéw diagramow
OBDD [10], [30], [31], [41]. Diagramy OBDD sa struktura danych interpetowana
jako funkcje boolowskie, w ktorych wezty odpowiadaja zmiennym boolowskim, a roz-

galtezienia wychodzace z weztow wartosciowaniom tych zmiennych. W opisanym al-

gorytmie diagramy OBDD mogtyby definiowa¢ funkcje boolowska f € F,,, w ktorej
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wartod¢ f(u) na wektorze wartosci boolowskich u € {0,1}?"" bylaby réwna decyzji
d przyktadu z probki, jesli w probce wystepuje przyktad (u,d) lub pewnej ustalonej
wartosci nie nalezacej do V; oznaczacej brak przyktadu, jesh taki przyklad nie wys-

tepuje w probce.

Przy uzyciu ograniczenia typu best — k problem spetnialnosci ograniczenia jest jeszcze
trudniejszy. W tym wypadku rozwigzaniem moze by¢ przyjecie rankingu regut min-
imalnych na bazie ich aktualnego zbioru i wykonywanie kroku 2 zawsze dla reguly
z najwyzsza wartoscia pokrycia coverage z jednoczesnym poprawianiem rankingu za
kazdym razem, kiedy nowa reguta minimalna jest znajdowana. To gwarantuje, ze przy

wyjsciu z procedury ranking dla k£ najlepszych regut minimalnych bedzie poprawny.

W kroku 2 algorytm rozszerza wszystkich kandydatow, ktorzy spelniaja aktualne ogranicze-
nie C. Krok 2 rozni sie istotnie w dwoch miejscach w stosunku do podstawowego
algorytmu inkrementacyjnego. Po pierwsze, kandydat moze by¢ sprzeczny z dowol-
nym przykladem w probce, niekoniecznie ostatnim, w zwigzku z czym trzeba do-
da¢ szukanie takiego przykladu. Po drugie, reguta, ktéra powstaje po rozszerzeniu,
moze ponownie trafi¢ do zbioru kandydatoéw, gdyz moze pozostawaé sprzeczna z in-
nymi przyktadami w probce. Jak wspomnieliSmy, w kroku 2 pojawila si¢ jedna nowa
operacja: szukanie dla reguty-kandydata sprzecznego przyktadu (u”,d"). Mozliwe us-
prawnienia to jak poprzednio korzystanie z diagraméw OBDD lub prostsze polegajace
na tym, ze z kazda rozszerzona reguta a Al = d’ zapamietywana jest pozycja w probce
s, na ktorej sprzeczny przyklad zostal znaleziony dla poprzedniej regulty a = d', i
szukanie sprzecznego przykladu, jesli rozszerzona reguta a Al = d’ stanie sie nowym
kandydatem, od tego miejsca. Poniewaz kazdy przyktad zgodny z regula o = d' jest
rowniez zgodny z kazdym rozszerzeniem tej reguly, opisane usprawnienie zachowuje

poprawnosc.

Nastepujacy fakt implikugcy poprawno$¢ opisanego algorytmu jest prawdziwy:

TWIERDZENIE 6.3. Przy wyjsciu z kazdego wywolania procedury learn zbior oy, Rules(d)
zawiera wszystkie requty minimalne spetniajgce C' 1 tylko takie dla aktualnej probki s.
Ponadto, dla kazdej requty minimalnej r z decyzjq d nie spetniajgcej C' istnieje przy-
najmniej jedna bardziej ogélna niz r requta klasyfikacyjna w zbiorze nonCCand(d).
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Dow6d. Dowo6d poprawnosci inkrementacyjnego algorytmu bazujacego na mono-
tonicznych ograniczeniach jest analogiczny do prostego algorytmu inkrementacyjnego.
Nastepujacy niezmniennik jest zawszy prawdziwy: kazda reguta minimalna z decyzja
d'" dla biezacej zawartosci probki s albo znajduje sie w zbiorze Rules(d') albo ist-
nieje bardziej ogolna od niej reguta zawarta w sumie CCand(d') UnonCCand(d'). Na
poczatku procedury learn niezmiennik jest spelniony, poniewaz kazda regula mini-
malna dla biezacej probki s jest rowna lub uogolniana przez pewna regute minimalna
dla poprzedniej probki s', a wlasno$¢ niezmiennicza przenosi sie na bardziej specyficzne
reguly. Nastepnie kazda reguta-kandydat o = d’ jest rozszerzana przez wszystkie liter-
aly wykluczajace pewien obiekt u” niezgodny 7z ta regula. Zauwazmy, ze kazda reguta
minimalna § = d' pokrywana przez regute-kandydata o = d’ musi zawiera¢ co najm-
niej jeden literal [ wykluczajacy u” czyli musi by¢ pokrywana takze przez pewne rozsz-
erzenie a Al = d', ktore to spelnia wymagany niezmiennik dla 8 = d'. Z drugiej strony
kazda wygenerowana reguta zostaje zachowana tylko wtedy, kiedy nie jest uogblniana
przez inng regute. To zapewnia, ze jesli algorytm zapamiectuje regute, to ona musi by¢
minimalna. Poniewaz wszyscy kandydaci spelniajacy ograniczenie C' sa rozszerzani,

zatem wszystkie reguty minimalne spetniajace C' musza by¢ wygenerowane. m

Istotng wadg algorytmu dla bardzo duzej klasy monotonicznych ograniczen jest fakt, ze
nie wykonuje on zadnej redukcji regut. Generowanie coraz wiekszej liczby nowych regut
prowadzi do coraz dtuzszego czasu przeszukiwania zbioru regul, a ostatecznie do wycz-
erpania pamieci. W celu unikniecia tego mozna zastosowa¢ nastepujace rozwiazanie.
Za kazdym razem, kiedy reguta a = d’ jest wstawiana do zbioru nonCCand(d'), jest

jednoczesnie maksymalnie redukowana:

ALGORYTM 6.4. reduce(av = d')

zredukuj regute o = d' do = d'
gdzie (3 jest dowolnym minimalnym jednomianem ogolniejszym od «

takim, ze 3 = d' ¢ C;

Przedstawione rozwiazanie stosuje sie do wszystkich ograniczern majacych wtasnosé
o - . , . , .
Sciggania”, to znaczy, ze nowy przykltad w probce moze spowodowaé¢ wykluczenie z

ograniczenia reguly, ktora wczesniej spetniata to ograniczenie. Przyktadem ograniczenia
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"Sciggajacego” jest C°vr9¢>0 dla dowolnego dodatniego @, natomiast ograniczenie

Creoverage>0 pin ma tej wtasnosci.

Taka modyfikacja jest jednak zZrodlem nowego problemu, mianowicie "migotania” regut,
tzn. pojedyncza reguta moze by¢ generowana i redukowana wielokrotnie podczas
uczenia sie nowych przyktadow i dynamicznych zmian ograniczenia C'. W przypadku,
gdy przy kazdej generacji reguty algorytm wykonuje ztozone obliczenia jak np. liczenie
pokrycia, powtarzanie obliczen znacznie zwalnia dzialanie. W zwigzku z tym przed-

stawimy dwie metody radzenia sobie z tym problemem.

Pierwsza polega na utrzymywaniu buforéw. Bufor BufFExt przechowuje te reguly,
na ktorych operacja rozszerzenia zostata juz wykonana, a bufor Buf Red przechowuje
reguty, ktore zostaly zredukowane. Bufory beda zazwyczaj zbyt ograniczone, by prze-
chowywa¢ wszystkie reguly wygenerowane w czasie uczenia, w zwigzku z tym musza
stosowac¢ pewna miare do oceny, dla ktorych regut ponowne uzycie w niedalekiej przysztosci
jest najbardziej prawdopodobne. Dla ograniczen opartych na pokryciu mozna uzyé
tej wtasnie miary. Nastepujace procedury sa zawsze wykonywane, gdy reguta jest

odpowiednio rozwijana lub redukowana:

ALGORYTM 6.5. saveExtended(r)
jesli bufor BufFExt nie jest pelny to dodaj r do Buf FExt;

wpp. jesli coverages(r) < max,cpyfma coverages(r’)

to zastap regute z maksymalnym coverage w BufFExt przez r;

ALGORYTM 6.6. saveReduced(r)
jesli bufor Buf Red nie jest pelny to dodaj r do Buf Red,

wpp. jesli coverages(r) > min, e py freq coverages(r')

to zastap regute z minimalnym coverage w Buf Red przez r;

Kiedy procedura learn potrzebuje policzy¢ parametry dla nowo wygenerowanej lub
zredukowanej reguty, najpierw sprawdza, czy nie ma jej w odpowiednim buforze i
dopiero, jedli jej tam nie znajdzie, wykonuje obliczenia. Czynnikiem decydujacym o

jakosci przyspieszenia jest wielkosé buforow.

Inne rozwigzanie redukujace "migotanie” regut to grupowanie przykladow. Zamiast

uczenia sie kazdego przyktadu osobno, algorytm otrzymuje za kazdym razem duza
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grupe przyktadow. Proces uczenia dla duzej grupy przyktadéow moze trwac¢ bardzo
dtugo i blokowa¢ niedopuszczalnie dlugo proces klasyfikacji. Mozna to rozwiagzaé w
nastepujacy sposob. Procedura learn ma dwa kroki. Pierwszy trwa zawsze bardzo
krotko w poréwnaniu z drugim, wiec wystarczajacym rozwigzaniem jest dodanie mozli-
wosci zatrzymania procedury w drugim kroku za kazdym razem, kiedy procedura klasy-
fikacyjna jest wotana. Taki algorytm wymaga od procesu klasyfikacji umiejetnosci
uzycia regul o trafnosci mniejszej niz 1. Dobra strategia wyboru kolejnych regut do
rozwiniecia moze mie¢ tu decydujace znaczenie. Poniewaz reguly zachowujace wyzsza
trafno$¢ po dodaniu nowej grupy przykladow sa potencjalnie bardziej wiarygodne,
dobra strategia wydaje sie rozpoczaé rozszerzanie od regut z najwyzsza trafnoscia i
zmierza¢ w kierunku regul o coraz nizszej wartosci tego parametru. W ten sposob

bardziej wiarygodne reguly sa szybciej adaptowane do nowego zbioru przyktadow.

Ostatnie rozwigzanie jest rowniez dobra podstawa do obliczen wspotbieznych. Rozwazmy
trzy procesy: proces 1 uaktualnia zawartos¢ zbiorow Rules(d'), CCand(d') i nonCCand(d')
oraz oblicza parametry regul za kazdym razem, kiedy grupa nowych przyktadow jest
wyuczana, proces 2 generuje nowe reguly, a proces 3 jest procesem klasyfikacyjnym.
Proces 1 i 3 wykluczaja si¢ wzajemnie, natomiast proces 2 moze by¢ wykonywany
asynchronicznie w nastepujacy sposob. Po pierwsze, proces ten nie musi czeka¢ do
momentu, kiedy proces 1 sie zakonczy, lecz moze dziataé, jesli tylko jest jakikolwiek
kandydat do rozszerzania w C'Cand(d’). Po drugie, nawet, jesli proces klasyfikujacy

w dane chwili dziata, proces 2 moze ciggle rozszerza¢ reguly nie pokrywajace klasy-

fikowanych obiektow.

W sytuacji, kiedy zbiory danych sg zbyt duze, aby opisany algorytm zastosow¢ bezposred-

nio do wyuczenia wszystkich przyktadow, mozna zastosowaé¢ pewna jego modyfikacje.

Zatozmy, ze dany jest duzy zbior przykladéow s. Algorytm dziata podobnie, tzn.
wykonuje procedure learn dla kolejnych przyktadow w s. Jednak w przypadku duzych
zbioréw czas uczenia dla calej probki bytby bardzo dtugi i blokowalby klasyfikator,
w zwigzku z tym mozna zastosowaé nastepujace rozwigzanie. Za kazdym razem,
kiedy przychodzi zadanie klasyfikacji obiektoéw, procedura learn jest wstrzymywana

i uruchamiany jest proces klasyfikacji, ktory korzysta zawsze z biezgcego zbioru regut.
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Przed rozpoczeciem klasyfikacji algorytm oblicza parametry jakosciowe regut: trafnosé

i pokrycie, w oparcu o cala probke s.

ALGORYTM 6.7. classify(u)
dla kazdego d € V,

dla kazdej reguty r € Rules(d) U CCand(d) U nonCCand(d) pokrywajacej u

oblicz con fidencey(r) i coverages(r);

wylicz decyzje z Uyey, {o = d € Rules(d) U CCand(d) UnonCCand(d) : u € [a],};

Liczenie parametrow dla zbioru regul zajmuje znacznie mniej czasu niz generowanie
tego zbioru, niemniej liczenie ich za kazdym razem, kiedy procedura klasyfikacyjna jest
wotana, jest zwykle zbyt kosztowne dla duzych zbioréow przyktadow. Aby uniknaé tego

problemu, algorym moze wykonywa¢ nastepujace operacje:

e dla kazdego obiektu do klasyfikacji oblicza parametry tylko dla regut pokrywa-
jacych obiekt;

e raz policzone parametry dla reguly moga by¢ zachowane tak dtugo jak diugo
reguta jest trzymana w jednym ze zbiorow Rules(d), nonCCand(d), CCand(d);

e niezaleznie od wykonan procedury klasyfikacyjnej procedura wyuczajaca moze w
regularnych odstepach wyliczaé¢ parametry regul wygenerowanych od momentu
poprzedniego liczenia parametrow;

e rozne struktury danych przyspieszajace liczenie parametréw moga by¢ uzyte dla

regul i obiektow.

Przedstawione rozwiagzanie wymaga od zastosowanego klasyfikatora mozliwosci stosowa-

nia regul z trafnoscia mniejsza niz 1.

W tym rozdziale opisaliSmy inkrementacyjny algorytm klasyfikacyjny oraz rozne metody
redukcji zlozonosci czasowej i pamieciowej tego algorytmu. W przypadku, gdy takie
szczegblne rozwigzania zawodza lub nie daja sie zastosowaé, pelne przeszukiwanie
przestrzeni regut moze by¢ zawsze zastapione dowolnym przeszukiwaniem heurysty-
cznym. Inne rozwiazanie dla duzych zbioréw — oparte na probkowaniu i reduktach

dynamicznych — mozna znalez¢ w pracy [5].
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ROZDZIAYL, 7

ADAPTACYJNE DEFINIOWANIE FUNKCJI
BOOLOWSKICH W OPARCIU O REGULY
KLASYFIKACYJNE

W poprzednich rozdzialach przedstawiliémy rézne metody liczenia regul klasyfika-
cyjnych. Przedmiotem tego rozdziatu jest opis metody definiowania funkcji bolowskich
na bazie ustalonego zbioru regut oraz jakosciowe i wydajnosciowe wyniki do§wiadczen
z zastosowania tej metody oraz opisanych algorytmow liczenia regut do rzeczywistych
zbiorow danych. W dalszej czesci rozdziatu algorytm defininiowania funkeji boolowskiej

bedziemy nazywaé¢ algorytmem klasyfikacyjnym.

Dla ustalonej probki treningowej s = ((u1,d1), ..., (um,dn)) algorytm klasyfikacyjny
dziala w nastepujacy sposob. Najpierw generowany jest zbior regul klasyfikacyjnych
ClRules poprzez wykonywanie procedury learn(u;,d;) dla kolejnych przyktadow z
probki s. W przypadku podstawowego algorytmu inkrementacyjnego jest to zbior
ClRules = Uy, Rules(d), natomiast w przypadku algorymu opartego na ograniczeni-
ach zbior ClRules = J ey, Rules(d) UnonCCand(d). Nastepnie dla kazdego obiektu
u € U, do klasyfikacji wywolywana jest procedura klasyfikacyjna classify.

Procedura dziala w nastepujacy sposob. Sposrod regut pokrywajacych obiekt u wyszukuje
reguty Best, ktore maja maksymalna trafno$é¢ confidence, a sposrod tych reguty o
maksymalnym pokryciu coverage. Nastepnie wylicza, na ktora decyjze glosuje wiecej
regul. Jesli jest tylko jedna decyzja z maksymalng liczba regul, to procedura zwraca ja
jako wynik, w przypadku wiekszej liczby takich decyzji procedura powtarza wyszuki-
wanie kolejnych najlepszych regul, ale juz tylko dla najlepszych decyzji z poprzedniego
kroku, ktore zapamietuje w zbiorze C'andDec.
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ALGORYTM 7.1. classify(u)

CandDec := Vy;
powtarzaj, dopoki ||CandDec|| > 1 i ClRules # ()
Best :=zbior tych regut a@ = d, dla ktorych zachodza 4 ponizsze warunki:
a) d € CandDec
b) « jest spelniane przez u
¢) confidence(a = d) = max,ccirutes con fidence(r)
d) coverage(a = d) = MaXycClRules:con fidence(r)=max,c o gures confidence(r') coverage(r)
CandDec := {d € CandDec : |[{a = d' € Best}|| = maxgey, [[{a = d € Best}||}
ClRules := ClRules \ Best

zwrdé dowolng decyzje ze zbioru C'andDec

Jak wskazuje opis algorytm klasyfikacyjny rozstrzyga konflikty miedzy najlepszymi
regutami poprzez przegladanie kolejnych wedtug jakosci regut klasyfikacyjnych. W ten
sposob przy duzym zbiorze regut klasyfikacyjnych sytuacja, w ktorej decyzja podej-

mowana jest niedeterministycznie, jest bardzo mato proawdopodobna.

Opisana procedura uczenia i klasyfikacji zostata zastosowana do 5 zbioréw danych
pochodzacych z repozytorium UCI (cztery pierwsze zostaly wykorzystane rowniez w
projekcie Esprit Project 5170 StatoLog) dostepnych w Internecie pod adresem
http://kdd.ics.uci.edu/. Wartosci atrybutow dla wszystkich przyktadow we wszyst-
kich tych zbiorach sa zawsze okreslone. Ponizej podany jest opis tych zbioréw, przy
czym w statystykach dotyczacych liczby i jakosci innych metod zostaly wziete pod
uwage wszystkie metody, ktore wykonaly sie poprawnie i osiaggnely wyniki lepsze niz
prosta metoda klasyfikujaca zawsze z ta decyzja, ktora wystapita najczesciej w zbiorze

treningowym.

1. DNA
e Liczba atrybutow: 60 (60 nominalnych)
e Liczba obiektow treningowych: 2000
e Liczba obiektow testowych: 1186
e Liczba decyzji: 3
e Rozktad decyzji w zbiorze testowym:

(50.84%, 25.55%, 23.62%)
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e Inne metody:
— liczba: 21 (StatLog)
— najmniejszy blad: 4.1%
— $redni blad: 9.73%
2. Shuttle
e Liczba atrybutow: 9 (9 numerycznych)
e Liczba obiektow treningowych: 43500
e Liczba obiektéw testowych: 14500
e Liczba decyzji: 7
e Rozktad decyzji w zbiorze testowym:
(79.16%, 14.86%, 5.58%, 0.27%, 0.09%, 0.03%, 0.01%)
e Inne metody
— liczba: 21 (StatLog)
— najmniejeszy btad: 0.01%
— $redni btad: 1.4%
3. SAT
e Liczba atrybutow: 36 (36 numerycznych)
e Liczba obiektoéw treningowych: 4435
e Liczba obiektow testowych: 2000
e Liczba decyzji: 6
e Rozktad decyzji w zbiorze testowym:
(23.50%, 23.05%, 19.85%, 11.85%, 11.20%, 10.55%)
e Inne metody
— liczba: 22 (StatLog)
— najmniejszy blad: 9.4%
— $redni blad: 15.25%
4. Letter
e Liczba atrybutow: 16 (16 numerycznych)
e Liczba obiektow treningowych: 15000
e Liczba obiektow testowych: 5000
e Liczba decyzji: 26
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e Rozktad decyzji w zbiorze testowym:
brak danych
e Inne metody
— liczba: 21 (StatLog)
— najmniejszy blad: 6.4%
— $redni blad: 22.09%
5. Income
e Liczba atrybutow: 13 (6 numerycznych, 7 nominalnych)
e Liczba obiektow treningowych: 30162
e Liczba obiektow testowych: 15060
e Liczba decyzji: 2
e Rozktad decyzji w zbiorze testowym:
(75.22%, 24.78%)
e Inne metody
— liczba: 16 (MLC++)
— najmniejszy blad: 14.05%
— $redni blad: 16.24%

Eksperymenty dla poszczegolnych zbiorow danych wykonane zostaly w nastepujacy
sposob. Na wstepie dla kazdego zbioru danych na podstawie zbioru treningowego
wykonywana bytla dyskretyzacja poszczegdlnych atrybutéw do maksymalnie 8 atry-
butéw binarnych, a nastepnie sposréod nich wybierane byty najlepsze 32 atrybuty. Re-

alizacja obu tych etapow przebiegata wedlug metody opisanej w rozdziale 3.

Pojedynczy test wykonywany by w ten sposob, ze w pierwszym kroku algorytm uczy
sie na podstawie ustalonej czesé¢ zbioru treningowego i w kazdym nastepnym kroku
algorytm dobiera 2 razy wieksza niz poprzednio liczbe obiektow, na podstawie ktorych
sie douczal, przy czym krok ten byl powtarzany do momentu wyczerpania sie zbioru

treningowego.

Testy mialy dwa parametry: wielko$¢ poczatkowej czeSci zbioru treningowego oraz
warto$¢ minimalnego pokrycia reguty coverage jako monotonicznego ograniczenia na
przestrzen regut. Dla kazdego z 5 opisanych zbioréw danych testy mogly by¢ wykony-

wane dla dowolnej kombinacji wielkosci poczatkowego 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 wartosci minimalnego pokrycia: 16%,
8%, 4%, 2%, 1%, 0.5%, 0.25%, 0%.

Zestawienia na wszystkich wykresach odpowiadaja liczbie faz uczenia w nastepujacy
sposob (kolejne utamki odpowiadaja rozmiarom fragmentéw zbioru treningowego wyuczanych

w kolejnych fazach):

e romb (najjasniejsza linia) - 5 faz uczenia: 1/16, 1/16, 1/8,1/4, 1/2
e krzyzyk (jasna linia) - 4 fazy uczenia: 1/8,1/8,1/4,1/2

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

e koteczko (najciemniejsza linia) - 2 fazy uczenia: 1/2, 1/2

e kwadracik - 1 faza uczenia: 1/1

W pierwszej czeéci rezultatow przedstawimy poréwnanie skutecznosci i wydajnosci
uczenia inkrementacyjnego z uczeniem nieinkrementacyjnym. W tym celu wykonane
zostato 25 testow — po 5 dla kazdego z 5 zbioréw danych. Kazdy test polegal na wyko-
naniu podstawowego algorytmu inkrementacyjnego na zbiorze treningowym, przy czym
w kolejnych testach dla pojedynczego zbioru liczba faz zmieniala sie od 5 do 1, czyli
ostatni test byl nieinkrementacyjny. W kazdym tescie mierzone byty btad klasyfikacji,

czas liczenia regut oraz ilo$¢ regul.

Pierwsze 5 wykreséw przedstawia btad klasyfikacji dla poszczeg6lnych zbiorow danych.
Analizujac ta grupe wykresow mozna dokonaé¢ nastepujacej obserwacji: dla danych
SAT najlepszy jest algorytm nieinkrementacyjny, ale juz dla DNA i Shuttle lepszy
jest algorytm 2-fazowy, dla Letter 2- i 3-fazowy, a dla Income wszystkie wielofazowe
algorytmy sa lepsze, przy czym w przypadku zbioru Income jakosé klasyfikacji poprawia
sie wraz ze wzrostem liczby faz. Wniosek, ktory sie nasuwa z tej obserwacji, jest taki, ze
wraz ze wzrostem rozmiaru danych rosnie liczba faz, ktora jest optymalna do uzyskania
najlepszego wyniku. Druga wazna obserwacja jest nastepujaca: dla niektérych danych
(DNA, Shuttle, Income) poziom btedu poréwnywalny z konicowym zostal osiagniety po
wyuczeniu malego fragmentu danych. Z reguty nie jesteSmy w stanie okresti¢, jaka ilog¢
danych dla danego zadania jest potrzebna do uzyskania ustalonego poziomu jakosci,
a uczenie inkrementacyjne pozwala osiagnaé ten poziom mozliwie najwczesniej bez
posiadania tej informacji.
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Nastepne 5 wykresow przedstawia ilosé regut wygenerowanych po kolejnych fazach dzi-
alania algorytmu inkrementacyjnego. Relacja, jaka mozna zaobserowowaé¢ pomiedzy
liczba regut i liczba obiektoéw treningowych, jest przwaznie zblizona do liniowej, choé
zdarzaja sie widoczne odchylenia w kierunku wklestosci (DNA) lub wypuktosci (Shut-

tle). Natomiast réznica pomiedzy liczba regul w wykonaniu inkrementacyjnym i w
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wykonaniu nieinkrementacyjnym jest zalezna od typu danych i waha sie od podobnej

dla obu algorytmoéw do 6 razy mniejszej w algorytmie inkrementacyjnym.
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Ostatnie 5 wykresow w tej czesci przedstawia czas dziatania algorytmu na poszczegol-
nych zbiorach danych. Jak pokazuja wykresy, czas dzialania algorytmu jest silnie

skolerowany z generowang przez niego liczba regut. Mozna jednak zauwazyé¢ jedna
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roznice pomiedzy wykresami liczby regut i czasu dziatania. Czas dzialania algorytmu
wielofazowego jewst prawie zawsze (jeden wyjatek: 2-fazowe wykonanie dla DNA) istot-
nie krotszy w poréwnaniu do algorytmu 1-fazowego nawet wtedy, kiedy liczba wygen-
erowanych regut jest podobna. Wynika to z faktu, ze we wczesnym stadium wykonania
algorytmu wielofazowego parametry generowanych regut sa szybciej liczone, poniewaz
zbiér obiektéw treningowych jest mniejszy. W ten sposob algorytm wielofazowy jest
w stanie szybciej uzyskaé ten sam zbior regut klasyfikacyjnych co algorytm 1-fazowy.
Analizujac czasu dzialania w zaleznosci od liczby faz mozna jeszcze zaobserwowaé, ze
zwiekszanie liczby faz algorytmu przynosi istotnag redukcjg czasu dziatania tylko przy
malej liczbie faz i wraz ze wzrostem ich liczby wprowadzenie kolejnej fazy daje coraz

mniejsze przyspieszenie.
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bLaczac obserwacje z przedstawionych wykreséw mozemy zauwazyé, ze dzielenie al-
gorytmu na fazy jest zazwyczaj do pewnego momentu optacalne, w tym sensie, ze
nie pogarsza isotnie jakosci, natomiast daje duza szanse na redukcje czasu i pamieci.
Whiosek, ktory sie stad nasuwa, jest taki, ze algorytm inkrementacyjny jest nie tylko
rozwigzaniem, ktore stosuje sie do dynamicznych zbioréw danych, ale réwniez moze
stanowi¢ alternatywe dla algorytmu nieinkrementacyjnego w sytuacjach, gdzie ten

drugi nie daje sie zastosowaé¢ z powodu nieakceptowalnego kosztu wykonania.

Druga cze$¢ wynikoéw przedstawia poréwnanie skutecznosci i wydajnosci algorytmu
inkrementacyjnego przy zastosowaniu réznych ograniczen monotonicznych do regut
klasyfikacyjnych. W poprzednim eksperymencie testy byly wykonywane dla kazdej
kombinacji zbioru danych i liczby faz pomiedzy 11 5. Teraz dla kazdej takiej ustalonej
kombinacji wykonane zostalo 8 testéw z nastepujacymi ograniczeniami na zbior regut:
coverage > 0%, coverage > 0.25%, coverage > 0.5%, coverage > 1%, coverage > 2%,
coverage > 4%, coverage > 8% i coverage > 16%. Podobnie jak poprzednio, w
kazdym tescie mierzone byly btad klasyfikacji, czas liczenia regul oraz ilos¢ regut.
Wyniki na wykresach przedstawiaja koricowe wartosci parametréw mierzone po za-

koriczeniu wszystkich faz.

Z pierwszej grupy wykresow przedstawiajacej blad klasyfikacji mozemy zauwazyé, ze
dla kazdego zbioru danych istnieje pewien zakres wartosci progu pokrycia regul coverage,
dla ktorego jakosc klasyfikacja nie odbiega istotnie od jakosci klasyfikacji bazujacej na
zbiorze wszystkich regut (coverage > 0%). Dla prostszych danych (DNA, Shuttle) jest

to zakres od 0 do 8 %, dla pozostalych 0 — 1 %. Przy duzych zbiorach danych (Letter,
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Income) zdarza sie, ze wyniki klasyfikacji dla regul spetniajacych nieduze ograniczenie

s lepsze od wynikéw klasyfikacji dla wszystkich regut.
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Zestawienia przedstawiajace liczbe wygenerowanych regut wskazuja, ze w zakresie tych

progow wartosci pokrycia, dla ktorych jakosé klasyfikacji nie jest gorsza niz dla wszys-

tkich regut, liczba regut pozostaje przewaznie na zblizonym poziomie. Wyjatkiem jest
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tutaj zbior Income, dla ktorego liczba regul wygenerowanych dla progu coverage > 1%
jest 3 razy mniejsza, cho¢ jakosé klasyfikacji dla tego progu jest ciagle nie gorsza niz dla
coverage > 0%. Wyjasnienia tego faktu nalezy doszukiwaé sie w rozmiarze i trudnosci
danych. Jezeli w danych wystepuje duzo wyjatkow, algorytm liczacy reguly mini-
malne bez ograniczenia generuje bardzo specyficzne reguty o bardzo matym pokryciu.
Zastosowanie odpowiedniego ograniczenia powoduje, ze takie reguly sa uszczegodtaw-
iane tylko do poziomu ustalonego progu pokrycia, a pojawianie sie kolejnych wyjatkow
powoduje jedynie zmiane parametréw takich regut bez usuwania ich ze zbioru regut

klasyfikacyjnych.
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Jak juz wczeéniej wspomnieliémy, czas dziatania algorytmu jest silnie skolerowany z
liczba regul, wiec ma podobna charkaterystyke. Nieznaczna réznica daje sie zauwazy¢,
kiedy analizujemy wykresy nieco dokladniej: wraz ze wzrostem progu pokrycia regut
coverage czas dzialania maleje nieco szybciej niz liczba regut. Na szczegdlng uwage
zastuguje natomiast fakt, ze duza redukcja regut w przypadku zbioru Income odzwier-

ciedla sie wyraznie w redukcji czasu dziatania algorytmu na tym zbiorze.
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Najtrudniejszym z zaprezentowanych w pracy zbiorow danych jest niewatpliwie zbior
Income, gdyz z jednej strony jest to zbiér danych rzeczywistych, w ktorym decyzja nie
jest bezposrednio zwiagzana z warto$ciami atrybutéw i nie zawsze jest od nich zalezna,
a z drugiej strony rozmiar tego zbioru jest duzy, mniejszy jedynie od zbioru Shut-
tle. Przygladajac sie przedstawionym wynikom mozemy zauwazy¢, ze wlasnie na tym
zbiorze zastosowanie metod opisanych w tej pracy dato najlepszy efekt. Najlepszym
przyktadem jest tutaj poroéwnanie jakosci i czasu dziatania klasycznego, nieinkremen-
tacyjnego algorytmu liczacego wszystkie reguty minimalne oraz 4-fazowego algorytmu
inkrementacyjnego z ograniczeniem coverage > 1%. Crzas dzialania skrocit sie w tym
przypadku z okoto 45 minut do 4 minut i jednocze$nie jakosé klasyfikacji poprawila sie

o okoto 1.2 %.

Po przedstawieniu wszystkich tych wnioskow wida¢ wyraznie, ze przynajmniej w niek-
torych zastosowaniach, zwtaszcza tam, gdzie mamy do czynienia z duzymi rozmiarami

danych, potaczenie inkrementacyjnego wykonania i monotonicznych ograniczenn daje
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bardzo dobry efekt w kategoriach wydajnosciowych. Nalezy jednak pamietaé, ze sam
proces doboru najlepszych parametrow wykonania jest rowniez trudny i moze wymagac

wielu eksperymentow.
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ROZDZIAL 8

PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy przedstawiliSmy inkrementacyjng metode liczenia regut klasyfika-
cyjnych, ktora stosuje sie gtownie do dynamicznie rozszerzajacych sie zbiorow danych,
niemniej mozna ja stosowaé takze do typowych zbioréw danych, szczegblnie w sytuac-

jach, kiedy ich rozmiar jest duzy.

Metoda opiera sie na pojeciu obiektu i funkcji boolowskiej i aby mozna ja byto za-
stosowa¢ do dowolnych danych, nalezy zastosowaé opisanag w rozdziale 3 binaryzacje
przestrzeni danych, ktora dla dowolnego zbioru atrybutéw nominalnych i numerycznych
definuje przeksztalcenie przestrzeni nad tymi atrybutami w przestrzen obiektéw boolows-
kich. Binaryzacja pozwala na konwersje oryginalnego wektora wartosci atrybutow
opisujacego obiekt w wektor wartosci binarnych, ktory stanowi poprawne dane we-

jsciowe dla algorytmu inkrementacyjnego.

Metoda opisana w tej pracy laczy dwa podejscia: opracowang przez Ziarko i Shana
inkrementacyjna metode liczenia regul klasyfikacyjnych bazujaca na pojeciach z teorii
zbioréw przyblizonych oraz zastosowanie monotonicznych ograniczen umozliwiajacych
redukcje przeszukiwania przestrzeni regut. Monotoniczne ograniczenia, ktére zapro-
ponowaliémy w tej pracy, opieraja sie na czesto wykorzystywanym w zastosowaniach
teorii zbiorow przyblizonych parametrze jako$ciowym reguty, mianowicie na pokryciu
klasy decyzyjnej przez regute. Zastosowanie ograniczenia do regut spetniajacych ustalony
prog wartosci pokrycia pozwala na odrzucenie wielu regul, ktére sa nieistotne dla

jakosci koricowego zbioru regut.

Jak pokazuja eksperymenty, potaczenie tych podejsé nie pogarsza jakosci klasyfikacji
opartej na wygenerowanym zbiorze danych i jednoczesnie daje istotng redukcje czasu
i pamieci oraz mozliwos¢ ciagtej poprawy zbioru regut. Znaczenie tej metody jest
szczegOlnie duze, kiedy mamy do czynienia z duzymi i trudnymi zbiorami danych,
gdyz dla takich zbioréw orginalny algorytm przestaje by¢ akceptowalny w terminach
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wymaganej pamieci oraz czasu wykonania. Majac to na uwadze mozemy powiedziec¢, ze
opisany algorytm rozszerza istotnie klase zbiorow danych, dla ktérych mozemy stosowaé

inkrementacyjne metody uczenia bazujace na teorii zbioréw przyblizonych.
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