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Streszczenie. Artykul stanowi kontynuacje badan dotyczacych zmodyfikowanego
algorytmu dynamicznego programowania dla optymalizacji regut decyzyjnych wzgle-
dem pokrycia. Praca przedstawia wyniki eksperymentalne dotyczgce regutowego kla-
syfikatora, dla zbiorow danych umieszczonych w Repozytorium Uczenia Maszyno-
wego.
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Summary. The article is a continuation of research connected with a modified dy-
namic programming algorithm for optimization of decision rules relative to coverage.
The paper contains experimental results for rule based classifier using data sets from
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1. Wprowadzenie

Reguly decyzyjne stanowig jedng z popularnych form reprezentacji wiedzy, m.in. ze
wzgledu na czytelnos$¢ opisu i tatwos$¢ interpretacji. Innym, waznym zastosowaniem regut jest

konstrukcja klasyfikatorow [11].
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Istnieje wiele algorytméw konstruowania regul decyzyjnych, np. algorytmy oparte na
procedurze sekwencyjnego pokrywania [8], wnioskowaniu Boolowskim [7], r6ézne rodzaje
algorytméw zachtannych [5, 12] czy algorytmy dynamicznego programowania dla
optymalizacji regut decyzyjnych [13].

Istnieja takze rozne miary jakosci regut [1, 8, 10]. W niniejszej pracy stosowana jest
miara pokrycia, ktora pozwala na odkrywanie waznych wzorcéw w danych.

Istnieje takze wiele narzegdzi, ktore pozwalaja pracowaé z regutami decyzyjnymi, np.
narzg¢dzia przedstawione w pracach [3, 4, 6, 9].

Artykut ten stanowi kontynuacj¢ badan dotyczacych zmodyfikowanego algorytmu
dynamicznego programowania dla optymalizacji regut decyzyjnych wzgledem pokrycia.

Idea algorytmu zostata zaproponowana w pracy [13]. Tam zostaty przedstawione wyniki
badan dotyczace przyblizonych regut decyzyjnych, istotne z punktu widzenia reprezentacji
wiedzy. Algorytm pozwala uzyska¢ reguty decyzyjne, ktorych warto$¢ pokrycia jest bliska
warto§ciom optymalnym, natomiast rozmiar skierowanego grafu acyklicznego, na podstawie
ktorego opisywane sg reguly, jest mniejszy. W niniejszej pracy zostang przedstawione wyniki
badan dotyczace m.in. poréwnania klasyfikatorow regutowych dla algorytmu dynamicznego
programowania [5] oraz zmodyfikowanego algorytmu dynamicznego programowania [13] dla
doktadnych regut decyzyjnych.

Artykut sktada si¢ z 5 rozdziatlow. W rozdziale 2 zostaly przedstawione podstawowe
pojecia. Rozdzial 3 prezentuje zmodyfikowany algorytm dynamicznego programowania dla
optymalizacji regut wzgledem pokrycia. Rozdziat 4 zawiera wyniki eksperymentow
przeprowadzonych na danych umieszczonych w UCI Machine Learning Repository [2].

Rozdzial 5 stanowi krotkie podsumowanie.

2. Podstawowe pojecia

Tablica decyzyjna jest definiowana jako T = (U,Au{dec}) [7], gdzie U={r,...,rn} jest
niepustym, skonczonym zbiorem obiektow (wierszy), A = {fi,....f,} jest niepustym,
skonczonym zbiorem atrybutow, f:U—V; jest funkcjg dla dowolnego feA, Vs jest zbiorem
wartos$ci atrybutu f. Elementy zbioru A sg nazywane atrybutami warunkowymi, deceA jest
wyréznionym atrybutem, nazywanym atrybutem decyzyjnym. Tablica decyzyjna T jest
spojna, tj. nie wystepujg w niej identyczne wiersze o roznych decyzjach.

Tabela uzyskana z T przez usunig¢cie pewnych wierszy okreslana jest jako podtabela.
Niech T bedzie niepusta tablicg decyzyjna, fis,....fim € {f1,....,fn} 1 @1,...,am, beda wartosciami
atrybutow warunkowych, d bedzie warto$cig atrybutu dec. Przez T(fi;,a1)...(fim,am) jest
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oznaczana podtabela T, ktora zawiera wiersze posiadajagce warto$ci ay,...,ayn, na przecigciu
z kolumnami fj1,....fin. Takie niepuste podtabele (razem z tablica decyzyjng T) sg nazywane
separowalnymi podtabelami T.

Minimalna warto$¢ atrybutu decyzyjnego przypisana do maksymalnej liczby wierszy w T

nazywana jest najbardziej wspolng decyzjq dla T. Powiemy, ze atrybut f; ic; . n, nie jest staty,

,,,,,

jesli posiada przynajmniej dwie rozne wartosci. Zbior takich atrybutéw jest oznaczany jako
E(T). Wartos¢ atrybutu fi ici,.n, przypisana do najwickszej liczby wierszy w tablicy
decyzyjnej jest nazywana najczestszg wartoscig atrybutu f;.

W przypadku zmodyfikowanego algorytmu dynamicznego programowania zbior E(T)
zawiera jeden atrybut o minimalnej liczbie wartosci oraz pozostate atrybuty, dla ktorych
zostata okre§lona najczestsza warto$¢ [13].

Wyrazenie

fi=aiA.. Afip=an—d 1)
jest nazywane regulg decyzyjng dla T, jesli fiy,..., fim € {f1,....,fn}, | @1,...,an sg wartoSciami
atrybutéw warunkowych oraz d jest wartoscig atrybutu decyzyjnego. Mozliwe, ze m = 0,
woweczas reguta decyzyjna dla T ma posta¢ — d.

Niech r=(by,...,by) bedzie wierszem tabeli T. Powiemy, ze reguta (1) jest zrealizowana
dlar, jesli a; = bjy,...,am = bim. Jesli m=0, wowczas reguta —d jest zrealizowana dla dowol-
nego wiersza z T. Reguta (1) jest prawdziwa dla T, jesli kazdy wiersz, dla ktorego reguta jest
zrealizowana, ma przypisang decyzje takg jak d. Nalezy zauwazy¢, ze regula (1) jest praw-
dziwa dla T wtedy i tylko wtedy, jesli tabela T' = T(fi1,a1)...(fim,am) jest zdegenerowana i kaz-
dy wiersz z T ma przypisang decyzj¢ d. Reguta, ktora jest prawdziwa dla T i zrealizowana dla
r, jest nazywana regutq decyzyjng dla T i r.

Niech 7begdzie reguly decyzyjng dla T i 7bedzie rowne (1). Pokrycie reguty 7, 0znaczane
jako c(t), to liczba wierszy w T, dla ktorych 7 jest zrealizowana i ktore majg przypisang

decyzje d.

3. Zmodyfikowany algorytm dynamicznego programowania

Zmodyfikowany algorytm dynamicznego programowania, dla danej tablicy decyzyjnej T,
tworzy skierowany graf acykliczny A*(T). Wierzchotkami tego grafu sa separowalne podtabe-
le tabeli T. Podzial tabeli na podtabele (podczas konstruowania grafu) zostaje zakonczony,
kiedy tabela jest zdegenerowana (wszystkie wiersze majg przypisang t¢ samg decyzj¢). Na
podstawie grafu A4*(T) mozna opisa¢ zbior regut przypisanych do kazdego wiersza tabeli T.
W poréwnaniu do algorytmu prezentowanego w pracy [5], nie sg rozwazane wszystkie atry-
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buty ze zbioru E(T), lecz tylko jeden atrybut o minimalnej liczbie wartosci i wszystkie jego
wartosci oraz dla pozostalych atrybutow uwzgl¢dniania jest tylko jedna, najczestsza wartosc.
Przez E*(T,fi) jest oznaczany zbidr wartosci atrybutu f;. Jesli f; jest atrybutem o minimalnej
liczbie wartosci, wowczas E*(T fi) jest zbiorem wszystkich wartosci fi w T. W przeciwnym
przypadku E*(T,fi) zawiera tylko najczgstsza warto$¢ fi w T. Ponizej zostat przedstawiony
pseudokod algorytmu, ktory konstruuje graf A*(T).

Dane wejs$ciowe: Tablica decyzyjna T.
Dane wyjs$ciowe: Graf A*(T).

BEGIN
Skonstruuj graf zawierajgacy pojedynczy wierzchoiek T, ktdéry nie jest
oznaczony jako " przetworzony'';
WHILE wszystkie wierzchotki grafu nie sa oznaczone jako "~ “przetworzone''
DO
Wybierz wierzchotek (tabele) ®, ktdéry nie zostal jeszcze "~ “prze-

tworzony'';

IF ©® jest zdegenerowana THEN
badany wierzchoiek jest oznaczany Jjako ~ “przetworzony'';
END

IF ® nie jest zdegenerowana THEN
Dla kazdego atrybutu f;eE(®), rysowana jest wiazka krawedzi

wychodzacych z wierzchotka ®. Niech E*(®,fi)={bl,..,bt},
wéwczas rysowanych jest t krawedzi wychodzacych z wierzchol-

ka ®. Krawedzie te sa oznaczane odpowiednio parami
(fi,bl),.., (fi,bt) . Krawedzie te wchodza do wierzchoikdéw
®(fi,bl),..,0(fi,bt). Jesli jakies$ wierzchotki
®(fi,bl),..,0(fi,bt) nie istnieja w grafie, wobédwczas sa doda-
wane do grafu. Kazdemu wierszowi r tabeli ® zostaje przypi-
sany zbidr atrybutdéw E*(@,r)c E(O). Wierzcholek O jest
oznaczany jako °“przetworzony'';

END
END

Zwrbe Graf A*(T);
END

W dalszej czgéci rozdziatu zostanie opisana procedura optymalizacji grafu A*(T) wzgle-
dem pokrycia. Wynikiem pracy tej procedury jest graf G, ktory zawiera ten sam zbior wierz-
chotkow i krawedzi jak graf A*(T). Roznicg jest to, ze dowolny wiersz r, w kazdym niekon-
cowym wierzchotku @ w grafie G, ma przypisany zbior atrybutow Eg(&,r)cE*(&r). Jest
takze mozliwe, ze G=A4*(T).

Ponizej, dla kazdego wierzchotka @ w grafie G i dla kazdego wiersza r z @ zostanie opi-
sany zbior regut decyzyjnych Rulg(®,r). W tym celu nalezy przechodzi¢ w grafie G, zaczyna-
jac od koncowych wierzchotkow grafu, do wierzchotka T.

Niech ®bedzie kohcowym wierzchotkiem w grafie G. Wowczas

Rulg(@r) = {—d}.
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Niech teraz @ bedzie niekoncowym wierzchotkiem w grafie G takim, ze dla kazdego
potomka @’ wierzchotka @i dla kazdego wiersza r’ tabeli @’, zbior regut Rulg(®’,r’) zostat
zdefiniowany. Niech r=(b,...,by) bedzie wierszem tabeli @. Dla dowolnego atrybutu
fieEc(O)r), jest definiowany zbior regut przypisanych do Rulg(&r,f):

Rulg(Orfi) = {fi = bi A a—d : a—d € Rulg(O (fi,b;),r)}.
Wowczas
Rulg(©r) = Usiees(or) Ruls(Or,f).

3.1. Procedura optymalizacji wzgledem pokrycia

Ponizej zostanie opisana procedura optymalizacji wzglgdem pokrycia ¢. Niech G=4*(T).
W wyniku pracy procedury optymalizacji grafu G wzgledem pokrycia kazdy wiersz r kazdego
wierzchotka @ w grafie G bedzie miat przypisang liczbe Optg“(®,r) — maksymalne pokrycie
reguly decyzyjnej ze zbioru Rulg(@yr), i dla kazdego wiersza r w kazdym niekoncowym
wierzchotku @ grafu G zostanie zmieniony zbidr Eg(@,r) przypisany do r w ©. Uzyskany
graf jest oznaczany przez G°.

Niech @ bedzie koncowym wierzchotkiem w grafie G. Wowczas do kazdego wiersza r
tabeli @ jest przypisywana liczba Optg“(O,r), ktéra jest rowna liczbie wierszy w &, ktére ma-
ja przypisang decyzj¢ d.

Niech @bedzie niekoncowym wierzchotkiem w grafie G i wszyscy potomkowie @ zostali
przetworzeni. Niech r=(by,...,b,) bedzie wierszem tabeli @. Do wiersza r w tabeli @ jest
przypisywana liczba

Opts“(O,r) = max{Opts (&fi,by),1): fi € Ec(O,)}
i zbidr Ec“(Or) = {fi € Eg(Oyr), Opts*(&Xfi,bi),r)= Optc*(O)}.
Przyktad procedury optymalizacji wzglgdem pokrycia dla przyblizonych regul decyzyjnych
zostal przedstawiony w pracy [13].

4. System regul jako klasyfikator

Niech T bedzie tablicg decyzyjng z atrybutami warunkowymi fy,....f, i atrybutem decyzyj-
nym d. Niech S bedzie kompletnym systemem regut, czyli takim, w ktorym kazda reguta jest
prawdziwa dla T i dla kazdego wiersza z T istnieje reguta, ktora jest dla niego zrealizowana.
System S moze zosta¢ uzyty jako klasyfikator, w celu predykcji wartosci atrybutu decyzyjne-
go d dla n-tki a=(ay,...an) wartosci atrybutow warunkowych fy,....f,, w przypadku gdy a nie
jest wierszem z T.
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Jezeli S nie zawiera regul, ktore sg zrealizowane dla a, wowczas wartos¢ atrybutu d dla a
jest rowna najbardziej wspolnej decyzji dla T.

Niech S zawiera reguty, ktore sa zrealizowane dla a i p niech bgdzie minimalng wartoscia
d taka, ze liczba regut z S, ktore sg zrealizowane dla a i majg p z prawej strony jest maksy-
malna. Wowczas warto$¢ d dla n-tki a jest rowna p.

Kompletny system doktadnych regut decyzyjnych stosowany jako klasyfikator moze by¢
przeuczony, tzn. moze mie¢ dobrg jakos¢ klasyfikacji dla wierszy z T i niska jakos¢ klasyfi-
kacji dla n-tek, ktore nie sg wierszami w T. W celu poprawy tej sytuacji mozna zastosowac

procedurg przycinania regul decyzyjnych przedstawiong w ponizszym rozdziale.

4.1. Procedura przycinania dokladnych regul decyzyjnych

Niech S bedzie liczba rzeczywista taka, ze 0 < £ < 1. Przez P(T) jest oznaczana liczba
nieuporzadkowanych par wierszy o roznych decyzjach z T.

Niech niezdegenerowana tablica decyzyjna T bedzie podzielona na trzy niezdegenerowa-
ne podtabele T1, T2, T3. Opisany w poprzednim rozdziale zmodyfikowany algorytm dyna-
micznego programowania stosowany jest dla uzyskania kompletnego systemu regut decyzyj-
nych SdlaT1.

Rozwazana jest dowolna reguta z S

fizaiA.. Afin=an— t. 2
Dlaje{l,...,m}, badana jest podreguta

fi=ajA.. Afm=an—1t’ 3)
reguty (2), gdzie ¢’ jest najbardziej wspolna decyzja dla podtabeli T1(fij,&)...(fin,am) 1 mozna
wyznaczy¢ niedoktadnos¢ P(T1(fi;,a;). . .(fimam))/P(T1) podreguty (3) wzglgdem T1.

Niech £ < f» < ... < g beda wszystkimi r6znymi niedoktadnosciami dla wszystkich
podregut regut z systemu S. Dla kazdego ke {1,...,q}, konstruowany jest system regul decy-
zyjnych Sy. Dla dowolnej regulty (2) z S, podreguta (3) reguly (2) z maksymalnym
je{l,...,m}, dla ktérego niedoktadno$¢ wynosi najwyzej S, jest dodawana do S.

Dla kazdego ke {l,...,q}, system regut decyzyjnych Sy jest stosowany jako klasyfikator
dla tabeli T2 i obliczana jest liczba btednych zaklasyfikowan. Jest to liczba wierszy w T2, dla
ktérych decyzja wyznaczona przez system Sy nie jest rowna decyzji dotaczonej do rozwaza-
nego wiersza. Wybierane jest minimalne koe {1,...,q}, dla ktorego system regut Syo posiada
minimalng liczb¢ blednych zaklasyfikowan. System ten Sy jest traktowany jako ostateczny
klasyfikator. Jest on stosowany do tabeli T3 i obliczana jest jego jakos¢ klasyfikacji (liczba
bt¢dnych zaklasyfikowan dla wierszy z tabeli T3).
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5. Wyniki eksperymentow

Celem przeprowadzonych eksperymentow byto porownanie wynikow klasyfikatora regu-
towego utworzonego na podstawie zmodyfikowanego algorytmu dynamicznego programo-
wania z wynikami klasyfikatora utworzonego za pomocg ,,klasycznego” algorytmu dyna-
micznego programowania. W procesie konstrukcji klasyfikatora zostata zastosowana przed-
stawiona w poprzednim rozdziale procedura przycinania regut decyzyjnych.

Przedstawione w pracy [13] wyniki pokazaty, ze zmodyfikowany algorytm pozwala uzy-
ska¢ wartosci pokrycia regut decyzyjnych bliskie wartoSciom optymalnym, co jest istotne
z punktu widzenia reprezentacji wiedzy. Wyniki te dotyczyty przyblizonych regut decyzyj-
nych. Niniejsza praca dotyczy optymalizacji doktadnych regut decyzyjnych wzglgdem pokry-
cia i klasyfikacji danych.

Eksperymenty zostaly przeprowadzone na tablicach decyzyjnych z Repozytorium Uczenia
Maszynowego [2]. Jesli tablica zawierata atrybuty warunkowe, ktore posiadaty unikalng war-
tos¢ dla kazdego wiersza, to atrybuty takie zostaly usunigte. Jesli w tablicach wystgpowaty
identyczne wiersze o roznych decyzjach, to grupa takich wierszy zostata zastgpiona jednym
wierszem o najbardziej wspdlnej decyzji dla grupy. Jesli w tablicach wystgpowatly brakujace
wartos$ci, to kazda taka warto$¢ zostata zastagpiona najbardziej wspdlng wartoscig dla danego
atrybutu.

Tabela 1 przedstawia sredni btad klasyfikacji dla 2-krotnej walidacji krzyzowej (dla kaz-
dej tablicy decyzyjnej eksperymenty zostaty powtorzone 40 razy). Kazda tablica decyzyjna
zostata losowo podzielona na trzy czesci: trenujgca-30%, walidacyjna-20% i testowa-50%.

Klasyfikator zostal skonstruowany na podstawie czg¢sci trenujacej. Nastepnie, reguty zo-
staly przycigte, uwzgledniajac minimalny btad klasyfikacji dla zbioru walidacyjnego. Dla
czeg$ci trenujacej zbioru danych konstruowane byly doktadne reguly decyzyjne. Nastepnie re-
guty te byly przycinane i uzyskano f-reguty decyzyjne dla rosngcych wartosci f. Zostata wy-
brana taka warto$¢ f, dla ktorej uzyskano minimalny btad klasyfikacji na zbiorze walidacyj-
nym. Uzyskany zbior regut zostal zastosowany jako klasyfikator dla czesci testowej 1 zostat
wyznaczony blad klasyfikacji. Jest to liczba wierszy z czgsci testowej tablicy decyzyjnej, kto-
re nie zostaty poprawnie sklasyfikowane, podzielona przez liczbe wszystkich wierszy z czgsci
testowej tablicy decyzyjnej. Kolumny Mdp i Std-Mdp przedstawiaja odpowiednio btad klasy-
fikacji oraz odchylenie standardowe dla zmodyfikowanego algorytmu dynamicznego progra-
mowania. Kolumny Dp i Std-Dp przedstawiaja, odpowiednio, btad klasyfikacji oraz odchyle-
nie standardowe dla ,,klasycznego” algorytmu dynamicznego programowania. Ostatni wiersz
tabeli 1 przedstawia $redni btad klasyfikacji dla badanych tablic decyzyjnych.
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Tabela 1
Sredni btad klasyfikacji
Tablica decyzyjna | Wiersze | Attr | Mdp Std- Mdp | Dp Std-Dp
Balance-scale 625 4 0,23 0,03 0,23 0,04
Breast-cancer 266 9 0,28 0,06 0,31 0,08
Cars 1728 6 0,13 0,02 0,17 0,02
Hayes-roth-data 69 5 0,44 0,11 0,35 0,10
Soybean-small 47 35 0,07 0,05 0,06 0,04
0,23 0,05 0,23 0,06

Wyniki zawarte w tabeli 1 pokazuja, ze z punktu widzenia klasyfikacji zmodyfikowany

algorytm jest porownywalny z ,.klasycznym” algorytmem dynamicznego programowania.

Tabela 2 zawiera wyniki, dotyczace pokrycia doktadnych regut decyzyjnych. Kolumny

Mdp oraz Dp przedstawiaja $rednig warto$¢ pokrycia regut konstruowanych odpowiednio
przez zmodyfikowany oraz “klasyczny” algorytm dynamicznego programowania.
Tabela 2

Srednie pokrycie regut decyzyjnych

Tablica decyzyjna | Mdp Dp
Balance-scale 3,07 4,21
Breast-cancer 6,15 9,53
Cars 325,58 332,76
Hayes-roth-data 2,32 6,52
Soybean-small 12,53 12,53

Tabela 3 przedstawia porownanie liczby wierzchotkow i krawedzi w skierowanym grafie

acyklicznym. Kolumny CompW i CompK przedstawiaja, odpowiednio, liczbe

wierzchotkow/krawedzi w grafie skonstruowanym przez ,,klasyczny” algorytm dynamicznego
programowania podzielong przez liczbe wierzchotkow/krawedzi w grafie skonstruowanym
przez zmodyfikowany algorytm dynamicznego programowania.

Tabela 3
Skierowany graf acykliczny

Tablica decyzyjna | Wiersze | Attr | CompW CompK
Balance-scale 625 4 1,85 4,23
Breast-cancer 266 9 2,42 6,55

Cars 1728 6 8,77 17,55
Hayes-roth-data 69 5 1,69 2,66
Soybean-small 47 35 1,19 2,69

Wyniki badan zawarte w tabelach 2 i 3 pokazuja, iz zazwyczaj, dla doktadnych regut
decyzyjnych, zmodyfikowany algorytm dynamicznego programowania pozwala konstruowaé
reguty o dobrym pokryciu. Natomiast rozmiar skierowanego grafu acyklicznego jest mniejszy
(w przypadku zbioru Cars liczba krawedzi zmniejszyta si¢ ponad 17 razy), CO ma znaczenie
Z punktu widzenia skalowalno$ci proponowanego podejscia.
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6. Podsumowanie

W pracy zostala przedstawiona budowa klasyfikatora regulowego z wykorzystaniem
procedury przycinania regut decyzyjnych. Doktadne regulty decyzyjne zostaty skonstruowane
za pomocg zmodyfikowanego algorytmu dynamicznego programowania. Uzyskane wyniki
dotyczace klasyfikacji sa poréwnywalne z wynikami dla klasyfikatora regutowego
konstruowanego z wykorzystaniem klasycznego algorytmu dynamicznego programowania.

W pracy [13] zostalo pokazane, iz zaproponowany algorytm pozwala konstruowaé
przyblizone reguly decyzyjne o warto$ciach pokrycia bliskich warto§ciom optymalnym.
Whioski te zostaly potwierdzone takze dla doktadnych regul decyzyjnych, co jest istotne
z punktu widzenia reprezentacji wiedzy. Kolejnym krokiem badan bedzie utworzenie
klasyfikatora regutowego opartego na heurystykach zachtannych.
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Abstract

The article is a continuation of research connected with a modified dynamic programming

algorithm for optimization of decision rules relative to coverage [13]. The idea of
construction of classifier using pruning of decision rules was presented. The paper contains
experimental results for rule based classifiers using modified dynamic programming
algorithm and “standard” dynamic programming algorithm. The results are comparable. Pre-
sented algorithm allows us to obtain exact decision rules with good enough coverage, what is
important from the point of view of knowledge representation. The size of the constructed

directed acyclic graph is smaller than the size of the graph constructed by the “standard”
dynamic programming algorithm. This fact is important from the point of view of scalability.
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