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Wraz z dynamicznym rozwojem technologii, Sztuczna Inteligencja (Al) i Uczenie
Maszynowe (ML) zyskaly ogromna popularno$é, znajdujac zastosowanie w niemal
kazdej dziedzinie zycia, od medycyny przez finanse az po przemyst. Popularnosé
tych technologii wynika miedzy innymi z ich zdolnosci do przetwarzania i analizo-
wania duzych zbioréw danych, wykrywania ztozonych wzorcow oraz automatyzacji
skomplikowanych proceséw decyzyjnych [93].

Metody uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji mozna podzieli¢ na sym-
boliczne i niesymboliczne - zwane réwniez metodami subsymbolicznymi [30, 90].
Ré67znia sie one dziataniem oraz sposobem reprezentacji wyuczonej wiedzy. Symbo-
liczna sztuczna inteligencja operuje na tak zwanych symbolach oraz regutach [166].
7 kolei metody subsymboliczne zamiast tego uczg si¢ skomplikowanych wzorcow
i zalezno$ci wprost z surowych danych. Wiedza wyuczona przez model jest tutaj
zwykle reprezentowana w sposéb nieintuicyjny i trudny do zrozumienia dla cztowieka.
Przyktadowo dla maszyn wektor6w nosnych (SVM) zawarta jest ona w wyznaczonym
zestawie przykladéw zwanych wektorami nosnymi [42]. W przypadku gtebokich sieci
neuronowych z kolei, wiedza modelu jest zawarta w wyuczonych wartosciach jego
parametrow [72].

Kazde z podejs¢ oferuje unikalne korzysci i znajduje zastosowanie w réznych
kontekstach. Metody subsymboliczne radza sobie z duzymi, nieustrukturyzowanymi
i zaszumionymi zbiorami danych duzo lepiej od symbolicznych [3]. Z racji swej
skomplikowanej struktury sa one jednak traktowane jako tak zwane czarne skrzynki
[3]. Oznacza to, ze doktadny sposéb, w jaki podejmowana jest dana decyzja, jest
trudny lub wrecz niemozliwy do przedledzenia i zrozumienia. Stanowi to duzy problem
w dziedzinach zycia zwigzanych z etyka, takich jak prawo czy medycyna, gdzie istnieje
potrzeba recznej weryfikacji poprawnosci dziatania modelu [194]. W metodach sym-
bolicznych wyuczona przez model wiedza jest reprezentowana w sposob zrozumiaty
przez cztowieka. Mozliwe jest takze przesledzenie i objasnienie procesu podejmowania

decyzji przez model [57]. Dzieki tym cechom metody symbolicznego uczenia maszy-
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nowego znajduja szczegblne zastosowanie w procesie tak zwanego odkrywania wiedzy
lub tez eksploracji danych (z ang. knowledge discovery and data mining, KDD).
Polega on na identyfikacji istotnych i potencjalnie uzytecznych wzorcéow w danych
[165]. Obecnie symboliczne metody uczenia maszynowego zyskuja na popularnosci
w kontekscie modnego ostatnio pojecia wyjasnialnej sztucznej inteligencji XAl(z ang.
Explainable AT - XAI). Okresla ono dziedzine sztucznej inteligencji, skupiajaca sie
na tworzeniu modeli, ktérych decyzje sa przejrzyste i zrozumiate dla czltowieka [77].
Celem jest zapewnienie mozliwosci weryfikacji i kontroli, a co za tym idzie zwiekszenie
zaufania wzgledem systeméw Ali ML [7]. Symboliczne metody uczenia maszynowego,
inherentnie interpretowalne, $wietnie wpisuja sie w te koncepcje [149].

Powyzsze metody znajduja zastosowanie gtéwnie w dwoch komplementarnych
typach zadan: predykcji oraz eksploracji wiedzy.

W zadaniu predykcji celem jest przewidywanie wartosci zmiennej zaleznej na
podstawie danych wejsciowych. Metody subsymboliczne, takie jak sztuczne sieci
neuronowe, sg tutaj czesciej wybierane ze wzgledu na osiagang przez nie na ogdt
wyzsza doktadno$é predykeji. Istniejg liczne badania potwierdzajace ich wyzszosé
pod tym wzgledem w zadaniach takich jak klasyfikacja, regresja czy rozpoznawanie
obrazéw [94,104].

Jednakze w kontekscie odkrywania wiedzy i objasniania decyzji podejmowanych
przez systemy Al metody symboliczne, a w szczegdlnosci modele regutowe, dominuja
pod wzgledem przydatnosci [66]. Dzieje sie tak dlatego, ze wiedza wyuczona przez
modele regutowe jest reprezentowana w zrozumialej dla cztowieka postaci symbo-
licznej. Umozliwia to przesledzenie i objasnianie procesu decyzyjnego. To wtasnie ta
zdolnos¢ do introspekcji bywa kluczowa w wielu zastosowaniach, gdzie wymagana
jest kontrola nad dzialaniem systemu [149].

Jednymi z najpopularniejszych metod symbolicznego uczenia maszynowego sa
systemy regutowe oraz drzewa decyzyjne. Te pierwsze posiadaja jednak pewne uni-
kalne zalety wzgledem drugich. Metody regutowe z racji swojej budowy sa w stanie
prowadzi¢ do bardziej zwieztych, mniej ztozonych, a co za tym idzie, bardziej in-
terpretowalnych opiséw danych [66,144]. Wynika to ze sposobu, w jaki budowane
sa drzewa decyzyjne, gdzie kazda ze Sciezek pokrywa inny zestaw przyktadéw, nie
mogac przy tym pokrywaé zadnych przyktadéw wspoélnych. Ta roztacznos$é nie jest
wymagana w przypadku wiekszosci algorytmow regutowych. Dodatkowo metody
regutowe, takie jak Ripper, na ogdt generalizujg lepiej od drzew decyzyjnych, bedac

przy tym bardziej odpornymi na problem przetrenowania [38,66].
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1 Podstawowe definicje i opis problemu

Rozwazmy zbiér danych oznaczony jako D(A,J), zawierajacy n przykladéw ucza-
cych. Kazdy taki przykltad jest opisany m-elementowym zbiorem atrybutéw A =
{a1, az, ..., a1} oraz specjalnym atrybutem zwanym atrybutem decyzyjnym 0. Naj-
czesciej wyroznia sie dwa podstawowe rodzaje atrybutéw: numeryczne i nominalne.
Pierwsza grupa to zmienne ciggte, ktore opisuja pewne cechy ilo$ciowe, takie jak
np. wiek. Atrybuty nominalne, zwane réwniez kategorycznymi, przyjmujg dyskretne
wartosci z pewnej okreslonej domeny wartosci, np. pteé¢. Jako W zostanie oznaczona
Srednia liczba wartosci w dziedzinach wszystkich atrybutéw kategorycznych.

Forma i interpretacja atrybutu decyzyjnego moga si¢ r6zni¢ w zaleznosci od rodzaju
problemu, ktory jest rozwiazywany. W ramach tej pracy uwage skupiono na trzech
typach probleméw: klasyfikacji, regresji i analizie przezycia.

Dla problemu klasyfikacji warto$é atrybutu decyzyjnego okresla przynaleznos$é
przyktadu do pewnej klasy. W takim wypadku ¢ jest dyskretna zmienna, identyfiku-
jaca klase 0 € {L1, Lo, ..., L1 }. Problem klasyfikacji polega na zgadnieciu poprawne;
klasy L; dla zadanego przyktadu X;. W przypadku problemu regresji atrybut de-
cyzyjny jest zmienng ciagta: 0 € R. Rozwiazanie problemu polega na przewidzeniu
wartosci atrybutu decyzyjnego z jak najmniejszym - idealnie zerowym - bledem.
W analizie przezycia atrybut decyzyjny jest zmienna binarna, wskazujaca na to,
czy dla danego przyktadu wystapilo pewne zdarzenie, czy tez nie, np. nawrét cho-
roby u pacjenta. Dla tego rodzaju problemu konieczne jest, by wsrod atrybutow
wystapit dodatkowy atrybut numeryczny T;., okreslajacy tzw. czas przezycia. Jezeli
dla danego przyktadu status przezycia wskazuje na wystapienie zdarzenia, jest on
rozumiany jako czas, ktéry uptynatl do jego wystapienia. W przeciwnym wypadku
jest on réwny catkowitemu czasowi trwania obserwacji przyktadu. Dla probleméw
klasyfikacji i regresji kazdy przyktad ze zbioru D reprezentowany jest przez wektor
cech ; = (@1, @iz, - - ., a4, ;). W przypadku problemu przezyciowego wektor ten
nalezy rozszerzy¢ o dodatkowa zmienng T;.

Reguly decyzyjne dla kazdego z wyzej wymienionych typéw probleméw moga

zostaé zapisane w nastepujacej formie:

JEZELI ¢ TO 6 = f(X)

W dalszej czesci pracy wykorzystywana bywa réwniez popularniejsza i zwiezlejsza

wersja zapisu w jezyku angielskim:
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IF ¢ THEN § = f(X)

Gdzie ¢ jest dowolnym warunkiem logicznym (hipoteza), ktérego prawdziwosé
mozna ustali¢ na podstawie zmiennych nalezacych do A. Ten element reguty nazy-
wany jest jej przestanka. Jezeli warunek zawarty w przestance reguty jest prawdziwy
dla danego przyktadu, méwimy, ze przyktad ten pokrywany jest przez regute. Liczby
przyktadéw pozytywnych i negatywnych pokrywanych przez regule (dla problemu
klasyfikacji) oznaczone sa kolejno literami p i n, zgodnie z powszechnie przyjeta
konwencja. Literami P i N oznaczone sg z kolei liczby wszystkich przyktadow pozy-
tywnych i negatywnych w catym zbiorze D. Przestanka reguty przyjmuje najczescie;
posta¢ koniunkcji lub alternatywy warunkow. W ramach ponizszej pracy warunki
typu a = warto$é¢ (dla atrybutéw nominalnych) oraz a > warto$é lub a < wartosé
dla atrybutow numerycznych nazywane beda warunkami prostymi. Sa one wykorzy-
stywane w wigkszosci popularnych metod uczenia regutowego [36,37,74,86]. Oprécz
nich mozna zdefiniowa¢ szereg innych warunkéw, ktére moga zosta¢ wykorzystane
do budowania regut decyzyjnych. Doktadniejszy ich opis wraz z przyktadami wy-
korzystania zaczerpnigtymi z literatury znajduje sie w sekcji 3. Warunki logiczne
w ramach tej pracy oznaczone sa literg c a ich zbiér literg C.

Czesé reguty wystepujaca po TO nazywana jest konkluzja. Konkluzja okresla czes¢
decyzyjna reguty i moze posiadac¢ rézng postaé¢ w zaleznosci od typu adresowanego
problemu. W przypadku klasyfikacji okresla ona zwykle klase decyzyjna przyktadu
[119]. Dla problemu regresji konkluzja zawiera funkcje okreslajaca numeryczna war-
tos¢ atrybutu decyzyjnego. Wartosé¢ ta wyznaczana bywa w rézny sposob, jako
$rednia [110] lub mediana [74] pokrytych przyktadéw, czy tez poprzez minimalizacje
pewnej funkcji straty [48]. W przypadku analizy przezycia konkluzja zawiera pewien
estymator funkcji przezycia dla przyktadéw pokrywanych przez regute. Najczesciej

wykorzystywany jest w tym celu estymator Kaplana-Meiera [16,103,162].

2 Motywacja i cel pracy

Wigkszos¢ tradycyjnych metod symbolicznego uczenia maszynowego konstruuje sto-
sunkowo proste opisy danych w postaci regut lub drzew decyzyjnych. W przypadku
modeli regutowych sa one oparte najczesciej na logice zdaniowej (a nie w bardziej

ekspresywnej logice predykatéw) [159]. Metody te wykorzystuja zwykle do opisu
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danych weczesniej zdefiniowane warunki proste (atrybut > warto$é lub atrybut < war-
tos¢, lub atrybut = wartosé) [27,36,37,39]. Moga one jednak by¢ nieefektywne
w sytuacjach, gdy granice decyzyjne w danych maja bardziej ztozony, nieliniowy
ksztalt [26]. W takich przypadkach drzewa decyzyjne moga staé sie bardzo ztozone
i glebokie, prébujac aproksymowac te granice za pomoca wielu réwnolegtych wzgle-
dem osi cie¢ [198]. Podobna sytuacja wystepuje w przypadku wielu algorytmoéw
regutowych, gdzie indukowane zbiory regut moga stac si¢ z tego powodu przesadnie
skomplikowane [161]. Uzyskiwanie mozliwie jak najprostszych, a przez to tatwych
w interpretacji dla cztowieka modeli jest w przypadku symbolicznych metod ucze-
nia maszynowego oraz odkrywania wiedzy sprawg niezwykle istotna. Jak wykazuja
liczne badania, to wtasnie od ztozonosci modelu w duzej mierze zalezna jest jego
interpretowalnosé¢ [27, 68, 142].

Zastosowanie bardziej ztozonych warunkéw logicznych w symbolicznych metodach
uczenia maszynowego moze prowadzi¢ do uzyskiwania prostszych, mniej rozbudo-
wanych, a przy tym tatwiejszych w zrozumieniu dla cztowieka modeli. Dodatkowo
potencjalnie poszerza ich mozliwosci wykrywania i opisywania nowych wzorcow
w danych, ktére nie moga by¢ opisane za pomoca warunkow prostych.

W niniejszej pracy uwage skupiono na algorytmach regutowych. Generowane przez
nie opisy uznawane sa za jedne z najtatwiejszych do interpretacji przez cztowieka,
a mimo to pozwalaja uzyskiwac relatywnie wysoka jakos¢ predykeji. Niemal wszystkie
istniejace metody pozwalaja na indukcje zbioréw regut w jednej z dwdch postaci:
koniunkcyjnej (CNF) lub dysjunkcyjnej (DNF) postaci normalnej [66]. Choé, jak
zostato to udowodnione [85], kazde wyrazenie logiczne mozna przedstawié¢ na obydwa
sposoby. Istnieja jednak takie, dla ktérych jedna z nich jest znaczaco krétsza od
drugiej [69,176]. W ostatnich latach w literaturze pojawito sie pojecie glebokiego dys-
kretnego uczenia (DDL), wprowadzone przez Petera Flach i Johannesa Fiirnkranz [8].
Odnosi sie ono do uczenia zbioréw regut o bardziej ztozonej postaci, gdzie przestanki
regut nie musza by¢ prostymi koniunkcjami lub alternatywami warunkéw. Zamiast
tego mogg sktadac sie z zagniezdzonych, hierarchicznych wyrazen logicznych. Zbiory
tego typu regul potrafia w bardziej zwiezty i skuteczny sposdb opisywaé niektore
relacje w danych, umykajace klasycznym metodom regutowym.

Wspominana idea dyskretnego gtebokiego uczenia stanowi tutaj punkt wyjscia dla
badan opisanych w niniejszej pracy. Autor jednak rozszerza jej rozumienie, skupiajac
si¢ nie tylko na indukcji bardziej skomplikowanych i zagniezdzonych formut logicznych,

lecz takze na wykorzystaniu bardziej ztozonych warunkéw wewnatrz przestanek regut.
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W pracy tej nie zdefiniowano tezy gtéwnej ani tez pomocniczych. Skoncentrowano
sie zamiast tego na okreslonych celach (celu gléwnym i celach szczegdtowych), ktére
mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:

Celem niniejszej rozprawy byto opracowanie nowych metod gtebokiego dyskretnego
uczenia, zastosowanych do budowy requtowych modeli danych. Wyznaczone modele
powinny skutecznie rozwigzywac problemy klasyfikacji, regresji oraz analizy przezycia.

W szczegdlnosci w pracy zaadresowano nastepujgce cele szczegotowe:

1. Zaproponowanie metod pozwalajgcych na wyznaczanie requt, w ktorych prze-

stankach pojawiajq sie ztoZone warunki elementarne.

2. Zaproponowanie metody pozwalajgcej na indukcje ztoZonych wyrazen logicznych,

zawierajgcych zagniezdzone operatory koniunkcji © alternatywy.

3. Eksperymentalna weryfikacja efektywnosci zaproponowanych metod zaréwno
w zakresie zdolnosci predykcyjnych, jak i opisowych, wyznaczanych zbiorow

requd.

Autor realizuje wyzej opisany cel gtéwny, proponujac trzy metody uczenia opartego
na regutach, opisane w rozdziale 6. Wszystkie z nich adresuja dodatkowo pierwszy
sposrod celi szczegdtowych pracy. Metoda ComplexRules skupia sie na generowaniu
regut z bardziej ztozonymi formami warunkéw wewnatrz przestanek. Dzieki temu
jest ona w stanie odkrywac i opisywac¢ bardziej skomplikowane zaleznosci i w pew-
nych przypadkach tworzy¢ bardziej zwiezte opisy danych. Druga z metod o nazwie
MofNRules, rozszerza ja, dodajac do niej warunki M-z-N (patrz rozdzial 4 sekcja
3 podsekcja 4). Warunki tego typu pozwalaja w niektérych przypadkach zredukowaé
wielkos¢ wynikowego zbioru regul, opisujac ztozone zaleznosci w danych w tatwy
do interpretacji sposéb. Ostatnia z metod DeepRules umozliwia generowanie regut
zawierajacych wszystkie rodzaje warunkéw wprowadzonych w ramach poprzednich
dwdéch. Dodatkowo uzyskane z jej pomoca reguty moga zawiera¢ zagniezdzone for-
muty logiczne, wpisujac sie tym samym w trzeci sposrod celéw szczegdtowych pracy.
Wszystko to, w przeciwienstwie do metody MofNRules, dokonywane jest w sposéb
bardziej wydajny obliczeniowo, bez koniecznosci dwukrotnego generowania zbiorow
regut. W odro6znieniu od metod opartych na gradientowym uczeniu, wszystkie propo-
nowane algorytmy maja charakter heurystyczny i bazuja na strategii sekwencyjnego
pokrywania, nie wymagajac stosowania rozniczkowalnych funkcji straty.

Warto zauwazy¢, ze opisywane prace nawigzuja do koncepcji konstruktywej indukeji

zaproponowanej po raz pierwszy przez Michalskiego [117]. Mimo swej popularnosci
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w latach 90. technika ta jest stosunkowo rzadko wykorzystywana we wspotczesnych
algorytmach uczenia maszynowego. Stalo sie tak czeSciowo ze wzgledu na ograniczenia
owczesnej mocy obliczeniowej systeméw komputerowych. Mozna tutaj dostrzec
pewng analogie do historii rozwoju sztucznych sieci neuronowych, ktére po okresie
relatywnego zastoju (tzw. ,zimy Al” w latach 90.) przezywaja obecnie renesans za
sprawa rozwoju technik uczenia gtebokiego [104] oraz dzieki dynamicznemu rozwojowi

sprzetu obliczeniowego [97].

3 Uktad pracy

Niniejsza praca sktada si¢ z dziesigciu rozdziatow. W rozdziale 2 wymieniono i opisano
rozne rodzaje regut decyzyjnych, wraz z przyktadami. Dla kazdego z nich podano
algorytmy, ktére je wykorzystuja.

Kolejny rozdziat 3 zostal poswiecony przegladowi réznych form warunkéw elemen-
tarnych stosowanych w przestankach regut decyzyjnych. Oméwiono w nim wptyw
uzycia poszczegblnych z nich na zdolnos¢ reprezentacji wiedzy. Uwaga zostanie sku-
piona na warunkach wystepujacych w regutach ostrych, wykorzystujacych logike
klasyczna.

Rozdziat 4 zawiera krotki przeglad istniejacych w literaturze podejs¢ i metodologii
indukcji regut decyzyjnych. Oméwiono w nim takze, w jaki sposéb dokonywana jest
predykcja z uzyciem modeli regutowych.

W rozdziale 5 zostato wprowadzone pojecie gtebokiego dyskretnego uczenia. Omo-
wiona zostala jego geneza oraz w jaki sposéb jest ono rozumiane w niniejszej pracy.
Podano takze przyktady niewielu istniejacych juz metod stosujacych te koncepcje
uczenia.

Nastepny rozdzial 6 zawiera obszerng analize trzech opracowanych przez autora
metod indukcji regul, nawigzujacg do wprowadzonego wezesniej pojecia gltebokiego
dyskretnego uczenia. Dziatanie kazdej z nich zostato doktadnie opisane oraz oméwione
na przyktadach. Rozdzial ten zawiera réwniez analize ztozonosci kazdej z metod.

Rozdzial 7 zostat po$wigcony badaniom eksperymentalnym zaproponowanych
wezesniej algorytméw indukeji regut. Zawiera on opis metodologii, uzytych wartosci
parametrow oraz obszerng analize wynikéw. Realizuje on jednoczesnie trzeci cel
szczegotowy okreslony w tejze pracy.

W rozdziale 8 oméwione zostaly wybrane studia przypadkow, na przyktadzie

ktorych przedstawiono i porownano dziatanie opracowanych przez autora algoryt-
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méw. Dotycza one zaréwno zbioréw syntetycznych o znanych wystepujacych w nich
zalezno$ciach, jak i rzeczywistych danych.

W rozdziale 9 opisano wdrozenie wynikéw opisanych prac badawczych w produkcie
podmiotu zatrudniajacego jej autora. Ten rozdzial zawiera rowniez uzasadnienie,
w jaki sposob uatrakcyjnito to 6w produkt i wyrdznito go na tle konkurencji.

Ostatni rozdziat, 10, zamyka catg prace. Zawiera on kluczowe wnioski oraz nakresla

mozliwe kierunki dalszych badan.
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2 Wybrane typy regut decyzyjnych

W literaturze przedmiotu mozemy spotkaé sie z réznymi typami regut decyzyjnych.
Kazdy z nich charakteryzuje si¢ unikalnymi wtasciwosciami, determinujacymi ich
przydatnos¢ w okreslonych kontekstach. Niniejszy rozdzial ma na celu przedstawienie
przegladu kluczowych rodzajéw reprezentacji regut decyzyjnych, ze szczegdlnym

uwzglednieniem ich formalnych podstaw, wtasciwosci oraz réznic pomiedzy nimi.

1 Reguty ostre

Reguty ostre (z ang. Crisp Rules) stanowia klasyczna forme reprezentacji wiedzy,
oparta na logice dwuwartosciowej. Ich przestanki zbudowane sg z warunkéw lo-
gicznych, ktére moga by¢ spetnione lub nie. Zbiory regul ostrych sa powszechnie
reprezentowane w dysjunkcyjnej postaci normalnej (DNF) lub koniunkeyjnej po-
staci normalnej (CNF). W zbiorze regut w postaci DNF kazda reguta sklada sie
z koniunkcji warunkéw, a poszczegolne reguty potaczone sa operatorem logicznej
alternatywy. W postaci CNF natomiast przestanki regut sg alternatywa warunkow,
a same reguly taczone sg operatorem koniunkcji. W literaturze funkcjonuja takze
pojecia reguly charakterystycznej (z ang. characteristic rule) i dyskryminacyjne;
(z ang. discriminative rule). Pierwsze z nich oznacza regute, ktérej przestanka jest
koniunkcja warunkow, drugie dotyczy takiej, gdzie przyjmuje ona forme alternatywy
warunkow [5].

Przyktad dwoch réwnowaznych zbiorow regut klasyfikacyjnych, dla obu postaci
CNF i DNF, znajduje si¢ w tabeli 2.1.
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2 Wybrane typy regut decyzyjnych

# DNF CNF

rl: IFciAco THENS=1 | IFc1 ves THEN § =1
r2: IFesAncgy THENS=1 | IFc1 veg THEN§ =1
r3: IF c2 ves THEN 6 =1
r4: IF ¢ veqg THEN § =1

Tabela 2.1: Przyktadowe zbior regut ostrych opisujacych wyrazenie

(c1 A ca) v (c3 A cyq)

W przypadku prezentowanego zbioru regut w postaci DNF przyktad jest klasyfiko-
wany jako pozytywny, wtedy gdy zostanie pokryty przez ktorakolwiek z regut. Dla
zbioru w postaci CNF stanie si¢ tak wtedy, gdy zostanie on pokryty przez wszystkie
reguty.

Wigkszo$¢ popularnych algorytmoéw indukceji regut generuje zbiory regut dyskrymi-
nacyjnych w postaci DNF. Klasycznymi przykladami sa tutaj: AQ17 [20], Ripper [37],
CN2 [36] czy tez Foil [143]. Do bardziej wspo6tezesnych metod indukeji regut w po-
staci DNF zaliczy¢ mozna oparty o zachtanne przeszukiwanie algorytm RuleKit [74],
metode EXPLORE wykorzystujaca wyczerpujace przeszukiwanie [147], generujacy
lokalnie optymalne reguty algorytm LORD [86] czy tez stosujaca optymalizacje
z uzyciem spadku wzdtuz gradientu Relational Rule Network (R2N) [98].

Istnieje stosunkowo niewiele metod indukcji zbioréw regut w postaci CNF. Mooney
(1995) proponowal modyfikacje algorytmu Foil [143] PFOIL-CNF, umozliwiajaca
uzyskiwanie tego typu regut [123]. Dries et al. opisywali metode k-CNF [52], wykorzy-
stujaca w tym celu algorytm eliminacji kandydatéw (z ang. Candidate Eliminarion
Algorithm [122]). Beck et al. proponowali rozwiagzanie wykorzystujace wariant algo-
rytmu LORD nazwany LORD [11]. Proponowana przez Dash et al. metoda Boolean
Decision Rules via Column Generation rowniez umozliwiata generowanie zbioréw
regul w postaci CNF' [46].

W niniejszej pracy uwaga zostata skupiona na regutach ostrych (Crisp). Wszelkie
proponowane w niej metody i algorytmy dotycza jedynie tej wybranej kategorii regut

decyzyjnych.

2 Reguty rozmyte

Reguly tego typu wykorzystuja logike rozmyta do radzenia sobie z niepewnoscia
i dwuznaczno$cig w danych. Sa one szczegdlnie przydatne w systemach, w ktérych

granice pomiedzy pewnymi klasami lub kategoriami nie sa dobrze zdefiniowane [58].
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2 Wybrane typy regut decyzyjnych

Zadeh, w swej pracy wprowadzajacej teorie zbioréw rozmytych, jako przyktad podaje
klase wysokiego mezczyzny [195]. Trudne jest jednoznaczne okreslenie progu wzrostu,
powyzej ktérego mozna uznaé dang osobe za wysoka. Mimo to, poréwnujac dwie
osoby, tatwo okredli¢, ktérej z nich blizej jest do bycia wysokim mezczyzng.

W regutach ostrych, gdzie jest wykorzystywana klasyczna logika dwuwarto$ciowa,
przestanka reguty moze by¢ jedynie prawdziwa lub falszywa. W przypadku regut
rozmytych przestanka, a za tym rowniez konkluzja reguty, moze by¢ prawdziwa jedynie
w pewnym stopniu. Reguly rozmyte zamiast warunkéw reprezentujacych zbiory ostre,
wykorzystuja tak zwane zbiory rozmyte. Zbior rozmyty A, zawierajacy elementy
x € U, jest zdefiniowany poprzez funkcje przynaleznosci m(z), ktéra kazdemu
elementowi = przypisuje liczbe rzeczywista z zakresu 0-1. Warto$¢ 0 oznacza tutaj
catkowity brak (catkowity falsz) a 1 catkowita przynaleznosé (catkowita prawde) [115].

Przyktadowa reguta rozmyta znajduje sie ponize;j.
JEZELI predko$é¢ = wysoka TO ryzyko = wysokie

Zaktadamy tutaj, ze zarowno predkosé, jak i ryzyko sg atrybutami numerycznymi.
W przypadku reguty ostrej, do okreslenia tego, czy predkosé oraz ryzyko sa wysokie,
uzyte zostatyby pewne wartosci progowe. Wszystkie wartosci powyzej tych progow
uznane bylyby za wartosci wysokie. Takie podejscie moze nie by¢ odpowiednie
w tym wypadku, jako ze ryzyko moze rosnaé¢ w sposob ciggly wraz ze wzrostem
predkosci. W przypadku powyzszej reguty rozmytej dla kazdego przyktadu okreslana
jest prawdziwosé¢ przestanki z wykorzystaniem jej funkcji przynaleznosci. Nastepnie
na podstawie jej wartosci okredlana jest prawdziwosé konkluzji. [53].

Istnieje wiele rodzajéw funkcji przynaleznosci, wykorzystywanych w regutach
rozmytych. Popularnie wykorzystywanymi funkcjami sa tutaj funkcja trapezoidalna,
Gaussowska czy tez sigmoidalna (rysunek 2.1) [138].

W regutach rozmytych, z racji wykorzystania logiki rozmytej, nie stosuje si¢
logicznych operatorow koniunkcji i alternatywy do taczenia warunkow w przestance.
Zamiast tego wykorzystywane sa operatory logiki rozmytej. Operator koniunkcji
logicznej zastepuje sie funkcja zwana T-norma, alternatywa zas S-norma (zwana
réwniez T-konorma). Przyktadem funkcji T-normy jest funkcja minimum, a S-normy
maksimum [199]. W warunkach skrajnych (dla wartosci 0 i 1) sa one tozsame
z operatorami alternatywy i koniunkcji logicznej.

W literaturze mozna spotka¢ wiele metod indukcji regut decyzyjnych wykorzy-

stujacych logike rozmyta. Przyktadowo metoda Wang-Mendel’a dokonuje podziatu
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Funkcja trapezoidalna Funkcja Gaussowska Funkcja Sigmoidalna
1.04 1.01 1.04
0.8; 0.8 0.8
~0.61 —~ 0.6 —~ 0.6
= = =
Eoa Eoa Eoa
0.21 0.2 0.21
0.0 ‘ ! 0.0 ‘ ! 0.0;
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
X X X

Rysunek 2.1: Przyktadowe funkcje przynaleznosci zbioréw rozmytych

danych treningowych na rozmyte obszary. Nastepnie na podstawie relacji miedzy
nimi generuje zbiory regut [179]. Odmienne podejscie, z wykorzystaniem metod
klasteryzacji proponowal w swej metodzie Bezdek [17]. Do indukcji reguty rozmytych
wykorzystywano réwniez algorytmy genetyczne [41]. Nomura et al. proponowali
takze rozwiazanie wykorzystujace metode spadku wzdtuz gradientu [132]. Opisywana
przez Hithn i Hiillermeier metoda FURIA bazuje z kolei na algorytmie RIPPER,
dostosowujac go do indukcji regut rozmytych. W przeciwienstwie do RIPPER, gdzie
generowane sg listy regut o ustalonym porzadku, tutaj wynikowe zbiory regut sg nie-
uporzadkowane, a ich kolejno$¢ nie ma znaczenia. Po utworzeniu poczatkowego zbioru
regut FURIA zamienia ostre przedzialy w regutach na zbiory rozmyte, zachtannie

optymalizujac kryterium jakosci [87].

3 Reguty asocjacyjne

Reguly asocjacyjne stanowig specjalny rodzaj regut decyzyjnych. Stuzg identyfiko-
waniu pewnych wspotwystepujacych ze sobg elementéw w zbiorze danych. Maja
one postaé¢ implikacji X — Y, gdzie X i Y sa zbiorami roztacznymi. [1]. Wskazuja
one na to, ze jezeli elementy zbioru X pojawig sie w transakcji, to prawdopodobnie
pojawig sie w niej rowniez elementy zbioru Y. Przyktad reguty asocjacyjnej znajduje
sie ponizej.

JEZELI {kawa, cukier} TO {mleko}

Reguta ta wskazuje, ze jezeli klient kupuje kawe i cukier, to istnieje duze prawdo-

podobienstwo, ze kupi rowniez mleko.
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Generowanie regut asocjacyjnych odbywa sie zwykle na podstawie wyszukanych
w danych zbiorow czestych. Zbiorem czgstym nazywamy zbior elementow, pojawiajacy
sie minimalnie w pewnej okreslonej liczbie transakcji [1]. Liczba ta okreslana jest
poprzez minimalne wsparcie zbioru.

Wiekszosé metod indukceji regut asocjacyjnych generuje je z wykorzystaniem kla-
sycznej logiki dwuwartosciowej. Popularng metoda jest tutaj zaproponowany przez
Rakesh i Ramakrishnan algorytm Apriori [2]. Metoda ta rozpoczyna od znalezienia
wszystkich jednoelementowych zbiorow, wystepujacych w co najmniej N procentach
transakcji, gdzie N jest parametrem algorytmu. Nastepnie generuje on z elementéw
pary, a nastepnie z par trojki itd. az do osiagniecia maksymalnego rozmiaru zadanego
parametrem. Alternatywa dla Apriori jest algorytm FP-Growth, zaproponowany
przez Han et al. [79]. Jest on wydajnym algorytmem wyszukiwania zbioréw czestych,
mogacym stuzy¢ do indukcji regut asocjacyjnych. Wykorzystuje on do reprezentacji
danych tak zwane FP-drzewa, pozwalajace w szybki i wydajny sposéb wyszukiwac
zbiory czeste. Innym algorytmem znajdujacym zastosowanie w indukcji regut aso-
cjacyjnych jest metoda LCM [174]. Pozwala ona wyszukiwaé zbiory czeste z liniowa
ztozonoscia, wykorzystujac do kompresji danych tablice zamiast drzew. Kolejng wy-
dajna metoda indukcji regut asocjacyjnych jest algorytm OPUS [181]. Wykorzystuje
ona drzewa do reprezentacji przestrzeni poszukiwan, zawezajac ja poprzez iteracyjne
odcinanie poszczegdlnych galezi, niezawierajacych zadowalajaco dobrych rozwigzan.

Metody indukcji rozmytych regut asocjacyjnych sg obecne w literaturze, choc
mniej popularne. Logika rozmyta jest wykorzystywana tutaj gtéwnie w celu lepszej
obstugi atrybutéw numerycznych oraz uniknigcia ostrych granic w warunkach regut.
Wérdd istniejacych metod mozna wymieni¢ miedzy innymi algorytm F-APACS [32].
Wykorzystuje on terminy lingwistyczne, oparte na zbiorach rozmytych, do opisywania
regularnosci wykrytych w danych. W przeciwienstwie do wielu innych metod, dzieki
zastosowaniu analizy réznic korygowanych, nie ma tutaj potrzeby okreslania progow
dla wsparcia i ufnoéci poszukiwanych zbiorow. Pierrard at al. proponowali w swojej
pracy modyfikacje algorytmu Close, operujaca na zbiorach rozmytych [135]. Metoda
wykorzystywalta zmodyfikowany operator konsekwencji. Pozwala to na redukcje prze-
strzeni przeszukiwania w poréwnaniu do klasycznych algorytméw, takich jak Apriori.
Inng metoda jest Fuzzy ARM umozliwiajaca wydajne generowanie rozmytych regut
asocjacyjnych dla duzych zbioréw danych [108]. Zbiér danych jest dzielony w niej
na partycje, ktére nastepnie sg kolejno przetwarzane w celu wyszukiwania zbiorow

czestych. Do ich wydajnego Sledzenia i przechowywania wykorzystywana jest spe-
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cjalna struktura danych zwana tidlista. Metoda wykorzystuje algorytm fuzzy c-means
(FCM) w poczatkowej fazie do ,,rozmycia” danych wejsciowych. Proponowana przez
Dhopte i Tarapore metoda CARM wykorzystuje odmienne podejécie. W pierwszym
kroku generuje ona pule regut z wykorzystaniem algorytméw genetycznych, nastep-
nie dokonuje rozmycia w celu unikniecia ostrych granic w warunkach dotyczacych
atrybutéw numerycznych. Nastepnie z wykorzystaniem regut rozmytych tworzone sa

reguly asocjacyjne poprzez zastosowanie zmodyfikowanego algorytmu Apriori. [169]

4 Reguty akcji

Reguly akcji sg specjalng postacia regut, opisujaca, jakie dziatania nalezy podjac,
aby obiekt przyporzadkowany do jednej ustalonej klasy zmienit przyporzadkowanie
do innej klasy [146]. Akcje rozumiane sa tutaj jako zmiany wartosci atrybutéw, gdzie
zmiana stanu oznacza zmiane wartosci atrybutu decyzyjnego. Przyktadowa reguta

akcji znajduje si¢ ponizej.

JEZELI (palenie = {tak}) — (palenie = {nie}) A (aktywnoéé¢ = {nie}) — (aktywnosé¢ = {tak})

TO (zagrozeniezdrowia = {wysokie}) — (zagrozeniezdrowia = {niskie})

Jedna z pierwszych metod indukcji regut akcji zostata opisana przez Rasia i Wie-
czorkowska [146]. Dzielita ona atrybuty wystepujace w zbiorze danych na atrybuty
zmienne i state. W pierwszym kroku generowany byt zbior regut klasyfikacyjnych
z wykorzystaniem drzew decyzyjnych. Nastepnie, porownujac wartosci atrybutéw
zmiennych oraz klasy decyzyjnej, tworzone byty na ich podstawie reguty akcji. Metoda
DEAR generowata reguty akcji na podstawie par regut asocjacyjnych, wyekstraho-
wanych z bazy danych [172]. Algorytm SCARI wykorzystywal z kolei w tym celu
strategie sekwencyjnego pokrywania [163]. Nie wymagal on wczesniejszego kroku
generowania regul klasyfikacyjnych, lecz budowal on reguty akcji od razu, korzystajac
z metody zachtannego przeszukiwania. Wspomniane wczesniej metody skupiaja sie
na generowaniu regut akcji z ostrymi warunkami w przestance. W literaturze metody
indukcji regut akcji, wykorzystujacych logike rozmyta, sa praktycznie nieobecne.
Wymieni¢ nalezy tutaj na pewno GA-FARM, ktory wykorzystuje zbiory rozmyte jako
alternatywe dla popularnie stosowanej dyskretyzacji wartosci atrybutéw numerycz-
nych [60]. Najbardziej efektywne kosztowo reguly akcji wyszukiwane sa z uzyciem
algorytmow genetycznych. Wynikowe reguty zawierajg tak zwane rozmyte akcje, gdzie

zmiana wartosci atrybutu numerycznego nastepuje w pewnym kierunku i z pewna
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granularnoscig. Wspomniana praca jest jednak zgodnie z opinig jej autoréw, oraz
najlepsza wiedzg autora tejze pracy, pierwsza, ktéra wprowadza pojecie rozmytych

regut akcji.

5 Reguty prototypow

W ramach niniejszego przegladu nalezy wspomnie¢ takze o szczegélnym rodzaju regut
decyzyjnych, zwanych regutami prototypéw. Reguly te oceniaja podobienstwo danego
przyktadu do pewnego okreslonego zestawu wzorcéw, zwanego prototypami. Zbior
prototypow P tworzony jest na bazie wybranych przyktadéw uczacych. Stanowia
one jednak ich uogdlnienie i nie musza specyfikowaé wartosci wszystkich atrybutow.
Wybor prototypéw sprowadza si¢ wiec do redukcji zbioru danych do kilku repre-
zentatywnych przyktadow, ktore nastepnie sa optymalizowane pod katem funkcji
odlegtosci i istotnych cech, tak aby zapewnié¢ jak najdoktadniejsza i najbardziej
zrozumialy klasyfikacje [55]. Reguly prototypéw pojawiaja sie w literaturze gtéwnie
w kontekécie klasyfikacji, gdzie kazdy z prototypéw przypisany jest do pewnej klasy
decyzyjnej. Podczas klasyfikacji przyktadu najpierw wyszukiwany jest najblizszy mu
pod katem pewnej miary prototyp. Klasa, do ktérej przynalezy prototyp, brana jest
nastepnie jako warto$¢ predykeji. Do oceny tego, jak bardzo dany przyktad rézni sie
od prototypu, stuzy specjalna funkcja D(z,p) gdzie p € P zwana miara odmiennosci
(z ang. dissimilarity function). Najczesciej jest ona funkcja dystansu [55]. Funkcja ta
wykazuje pewng analogie do funkcji przynaleznosci zbioréw rozmytych.

Ponizej przedstawiony zostal przyktad regut prototypoéw dla popularnego w uczeniu
maszynowym zbioru danych opisujacego kwiaty irysa [175]. Zbior zawiera przyklady
nalezace do trzech mozliwych klas (gatunkéw kwiatu): Irys Setosa, Irys Versicolor
i Irys Virginica. Kazdy przyktad opisywany jest przez trzy atrybuty numeryczne:
szerokos¢ i dlugosé ptatka oraz szerokos¢ i dtugosé dziatki kielicha. Jako miara
odmiennosci zostata wykorzystana odlegtos¢ Euklidesowa. Przyktadowe prototypy

dla poszczegdlnych klas przedstawione zostaty ponize;j.
o Irys Setosa: p; = {dlugosé¢ ptatka = 1.4, szerokosé¢ ptatka = 0.2)
o Irys Versicolor: p, = {dlugosé¢ ptatka = 4.5, szeroko$¢ ptatka = 1.3}
o Irys Virginica: p; = {dlugos¢ ptatka = 5.8, szerokosé¢ ptatka = 2.0}

Dla tak wybranego zestawu prototypow utworzy¢ mozna nastepujace reguty:
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JEZELI argmin(D(z,p1), D(z,p2), D(z,p3) D(z,p1) TO gatunek = Irys Setosa

D ) =
JEZELI argmin(D(z, p1), D(z,p2), D(z,p3)) = D(z,p2) TO gatunek = Irys Versicolor
D ) =

JEZELI argmin(D(z,p1), D(z,p2), D(z,p3) D(z,p3) TO gatunek = Irys Virginica

W literaturze podejscia wykorzystujace reguty prototypéw pojawiaja sie rzadziej
niz te, dotyczace regul ostrych i rozmytych. Duch i Grudzinski [56] proponowali
w swej pracy prosta metode indukcji regut prototypow. Na poczatku jako zbior
prototypow wybierata ona wszystkie przyktady zbioru uczacego. Nastepnie ze zbioru
sg iteracyjnie usuwane kolejne przyktady, badajac przy tym ewentualny spadek do-
ktadnosci klasyfikacji (accuracy). Parametry algorytmu pozwalaja regulowaé relacje
pomiedzy liczba prototypow a jakoscia predykeji, zatrzymujac proces w odpowiednim
momencie [55]. Blachnik i Duch w swojej p6Zniejszej pracy proponowali metode
indukgji regut prototypéw z wykorzystaniem maszyn wektoréw nosnych (SVM) [19].
Zbiér prototypow wybierany jest sposréd wyznaczonych przez SVM wektoréow no-
$nych. Do jego wyboru wykorzystywany jest algorytm k najblizszych sasiadéw [62]
lub innych na nim oparty. Dla kazdego prototypu jest wyznaczona i przypisywana
waga, w celu odtworzenia oryginalnych granic decyzyjnych wykorzystywanych przez
SVM. Podobne podejscie opisane zostalo wezesniej przez Li et al. [106]. Proponowana
przez nich metoda réwniez budowata zbior prototypéw w oparciu o wektory nosne,
wyznaczone z wytrenowanych SVM. Zbiér ten byt nastepnie redukowany z uzyciem
opisanej przez Wilsona metody Drop2 [185]. Dla kazdego z potencjalnych prototy-
péw algorytm sprawdza, czy jego usuniecie nie pogorszy klasyfikacji pozostatych

przyktadow.
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3 Typy warunkéw elementarnych
wystepujacych w regutach
decyzyjnych

Przestanki regut decyzyjnych moga sktadaé¢ sie z dowolnych rodzajéow warunkéw
logicznych (reguly ostre) czy tez zbioréw rozmytych (regulty rozmyte). Ich wybér
determinuje nie tylko zdolnos¢ do wykrywania specyficznych relacji, ale takze wptywa
na interpretowalnosé i ztozonosé generowanych regut. Przyktadowo, warunki ostre,
reprezentowane przez hiperprostokaty w przestrzeni cech, oferuja prostote i jasno$c,
lecz moga by¢ niewystarczajace w przypadku danych o skomplikowanych granicach
decyzyjnych. Z kolei zbiory rozmyte, cho¢ bardziej elastyczne, wprowadzaja dodat-
kowa warstwe abstrakcji, zmniejszajac interpretowalno$¢ opisu. W przypadku regut
prototypéw, warunki w przestankach zastapione sa tak zwanymi prototypami. Dla
kazdego klasyfikowanego przyktadu wybierany jest prototyp najblizszy mu pod katem
pewnej miary odlegtosci. Mozliwe jest tutaj osiagniecie nieliniowych granic decy-
zyjnych dla pojedynczej reguty. Interpretacja regut moze jednak nie by¢ oczywista,

szczegblnie w przypadku uzycia bardziej skomplikowanych funkcji odlegtosci.
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3 Typy warunkow elementarnych wystepujacych w regutach decyzyjnych

Rysunek 3.1 prezentuje graficzng reprezentacje przykladowych warunkow dla
roznych rodzajow regut decyzyjnych. Lewy wykres dotyczy regut ostrych, prawy
rozmytych, a srodkowy regut prototypow. Rysunek ten obrazuje réznice w sposobie,
w jaki opisuja one dane. Osie z i y odpowiadaja dwom atrybutom numerycznym
zbioru danych. Kolorem niebieskim oznaczone zostaty przyktady negatywne, a po-

maranczowym pozytywne. Wykres (a) odpowiada tutaj regule:
JEZELI z € [20,70] A y € [30,70] TO klasa = {pozytywna}

Obszar pokrywanych przez nich przyktadow reprezentowany jest przez czerwony
prostokat. Srodkowy wykres (b) wizualizuje przyktadowa regute prototypu, gdzie
prototypem jest punkt p = (z = 50, y = 50). Okrag wyrysowany przerywana linia
okresla tutaj zbiér przyktadéw, dla ktérych miara odmiennosci D(z,p) (w tym
wypadku odlegtoéé¢ euklidesowa) od prototypu jest mniejsza niz 20. Ostatni wy-
kres (c¢) wizualizuje przykladowa regute rozmyta, wykorzystujaca gausowska funkcje
przynaleznosci. Jasnos¢ koloru czerwonego okresla tutaj warto$é¢ funkeji przynalez-
no$ci — im ciemniejszy, tym ona wieksza. Przedstawiony na wykresie (¢) rozmyty
okrag mozna by takze przedstawi¢ w trzech wymiarach, gdzie o$ z reprezentowataby
przynaleznos¢. W takiej przestrzeni przybratby on postaé tréjwymiarowego dzwona
funkcji gausowskiej.

W niniejszym rozdziale dokonany zostanie przeglad réznorodnych warunkéw stoso-
wanych w regutach decyzyjnych, z uwzglednieniem ich wptywu na zdolno$é repre-
zentacji wiedzy. Uwaga zostanie skupiona na warunkach wystepujacych w regutach

ostrych, bazujacych na logice klasyczne;j.

1 Warunki proste

W rozdziale 1 zostatlo wprowadzone pojecie warunkéw prostych. Przyjmuja one
postac¢ a®wv, gdzie v jest dyskretng wartoscia atrybutu a, a ® operatorem relacji. Dla
atrybutéw numerycznych dostepnymi operatorami relacji sa: <, <, >, >=. Dla atry-
butéw nominalnych jest to zawsze operator rownosci. Warunek taki jest prawdziwy
wtedy, gdy 6w atrybut przyjmuje okreslong przez warunek wartos¢. Warunki proste
dla danych numerycznych definiuja pewne graniczne wartosci, ponizej lub powyzej
ktérych uznawany jest on za spetniony. W rezultacie definiuja one hiperptaszczyzny
prostopadte do osi odpowiadajacej atrybutowi a. W literaturze obecna jest takze

forma warunku prostego dla atrybutow numerycznych, okredlajaca jednoczes$nie
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gorng i dolng wartos¢ brzegowa, definiujgc tym samym przedzial wartosci w postaci
a € [vy,vq], gdzie vy i vy naleza do R oraz v; < vy. Warunek taki mozna réwniez
zapisa¢ w postaci koniunkcji logicznej dwéch warunkoéow: a > vy i a < vy. W ra-
mach niniejszej pracy ten rodzaj warunkéw prostych nazwany zostanie warunkiem
przedziatu.

Warunki proste, z racji intuicyjnej interpretacji i prostoty, sa najpopularniejszym
rodzajem warunkéw wykorzystywanych w przestankach regut ostrych. Reguty, za-
wierajace takie warunki, generowane sg przez wiekszo$¢ istniejacych metod indukcji
regut, takich jak RIPPER [37], CN2 [36], C4.5 [152], LORD [86], RuleKit [74],

Boolean Decision Rules via Column Generation [46], R2N [98] i wiele innych.

2 Negacje

W literaturze znalez¢ mozna réwniez metody uzywajace negacji wyzej wspomnianych
warunkéw prostych. W przypadku atrybutow numerycznych warunek taki przyjmuje
postaé¢ a # v;. Moze on zostaé zapisany w postaci alternatywy warunkéw prostych
\/UG(U\{W}) a = v, gdzie U oznacza uniwersum wartosci atrybutu a. Alternatywa
taka sktada sie z |U|—1 literatéw. Warto zauwazy¢ w tym miejscu, ze zapis z wykorzy-
staniem negacji pozwala zapisa¢ taka zaleznos¢ w znacznie bardziej zwiezty i czytelny
sposob, szczegdlnie dla wiekszych rozmiarow U. Dla atrybutéw numerycznych nega-
cje warunkow prostych maja sens jedynie w przypadku warunkéw przedziatow. Dla
warunkow z jedng granica oznaczaja one jedynie zmiang operatora ©, nie zmieniajac
samej interpretacji warunku. Zanegowany warunek przedziatu a ¢ (vy, vo) traktowany
moze by¢ jako alternatywa dwoch warunkow a < vy i a > vy. Zastosowanie negacji
pozwala tutaj na efektywne opisanie relacji za pomoca jednego prostego warunku,
podczas gdy bez niej konieczne byltoby uzycie dwéch warunkéw prostych.

Wsréd najbardziej popularnych metod indukcji regut, zawierajacych tego typu
warunki, wymieni¢ mozna miedzy innymi algorytm C2N oparty na sekwencyjnym
pokrywaniu [36]. Sa one réwniez wspierane w wersji drugiej algorytmu RuleKit [76].
Warunki tego typu sa wykorzystywane takze w metodzie Olex, proponowanej przez
Rullo et al [150]. Generowane przez nig reguly zawieraly zawsze jeden warunek nie-
zanegowany i jeden lub wiecej warunkéw zanegowanych. Negacje warunkéw prostych

byty takze jednym z wielu rodzajow warunkéw stosowanych przez algorytm AQ [117].
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3 Wewnetrzne alternatywy

Warunki tego typu sa alternatywa dwodch lub wiekszej liczby warunkéw prostych lub
ztozonych. Ten rodzaj warunkéw omawiany moze by¢ jedynie w kontekscie regut,
gdzie przestanka ma postaé¢ koniunkcji (zbiory regut w postaci DNF). Przyktad

reguly z takim warunkiem znajduje sie ponizej (warunek ten zostal podkreslony).

JEZELI ple¢ = {kobieta} A (wick € [35,50) v wick > 65) TO ryzyko = {wysokie}

Specyficznym przypadkiem warunku wewnetrznej alternatywy jest warunek, gdzie
wszystkie warunki sktadowe sa warunkami prostymi, opartymi na tym samym atry-

bucie. Dla atrybutu nominalnego warunek taki zapisa¢ mozna z uzyciem rownania

3.1, gdzie vy, ...vyx to nominalne wartosci atrybutu a;:
QG =0,V A =VyV...Va =UyN (3.1)
Wyrazenie takie mozna uprosci¢ do postaci a; € {vy, v, ..., vy}. Na potrzeby

niniejszej pracy warunki tego typu okreslane bedg jako warunki zbioru dyskretnego.

Wiekszos¢ istniejacych metod generuje reguty, w ktorych przestanki sg koniunk-
cja [36,37,74,143], rzadziej alternatywa [92,123] warunkéw elementarnych. Stosunkowo
niewiele badan dotyczyto indukcji regut mogacych zawieraé¢ tego typu wyrazenia
logiczne w swych przestankach. Jedna z pierwszych metod, ktéra budowata podobne
opisy danych, byt algorytm STAGGER [153], wykorzystujacy zachtanne przeszukiwa-
nie z uzyciem wiazki. Nowszym podejéciem jest algorytm CORD, proponowany przez
Beck et al. [11]. Jest on modyfikacja i rozszerzeniem algorytmu LORD, generujacego
lokalnie optymalne reguty [86].

Zdaniem autora istnieje tutaj pewna luka badawcza, ktéra usituje wypetnié poprzez
swoje badania. W ramach nich zostaly opracowane trzy metody umozliwiajace
generowanie regut zawierajacych warunki wewnetrznych alternatyw w przestankach
(patrz rozdzial 6). Dwie pierwsze spo$réd nich: ComplexConditions i MofNRules
zostaly juz opisane w publikacji do czasopisma Machine Learning and Knowledge
Extraction, zatytutowanej ,,Classification, Regression, and Survival Rule Induction
with Complex and M-of-N Elementary Conditions”. W przypadku ostatniej z metod

o nazwie DeepRules zostala ona po raz pierwszy zaprezentowana w ramach niniejszej

pracy.
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4 Warunki M-z-N (z ang. M-of-N)

Warunki typu M-z-N sktadaja sie z N warunkéw logicznych. W zaleznosci od wybranej
interpretacji sa one prawdziwe, gdy doktadnie M, co najmniej M lub doktadnie
M sposréd N warunkow sktadowych zostanie spetnione. W pierwszym wypadku
mowimy o tak zwanych warunkach ,przynajmniej M-z-N”, w drugim o warunkach
,doktadnie M-z-N”, a w ostatnim o warunkach ,co najwyzej M-z-N”. Przyktad

warunku M-z-N znajduje sie ponizej:

2-z-3(wiek > 35, plec = {male}, zarobki = {wysokie}).

Tego typu hipoteze przedstawi¢ mozna w postaci wyrazenia logicznego w dysjunk-
cyjnej postaci normalnej. Dla wariantu ,,przynajmniej M-z-N” oraz ,doktadnie M-z-N"
zawiera ona (Aj\;) koniunkcji, gdzie kazda z nich sktada sie z M literatéw. Oznaczamy
zbiér warunkéw wchodzacych w sktad warunku M-z-N jako C' = {¢y,co,...,cn}.
7 wykorzystaniem tej notacji mozemy zapisa¢ warunek ,,co najmniej 2 z 3” w naste-

pujacy sposob:

(c1 A ) v(er Acs) v(ca A cs) (3.2)

Jak mozna zauwazy¢, sktadniki wystepujace w wyrazeniu koniunkcji odpowiadaja
wszystkim M-elementowym kombinacjom zbioru C".

Dla warunku ,,doktadnie M-z-N” dla M = 2 i N = 3 wyrazenie te przyjmuje forme:

(1 Aea A—e3) vi(er Acg A —ea) Vv (ca Acg A —e) (3.3)

W tym wypadku rowniez kazda z koniunkcji odpowiada N-elementowej kombinacji
zbioru C'. Zawiera ona jednak dodatkowo negacje wszystkich pozostatych warunkow.
Sytuacja ma sie zgota odmiennie w przypadku warunkéw co najwyzej M-z-N. O ile
warunek taki wecigz rozpisa¢ mozna w postaci alternatywy koniunkeji, to potrzebnych

jest ich az Zf\il (J:T ) Dla naszego przyktadu uzyskamy wiec nastepujacy zapis:
(c1 A =g A —eg) v (ca A —ep A —es) V(g A —ep A —eg) Vv
(1 Aeg A—e3) v(er Acg A —eg) Vv (ca Acg A —e)

Jak mozna zauwazy¢ na powyzszym przyktadzie, warunki M-z-N pozwalaja w bar-

dziej zwiezly sposob opisaé ztozone wyrazenia DNF, bedac przy tym tatwiejszymi

w zrozumieniu 1 interpretacji.
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Warunki tego typu byty wykorzystywane w wielu metodach indukcji regut na
przestrzeni lat. Stosowal je Bledorn i Michalski w swoim algorytmie AQ17-DCI [20]
Pojawialy si¢ takze w metodzie EFC (Vouk et al.) [178]. Wariant doktadnie M-z-N
stosowany byt réwniez m .in. w pracy Zheng et al. [197]. Warunki przynajmniej M-z-N
wykorzystywane byty z kolei w algorytmie ID2-0f-3 [126]. Byly one budowane poprzez
inkrementacyjna rozbudowe o kolejne warunki sktadowe z wykorzystaniem strategii
wspinaczki. W literaturze obecne sa takze metody ekstrakeji regut z warunkami
M-z-N z wytrenowanych sieci neuronowych [156], [170]. Fiirnkranz i inni opisywali
modyfikacje algorytmu LORD, umozliwiajacg uczenie sie regut zawierajacych tego
typu warunki, z wykorzystaniem zachtannego przeszukiwania [9].

Wiekszos¢ istniejacych w literaturze metod, z wyjatkiem AQ17-DCI i EFC, pozwala
generowac tylko i wytgcznie reguty, ktorych przestanka jest pojedynczym warunkiem
M-z-N. Proponowana przez autora metoda indukeji regut MofNRules [113], opisywana
w rozdziale 6, jest jedng z nielicznych, pozwalajaca taczy¢ warunki M-z-N z innymi

rodzajami deskryptoréw.

5 Warunki skosne

Warunki proste w postaci a; < x; lub a; > x; mozna przedstawic¢ jako hiperprostokaty
w wielowymiarowej przestrzeni cech. Mogg one dzieli¢ przestrzen cech jedynie w spo-
sob prostopadly w stosunku do osi. Warunki skosne nie posiadaja tego ograniczenia.
Dzielg one przestrzen z uzyciem funkcji liniowych jednego lub wiecej atrybutéw
o dowolnym nachyleniu. Fakt, ze funkcje tego typu nie musza definiowaé¢ granic
rownolegtych w stosunku do osi, pozwala czgsto na opisanie relacji wystepujacych
w danych z mniejszym btedem i z pomocg mniejszej ilosci warunkow. Przyktad takiego
przypadku zaprezentowany jest na rysunku 3.2. Prezentuje on przyktadowy zbiér
dwuklasowy, gdzie kolorem pomaranczowym zostata oznaczona klasa pozytywna.
Zbiér taki trudno opisaé z uzyciem warunkéw prostych (lewy wykres). Do osiagniecia
wysokiej doktadnosci bytaby potrzebna duza ich liczba. Znacznie tatwiej dokonaé tego
z uzyciem pojedynczego warunku skosnego, ktéry klasyfikuje dane z zerowym btedem
(prawy wykres). Prezentowany przyklad jest oczywiscie przyktadem skrajnym, lecz
dobrze pokazuje, jak wykorzystanie réznych rodzajéw warunkéw moze wplywaé na

jakos¢ wynikowych regut oraz ich ztozonosé.
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Rysunek 3.2: Przyktadowy zbiér danych opisany z uzyciem warunkéw prostych

i jednego warunku sko$nego

Warunek skosny bazujacy na dwdch atrybutach zapisywany jest zwykle w naste-
pujacej postaci:
Aa;+ Ba; >0 gdziei #j

Gdzie A i B sg pewnymi stalymi. Warunki skosne moga bazowaé¢ réwniez na wiekszej
liczbie atrybutéw niz dwa, definiujac w ten sposob hiperptaszczyzny w przestrzeni
danych.

Metoda ADReD [145] umozliwia generowanie zbioréw regut z warunkami sko$nymi
bezposrednio z danych. Dzieli ona przyktady klasy pozytywnej i negatywnej na
klastry. Dla kazdego z nich byta wyznaczana mozliwie najmniejsza liczba par hiper-
plaszczyzn, otaczajaca klaster. Wyznaczone byly one w taki sposéb, by okreslana
przez nie grupa przyktadow zawierata jak najmniej przyktadéw klasy przeciwne;j.
W przeciwienstwie do weze$niej wymienianej metody, algorytm CHIRA [161] generuje
reguty skosne na podstawie istniejacych zbioréw regut o cigciach hiperprostokat-
nych. Dokonuje tego w dwoch krokach: taczenia i agregacji regut. Pierwszy z nich
taczy warunki dwéch regut w jeden hiperprostokat. Drugi tworzy na jego podstawie
nowg regute z warunkiem skoénym. Podejscie takie pozwala nie tylko zmniejszy¢
liczbe regut w wynikowym zbiorze regut, ale takze uzyska¢ bogatsze opisy danych.
Zaproponowana przez Michalaka i wspotpracownikéw metoda bazowata na liniowej

analizie dyskryminacyjnej (ang. linear discriminant analysis, LDA) do wyznaczania
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hiperplaszczyzn dzielacych klasy decyzyjne [116]. Do generowania zbioréw regut
z warunkami skosnymi wykorzystywano takze z sukcesem maszyny wektoréw no-
$nych [6], [111], [19].

Inna grupa metod indukcji regut z warunkami skosnymi skupia sie na ich ekstra-
chowaniu z wytrenowanych sieci neuronowych. REANN [95] wykorzystuje w tym
celu trzywarstwowa sie¢ neuronowa. Metoda automatycznie dobiera liczbe neuronow
warstwy ukrytej, zaczynajac od matej ich liczby i stopniowo zwickszajac ja az do
uzyskania zadowalajacej skutecznosci modelu. Warunki sko$ne uzyskiwane sa na pod-
stawie wytrenowanych wag warstwy ukrytej. Inne podejscie zostato zastosowane przez
Saad et al. w metodzie HYPINV [151]. Reguly nie sa budowane tutaj na podstawie
struktury sieci i jej wag. Zamiast tego jest ona wykorzystywana jako czarna skrzynka
i swego rodzaju ,nauczyciel”. Algorytm generuje zbiér regut z warunkami sko$nymi
tak, by jak najlepiej aproksymowaé decyzje podejmowane przez wytrenowang siec.

Warto wspomnie¢ takze o metodach indukcji drzew decyzyjnych z warunkami
skosnymi, jako ze w prosty sposéb mozna z nich uzyskac¢ zbiory regut. Jedng z pierw-
szych tego typu metod byt algorytm CART-LC [27]. Wykorzystywal on strategie
wspinaczki do wyznaczania sko$nych cig¢ dla kazdego z weztéw drzewa. Metoda ta
jednak byta catkowicie deterministyczna i nie miata zadnego mechanizmu chronia-
cego przed utknieciem w lokalnym minimum. Problem ten adresowali Sreerama et
al., opisujac w swej pracy algorytm OCI stosujacy mechanizm randomizacji [127].
Wickramarachchia et al. proponowali takze metode HHCART, ktéra szukata cieé
sko$nych z uzyciem wektoréw witasnych [183]. Dla kazdej z klas byl wyznaczany
dominujacy wektor wtasny. Nastepnie przestrzen danych byta obracana tak, by
wektor stat sie rownolegty do osi. Dzigki takiemu przeksztatceniu wyznaczone ciecia

rownolegle do osi odpowiadalty cieciom sko$nym w oryginalnej przestrzeni danych.

6 Warunki relacji atrybutéw

Warunki takie okreslaja pewna relacje pomiedzy dwoma lub wieksza liczbg atrybutéw
w zbiorze danych. Spetnione sa dla przyktadéw, dla ktorych relacja pomiedzy tymi
atrybutami jest prawdziwa. Dla dwéch atrybutéow warunek taki ma nastepujaca
postac:

a;Oa; gdziei #j (3.4)
Symbol ® oznacza tutaj operator relacji. Najczesciej wykorzystywanymi relacjami

sa:
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« Roéwnodci i nieréwnosci (a; = a; lub a; # aj),
» Wiekszodci i mniejszosci (a; > a;) lub (a; < a;),
» Wigkszy lub réwny oraz mniejszy, lub réwny (a; = a;) lub (a; < a;).

Z przypadku gdy a; i a; s3 numeryczne, warunek relacji atrybutéw mozna traktowac
jako specjalny przypadek warunku skosnego dla A =11 B = 1 (patrz poprzednia
sekcja). Mimo istnienia wielu metod wykorzystujacych warunki skosne, stosunkowo
niewiele wykorzystywalo warunki relacji atrybutéw. Przyktadami takich metod sa:
AQ17-DCI (Bloedorn et al.) [20] oraz BACON (Bradshaw et al.) [24]. Obie opisywane
sa doktadniej w sekcji 4.
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4 lIstniejace podejscia do indukgcji

regut

1 Sekwencyjnego pokrywanie

Pierwsze algorytmy indukcji regut bazowaly na pojeciu sekwencyjnego pokrywania
wprowadzonego w swych pracach przez Michalskiego [119]. Metodyka ta pojawia sie
w literaturze takze pod nazwg dziel i rzadz z ang. separate-and-conquer. Polega ona na
uczeniu sie reguly, usunieciu ze zbioru treningowego przyktadéw przez nig pokrytych
(dziel), a nastepnie rekurencyjnym generowaniu kolejnych regul, pokrywajacych
niepokryte dotad przyklady (rzadz). Proces taki odbywa si¢ tak dtugo, az zabraknie
przyktadow w zbiorze treningowym lub az spetnione zostanie specjalnie okreslone
kryterium stopu [64].

Algorytmy indukcji regut dziatajace wedhug paradygmatu sekwencyjnego pokry-
wania podzieli¢ mozna na dwie grupy, ze wzgledu na sposéb, w jaki uczone sg
poszczegélne reguty [66]. Pierwsza grupa to tak zwane podejscia ,od ogétu do szcze-
gbéhu” (z ang. top-down). Zaczynaja one od reguly mozliwie najbardziej ogdlnej,
pokrywajacej jak najwiecej przyktadow, specjalizujac ja nastepnie az do osiggnie-
cia zadanego kryterium stopu. Druga grupa to podejscia ,,od szczegdétu do ogotu”
(z ang. bottom-up). W ich przypadku poczatkowa postaé reguly jest jak najbardziej
specyficzna, pokrywajac mozliwie matg liczbe przyktadow. W zaleznosci od metod
jest to reguta pusta badz opisujaca jeden wybrany przyktad. Nastepnie w trakcie
procesu indukcji jest ona generalizowana az do osiggnigcia okreslonego przez algorytm
kryterium stopu [66].

Kazde z tych dwéch podejsé posiada pewne unikalne zalety i wady. Metody
,od ogdétu do szczegdtu” zwykle prowadzg do uzyskania bardziej ogdlnych regut,
pokrywajacych wieksza liczbe przyktadow. Dokonywane przez nie ogélnienie moga
jednak byé¢ w niektorych sytuacjach zbyt duze. Podejscia te jednak lepiej radza

sobie z zaktéceniami w danych treningowych od tych nalezacych do drugiej grupy.
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Metody ,,0d szczegotu do ogdétu” lepiej radzg sobie z kolei w sytuacjach, gdzie zbior
treningowy jest niewielki, niezbalansowany oraz tam, gdzie jest on przetwarzany
w sposob inkrementacyjny, przyktad po przyktadzie [66,131].

Wiekszos¢é popularnych obecnie metod indukcji regut stosujacych sekwencyjne
pokrywanie generuje reguty ,od ogotu do szczegétu”. Podejécie ,,od szczegétu do
ogbhu” jest obecnie rzadziej spotykane, choé nie nieobecne. [66,125]. Gilles propo-
nowal z swej pracy metode SIA [177]. Generowala ona reguty, wybierajac losowe
przyktady i nastepnie generalizujac je z wykorzystaniem algorytméw genetycznych.
Na koniec procesu zbior regut poddawany byt fltracji w celu ograniczenia jego wiel-
kosci. Wartym wspomnienia jest réwniez algorytm BRACID [131]. Jego autorzy
dowodza, ze strategia ,,0d szczegotu do ogétu” lepiej radzi sobie w przypadku danych
niezbalansowanych, gdzie niektére z klas sa mniej liczne od pozostaltych. BRACID
rozpoczyna sie od reguty opisujacej pojedynczy wybrany przyktad. Poczatkowo kazdy
przyktad uczacy traktowany jest jako potencjalny kandydat do utworzenia reguty.
Reguly sa generalizowane maksymalizujac kryterium jakosci, az do momentu, gdy nie
sposob dokona¢ kolejnej ich generalizacji bez pogorszenia zdolnosci klasyfikacyjnych
catego zbioru. W przypadku gdy dla kilku przyktadéw osiagnieta zostanie ta sama
postaé koncowa reguly, zbior wynikowy zawiera¢ bedzie tylko jedng z nich. Muggleton
et al. [125] w swojej metodzie ProGolem wykorzystywali koncepcje tak zwanego lgg,
czyli najmniej ogélnego uogdlnienia (z ang. least general generalisation) zapropo-
nowang przez Plotkin [137]. ProGolem wybiera reguly startowe na podstawie lgg
losowo wybranych par przyktadéw pozytywnych. Nastepnie reguty te sg zachtannie
generalizowane, az do momentu, gdy zadna kolejna generalizacja nie poprawia jakosci
reguly. Pozytywne przyktady pokryte przez regute sa nastepnie usuwane ze zbioru
treningowego, a proces kontynuowany az do pokrycia wszystkich przyktaddw.

Réwniez algorytm AQ [118] bedacy pierwszym algorytmem indukcji regut wyko-
rzystujacym sekwencyjne pokrywanie, realizowalt strategie ,,od szczegétu do ogotu”.
Algorytm ten budowat zbiér regut decyzyjnych poprzez wybranie pojedynczego,
niepokrytego przyktadu z klasy pozytywnej, tak zwanego ziarna. Nastepnie algorytm
generowal wszystkie mozliwe reguty w formacie DNF, pokrywajace zadane ziarno
oraz niepokrywajace zadnych przyktadéw negatywnych. Kolejno z wygenerowanego
zestawu regut byta wybierana ta, ktéra najlepiej spetniata zadane przez uzytkownika
kryterium jakos$ci. Metoda ta, w swej pierwotnej formie, generowata reguty decyzyjne,

majace pokrywac jak najwicksza ilos¢ przyktadéw pozytywnych, nie pokrywajac przy
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tym zadnych przyktadow negatywnych. Jezeli istniato kilka takich mozliwych opiséw,
wybierany byt ten najlepiej spetniajacy zadane kryterium jakosci [117].

W péimiejszych latach powstato wiele kolejnych wersji algorytmu AQ [21,117, 118,
189]. Rozszerzaly one jego mozliwosci algorytmu i eliminowaly pewne jego ogranicze-
nia. W wersji 15 pozwalal on juz na indukcje regut na podstawie danych zawierajacych
przyktady niespdjne, a wiec takie, gdzie dla tych samych wartosci atrybutéw klasa
decyzyjna réznita sie [117]. Dodatkowo algorytm pozwalal na wprowadzenie pewnego
startowego zestawu regul, ktory nastepnie byt rozszerzany przez algorytm.

Jednym z najbardziej popularnych algorytméw, opartym na sekwencyjnym pokry-
waniu, jest Ripper (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) [37].
Metoda ta rozpoczyna proces indukeji regut od posortowania wystepujacych w zbiorze
treningowym klas decyzyjnych od najmniej do najbardziej licznej. Dla kolejnych tak
posortowanych klas algorytm wyznacza reguty. Dzieki takiemu dziataniu metoda ta
dobrze sprawdza si¢ dla zbioréw niezbalansowanych i zapobiega problemowi przetre-
nowania. Kolejnym algorytmem indukcji regut, opartym o sekwencyjne pokrywanie,
jest algorytm CN2 [36]. Budowal on reguty podobnie jak Ripper w dwdch krokach:
wzrostu i przycinania. W kazdym z nich do oceny nowo utworzonych regut byta
wykorzystywana inna miara jakosci. Algorytm wyszukiwal najlepsze reguty w sposob
zachtanny, za kazdym razem dodajac lub usuwajac warunek maksymalizujacy wartos¢
miary.

Kolejnym algorytmem indukcji regut wykorzystujacym sekwencyjne pokrywanie
jest RuleKit [74] [162]. Podobnie jak wczesniej wspomniany algorytm CN2 wy-
korzystuje on heurystyki, aby ograniczy¢ przestrzen poszukiwan podczas wzrostu
i przycinania reguty. W przeciwienstwie do wczesniej wspomnianych algorytmoéw,
pozwala on jednak generowaé nie tylko zbiory regut klasyfikacyjnych, ale takze
znajduje zastosowanie dla probleméw regresji i przezycia. Dodatkowo udostepnia
on mozliwo$¢ generowania zbioréw regut z wykorzystaniem wprowadzonej przez
uzytkownika wiedzy eksperckiej. Wiedza taka moze mie¢ nie tylko posta¢ gotowych
regut, ale moze takze zawieraé¢ zbiér preferowanych lub zabronionych atrybutéow
i warunkéw, ktore zdaniem eksperta powinny, czy tez nie, by¢ zawarte w wynikowym
zbiorze regut. Algorytm udostepnia réwniez szereg parametréw, pozwalajacych na
sterowanie tym, w jaki sposéb ma zosta¢ wykorzystana wiedza ekspercka. Algorytm
moze nie tylko uzupehic jg o automatycznie wygenerowane reguty, ale tez zbudo-
waé catkowicie nowy zbior regut na podstawie wprowadzonych przez uzytkownika

informacji. Algorytm RuleKit rozpoczyna indukcje zbioru regut od pustego zbioru
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i iteracyjnie rozszerza go o kolejne reguty, az do momentu pokrycia catego zbioru
treningowego lub do momentu, gdy liczba pokrytych przyktadéw spadnie ponizej

pewnego zadanego parametrem poziomu.

2 Konstruktywna indukcja

Wraz z kolejnymi wersjami algorytmu AQ Michalski wprowadzil rowniez pojecie
konstruktywnej indukcji. Technika ta polega na przeksztalcaniu przestrzeni testowa-
nych hipotez w celu osiagniecia jak najlepszych opiséw danych [117]. Przeksztalcenie
to polega zwykle na wprowadzeniu do zbioru danych nowych atrybutéw. Docelowo
zmiana ta ma pozwoli¢ wybranemu algorytmowi uczenia maszynowego na uzyskanie
lepszych wynikow i bardziej efektywny proces uczenia. Z uzyciem ograniczonego
zestawu hipotez testowych przez algorytm rozwigzanie niektérych probleméw moze
nie by¢ mozliwe do uzyskania. Konstruktywna indukcja stara sie rozwigza¢ ten
problem, wprowadzajac do zbioru danych nowe atrybuty, mogace reprezentowac
bardziej ztozone zaleznosci miedzy oryginalnymi cechami.

Michalski i Wnek [188] zaproponowali taksonomie metod konstruktywnej indukeji,

dzielac ja na cztery grupy. Sa to kolejno:

o konstruktywna indukcja sterowana danymi (z ang. Hypothesis-Driven Con-

structive Induction HCI),

 konstruktywna indukcja sterowana hipotezami (z ang. Data-Driven Construc-
tive Induction DCI),

 konstruktywna indukcja sterowana wiedza (z ang. Knowledge-Driven Construc-
tive Induction KCI),

 wielostrategiczna konstruktywna indukcja (z ang. Multistrategy Constructive
Induction Systems MCI),

2.1 Konstruktywna indukcja sterowana danymi

Konstruktywna indukcja sterowana danymi modyfikuje przestrzen atrybutéw na
podstawie zaleznosci wystepujacych bezposrednio w zbiorze danych. Rézne algo-

rytmy realizowaly te strategie w odmienny sposéb. Algorytm BACON dodawat nowe
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atrybuty poprzez wyszukiwanie relacji miedzy oryginalnymi atrybutami w zbiorze da-
nych [24]. Dokonywat tego, testujac na nich rézne hipotezy. Aby ograniczy¢ przestrzei
takich poszukiwan, autorzy zastosowali szereg heurystyk, bazujacych na wspotza-
leznodci cech. Algorytm ABACUS wyznaczal dla zbioru danych zestaw opisujacych
go réownan, w sposéb podobny do algorytmu BACON [61]. Nastepnie dla kazdego
roOwnania byt wyznaczany warunek logiczny okreslajacy, dla jakich przyktadéw zbioru
treningowego znajduje ono zastosowanie. Inne podejscie zostato zastosowane w algo-
rytmie STAGGER. Nowe atrybuty dodawane sa tam jako koniunkcje lub alternatywy
warunkow prostych typu a = v, gdzie v jest pewng dyskretng wartoscig a. Do zna-
lezienia takich formut logiczny algorytm wykorzystuje zachtanne przeszukiwanie
z wykorzystaniem wiazki [153]. Metoda EFC wykorzystywata popularne metody
wyjasnialnoéci, takie jak IME czy SHAP, w celu wyznaczenia grup czesto wyste-
pujacych ze soba wartodci atrybutéw [178]. Nowe atrybuty byly dodawane jedynie
na podstawie uzyskanych we wczesniejszym kroku grup. Pozwalato to w efektywny
sposOb na ograniczenie przestrzeni poszukiwan, zmniejszajac ztozonos¢ obliczeniowa
samego algorytmu. Do tworzenia nowych atrybutéw na podstawie danych wykorzy-
stywano rowniez algorytmy genetyczne. Mutioz et al. uzywali ich do budowy nowych
cech, trenujac na nich nastepnie wybrany algorytm uczenia maszynowego. Wyniki
uzyskiwane przez model byly wykorzystywane do oceny danej populacji [130]. Dzieki
zasadzie dziatania algorytméw genetycznych metoda samoistnie utrzymata statg
liczbe nowo utworzonych atrybutow, zapobiegajac eksplozji cech. PLS2 z kolei tworzyt
nowe atrybuty, reprezentujace funkcje liniowe oryginalnych atrybutéw. Algorytmy

genetyczne byly wykorzystywane do uczenia parametréw tychze funkeji [105].

2.2 Konstruktywna indukcja sterowana hipotezami

W konstruktywnej indukcji, sterowanej hipotezami, nowe atrybuty dodawane sa
w sposoOb iteracyjny. W kazdej iteracji wyznaczane sg hipotezy, w ktorych nastepnie
sa wyszukiwane réznego rodzaju wzorce. Wykryte wzorce dodawane sa jako atry-
buty do zbioru danych i przekazywane ponownie do trenowania modelu w kolejnej
iteracji [188]. W tego typu indukcji istotnym problemem jest wzrost wymiarowosci
danych wraz z kolejnymi iteracjami. Problem ten byt adresowany na wiele sposobow
przez réznych badaczy. Muggleton w metodzie Duce stosowal zestaw szesciu ope-
racji logicznych, przeksztatcajacych wygenerowane w danej iteracji reguty, tworzac

z nich nowe [124]. Tak przeksztatcone regulty wykorzystywane byly nastepnie jako
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potencjalne dodatkowe atrybuty. Po kazdej iteracji propozycje nowych cech byty
prezentowane uzytkownikowi, ktory petniac role wyroczni, wybierat, ktére z nich
powinny zosta¢ uzyte. Inne ciekawe podejscie do problemu zostalo wykorzystane
w metodzie CITRE (Matheus et al.). Budowata ona nowe atrybuty poprzez treno-
wanie drzew decyzyjnych [114]. Jezeli takie drzewo posiadato wiecej niz jeden 1is¢
o tej samej wartosci decyzji, dla kazdego z nich wyznaczano opisujace go wyrazenie
logiczne. Wyrazenia te oparte byty na operatorze logicznej koniunkcji i negacji. Algo-
rytm ogranicza pule atrybutéw, uzyskana po kazdej iteracji do pewnej okreslonej
liczby, wykorzystujac do ich oceny wspétczynnik wzmocnienia informacji. W metodzie
ID2-0f-3 [126] nowo tworzone atrybuty reprezentowaly warunki przynajmniej M-z-N.
Algorytm budowal takie hipotezy w sposob iteracyjny z wykorzystaniem strategii
wspinaczki. Na poczatku wybierany byt pewien warunek startowy, do ktorego doda-
wany byt kolejny, ktéry maksymalizowal miare jakos¢é warunku. Mimo nieco mylacej
nazwy metody, pozwalala ona na budowanie opiséw dla dowolnego M i N . Inne
podejscie do generowania warunkéw M-z-N zaproponowane zostato przez Wneka
i Michalskiego [187]. Analizowali oni hipotezy reguly wygenerowanych algorytmem
AQ15, poszukujac w nich takich, dla ktorych spelniona byta relacja XOR. Nastepnie

takie hipotezy byty taczone w warunki M-z-N i wprowadzane jako nowe atrybuty.

2.3 Konstruktywna indukcja sterowana wiedzg

W konstruktywnej indukeji sterowanej wiedza, do modyfikacji przestrzeni atrybutéw
uzywana jest wiedza domenowa eksperta . Moze ona by¢ podstawa do budowania
nowych cech i hipotez lub tez stuzy¢ do ich weryfikacji i oceny. Callan i Utgoff
proponowali metode CINDI, ktéra automatycznie, na podstawie wprowadzonej
wiedzy domenowej, generowala nowe atrybuty [31]. Ekspert mégt wprowadzié¢ do
algorytmu nie tylko opisujace go hipotezy, lecz takze wprowadzaé¢ specyficzne dla
danego problemu operatory, wykorzystywane pozniej w trakcie konstruowania nowych
atrybutéw. Algorytm MIRO (Drastal i Czako) z kolei wykorzystywal wprowadzony
przez uzytkownika opis wiedzy do zbudowania tak zwanej ,,przestrzeni abstrakcji”
(z ang. abstraction space) [51]. Byta ona tworzona poprzez proces dedukcji regut,
sktadajacych sie z alternatyw warunkow typu atrybut wartos¢. Przestrzen abstrakeji
z rozszerzonym zestawem atrybutow byta wykorzystywana nastepnie do indukcji
wynikowego opisu przekazanych na algorytm danych. Inne specyficzne dla domeny

podejscie prezentuje algorytm COPPER. Wykorzystuje on zasady popularnie stoso-
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wanej w fizyce analizy wymiarowej, w celu wyznaczenia modutéw bezwymiarowych
na podstawie wprowadzonej przez uzytkownika wiedzy [96]. Algorytm tworzy nowe
cechy poprzez taczenie wyznaczonych wczesniej moduléw bezwymiarowych. Inne
podejscie zostato zaproponowane przez Elio et al. w metodzie LAIR. Wykorzystuje
ona uczenie inkrementacyjne w celu stopniowego wprowadzania nowych atrybutéw.
Przestrzen atrybutéw rozszerzana jest dynamicznie wraz z przetwarzaniem kolejnych
przyktadow uczacych, z wykorzystaniem wiedzy domenowej wprowadzonej przez
eksperta [59].

2.4 Wielostrategiczna konstruktywna indukcja

Wszelkie metody konstruktywnej indukcji, niedajace sie sklasyfikowaé¢ do wezesniej
wspominanych grup lub taczace kilka z nich, okre$lane sa mianem wielostrategiczne;j
konstruktywnej indukcji. Przyktadem takiego rozwiazania jest AQ17-MCI [22]. Byta
to najbardziej zaawansowana pod katem konstruktywnej indukcji forma algorytmu
AQ. Pozwalatla ona nie tylko generowa¢ nowe atrybuty na podstawie samych danych
(DCI), ale takze budowaé je w kolejnych iteracjach na podstawie testowych hipotez
(HCI). Pod wzgledem samego mechanizmu indukeji algorytm dziatal podobnie do
wezesniejszych jego wersji. Inng metoda wielostrategicznej konstruktywnej indukeji
jest INDUCE-1 (Larson i Michalski) [101]. Algorytm ten buduje na podstawie prze-
kazanego zbioru regul klasyfikacyjnych (KCI) nowy zbiér, maksymalizujac przy tym
zadane przez uzytkownika kryterium jakosci. Do budowy drugiego zbioru wykorzy-
stywane sg bardziej zlozone rodzaje warunkow, zbudowane na podstawie warunkow
zawartych w regutach wejsciowych (HCI). Metoda CHIRA moze zostaé¢ potraktowana
w kontekscie wielostrategicznej konstruktywnej indukcji. Przyjmuje ona na wejsciu
pewien wejsciowy zbiér regut. Opis taki mozna potraktowaé¢ jako wiedze wprowa-
dzong do algorytmu (KCI). Metoda ta agreguje reguly, taczac je parami. Podczas
scalania buduje ona nowe reprezentacje danych z uzyciem warunkéw skosnych, bu-
dowanych na podstawie warunkow regut wejsciowych (HCI). Inne podejscie zostato
z kolei zastosowane w algorytmie GALA 2.0 [83]. Funkcjonowal on jako preprocesor
danych, rozszerzajacy je o nowe cechy. W ten sposéb mogt on zostaé zintegrowany
z dowolnym innym algorytmem uczenia maszynowego, co stanowito jego unikalng
ceche. GALA dzielit zbiér danych na grupy, nastepnie generujac dla kazdej z grup
jedna ceche boolowska. Proces dzielenia i generowania cech kontynuowany byt az

do momentu osiagniecia zbioréw homogenicznych lub kryterium stopu. W trakcie
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dziatania nowe atrybuty byty oceniane, a ich pula modyfikowana i przycinana na

podstawie heurystycznej miary jakosci.

3 Metody zespotowe

Warto podkresli¢, ze wspomniane dotychczas metody indukcji regul, stosujace stra-
tegie sekwencyjnego pokrywania, stanowia pewna ugruntowang klasyke uczenia
regutowego. Sa one jednak w dalszym ciagu popularnie uzywane i aktywnie rozwijane.
Wiele nowoczesniejszych metod indukeji regut odchodzi jednak od tradycyjnego se-
kwencyjnego pokrywania na rzecz innych paradygmatéw. W niniejszej sekcji zostang
oméwione wybrane podejscia, bazujace na metodach zespotowych.

Uczenie zespotowe polega na taczeniu wielu modeli bazowych w celu stworzenia
silniejszego i doktadniejszego predyktora [121]. Dwa z najbardziej znanych podejsé
w tej dziedzinie to bagging i boosting [107,120].

Bagging to technika, ktéra generuje wiele modeli bazowych, z ktérych kazdy
jest uczony na losowym podzbiorze danych treningowych, a nastepnie agreguje ich
predykcje np. poprzez usrednianie lub mechanizm glosowania. Podejscie to pomaga
zmniejszy¢ wariancje poszczegdlnych modeli, czyniac zespdét bardziej odpornym
na przetrenowanie [25]. Popularnym algorytmem uczenia maszynowego opartym
na baggingu jest las losowy, taczacy wiele drzew decyzyjnych.

Boosting z kolei to podejscie, ktore konstruuje zespot poprzez iteracyjne dodawanie
nowych modeli bazowych. Kazdy kolejny koncentruje si¢ podczas uczenia na przykta-
dach blednie przewidywanych przez poprzednie modele [63]. Popularnym algorytmem
opartym na boostingu jest XGBoost [33]. Okazal sie szczegélnie skuteczny w szerokim
zakresie zastosowan, zar6wno w zadaniach klasyfikacji, jak i regresji [18,84,136].

Jedna z metod indukcji wazonych zbioréw regut, wykorzystujaca idee boostingu,
jest SLIPPER [40]. Wykorzystuje on uogdlnienie Adaboost, pozwalajac regutom
Swstrzymac sie” od glosu dla niektérych przyktadéw, co zwigksza zrozumiatosé wyni-
kow. Do generowania regut jest wykorzystywana prosta procedura oparta o zachtanne
poszukiwanie. Weiss i Rutgers proponowali metode (Lightweight Rule Induction
- LRI) wykorzystujaca idee sekwencyjnego pokrywania [182]. Metoda ta generuje
rowng liczbe regut dla kazdej z klas, gdzie przyktad klasyfikowany jest jako nale-
zacy do klasy z najwigcksza liczba pokrywajacych go regut. Metoda ta adaptacyjnie
wazy przyktady treningowe w celu minimalizacji btedu na zbiorze treningowym,

zachowujac przy tym ustalone ograniczenia w rozmiarze i liczbie regul. Algorytm
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ENDER, zgodnie z ideg boostingu, iteracyjnie indukuje nowe reguty, koncentrujac sie
na przyktadach, ktére byly najtrudniejsze do sklasyfikowania przez dotychczasowy
zespét [48]. Wykorzystuje on przy tym i minimalizuje funkcje straty. Zastosowania
roznych funkcji straty oraz tak zwanych miar nieczystosci pozwalato kontrolowad
kompromis pomiedzy doktadnoscia (dyskryminacja) a pokryciem (kompletnoscia)
wynikowego zbioru regut. Metoda ta znajduje zastosowanie zaréwno dla problemu
klasyfikacji jak i regresji. Proponowana przez Stefanowskiego metoda dokonywata
wielokrotnego prébkowania zbioru danych, poprzez losowanie ze zwracaniem [168].
Kazda z probek miata identyczny rozmiar jak oryginalny zbiér treningowy. Dla kazdej
probki uruchamiany byt nastepnie algorytm indukeji regut MODLEM [167], oparty

na sekwencyjnym pokrywaniu.

4 Metody stosujgce sztuczne sieci neuronowe

Inng grupa algorytmoéw indukceji regut sa te, oparte o sztuczne sieci neuronowe. Tego
typu podejscia mozna podzieli¢c na dwie grupy. Pierwsza skupia si¢ na ekstrakcji
regut z juz wytrenowanej sieci, zwykle na podstawie jej wag. Druga grupa uczy si¢
regul w trakcie uczenia samej sieci. W pierwszym podej$ciu wynikowy zbior regut,
zbudowany na podstawie sieci neuronowej, moze funkcjonowaé inaczej niz ona sama.
W drugim wariancie z kolei dziatanie obydwu modeli jest identyczne w kontekscie
predykcji.

Duch et al. [54] proponowali w swojej pracy metode ekstrakeji regut logiki ostre;
i rozmytej na podstawie specjalnej dedykowanej struktury sieci neuronowej o nazwie
MLP2LN . Sie¢ ta sktadata sie z trzech warstw. Pierwsza uczyta sie warunkéw logicz-
nych (prostych oraz ich negacji), druga z kolei budowala z nich reguty koniunkcyjne.
Ostatnia warstwa agregowata decyzje poszczegdlnych regut, peliac role wyjscia
modelu.

Przyktadowa sie¢ o takiej strukturze przedstawiona zostata na rysunku 4.1. Kolorem
z6ttym zaznaczono wejscia sieci odpowiadajace atrybutom numerycznym. Rysunek
przedstawia sie¢ z wszystkimi mozliwymi potaczeniami. Kazdemu z nich odpowiada
pewna binarna waga ustalana w trakcie procesu treningu. W praktyce wigc w procesie
predykcji biorg udziat jedynie potaczenia z wagami réwnymi 1. Kolorem czerwonym
zaznaczona zostata przyktadowa reguta wyekstrahowana z sieci. Zaktadajac, ze kazde

z polaczen zaznaczonych na czerwono posiada wage 1, reguta ta ma postac:

JEZELIb >2 A c <6 TO klasa = {1}
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4 Istniejace podejscia do indukcji regut

Rysunek 4.1: Struktura przyktadowej sieci MLP2LN

Sie¢ byta trenowana tradycyjnie metoda propagacji wstecznej btedu, z uzyciem
metody spadku wzdtuz gradientu. Dodatkowo autorzy proponowali modyfikacje me-
tody o nazwie C-MLP2LN, umozliwiajacg inkrementacyjng rozbudowe sieci w trakcie
treningu. Dzieki temu mozliwe byto skrocenie czasu treningu oraz ograniczenie jej
rozmiaru. Reguty byly uzyskiwane z sieci poprzez stopniowe zwigkszanie nachylenia
zbocza sigmoidalnych funkcji aktywacji neuronéw oraz wykorzystanie specjalnej
regularyzacji. Inng metoda ekstrakcji regut na podstawie sieci neuronowej proponuje
w swej pracy Tsukimoto [173]. Nie wprowadza ona specjalnej architektury sieci
i moze by¢ stosowana dla kazdej, gdzie funkcje aktywacji sa monotonicznie rosnace.
Metoda aproksymuje kazdy neuron sieci funkcja boolowska, minimalizujac przy
tym btad modelu, a rozpoczynajac od warstwy wejsciowej i konczac na wyjsciowe;j.
Wynikowy zbiér regut ma posta¢ DNF. Metoda, w przeciwienstwie do wczesniej
opisywanej, nie wymaga takze modyfikacji samej procedury uczenia sieci. Craven
i Shavlik opisywali alternatywna metode, w ktorej wynikowy zbior regut byt uczony
w oparciu o predykcje wytrenowanej sieci. Zbiory regut w postaci DNF byty tu-
taj generowane na podstawie zbioru treningowego, gdzie kolumna decyzyjna byta
zamieniana z wyjsciem sieci neuronowej [44]. Nieco podobne podejscie, z zastoso-
waniem algorytmu RuleKit [74], bylo opisywane réwniez przez autora niniejszej

pracy w artykule zatytutowanym ,,Rule-based approximation of black-box classifiers
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for tabular data to generate global and local explanations”, zaprezentowanym na
miedzynarodowej konferencji FedCSIS w 2022 roku [112]. Zostalo ono zastosowane
do wyjasniania nie tylko dla sieci neuronowych, lecz takze innych popularnych modeli
uczenia maszynowego.

Katzir i inni proponowali z kolei dedykowana architekture sieci neuronowej dla
danych tabelarycznych, ktéra umozliwiata uczenie sie formut logicznych w postaci
DNF [94]. Sktada sie ona z czterech warstw, z tego jedynie pierwsza i ostatnia sa
warstwami uczgcymi. Autorzy wykorzystuja rézniczkowalne aproksymacje operatoréw
logicznych koniunkcji i alternatywy jako funkcje aktywacji neuronéw. Metoda czerpie
inspiracje z metod takich jak lasy losowe, wprowadzajac modul wyboru cech (z ang.
feature selection) oraz mechanizm lokalizacji (z ang. localization). Wybdr cech polega
na wyuczeniu sie maski binarnej, okreslajacej warunki wchodzace w sktad reguty.
Lokalizacja jest realizowana poprzez trenowanie poszczegolnych neuronéw sieci na
wybranym losowo podzbiorze przyktadéw. Zapobiega to przetrenowaniu modelu
oraz wielokrotnemu wyszukiwaniu tych samych zaleznosci w danych. Proponowana
przez Muselli metoda SNN [128] pozwala na bezposrednie uczenie sie regut DNF,
bez koniecznoéci ich ekstrakcji. Struktura sieci mapuje si¢ bezposrednio na reguty
logiczne. Metoda zamienia dane treningowe na wektor binarny poprzez dyskretyzacje
atrybutéw numerycznych i kodowanie nominalnych. Sie¢ nie uczy sie w tym wy-
padku z uzyciem metod spadku wzdhuz gradientu, lecz z wykorzystaniem specjalnej
techniki Shadow Clustering [129]. Pozwala ona rekonstruowaé funkcje boolowskie
na podstawie fragmentu ich tablic prawdy. Wykorzystywana w tej metodzie sie¢ nie
posiada trenowanych wag, zamiast tego algorytm uczy si¢ wprost potaczen pomiedzy
poszczegblnymi neuronami. Proponowana przez Qiao et al. sie¢ DR-Net sktadata
z jednej warstwy ukrytej, uczacej sie koniunkcji binarnych wejsé [140]. Metoda,
podobnie jak wczesniejsza, wymagata poczatkowego kroku dyskretyzacji i kodowania
danych wejéciowych w celu ich binaryzacji. Autorzy proponowali rézniczkowalne
funkcje aproksymujace operacje logicznej koniunkcji (pierwsza warstwa) i alternatywy
(warstwa wyjéciowa). Metoda wykorzystywala technike straight-through estimator
(STE) [14], polegajaca na zastosowaniu réznych funkeji aktywacji w trakcie propagacji
w przod i wstecz. W przypadku propagacji w przod byty wykorzystywane logiczne
funkcje alternatywy i koniunkcji. W trakcie propagacji wstecznej byty uzywane ich

rozniczkowalne aproksymacje.
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5 Predykcja z uzyciem modeli regutowych

We wczesniejszej czescei pracy skupiono uwage na réznorodnych mechanizmach i stra-
tegiach indukcji regut decyzyjnych. Pominiety jednak zostat aspekt zastosowania ich
jako modeli predykcyjnych. W niniejszej sekcji zostang opisane najpopularniejsze
metody dokonywania predykcji z uzyciem modeli regutowych, stosowane w literaturze.
Bywaja one czesto zalezne od samej specyfiki dziatania poszczegdlnych algorytméw.

Metody takie jak FOIL, Ripper czy CN2 buduja liste regut w okreslonej kolejno-
Sci [36,37,143]. Dla przyktadu algorytm Ripper rozpoczyna indukcje od najmnie;
licznej z klas. W przypadku list regut predykcja dla kazdego przyktadu opiera si¢ na
sekwencyjnym rozpatrywaniu regut w pewnej okreslonej kolejnosci. Warto$¢ predykeji
jest ustalana na podstawie pierwszej z nich, ktéra pokryta dany przyktad [36,37].

W przeciwienstwie do list regut, dla nieporzadkowych zbioréow regut jest mozliwe
wystapienie tak zwanych konfliktow. Oznaczaja one sytuacje, gdy pojedynczy przy-
ktad jest pokrywany przez reguly rozniace sie konkluzja. W tym wypadku konieczny
jest pewien mechanizm, wybierajacy ostateczng wartosé predykeji. Najczesciej stoso-
wanym podejéciem jest roznego rodzaju agregowanie decyzji poszczegdlnych regut.
W przypadku klasyfikacji jest tutaj popularnie stosowana procedura glosowania.
Kazda reguta pokrywajaca przyktad ,oddaje gtos” na klase, na ktéra wskazuje jej
konkluzja. Jako wynik glosowania, wybierana jest klasa z najwieksza liczba gltosow.

W najprostszym przypadku glos kazdej z regut jest rownowazny. Ma to miejsce np.
w przypadku algorytmu LRI [182]. Czesto jednak do gltoséw poszczegdlnych regut
przypisywane sa pewne wagi, zwickszajac lub zmniejszajac ich wptyw na ostateczny
wynik gltosowania. W literaturze obecnych jest wiele sposobow wyznaczania wag
glosowania dla regut. Przyktadowo, dla algorytmu AQ-15 sg one ustalane w oparciu
o procent przyktadéow pozytywnych pokrywanych przez regute [117].

W przypadku metody RuleKit jest stosowane wazone gtosowanie, gdzie wagi regut
obliczane sg z wykorzystaniem pewnej miary jej jakosci. Moze to by¢ dowolna funkcja
bazujaca na pokryciu reguty, ustalona przez uzytkownika jako parametr. W przypadku
probleméw regresji i przezycia zastosowana zostala modyfikacja procesu gltosowania.
Dla pierwszego z nich, wartos¢ predykcji ustalana jest jako $rednia wazona wartosci,
na jakie wskazujg konkluzje regut pokrywajacych przyktad. Podobna technika jest
uzywana w metodzie ENDER [168]. Dla problemu analizy przezycia, wagi glosowania
sa obliczane w RuleKit zawsze z uzyciem testu logrank [109]. Wynikiem gtosowania

jest usredniony estymator Kaplana-Meiera.
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Inng popularng technikg rozwigzywania konfliktow jest wybér pojedynczej, najlep-
szej pod pewnym katem reguty sposrod wszystkich pokrywajacych dany przyktad.
Wartos¢ predykeji ustalana jest nastepnie z uzyciem tej jednej reguty. Taka strategia
jest stosowana miedzy innymi w algorytmie LORD [86]. Do wyboru najlepszej reguty
wykorzystywana jest tam heurystyczna miara jako$ci. W przypadku, gdy dla kilku
regut jest ona jednakowa, wybiera sie te z wiekszym p. Gdy i to nie pozwala na
rozstrzygniecie konfliktu, za lepsza uznaje sie regute wskazujaca na mniej liczng
klase [86]. Podobne podejécie stosuje sie w przypadku algorytmu BRACID, gdzie pre-
dykeji dokonuje reguta najblizsza przyktadowi pod katem miary HVDM reguta [131].
Konflikty sa tu z kolei rozwiazywane na podstawie wsparcia reguty.

Dla wczes$niej wspomnianych metod wykorzystujacych sieci neuronowe, sposéb
dokonywania predykcji bywa odmienny. Przyktadowo dla algorytmu Net-DNF, pre-
dykcja jest dokonywana bezposrednio na podstawie aktywacji wyjsciowej warstwy
sieci. W przypadku klasyfikacji binarnej warstwa ta posiada sigmoidalng funkcje akty-
wacji [94]. W metodzie proponowanej przez Tsukimoto neurony sieci aproksymowane
sg z pomocy tzw. ciggtych funkcji logicznych. Podczas predykeji przyktadowi przypi-
suje si¢ klase, na ktéra wskazuje neuron wyjsciowy, ktorego funkcja aproksymujaca
osiagneta najwyzsza warto$é [173]. Ciekawe rozwiazanie zastosowano w przypadku
metody SwitchingNeuralNetworks. Warto$é¢ predykeji ustala sie tutaj w procesie
wazonego gtosowania. Waga regut jest wyznaczana dynamicznie na podstawie tego,
czy wszystkie warunki w przestance regulty pokrywaja przyktad, czy tez nie. Dla
pierwszego przypadku wynosi ona 1, w drugim 0.1.

W przypadku modeli regutowych moze wystapi¢ sytuacja, w ktorej zadna z regut
w zbiorze lub liscie nie pokrywa danego przyktadu. Najczestszym sposobem radzenia
sobie z taka sytuacja jest przypisywanie mu pewnej domyslnej decyzji [36,37,74,86].

Na koniec warto zaznaczy¢, ze w przypadku niektorych prac autorzy nie opisuja

doktadnie procesu, w jakim wykonywana jest predykcja.

6 Podsumowanie

Mimo licznych prac dowodzacych, iz wykorzystywanie warunkéw ztozonych moze
pozytywnie wplywaé na wielkos¢ i jakosé uzyskiwanych zbioréw regut [22] [126] [10],
wigkszos$¢ popularnie stosowanych metod indukcji regut stosuje jedynie warunki
proste lub ich negacje [143], [37], [36], [74]. Wiele sposréd wspomnianych rozwiazan,
takich jak np. algorytm AQ), nie nadaje sie do uzycia na wiekszych zbiorach danych
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ze wzgledu na zbyt duza ztozono$¢ obliczeniowa. Wigkszos¢é metod nie posiada takze
wydajnej, tatwej w uruchomieniu i publicznie dostepnej implementacji, co utrudnia
ich wykorzystanie. Dodatkowo zadne z wcze$niej wspomnianych rozwigzan nie umoz-
liwialo indukcji regut z warunkami ztozonymi zaréwno dla problemu klasyfikacji,
jak i regresji oraz przezycia. Niniejsza praca i opisane w niej metody starajag sie
wypeti¢ te luke badawcza i prezentuja odswiezone podejscie do nieco zapomniane;j

juz, zdaniem autora, koncepcji konstruktywnej indukc;ji.
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Wprowadzenie koncepcji tak zwanego gtebokiego uczenia (z ang. deep learning), wraz
z poczatkiem dwudziestego pierwszego wieku, w znaczacy sposéb wplyneto na dalszy
rozwoj systemow uczenia maszynowego. Klasyczne metody, w tym metody regutowe,
zostaly w duzej mierze wyparte na rzecz tego nowego paradygmatu [154]. Glebokie
uczenie pozwolito osiagnaé nieosiggalne wezesniej rezultaty w dziedzinach takich
jak przetwarzanie jezyka naturalnego czy rozpoznawanie obrazéw [104]. Nie oznacza
to jednak, ze klasyczne metody uczenia zostaly catkowicie przez nie zastapione.
Prostsze modele, takie jak np. lasy losowe, wciaz sa popularnie stosowane miedzy
innymi w kontekscie danych tabelarycznych, osiagajac nierzadko lepsze wyniki [94].
Pomimo istnienia wielu architektur gtebokich sieci neuronowych dedykowanych do
konkretnych danych lub problemoéw, wcigz brakuje jednej powszechnie akceptowanej
i stosowanej architektury dla danych tabelarycznych [94]. Jej poszukiwania sa wciaz
otwartym problemem, skupiajacym uwage wielu badaczy. Modele glebokiego uczenia
sa zwykle traktowane jako czarne skrzynki (z ang. black-box models). Oznacza to,
ze wyjasnienie i zrozumienie, dlaczego model funkcjonuje w okreslony sposéb, jest
trudne lub wrecz niemozliwe [194]. Interpretowalno$é modeléw uczenia maszynowego
bywa niezwykle istotna w niektérych dziedzinach takich jak np. prawo, medycyna
czy finanse, gdzie konieczna jest mozliwos¢ weryfikacji procesu podejmowania przez
nie decyzji [194]. W takich przypadkach modele takie jak drzewa decyzyjne lub
zbiory regut, uznawane powszechnie za jedne z najbardziej interpretowalnych, wciaz
znajduja zastosowanie [67].

Termin gtebokie uczenie, bywa czesto wrecz utozsamiany z gtebokimi sieciami
neuronowymi o duzej liczbie warstw. Oba te pojecia, mimo ze pokrewne i mocno ze
soba zwiazane, nie sa jednak tozsame [3]. Glebokie uczenie postrzega¢ mozna réwniez
szerzej, jako pewnego rodzaju paradygmat uczenia maszynowego [45]. Opiera sie on
na hipotezie, ze glebokie (hierarchiczne) modele moga reprezentowaé niektére funkcje
w wydajniejszy sposéb niz modele plytkie [13]. Hipoteza ta znalazta potwierdzenie

w wielu badaniach [102,134]. Delalleau i Bengio wykazali w swych teoretycznych
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rozwazaniach, ze glebokie sieci typu SPN (z ang. sum-product network), pozwalaja
na zamodelowanie tej samej funkcji z wyktadniczo mniejsza liczba neuronéw niz
sie¢ tego samego typu o plaskiej architekturze z jedna warstwa ukryta [47]. Co
ciekawe, podobna zaleznos¢ zostata rowniez potwierdzona dla uktadéw logicznych
skladajacych sie z bramek AND, OR i negacji. Hastad wykazuje w swej pracy, ze
istnieja funkcje, ktérych zamodelowanie wymaga wielomianowej liczby bramek dla
uktadu sktadajacego si¢ z k warstw. Po ograniczeniu liczby warstw do k — 1, liczba
bramek rosnie jednak wykltadniczo [81].

W uogdlnieniu modele gtebokiego uczenia cechuje warstwowa, hierarchiczna natura,
gdzie kolejne warstwy w sposob automatyczny wyodrebniaja cechy wyzszego poziomu
z danych. Te nowe cechy stanowig bardziej abstrakcyjna i ztozonag reprezentacje
danych, niz ta uzyskana bezposrednio z surowych atrybutéw [3]. Tak rozumiana idee
glebokiego uczenia mozna zastosowaé réwniez do innych rodzajéw modeli uczenia
maszynowego, nie tylko sieci neuronowych.

Beck i Fiirnkranz jako pierwsi wprowadzili w swych pracach pojecie gtebokiego
uczenia regutowego (z ang. deep rule learning), nazywanego przez nich takze gltebo-
kim dyskretnym uczeniem [8]. Definiuja je oni jako uczenie strukturalnych zbioréw
regut, ktérych predykeje sa taczone w celu tworzenia pomocniczych zmiennych (tzw.
konceptéw), bedacych nastepnie wykorzystywanych jako cechy wewnatrz innych
regut [8]. Jak wykazuja oni w swej pracy, jest to otwarty temat badawczy i obecnie
zadna z istniejacych metod uczenia regutowego nie jest zdolna do tworzenia tego typu
opisow. Podobnie jak Hastad dowodzg oni, ze tego typu zagniezdzone reguty ostre
moga prowadzi¢ do mniej licznych i ztozonych zbioréw regut. W swoich kolejnych
pracach proponuja oni dwie mozliwe Sciezki badawcze. Pierwsza z nich zaktada
wykorzystanie gtebokich sieci neuronowych, druga z kolei polega na uzyciu bardziej
tradycyjnych metod indukeji regut opartych o przeszukiwanie [12].

Wszystkie wspomniane w sekcji 4 rozdziatu 4 metody indukeji regut oparte o sieci
neuronowe, mimo wykorzystania technik gtebokiego uczenia, generuja proste, niehie-
rarchiczne zbiory regut. Nie spelniaja one tym samym zatozen glebokiego dyskretnego
uczenia proponowanych przez Beck i Fiirnkranz. Indukcja regut ostrych z wykorzy-
staniem gtebokich sieci neuronowych niesie ze soba szereg trudnosci i probleméw.
Trening modeli gtebokich odbywa sie zwykle z wykorzystaniem techniki propagacji
wstecznej (z ang. Backpropagation). [196]. Polega ona na iteracyjnym dostosowywaniu
wag modelu, na podstawie obliczonych wartosci gradientu funkeji straty [196]. Tech-

nika ta wymaga jednak, aby zaréwno funkcje straty, jak i aktywacji poszczegdlnych
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neuronéw byty rézniczkowalne. W przypadku regut ostrych, gdzie mamy do czynienia
z dyskretna logika dwuwartosciowsa, zatozenie to jest niemozliwe do spetnienia wprost.
Problem jest najczesciej rozwiazywany poprzez wykorzystanie rézniczkowalnych
funkcji aktywacji aproksymujacych funkcje logiczne w trakcie treningu. Wynikowe
zbiory reguty uzyskiwane sa poprzez dyskretyzacje wartosci wag modelu, czy to
w trakcie treningu (np. MLP2LN [54] lub DR-Net [140]), czy tez po jego zakoriczeniu
(NN2Rules [99], H . Tsukimoto 2000 [173]). Dyskretyzacja wag sieci neuronowej
wiagze sie jednak nieodlgcznie z utrata informacji, a za tym mozliwym pogorszeniem
wynikéw modelu [141]. Innym podejsciem jest wykorzystanie dedykowanej metody
uczenia sieci nieopartej o propagacje wsteczng btedu. Przyktadem tego typu rozwiaza-
nia jest Switching Neural Networks [128], gdzie do treningu wykorzystano specjalna
technike Shadow Clustering [129]. Wyniki zaprezentowane przez jej autoréw wyka-
zuja jednak znaczace zwigkszenie liczby regut i ich dtugosci w stosunku do zbioréw
wygenerowanych bardziej klasyczna metoda C4.5 [152]. Autorzy metody wskazuja
takze na znaczaco wydtuzony czas treningu wzgledem algorytmu C4.5 [129]. Problem
ztozonosci generowanych zbioréw regut jest czesto pomijany w przypadku metod bazu-
jacych na sieciach neuronowych. Aspekt ten jest jednak niezwykle istotny w aspekcie
eksploracji danych. Preferowang cechg jest tam interpretowalnos¢ uzyskiwanych
opiséw, ktora w przypadku zbioréw regul zalezy gtéwnie od ich ztozonosci [68]. Jedna
z niewielu prac dotyczacych tej tematyki prezentujacych wyniki dotyczace ztozonosci
uzyskiwanych zbioréw regul, jest praca Qiao at al. opisujaca metode DR-Net [139].
Autorzy poréwnuja wlasng metode z algorytmami takimi jak Ripper i CART na
pieciu tabelarycznych zbiorach klasyfikacyjnych. Wyniki pokazuja tutaj znaczaca
przewage metody DR-Net nad pozostalymi [139]. Eksperymenty przeprowadzone
przez autorow tej pracy na innych popularnych benchmarkowych zbiorach danych
nie potwierdzity jednak tych wnioskow. Wyniki tychze eksperymentow przedstawione
zostalty w tabeli 5.1. Algorytm DR-Net zostal poréwnany z algorytmem RuleKit [74]
opartym na strategii sekwencyjnego pokrywania. Do préb uzyto implementacji' udo-
stepnionej przez autoréw. Eksperymenty przeprowadzone zostaty w trybie 5-krotnej
walidacji krzyzowej z wykorzystaniem domys$lnych hiperparametréw dla obydwu
modeli. Metoda DR-Net generowata zbiory o znaczaco wigkszej liczbie regut. Reguty
zawieraty réwniez wieksza liczbe warunkow niz te uzyskane algorytmem RuleKit.

Co ciekawe, takze jakos¢ klasyfikacji okazata sie gorsza dla wszystkich testowanych

Link do oficjalnej implementacji metody DR-Net https://github.com/Joeyonng/
decision-rules-network, [dostep 16.09.2025].

o4


https://github.com/Joeyonng/decision-rules-network
https://github.com/Joeyonng/decision-rules-network

5 Gilebokie dyskretne uczenie

Srednia liczba
Zbiér danych  Metoda  BAcc Liczba regul  warunkéw w regule

monk-2 DR-Net  0.500 50.0 15.0
RuleKit  0.598 21.8 3.4
mushroom DR-Net  0.990 49.8 13.7
RuleKit  1.000 4.0 3.9
iris DR-Net  0.333 50.0 34.0
RuleKit  0.940 7.6 2.2
cleveland DR-Net  0.200 50.0 63.0
RuleKit  0.314 39.2 6.7
hepatitis DR-Net  0.500 50.0 65.0
RuleKit  0.655 7.4 3.0

Tabela 5.1: Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych dla metod DR-Net oraz
RuleKit

zbioréw dla metody DR-Net. Niewykluczone, ze staranny doboér hiperparametréow
modelu pozwolitby poprawi¢ uzyskane wyniki. Niemniej jednak nie potwierdzaja one
entuzjastycznych wnioskéw autorow metody.

Wiele istniejacych metod indukcji regut z wykorzystaniem sieci neuronowych dziata
jedynie na pewnym okreslonym rodzaju danych. Przyktadowo zaréwno Switching
Neural Networks jak DR-Net operuja jedynie na atrybutach nominalnych. Atrybuty
numeryczne moga zosta¢ obshuzone jedynie poprzez uprzednie wykorzystanie dys-
kretyzacji. Metoda Net-DNF umozliwiata z kolei operowanie wytacznie na danych
numerycznych. Autorzy jednak pomijaja problem interpretowalnosci modelu. Sama
metoda, cho¢ inspirowana metodami regutowymi, nie pozwala uzyskaé¢ interpretowal-
nych opiséw danych wprost ze struktury sieci [94]. Innym algorytmem indukcji regut
korzystajacym z sieci neuronowych, operujacym na danych numerycznych, jest R2R
proponowany przez Kusters et al [98]. Reguty budowane z wykorzystaniem tej metody
zawieraja jednak w przestankach wytacznie warunki skosne. Autorzy wspominaja
o mozliwoéci wprowadzania do regul innych rodzajow warunkéw, réwniez operujacych
na atrybutach nominalnych, poprzez dodanie dodatkowych atrybutéow do zbioru
treningowego. Tego typu zabieg moze znaczaco zwiekszy¢ rozmiar sieci neuronowej,
wplywajac na czas jej treningu. Kusters et al. porownuja w swej pracy metode R2R
z metoda DR-Net oraz algorytmem Ripper, pod katem zaréwno jakosci predykcji,
jak i zlozonosci regut. Przedstawione przez nich wyniki dowodza, ze zbiory regut
uzyskiwane z uzyciem R2R zawieraja na ogot mniej regut z mniejsza liczba warunkow

niz pozostate metody [98]. Wyniki zostaly zaprezentowane jedynie na pieciu publicz-
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5 Gilebokie dyskretne uczenie

nie dostepnych zbiorach rzeczywistych oraz pieciu zbiorach syntetycznych. Nalezy
zaznaczy¢, ze mniejsza liczba regut i warunkéw nie musi w tym wypadku i$¢ w parze
z poprawg interpretowalnosci. Zastosowane w R2R warunki skosne, szczegdlnie oparte
na wielu atrybutach, bywaja na ogét trudniejsze w zrozumieniu przez cztowieka, choc
nierzadko bardziej opisowe [161].

Istnieje wiele prac badawczych wskazujacych na problem wysokiej redundancji
w sieciach neuronowych [34,80,91]. Modele tego typu posiadaja czesto ogromna
ilos¢ trenowanych parametrow, ktore zwykle reprezentowane sg jako liczby zmien-
noprzecinkowe z wysoka precyzja [141]. Kwantyzacja, a wiec ograniczenie precyzji,
z jaka przechowywane sa wagi modelu, moze w znaczacy sposob zmniejszy¢ ilos¢
zuzytej pamieci oraz czas obliczen zwigzanych z procesem predykcji. Binaryzacja
jest w tym wypadku najbardziej skrajng forma kwantyzacji, ktora jednak umozliwia
zastapienie najbardziej kosztownych obliczeniowo operacji mnozenia macierzy, szyb-
kimi operacjami XNOR na poszczegélnych bitach [141]. Sieci neuronowe, ktérych
wagi posiadaja tylko dwie mozliwe wartosci, nazywamy sieciami binarnymi [141].
Odpowiednikiem sieci binarnych dla wag z trzema mozliwymi wartosciami sa sieci
ternarne [4]. Sieci binarne i ternarne moga by¢ stosowane do modelowania funkcji
logicznych [35,50].

Kwantyzacja wartosci wag modelu wigze sie jednak nieroztacznie z utratg infor-
macji oraz, co za tym idzie, potencjalnym pogorszeniem jakosci predykcji. Pomimo
tak skrajnej formy kwantyzacji jak binaryzacja, sieci binarne wcigz moga osiggaé
bardzo dobre wyniki predykcyjne. Courbariaux et al. w swej pracy opisujacej metode
treningu sieci binarnej BinaryConnect, wskazuja, ze tego typu modele moga osiagaé
wyniki bardzo zblizone do sieci z wagami o petnej precyzji [43]. Motywacja wiekszosci
prac w tym temacie jest jednak optymalizacja pamieciowa i obliczeniowa, a nie chec
uzyskania interpretowanych opisow danych. Sieci binarne, pomimo prostszej budowy,
nie mozna traktowa¢ zawsze jako interpretowalnych modeli. Wcigz moga one wyko-
rzystywac skomplikowane i trudne w zrozumieniu przez cztowieka przeksztatcenia
i funkcje aktywacji [141].

Druga Sciezka badawcza w glebokim dyskretnym uczeniu, proponowang przez
Beck i Fiirnkranz, jest opracowanie dedykowanego algorytmu opartego o istniejace
metody indukcji regut ostrych w postaci DNF i CNF. Jak wykazuja oni w swej pracy,
metody uczenia regutowego realizujace takie podejscie sg w literaturze praktycz-
nie nieobecne [8]. Autorzy proponuja tutaj metode nawiazujaca do wspomnianej

wcezesniej konstruktywnej indukcji sterowanej hipotezami. Autorzy bazujg w niej

26



5 Gilebokie dyskretne uczenie

na opracowanym przez siebie algorytmie LORD [86]. Indukuje on tak zwane lo-
kalnie optymalne reguty w formacie DNF, gdzie dla kazdego przyktadu w zbiorze
treningowym generowana jest osobna reguta, ktora go opisuje. Autorzy wprowadzaja
nastepnie modyfikacje LORD o nazwie LORD umozliwiajaca generowanie regut
w postaci CNF. Autorzy wykorzystuja w niej prawa de Morgana, przeksztalcajac
problem uczenia sie formut CNF w problem uczenia sie formut DNF na tak zwanej
zanegowanej przestrzeni pokrycia. Kazda formute logiczng w postaci DNF mozna
przeksztalci¢ w réwnowazna formute logiczna w postaci CNF. Mozna tego dokonaé

poprzez zastosowanie praw de Morgana.

(@ nb)v(cand=-=[(—av —=b A (-cv —d) (5.1)

Jak mozna zauwazy¢ na podstawie Réwnania 5.1, uzyskana w ten sposéb formuta
CNF sktada si¢ z zanegowanej koniunkcji, a poszczegélne literaty w alternatywach
rowniez sg zanegowane. Przenoszac to na jezyk regul, kazda koniunkcja w wyrazeniu
DNF odpowiada pojedynczej regule decyzyjnej, literaty z kolei reprezentuja warunki
logiczne. Korzystajac z réwnania (5.1) mozna dokonaé¢ przeksztalcenia reguty DNF
na regute CNF poprzez zanegowanie poszczegolnych jej warunkoéw oraz calej prze-
stanki. Autorzy pracy stosujg tutaj trik, polegajacy na wykorzystaniu tak zwanej
odwréconej przestrzeni pokrycia. Zamiast indukowac¢ regute DNF dla klasy pozytyw-
nej, indukuja regute dla klasy przeciwnej, wykorzystujac przy jej wzroscie negacje
warunkow. Nastepnie na koniec przeksztatcaja przestanke reguty z koniunkcji na
alternatywe z wykorzystaniem Roéwnania 5.1. Poprzez wykorzystanie odwrdconej
przestrzeni pokrycia negacje w réwnaniu znosza si¢, dajac w rezultacie regute nieza-
wierajaca negacji. Ponizej zostat rozpisany przyktad indukcji tego typu reguty dla

klasy 1. Uzyskana przez algorytm reguta ma posta¢ dana réwnaniem 5.2.
JEZELI a # {0} A b # {1} TO klasa # {1} (5.2)

Po zastosowaniu dla niej Rownania 5.1 otrzymujemy podstawe dang réwnaniem

(5.3)
JEZELI a = {0} vb = {1} TO klasa = {1} (5.3)

Zauwazy¢ nalezy, ze powyzsze przeksztatcenie funkcjonuje jedynie w przypadku
klasyfikacji dwuklasowej.

W oparciu o wyzej wspomniane algorytmy LORD i LORD, Beck i Fiirnkranz
proponuja metode glebokiej indukeji regut o nazwie CORD [11]. W pierwszym kroku
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e

Rysunek 5.1: Reprezentacja regut gltebokich w postaci sieci

generowany jest zbiér regut w formacie CNF z wykorzystaniem LORD. Nastepnie
dla kazdej reguly ze zbioru tworzony jest nowy atrybut binarny, okreslajacy, czy
reguta pokrywa dany przyktad uczacy. Tak wygenerowane nowe atrybuty dodawane
sa do oryginalnego zbioru treningowego. Na rozszerzonym zbiorze treningowym
dokonywana jest nastepnie indukcja zbioru regut DNF z uzyciem LORD. W ten sposob
poszczegblne reguty wynikowego zbioru moga, lecz nie musza, odpowiada¢ wyrazeniom
w postaci CNF. Warto zauwazy¢ jednak, ze druga iteracja indukcji z uzyciem
LORD nie musi wykorzysta¢ w przestankach regut nowo dodanych atrybutéw. Tym
samym wynikowe reguty moga by¢ w niektérych sytuacjach réwnowazne z regutami
uzyskanymi algorytmem LORD na oryginalnym zbiorze treningowym.

Autorzy w dalszej czesci artykutu proponujg rowniez wersje metody o nazwie
DORC, umozliwiajacg w analogiczny sposob uzyskiwanie regut w postaci DNF.
Beck i Firnkranz poréownuja kolejne iteracje indukcji regut oraz modyfikacje zbioru
treningowego do przeksztatcen dokonywanych przez kolejne warstwy sieci gtebokich.
W ten sposéb opisany wczesniej algorytm odpowiada sieci z dwiema warstwami.
Przyktad takiej sieci znajduje si¢ na rysunku 5.1. Kolorem zielonym sa oznaczone
operacje alternatywy logicznej a kolorem czerwonym koniunkcji. Fioletowy kolor
oznacza wyjscie modelu, wskazujace na klase pozytywna.

Zaktadajac, ze atrybuty a, b, ¢ i d sa atrybutami binarnymi, sie¢ ta definiuje

nastepujacy zbiér regut:

JEZELI (a v b) A (¢ v d) TO klasa = {1}
JEZELI ¢ v d TO klasa = {1}
JEZELI (¢ v d) A (d v €) TO klasa = {1}
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5 Gilebokie dyskretne uczenie

Autorzy, w dalszej czesci artykutu, przeprowadzaja takze eksperymenty dla al-
gorytmu o wiekszej liczbie warstw (czterech). Prezentowane przez nich wyniki nie
wykazaly jednak jakoby wieksza liczba iteracji (warstw), zwiazana byla w istotny
sposob z poprawa wynikow predykcyjnych. Prowadzita ona czasami wrecz do ich
pogorszenia w stosunku do podejscia dwuwarstwowego.

W ramach niniejszej pracy, w rozdziale 3, zostata przedstawiona metoda indukcji
regut ostrych DeepRules, zgodna z definicja dyskretnego gtebokiego uczenia zapropo-
nowang przez Beck i Flirnkranz. Opierajac si¢ na wynikach opisanych przez tychze
autorow, uwaga zostata skupiona na podejéciu ,,dwuwarstwowym”. Ten sam algorytm
mozna jednak wykorzysta¢ do uczenia bardziej zagniezdzonych struktur logicznych.
Proponowana metoda nie wymaga wielokrotnej indukcji regut, jak w przypadku
CORD. Zamiast tego reguly z zagniezdzonymi wyrazeniami logicznymi generowane
sa w jednym kroku. Co wiecej, algorytm ten umozliwia generowanie regut zaréwno
w postaci CNF, jak i DNF. W przeciwienstwie do metody CORD nie operuje on tylko
na atrybutach binarnych. Zamiast tego umozliwia indukcje dla danych nominalnych
i numerycznych, zapewniajac przy tym wbudowang obstuge wartos$ci brakujacych.
Dodatkowo algorytm wykorzystuje w regutach warunki negacji i relacji atrybutéw,
umozliwiajac uzyskiwanie bogatszych opisow danych. Metoda znajduje zastosowanie
réwniez dla klasyfikacji wieloklasowej, bez koniecznosci uczenia osobnego zbioru regut
dla kazdej z klas. Algorytm moze takze zosta¢ uzyty dla probleméw regresji i analizy
przezycia.

Roéwnolegle z prowadzonymi pracami badawczymi, ukazala sie najnowsza publi-
kacja Beck, Fiirnkranz i Van Quoc Huynh. Autorzy proponuja w niej alternatywna
metode gltebokiego uczenia regutowego o nazwie ABPT (z ang. Alternating Boolean
Pattern Trees) [12]. Nie wykorzystuje ona algorytmu LORD, zamiast tego bazuje
na zachtannym przeszukiwaniu z wykorzystaniem heurystyk. Poszczegdlne reguty
zawierajace zagniezdzone formuty logiczne z wykorzystaniem koniunkcji i alternatyw
reprezentowane sg tutaj w postaci drzewa. Lis¢mi drzewa sa warunki elementarne.
Metoda, podobnie jak CORD, operuje jedynie na atrybutach binarnych, stad wa-
runki te majg posta¢ a = 1, ktérag mozna zapisa¢ w uproszczeniu jako a. Algorytm
obstuguje problemy wieloklasowe poprzez indukcje regut osobno dla kazdej z klas.
Warunki dodawane sa do regut w sposéb iteracyjny, gdzie liczba iteracji okreslona
jest parametrem algorytmu. Autorzy nie definiujg zadnego innego kryterium stopu
dla procesu wzrostu reguty. Metoda nie posiada takze osobnej fazy przycinania. Po

wykonaniu zadanej liczby iteracji reguta jest dodawana w swej obecnej formie do
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Rysunek 5.2: Przyktad wstawiania nowego warunku do reguly w algorytmie ABPT

wynikowego zbioru regut. Przyktad reprezentacji reguty w postaci drzewa oraz proces
wstawiania do niej nowego warunku zostal ukazany na rysunku 5.2. Ponownie kolo-
rem czerwonym oznaczono operacje koniunkcji, a zielonym alternatywy. Kolor zotty
oznacza tutaj warunki elementarne. Niebieskim kolorem oznaczono nowo wstawiany
warunek. W przyktadzie tym zaktadamy, ze a, b, ¢ i d to atrybuty binarne zbioru
treningowego, a obecna posta¢ przestanki reguty to a A b. Algorytm podejmuje probe
dodania do niej warunku c. Mozliwe sg az cztery sposoby wstawienia go do drzewa.

Sa to kolejno:
e (anb)ve
e anbnc
e (ave)nbd
e bve)naa

Jak widzimy, moze ono rosna¢ zaréwno wszerz, jak i w gtab. Algorytm wybiera
najlepsza mozliwag forme drzewa, kierujac si¢ heurystyczng miarg jakosci oparta
na pokryciu reguly. Przeszukiwanie odbywa sie z wykorzystaniem wigzki, gdzie
przechowywanych jest kilka najlepszych form drzewa do wzrostu przy kolejnej iteracji.

ABPT wykazuje pewne podobienstwo do metody DeepRules, proponowanej w roz-
dziale 3. Wprowadza ona wzgledem algorytmu CORD obstuge klasyfikacji wielokla-
sowej. Umozliwia takze generowanie bardziej ztozonych formut logicznych o wigkszej
liczbie zagniezdzen. Wciaz jednak operuje ona tylko na atrybutach binarnych. Pro-

blem znajdowania optymalnych przedzialéw dyskretyzacji atrybutéw numerycznych
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i ich kodowania nie jest przez autoréw adresowany. Podobnie jak DeepRules, ABPT
generuje reguly gltebokie w jednym kroku indukcji, bez koniecznosci wielokrotnego

trenowania modelu - jak w przypadku metody CORD.
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W niniejszej pracy autor proponuje az trzy rézne metody indukcji regut ostrych,
nawiazujace do opisanej w poprzednim rozdziale 5 koncepcji gtebokiego dyskretnego
uczenia regutowego. Zostaty one przedstawione w porzadku chronologicznym, w jakim
zostaty opracowane. Wszystkie z nich skupiaja sie na generowaniu bogatszych, bardziej
ztozonych opisow danych. Pierwsze dwie dokonuja tego poprzez wykorzystanie roznego
rodzaju warunkow ztozonych w przestankach regut. Ostatnia z metod stosuje w tym
celu zagniezdzone formuty logiczne.

Z powodéw wspomnianych w rozdziale 5 zdecydowano sie wykorzystaé¢ bardziej
tradycyjne podejscie do indukcji regut, oparte na strategii sekwencyjnego pokrywania.
Umozliwia ono, poprzez dobér odpowiednich miar jakosci, kontrolowanie kompromisu
pomiedzy liczba generowanych regul a ich zdolnosciami predykeyjnymi [66]. Pozwa-
laja one takze wptywac¢ na to, jak bardzo precyzyjne reguly zamierzamy uzyskac.
Niewatpliwg zaletg tego podejscia jest to, ze w swoich zatozeniach dazy ono do pokry-
cia wszystkich przyktadéw zbioru treningowego [64]. Choé¢ w pewnych specyficznych
przypadkach moze to prowadzi¢ do uzyskiwania regut pokrywajacych bardzo niewiele
przyktadow, jest to jednak czasami cecha pozadana w kontekscie odkrywania wiedzy
i eksploracji danych. Pokrycie catego zbioru treningowego nie zawsze jest jednak
rownie tatwe do osiggniecia w przypadku algorytméw generujacych zbiory regut
na podstawie sieci neuronowych. Na etapie ekstrakcji regul z wytrenowanej sieci
nastepuje zwykle pewna utrata informacji [158]. Moze to potencjalnie prowadzi¢ do
uzyskania zbioru regut, ktory nie pokrywa petnego zbioru treningowego. Zbiér taki
moze jednak wcigz osiggaé dobre wyniki predykcyjne poprzez zastosowanie popu-
larnego w uczeniu regutowym mechanizmu reguty domyg$lnej. Okresla ona wartosé¢
predykcji przypisywana przyktadom niepokrytym przez jakakolwiek z regut [66].

Metody wykorzystujace sieci neuronowe optymalizujg podczas treningu tak zwana
funkcje straty, ktora oparta jest zwykle na btedzie popelnianym przez caty model
w trakcie predykeji [180]. W ten sposéb mozliwe jest osiagnigcie zadowalajacych

wynikow, nawet gdy czes¢ regut w zbiorze sama w sobie nie posiada wysokiej jakosci.
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W przypadku metod sekwencyjnego pokrywania, gdzie optymalizowana jest jako$é
poszczegdlnych regut, taka sytuacja jest mniej prawdopodobna. Jest to kolejna zaleta
z punktu widzenia problemu odkrywania wiedzy, gdzie reguty o niskiej jakosci moga
nie dostarczac istotnej wiedzy na temat danych.

Wiekszosci metod generujacych reguty na podstawie sieci neuronowych polega
na ekstrakcji interpretowalnego modelu, jakim jest zbior regut, z modelu czarnej
skrzynki, jakim jest sie¢ neuronowa. Jest to jednak czesto zwiazane z pogorszeniem
jego zdolnosci predykeyjnych [158]. Dzieje sie tak, poniewaz uzyskany zbior regut
stanowi jedynie aproksymacje wytrenowanej sieci neuronowej.

7, wyzej wspomnianych powodéw w niniejszej pracy uwage skupiono na poszuki-
waniu efektywnych metod glebokiej indukcji regut bezposrednio z danych, z zastoso-
waniem strategii sekwencyjnego pokrywania.

Pierwszy z zaproponowanych algorytméw o nazwie ComplexConditions skupia sie
na indukcji zbioréw regut ostrych w postaci DNF. Bazuje ona na istniejacym, dobrze
przebadanym i opisanym algorytmie RuleKit. Rozszerza go jednak o mozliwo$é
generowania regul zawierajacych rézne rodzaje warunkow ztozonych, pozwalajace
odkrywac i opisywa¢ nowe zaleznosci w danych.

Kolejna proponowana metoda, nazwana MofNRules, jest rozwinieciem poprzedniej,
wprowadzajac do niej warunki typu M-z-N. Opracowane zostaly dwa warianty algo-
rytmu, umozliwiajace generowanie regul zaréwno z warunkami przynajmniej M-z-N,
jak i doktadnie M-z-N. Wartosci zaréwno M jak i N moga by¢ kontrolowane przez
uzytkownika poprzez parametry. Uzyskiwane tutaj zbiory regut wciaz moga zawieraé
wszystkie rodzaje warunkéw ztozonych, uzytych w pierwszej metodzie. Ich przestanki
nie musza wiec sktadaé sie wytacznie z warunkéw M-z-N.

Ostatni opisany algorytm o nazwie DeepRules skupia si¢ na indukcji regut z zagniez-
dzonymi wyrazeniami logicznymi koniunkcji i alternatyw w przestankach. Nawigzuje
on tym samym do proponowanej przez Beck‘a i Flirnkranz‘a koncepcji gtebokiego dys-
kretnego uczenia. Umozliwia on generowanie regut zawierajacych wszystkie rodzaje
warunkéw ztozonych stosowanych we wezesniej wspominanych algorytmach. Zastoso-
wanie zagniezdzonych koniunkcji i alternatyw w przestankach pozwala operowac¢ na
mniejszej przestrzeni poszukiwan, redukujac przy tym czasy obliczen.

Wszystkie ze wspomnianych metod umozliwiaja generowanie regut zaréwno dla

problemow klasyfikacji, regresji, jak i analizy przezycia.
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1 Metoda indukcji regut z warunkami zfozonymi —

ComplexConditions

Metoda ComplexConditions umozliwia generowanie zbioréw regut ostrych w postaci
DNF, ktére w swoich przestankach zawierajg réznorodne warunki ztozone. Szczegé-
towa specyfikacja tych warunkéw zostanie przedstawiona w dalszej czedci rozdziatu.
Przed przejsciem do opisu jej dziatania, oméwione zostang pokrotce podstawy algo-
rytmu RuleKit [74], na ktérym jest ona oparta. Ten kr6tki wstep pozwoli czytelnikowi
nabrac lepszego zrozumienia proceséw i koncepcji stosowanych we wszystkich trzech

opracowanych metodach.

1.1 Algorytm RuleKit - generowanie regut z prostymi warunkami

elementarnymi

Algorytm rozpoczyna dziatanie z pustym zbiorem regut. Nastepnie iteracyjnie dodaje
kolejne reguty az do momentu pokrycia pewnej okreslonej czesci zbioru treningowego
(w domyslnej konfiguracji jest to caty zbiér danych). Po kazdej iteracji przyktady
pokryte przez nowo dodang regute sg eliminowane ze zbioru treningowego. Dzieki
temu kolejne reguty sa generowane w oparciu o przyktady niepokryte w poprzednich
krokach. Warunkiem dodania reguty do zbioru jest pokrycie przez niag minimalnej,
zdefiniowanej parametrem, liczby dotychczas niepokrytych przyktadow.

Proces indukcji pojedynczej reguty sktada sie z dwoch faz: wzrostu i przycinania.
Faza wzrostu dodaje w sposéb iteracyjny warunki do przestanki reguty. W oryginalnej
wersji algorytmu RuleKit warunki taczone sg zawsze operatorem koniunkcji. W kaz-
dej iteracji dodawany jest warunek maksymalizujacy heurystyczna miare jakosci,
bazujaca na pokryciu reguty. Za kazdym razem rozpatrywane sa wszystkie mozliwe
warunki proste, mogace zosta¢ utworzone na podstawie zbioru przyktadéw pokrytych
przez aktualng forme reguty. Algorytm RuleKit oferuje wiele réznych miar jakosci
reguty, ktore moga zosta¢ uzyte podczas wzrostu, jak i przycinania, umozliwiajac
réwniez tworzenie wlasnych [73]. Abstrahujac od miary jakosci, algorytm w ogdlnym
przypadku dazy do maksymalizacji liczby pokrytych przyktadéw pozytywnych, mini-
malizujac przy tym liczbe pokrywanych przyktadéw negatywnych. Poprzez dobdér
odpowiednich miar mozna sterowa¢ procesem indukcji, kontrolujac kompromis po-
miedzy precyzja uzyskiwanych regut a liczbg przyktadéw przez nie pokrywanych [66].

Pseudokod procesu wzrostu reguty w algorytmie RuleKit przedstawiony zostat na
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listingu 1. Funkcja WYZNACZPULEWARUNKOW, wywolywana w linii 5, generuje
pule warunkow mozliwych do dodania do reguty, na podstawie zbioru przyktadow
przez nig pokrytych. Warunki wyznaczane sg osobno dla kazdego z atrybutéw zbioru
treningowego, a nastepnie taczone w jeden zbiér C'. Proces ten rézni sie w zaleznosci
od typu rozpatrywanego atrybutu. Dla atrybutéw nominalnych brane sa pod uwage
wszystkie warunki proste dla kazdej wartosci atrybutu, pojawiajacej si¢ w zbiorze
pokrytych przez regute przyktadow. W przypadku atrybutéw numerycznych proces
rozpoczyna od wyznaczenia listy wszystkich unikalnych wartosci atrybutu, oznaczo-
nej jako v. Na tym etapie usuwane sg warto$ci brakujace. W nastepnym kroku lista
ta sortowana jest w porzadku rosngcym. Nastepnie wyznaczany jest zbiér wartosci
E, okreslony réwnaniem (6.1). Dla kazdego elementu e; nalezacego do zbioru E ge-
nerowane sg dwa warunki: a; < e; oraz a; = e;, gdzie a; to atrybut numeryczny, dla

ktorego wyznaczany jest zbior warunkéw.

Ez{W:0<i<|v|—1} (6.1)

Stosujac wprowadzone w rozdziale 1 oznaczenia liczby wierszy n i liczby kolumn
m, mozliwe jest okreslenie maksymalnej liczby warunkéw ocenianych w trakcie
wzrostu regulty. Obliczenia te okazg sie pomocne podczas szacowania ztozonosci
obliczeniowej proponowanych metod. Przy zatozeniu, ze atrybut a; jest nominalny
oraz przyjmuje n mozliwych wartosci, mozna utworzy¢ dla niego n warunkéw prostych.
W przypadku, gdy atrybut jest numeryczny, zaktadajac, ze jego wartos¢ dla kazdego
przyktadu jest unikalna, jest ich 2n — 2. Wynika to z faktu, ze maksymalny rozmiar
zbioru E to n — 1, a dla kazdego elementu e € F rozpatrywane sg dwa warunki.

Dziatanie procedury WYZNACZNAJLEPSZYWARUNEK przedstawione zostato
na listingu 2. Dla kazdego warunku ze zbioru C' tworzona jest nowa reguta poprzez
dodanie go do aktualnej postaci przestanki. Nastepnie, na podstawie pokrycia tej
nowo utworzonej reguty, wyznaczana jest wartos¢ miary jakosci, uzytej do oceny
poszczegdlnych warunkéw. W rzeczywisto$ci wiec oceniane sa nie tyle warunki, co
sama reguta po ich dodaniu. W przypadku, gdy warto$¢ miary jest taka sama dla
dwodch réznych warunkow, zostaje wybrany ten, po ktorego dodaniu reguta pokrywa
najwieksza liczbe przykladéw (linia 8).

Faza przycinania polega na iteracyjnym usuwaniu warunkoéw z przestanki reguty.
W kazdej iteracji wybierany jest warunek, ktérego usuniecie maksymalizuje wartosé
miary oceniajacej przycinana regute. Algorytm dopuszceza uzycie dwoch réznych miar

dla fazy wzrostu i przycinania reguty. Usuwanie warunkéw trwa do momentu, gdy
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Algorytm 1 Wzrost reguty w algorytmie RuleKit

‘Wejscie:

D — zbiér treningowy,
D,, — zbiér niepokrytych dotad przyktadow,
D, — przyklady pokryte przez r,
Wyjscie: r —regula.
1: function WZRASTAI(D, Dy, T)
2: re—
repeat
D, « OBLICZPRZYKLADYPOKRYTE(r, D)
C «— WYZNACZPULEWARUNKOW (D, D,, D,,)
Chest — WYZNACZNAJLEPSZY WARUNEK(C, 7, D)
if cpest # J then
T < T A Chest
end if
10: until cpest # I
11: returnr

12: end function

Algorytm 2 Szukanie najlepszego warunku w algorytmie RuleKit

‘Wejscie:

C' — zbiér warunkéw do oceny,
r — aktualna postac¢ reguty,
D — zbiér treningowy.
Wyjscie: cpesy — najlepszy warunek.
1: function WyzNACZNAJLEPSZY WARUNEK(C,r,D)

2: Chest — O > najlepszy warunek
3 Qpest <— —00 > jako$¢ najlepszego warunku
4 COVpest — O > liczba przykladéw pokrywanych przez najlepszy warunek
5: for ce C do

6: Te<T A C > dodanie warunku do reguty
T q < OBLICZJAKOSCREGULY(7¢, D)

8 found_better < (q > qpest) > poréwnanie jakoSci reguty
9: if —found_better A ¢ = qpest then

10: o> poréwnanie liczby pokrytych przykladéw

11: cov < OBLICZLICZBEPOKRYTYCHPRZYKLADOW(c, D)

12: found__better « cov > covpest

13: end if

14: if found_ better then

15: Chest < €, Qbest < q , COV < COVnew

16: end if

17: end for

18: return cpest

19: end function

dalsze redukcje nie poprawiaja jakosci reguty lub gdy przestanka zawiera tylko jeden

warunek.
Algorytm RuleKit umozliwia generowanie regut dla trzech typow probleméw: klasy-

fikacji, regresji i analizy przezycia. Proces indukcji regut przebiega dla kazdego z nich
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w podobny sposdb z niewielkimi réznicami, ktore jednak sg warte doktadniejszego
opisu.

W przypadku klasyfikacji algorytm uruchamiany jest osobno dla kazdej z klas. Za
zbiér niepokrytych przyktadow stuza wszystkie przyktady nalezace do zadanej klasy.
W rezultacie otrzymujemy osobne zbiory regut dla kazdej z klas, ktére sg nastepnie
scalane w jeden, wynikowy zbior regut. Dla pozostatych typéw probleméw proces
indukcji regut odbywa si¢ jednorazowo, na calym zbiorze treningowym. Dodatkowsa
roznicg jest sposéb, w jaki ustalana jest konkluzja reguty. Dla problemu klasyfikacji
jest ona ustalona na poczatku i wskazuje na klase, w ramach ktérej generowane sg
reguty. W przypadku regresji i analizy przezycia konkluzja obliczana jest dynamicznie
na podstawie pokrycia reguty. Dla regresji stanowi ona warto$¢ srednia lub mediane
(w zalezno$ci od ustawien parametréow) wartosci atrybutu decyzyjnego dla przyktadow
pokrytych przez regute. W analizie przezycia konkluzje reguty stanowi estymator
Kaplana-Meiera, dopasowany do zbioru pokrytych przez regute przyktadow.

Miary jakosci uzywane w procesie wzrostu i przycinania bazuja na liczbie pokry-
tych przez regute przyktadéw pozytywnych i negatywnych (p i n). Pojecie przyktadu
negatywnego i pozytywnego odnosi si¢ $cisle do problemu klasyfikacji binarne;j.
W przypadku probleméw wieloklasowych, za przyktady negatywne dla danej reguty
uznaje sie wszystkie nienalezace do okreslonej klasy, na jaka wskazuje jej konklu-
zja. Pojecia tego nie sposob jednak zastosowaé bezposrednio dla regresji i analizy
przezycia. Algorytm RuleKit stosuje w tym celu pewien trik, polegajacy na prze-
ksztatceniu problemu w problem klasyfikacji binarnej [162]. W przypadku regres;ji
obliczenie p i n rozpoczyna si¢ od wyznaczenia zbioru pokrytych przez regute przy-
ktadéw D.. Nastepnie obliczana jest warto$¢ konkluzji reguty y oraz przedziat ufnosci
zdefiniowany jako [y — std(0(D.)), y + std(0(D.))]. p jest tutaj liczba wszystkich
przyktadéw pokrywanych przez regute, nalezacych do przedziatu ufnosci, n z kolei
okreslone jest jako |D.| — p. W przypadku problemu przezycia, wszystkie przyktady
pokryte przez regute uznawane sg za pozytywne. Powoduje to jednak problem z ocena
jej jakosci, jako ze RuleKit dazy w fazach wzrostu i przycinania do uzyskania reguty
z maksymalnym p i minimalnym n. Z punktu widzenia algorytmu idealna reguta
w tym wypadku jest taka, ktora pokrywa caly zbior treningowy. Aby rozwigzaé ten
problem, w przypadku analizy przezycia, stosowana jest zawsze jedna specyficzna
miara jakosci, niewykorzystujaca wartosci p i n. Zamiast tego poréwnuje ona dwa
estymatory Kaplana-Meira. Pierwszy, oznaczony jako K¢, dopasowywany jest do

zbioru pokrytych przez regute przyktadow oraz drugi K, dopasowany do pozosta-
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tej czesci zbioru treningowego. Oba estymatory sa poréwnywane z uzyciem testu
statystycznego logrank [109]. Za jako$¢ reguly uznawana jest warto$¢ wyrazenia
1 — p, gdzie p jest p-wartoscig, uzyskang w ramach testu. Innymi stowy algorytm
stara sie poszukiwac¢ regut, dla ktorych estymator Kaplana-Meira jest jak najbardziej

rozny od estymatora dla przyktadéw niepokrytych.

1.2 Rodzaje generowanych warunkéw ztozonych

ComplexConditions wprowadza do wyzej opisanego algorytmu RuleKit mozliwos¢
generowania regut zawierajacych rozne typy warunkéw ztozonych. Ponizej znajduje
sie¢ doktadny opis kazdego z nich. Wyjasniony zostanie takze sposéb, w jaki sa one

generowane oraz poczynione przez autora zalozenia i ograniczenia.

Warunki przedzialéw: Algorytm rozszerza pule warunkéw ocenianych dla atrybu-
tow numerycznych. W przypadku algorytmu RuleKit brane pod uwage bylty jedynie
warunki w postaci a; < wartos¢ oraz a; = wartos¢. W przypadku ComplexConditions
dodatkowo rozpatrywane sa warunki przedzialéw w postaci a; € < [I, r), gdzie
r>1 AN l#—0 Ar # o Al € FE. 7Zbiér E wyznaczany jest identycznie jak
w przypadku algorytmu RuleKit (patrz réwnanie (6.1)). Warto$¢ r to wszystkie
wartosci atrybutu a;, pojawiajace sie w rozpatrywanym zbiorze przyktadow, ktore

spelniaja wcze$niej wspomniane ograniczenia.

Aby obliczy¢ liczbe rozpatrywanych warunkéw przedzialéw dla przypadku pesymi-
stycznego, nalezy najpierw rozwazy¢, ile mozliwych przedziatéw [I, r) da sie utworzy¢
dla posortowanych rosngco n wartosci. Lewa granica przedzialu moze byé¢ dowolng
z nich, z wyjatkiem ostatniej. Istnieje wiec n — 1 mozliwych wartosci dla . W przy-
padku prawej granicy r, jej wybor zalezny jest od wartosci [, poniewaz musi zostac
speliony warunek [ < r. Mamy tutaj do czynienia z szeregiem arytmetycznym

Sp—1=(n—1)+ (n—2) + ...+ 1. Liczbe mozliwych przedzialéw mozna zatem

n2—n

obliczy¢, korzystajac z wzoru na sume szeregu arytmetycznego. Wynosi ona

Przyktadowy warunek przedziatu zaprezentowany zostal ponizej.

wiek € [18,65)
Negacje warunkéw: Rozpatrywane sa one dla wszystkich warunkéw prostych,

utworzonych na atrybutach nominalnych, przyjmujac postaé¢ a; # wartos¢. Dodat-

kowo oceniane sg negacje wyzej wspomnianych warunkéw przedziatow.
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Ponizej znajduja sie przykladowe zanegowane warunki, ktore moga pojawiaé sie

w przestankach regut.

wiek ¢ [18,65), grupa_krwi # {ARh+}

Warunki relacji atrybutéw: Algorytm ocenia mozliwe do utworzenia warunki
relacji atrybutéw zgodnie z przedstawiong w rozdziale 4, sekcji 3 definicjg. Dla
atrybutéw nominalnych rozpatrywane sg relacje réwnosci i nieréwnosci. W przy-
padku atrybutéw numerycznych sa to relacje rownosci oraz mniejszosci i wigkszosci.
Dodatkowo dla atrybutow nominalnych zostata wprowadzona specjalna, dodatkowa
forma warunku w postaci a; = a; = ...an. W celu uzyskania rozsadnych czaséw
obliczen oraz mozliwie tatwych w interpretacji regut, maksymalna wartos¢ N zostata

ustalona jako 3.

Warunki relacji atrybutow generowane sg pomiedzy wszystkimi numerycznymi atrybu-
tami w zbiorze treningowym oraz pomiedzy wszystkimi nominalnymi, ktére posiadaja

wspoélny zbiér mozliwych wartosci.

Dla m atrybutéw mozna na ich podstawie utworzyé¢ m? — m par. Wykorzystany
zostal tutaj wzor na liczbe wariancji bez powtorzen, jako, ze kolejnosé elementow
jest znaczaca. W przypadku pesymistycznym, zaktadajac, ze wszystkie m atrybuty
w zbiorze danych sa numeryczne, dla kazdej pary testowane sg trzy niesymetryczne
relacje. Korzystajac ze wzoru na liczbe wariacji bez powtérzen, mozliwe jest wiec
utworzenie dla nich maksymalnie 3m? — 3m warunkéw relacji atrybutéw. Sytuacja
wyglada zgota odmiennie w przypadku atrybutéw nominalnych, gdzie testujemy
jedynie dwie relacje. Uwzgledniamy tutaj nie tylko pary, ale takze tréjki atrybutéw.
Relacje réwnosci oraz nieréwnosci sg jednak symetryczne. Bez znaczenia jest zatem

kolejnos¢ elementéw w parach i trojkach. Mamy wiec tutaj do czynienia z kombina-

m\ _ m?—m :
2) = """ takich par oraz

trojek. Sumarycznie, dla takiego przypadku, ocenionych zostanie

cjami bez powtorzen. Mozliwe jest zatem utworzenie (

(5) = ==t

: warunkow, poniewaz dla kazdej pary i tréjki ocenione zostang dwie relacje.

mT—m

3
Przyktady warunkow relacji atrybutow kolejno dla atrybutu nominalnego i nume-

rycznych przedstawione zostaly ponizej.
cena_ produktu a < cena_produktu b,

ocena_ eksperta a = ocena_ eksperta_b = ocena_ eksperta_c
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Warunki zbioru dyskretnego: Stanowig one specyficzny przypadek warunkéw
wewnetrznej alternatywy (patrz podrozdziat 3), gdzie wszystkie warunki sktadowe sa
warunkami prostymi opartymi na jednym, wybranym atrybucie nominalnym. W celu
zachowania czytelnosci regut oraz rozsadnych czasow dziatania, maksymalna liczba
warunkéw w alternatywie zostata ograniczona do trzech.

Dla wariantu pesymistycznego dla n mozliwych warto$ci atrybutu jest mozliwe

5 ="5"

w przypadku wczesniej wspominanych warunkow relacji atrybutéw dla atrybutéw

utworzenie (g) + ( warunkéw tego typu. Obliczenia sg tutaj identyczne jak
nominalnych. Ponownie tworzone sg pary i tréjki, tym razem jednak nie generujemy
dla nich dwoéch warunkow, lecz jeden. Dlatego tez koncowy wynik nalezy podzieli¢

przez dwa.

Ponizej przedstawiony zostal przyktad warunku zbioru dyskretnego mogacy pojawic

sie w indukowanych regutach.

dzien_tygodnia € {piatek, sobota, niedziela}

Warunki wewnetrznej alternatywy dla atrybutéw numerycznych: Warunki
tego typu sa odpowiednikiem wyzej wymienionych warunkow zbioru dyskretnego dla
atrybutéw numerycznych. Maja one postac c¢; v ¢o V...V cy, gdzie warunki c; . ..cy
sg warunkami prostymi lub warunkami przedziatu opartymi na jednym atrybucie.

Maksymalna liczba sktadnikow alternatywy N kontrolowana jest przez parametr.

W przypadku weczesniej opisywanych typow warunkéw ztozonych, w trakcie indukeji
regul generowane, a nastepnie oceniane byty wszystkie mozliwe do utworzenia wa-
runki. Dla tego konkretnego typu warunkéw zostato jednak zastosowane odmienne
podejscie. Rozpatrywanie wszystkich mozliwych kombinacji pelnej puli prostych wa-
runkéw numerycznych oraz warunkow przedziatu bytoby wysoce nieefektywne. Choé
we wczesniejszych rozwazaniach czesto pojawiat si¢ scenariusz, w ktérym atrybut
nominalny posiada n unikalnych wartosci, w rzeczywistych zbiorach danych jest
on rzadziej spotykany. Atrybuty nominalne wskazujg najczesciej na przynalezno$é
przyktadu do pewnej skoniczonej liczby kategorii [78]. Liczba takich kategorii zwykle
jest znaczaco mniejsza od liczby wierszy w zbiorze danych. Tak skrajna sytuacja ma
wieksze szanse wystapienia w przypadku kolumn numerycznych. Nietrudno wyobrazié¢
sobie taki przypadek dla np. danych dotyczacych pomiaréow wielkosci fizycznych,
gdzie warto$ci w kazdym wierszu mogg by¢ inne. Dodatkowo liczba mozliwych do

utworzenia warunkow prostych dla atrybutu numerycznego, jak zostato to wykazane,
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jest kwadratowo wyzsza niz dla nominalnego. Wszystko to przemawia za uzyciem od-
miennej techniki do generowania warunkow wewnetrznych alternatyw dla atrybutow
numerycznych. W tym celu zostata zmodyfikowana procedura wzrostu reguty zgodnie
z listingiem 3. Po wybraniu najlepszego warunku cpes; z puli wszystkich pozostatych
ich rodzajow, algorytm przechodzi do generowania puli warunkéw wewnetrznych
alternatyw, z uzyciem przeszukiwania wigzka. Krok ten jest wykonywany tylko,
gdy Cpest jest warunkiem prostym lub warunkiem przedziatu opartym na atrybucie
numerycznym a. Na poczatku tworzone jest N alternatyw z jednym warunkiem
Cpest, dzie N jest rozmiarem wigzki okreslonym parametrem algorytmu. Nastepnie
z puli C wybierane sg wszystkie warunki oparte na atrybucie a, mogace pojawié¢ sie
w alternatywie, tworzac zbior C’. Algorytm rozszerza nastepnie kazda z N alternatyw
w wigzce, generujac nowe poprzez dodanie do nich pojedynczego warunku z puli
C. Kazda nowo utworzona alternatywa jest nastepnie oceniona z uzyciem miary
jakosci reguty w sposob identyczny jak pozostate rodzaje warunkow. Z wszystkich
nowo wygenerowanych rozwigzan wybieranych jest N z najlepsza jakoscia, ktore
stanowig w kolejnej iteracji nowsg wigzke. Po wykonaniu okreslonej liczby iteracji
przeszukiwania, ktéra okreslona jest parametrem algorytmu, zwracana jest wynikowa
pula warunkow wewnetrznych alternatyw. W koncowym kroku sprawdzane jest, czy
dodanie ktoregokolwiek z nich prowadzi do uzyskania lepszej reguly niz ta stworzona
z uzyciem cpes. Jezeli tak, wybierany jest on jako nowa warto$¢ cpes; i dodawany do

reguty.

Dla kazdej z iteracji, dla kazdego elementu wiazki rozpatrywane sa wszystkie warunki
proste oraz warunki przedzialu oparte na wybranym atrybucie, a takze ich negacje.
Po zsumowaniu daje to n? + 3n — 4 warunkéw, przy zalozeniu, ze atrybut a posiada
n unikalnych wartosci. Aby uzyskaé liczbe wszystkich ocenianych alternatyw, nalezy
przemnozy¢ wynik przez liczbe iteracji oraz rozmiar wiazki. Sa one jednak zmienne
i okre$lane przez parametr algorytmu. Rzad wartosci zostanie jednak co do zasady

kwadratowy.

Przyktadowy warunek wewnetrznej alternatywy dla atrybutu numerycznego zapre-

zentowany zostat ponizej.

(wiek € [25,40) v wiek > 65)
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1.3 Generowanie regut z warunkami ztozonymi algorytmem

ComplexConditions

Proces generowania regut w algorytmu ComplexConditions przebiega podobnie jak
w przypadku algorytmu RuleKit. Wszystkie rodzaje warunkow ztozonych, z wyjat-
kiem wewnetrznych alternatyw dla atrybutéw numerycznych, dodawane sa do puli
warunkow ocenianych w trakcie wzrostu. Pula ta jest tworzona na bazie wybranych
przez uzytkownika rodzajow warunkéw, ktore maja by¢ rozpatrywane (listing 3 linia

5).

Algorytm 3 Wzrost reguty w algorytmie ComplexConditions

‘Wejscie:

D — zbiér treningowy,

D,, — zbiér niepokrytych dotad przyktadéw,

D, — przykltady pokryte przez r,

T —lista rodzajow warunkéw ztozonych do uwzglednienia.
Wyjscie: r — regutla.
1: function WzrasTAJ(D, Dy, Dy, T)

2: r—

3: repeat

4: D, < OBLICZPRZYKLADYPOKRYTE(r, D)

5: C « WyYzZNACZPULEWARUNKOW(T', D, Dy, Dy,)

6: Chest — WYZNACZNAJLEPSZY WARUNEK(C, 7, D)

7 > generowanie warunkéw wewnetrznych alternatyw

8: if cpest # & A T includes WEW__ALTERNATYWY then
9: Cait < GENERUJALTERNATYWY(C, Cpest, D, Dr, Dy)
10: Chest < WYZNACZNAJILEPSZY WARUNEK ({Cpest} U Cart, 7, D)
11: end if

12: if cpest # & then

13: T T A Cpest

14: end if

15: until cpest #

16: return r

17: end function

Warunki wewnetrznych alternatyw dla atrybutow numerycznych sa rozpatrywane
po wybraniu najlepszego warunku ze wszystkich pozostatych rodzajow (listing 3 linia
8). W przypadku gdy warunek cy.s; nie jest oparty o atrybut numeryczny, zbiér C,y
bedzie zbiorem pustym.

W przypadku algorytmu ComplexConditions, biorac pod uwage dosé¢ bogaty zestaw
stosowanych przez niego warunkéw ztozonych, mozliwe jest uzyskanie kilku warunkow
roznego typu, opisujacych doktadnie te samg zalezno$¢ w danych. Rozwazmy naste-

pujacy przykiad. Atrybut kolor oczu jest atrybutem nominalnym, przyjmujacym
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cztery mozliwe wartosci: niebieskie, zielone, brazowe i piwne. W trakcie wzrostu

reguty beda rozpatrywane miedzy innymi nastepujace warunki:
o kolor_oczu € {niebieskie, brazowe, piwne},
o kolor__oczu # {zielone}.

Pierwszy z nich jest przykladem warunku zbioru dyskretnego, drugi stanowi
negacje warunku prostego. Oba z nich pokrywaja doktadnie te same przyktady.
Warunki te, oceniane w sposéb identyczny jak ma to miejsce w algorytmie RuleKit,
bytyby réwnowazne. Wybrany zostatby pierwszy z nich, ktéry zostat poddany ocenie.
Warunek drugi reprezentuje tutaj jednak krétsza i bardziej czytelna forme zapisu,
bardziej pozadang w kontekscie odkrywania wiedzy.

W nawigzaniu do wyzej opisanego problemu, zmodyfikowana zostala procedura
WYZNACZNAJLEPSZYWARUNEK (patrz listing 4). W przypadku gdy dla obydwu
warunkow ich dodanie do przestanki prowadzi do uzyskania reguty o identycznej
jakosci i pokryciu, porownywane sg dla nich kolejno dwa dodatkowe kryteria. Pierw-
szym z nich jest liczba uzytych w warunku atrybutéw (linia 14). Dla przyktadu,
rozpatrujac dwa warunki: b = a oraz b = vy, zostanie wybrany drugi z nich, poniewaz
jest on oparty na jednym atrybucie.

Jezeli zarowno jakos¢, jak i pokrycie oraz liczba uzytych atrybutéow beda identyczne
dla dwéch réznych warunkéw, wybierany jest ten o najnizszej wadze (linia 20). Wagi
zostaly w sposob arbitralny przypisane poszczegdlnym rodzajom warunkow ztozonych,
starajac si¢ oddac ich subiektywny stopien opisowosci i tatwosci w interpretacji.

Ponizej przedstawione zostaty ich wartosci dla réznych typéw warunkéw:

e 0 dla warunkow wewnetrznych alternatyw.
e 1 dla warunkéw prostych oraz ich negacji;

o 2 dla warunkoéw relacji atrybutéw oraz zbioréw dyskretnych;

Zadna z wyzej wspomnianych modyfikacji nie wplywa na przebieg fazy przycinania
reguty. Poszczegdlne warunki sktadowe alternatyw nie sa przycinane osobno. Usunie-
ciu moze zosta¢ poddana jedynie cata alternatywa. Algorytm ComplexConditions
obstuguje problemy regresji i przezycia w sposob identyczny, jak ma to miejsce

w przypadku metody RuleKit.
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Algorytm 4 Szukanie najlepszego warunku w algorytmie ComplexConditions

‘Wejscie:

C — zbiér warunkéw do oceny,
r — aktualna postaé reguty,

D — zbiér treningowy.

Wyjscie: cpest — najlepszy warunek.
1: function WyzNACZNAJLEPSZY WARUNEK(C,r,D)

Chest — & > najlepszy warunek
Qoest < —0O > jako$¢ najlepszego warunku
COVpest — I > liczba przykladéw pokrywanych przez najlepszy warunek
for ce C do

Te T AC
g < OBLICZJAKOSCREGULY (¢, D)
jest_lepszy < (q > Qbest)
if —jest_lepszy A ¢ = qpest then
> poréwnanie liczby pokrytych przykladéw
cov «—OBLICZLICZBEPOKRYTYCHPRZYKLADOW (¢, D)
jest_lepszy <— cov > COUpest
if —jest_lepszy then
> preferuj warunki oparte na mniejszej liczbie atrybutéw
jest_lepszy «— (
POLICZATRYBUTY(¢) < POLICZATRYBUTY (Cpest)
)
if —jest_lepszy then
> preferuj warunki z wyzsza waga
jest_lepszy «— (WAGA(c) < WAGA(Cpest))
end if
end if
end if
if jest_lepszy then
Chest <~ C , Qbest < ¢ , COV <= COUnew
end if
end for

return cpest

29: end function

> dodanie warunku do reguty

> poréwnanie jakosci reguly

1.4 Parametry algorytmu

Wigkszos$¢ parametrow algorytmu ComplexConditions jest identyczna jak w przy-

padku metody RuleKit, na ktorej bazuje. Posiada on jednak kilka dodatkowych,

pozwalajacych m .in. kontrolowac to, jakie warunki ztozone majg zosta¢ wykorzystane

w trakcie indukcji. Ponizej znajduje sie zestawienie wszystkich parametrow algorytmu

wraz z opisem ich dziatania.

Parametry wspoélne z algorytmem RuleKit

o min__rule__covered — Dodatnia liczba catkowita, okreslajaca minimalng liczbe

nowych przyktadow, ktére musi pokryé nowo utworzona reguta; domyslnie 5.
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induction__measure — Miara jakosci stosowana do oceny reguty w fazie

wzrostu; domys$lnie miara Correlation (patrz réwnanie 6.3).

pruning__measure — Miara jakosci stosowana do oceny reguty w fazie przyci-

nania; domyslnie miara Correlation (patrz réwnanie 6.3).

voting measure — Miara jakosci stosowana do rozwigzywania konfliktéw po-
jawiajacych sie przy predykcji w czasie glosowania; domyslnie miara Correlation

(patrz réwnanie 6.3).

maz__growing — Nieujemna liczba catkowita okreslajaca maksymalng liczbe

warunkéw w regule; domyslnie zero (oznacza brak ograniczenia).

enable__pruning — Flaga wlaczajaca i wylaczajaca faze przycinania reguty;

domyslnie wlaczona.

tgnore__missing — Flaga okreslajaca czy przyktady zawierajace wartosci
brakujace powinny by¢ brane pod uwage przy treningu; domyslnie wartosé

brakujaca atrybutu sprawia, ze warunek na nim oparty jest zawsze niespetniony;,

maz__uncovered__fraction — Utamek z zakresu [0, 1] okreslajacy, jaka mak-
symalna cze$¢ zbioru treningowego moze zostaé¢ niepokryta przez zbiér regut;

domyélnie 0.

select _best__candidate — Flaga kontrolujaca czy po zakonczeniu fazy wzrostu
wybierana jest posta¢ reguty po wykonaniu wszystkich iteracji, czy tez taka,
ktora osiagneta najwyzsza wartos¢ miary w trakcie catego procesu; pierwsze

z wymienionych zachowan jest domyslne.

Np — Pn

NoTm 88,193]  (6.2)

P
C2 = Coleman - ;Pp gdzie Coleman =

Dziatanie parametru select_ best_candidate zastuguje tutaj na dtuzsze wyjasnienie.

Jego ustawienie moze bowiem wplywac na rezultat fazy wzrostu reguty. W jej trakcie

algorytm RuleKit dodaje kolejne warunki do przestanki wzrastanej reguty az do

spetnienia kryterium stopu. Stara sie on przy tym maksymalizowa¢ warto$¢ wybranej

miary jakosci (parametr induction__measure). Proces ten trwa jednak az do spetnienia

kryterium stopy (patrz pseudokod 1). Oznacza to, ze jako$é reguly po dodaniu

kolejnego warunku nie musi zawsze rosna¢. Przy domyslnym ustawieniu algorytmu
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RuleKit i wytaczonej fladze select_best_candidate, na koniec fazy wzrostu zwrécona
zostanie posta¢ reguty po osiagnieciu kryterium stopu. Nie jest to jednak koniecznie
postaé osiagajaca najwyzsza warto$¢ miary jakosci. Wlaczenie tejze flagi powoduje,
ze algorytm zapamietuje wszystkie posrednie formy reguty po dodaniu kazdego
z kolejnych warunkéw wraz z ich jakoScig. Na koniec fazy wzrostu zwracana jest
wtedy ta, dla ktérej byta ona najwyzsza. Dziatanie flagi w przypadku algorytmu
ComplexConditions jest identyczne jak dla RuleKit.

Wartosci domyslne wiekszosci parametréw sa identyczne jak te stosowane w algo-
rytmie RuleKit. Istotna zmiana dotyczy domyslnej miary jako$ci wykorzystywanej
przy wzroScie, przycinaniu i gtosowaniu. Dla RuleKit byta to miara Correlation [65]
(réwnanie 6.3). W przypadku metody ComplexConditions zdecydowano sie na wyko-
rzystanie popularnej w literaturze miary C2 (réwnanie 6.2), poniewaz faworyzuje

ona reguly o wysokiej precyzji i umiarkowanym pokryciu [88,193].

pN — Pn
v/PN(p+n)(P—p+ N —n)

Parametry unikalne dla metody ComplexConditions:

Correlation = [65] (6.3)

o discrete__set__conditions__enabled — Flaga kontrolujaca czy algorytm wy-

korzystuje w trakcie indukcji warunki zbioru dyskretnego; domyslnie wtaczone.

» negated__conditions__enabled — Flaga kontrolujaca czy algorytm wykorzy-

stuje w trakcie indukcji warunki zanegowane; domys$lnie wlaczone.

o intervals__conditions__enabled — Flaga kontrolujaca czy algorytm wyko-

rzystuje w trakcie indukcji warunki przedziatéw; domyslnie wtaczone.

o numerical__attributes__conditions__enabled — Flaga kontrolujaca czy algo-
rytm wykorzystuje w trakcie indukeji warunki relacji atrybutow dla atrybutow

numerycznych; domyslnie wtaczone.

o nominal __attributes conditions__enabled — Flaga kontrolujaca czy algo-
rytm wykorzystuje w trakcie indukeji warunki relacji atrybutow dla atrybutow

nominalnych; domys$lnie wtaczone.

o inner__alternatives__enabled — Flaga kontrolujaca czy algorytm wyko-
rzystuje w trakcie indukeji warunki wewnetrznych alternatyw dla atrybutéw

numerycznych; domys$lnie wlaczone.
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e inner__alternatives__search__beam__size — Szerokos$¢ wigzki wykorzysty-
wana podczas poszukiwan warunkow wewnetrznych alternatyw dla atrybutéw

numerycznych; domy$lnie 3.

e inner__alternatives _search__max__iterations — Maksymalna liczba itera-
¢ji poszukiwan warunkéw wewnetrznych alternatyw dla atrybutéw numerycz-

nych; domyslnie 5.

1.5 Przyktady dziatania na zbiorach syntetycznych

Wprowadzenie zestawu warunkéw ztozonych do algorytmu pozwala mu wyszukiwaé
nowe zaleznosci w danych, dla ktérych opis z uzyciem warunkéw prostych wyma-
gatby uzycia wiekszej liczby, gorszych jakosciowo regut. Pozwala to w niektorych
przypadkach uzyskaé prostsze i mniej liczne zbiory regut. Oczywiscie dzieje si¢ tak
jedynie wtedy, gdy tego typu zaleznosci sa faktycznie obecne w danych treningowych.

W celu zaprezentowania potencjatu metody ComplexConditions do generowania
bardziej zwieztych zbioréw regut przygotowano szes¢ syntetycznych zbioréw danych.
Kazdy z nich zawiera dwa atrybuty a oraz b, oraz dwie klasy: pozytywna i nega-
tywna. Zbiory te zostaly przedstawione na rysunku 6.1. Kolorem czerwonym zostata
przedstawiona klasa pozytywna, kolorem niebieskim za$ klasa negatywna. Zaleznosci

opisujace klase pozytywna dla kazdego ze zbioréw zostaly przedstawione ponizej:

(a) klasa 1 gdy a € [3,7], dla pozostatych przyktadéw klasa 0,

(b) klasa 1 gdy a € [3,5] lub a € [7, 8], dla pozostatych przyktadéw klasa 0,
(c) klasa 1 dla przyktadéw, gdzie a; < b;, dla pozostaltych klasa 0,

(d) klasa 1 gdy a € {medium, low}, dla pozostalych przyktadéw 0,

(e) klasa 1 dla przyktadéw, gdzie a; = b;, dla pozostaltych klasa 0,

(f) problem XOR.

Dla kazdego z szesciu zbiorow syntetycznych zostaly wygenerowane dwa zbiory
regut. Pierwszy z uzyciem niezmodyfikowanego algorytmu RuleKit i drugi z uzyciem

metody ComplexConditions. Podczas préb zostata wykorzystana oficjalna, publicznie
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Rysunek 6.1: Przyktadowe syntetyczne zbiory danych

dostepna implementacja tego algorytmu!. Uzyskane zbiory regul zostaly zaprezento-
wane w tabeli 6.1. Zastosowano w niej, jak i w pdzniejszych rozdziatach, skrotows
forme zapisu. Pominiete zostato tutaj stowo JEZELI. Decyzja, na jaka wskazuje
reguta, zostata zapisana po symbolu strzatki w prawo.

W przypadku pierwszego zbioru danych ComplexConditions zdotat opisaé¢ go
z uzyciem jedynie dwoch regul, w przeciwienstwie do RuleKit, ktory potrzebowat
do tego trzech regut. Uzyskany przez ComplexConditions opis jest w tym wypadku
zwiezlejszy 1 bardziej czytelny.

Zbiér regut dla zbioru (b), uzyskany z uzyciem algorytmu RuleKit sktada sie z pieciu
regut. Dzieki zastosowaniu warunkéow wewnetrznych alternatyw, zbiér wygenerowany
przez ComplexConditions zawiera tylko dwie reguty. Kazda z nich posiada alternatywe
dwoch warunkéw w przestance.

Dla zbioru (c¢) algorytm RuleKit wygenerowal az 7 regul, z czego cze$¢ zawierata
wigcej niz jeden warunek w przestance. Opis uzyskany metoda ComplexConditions
posiada jedynie dwie reguty, posiadajace pojedynczy warunek.

Roéwniez dla zbioru (d) zbiér regul uzyskany algorytmem ComplexConditions

jest mniej liczny (dwie reguly zamiast czterech). Jak mozna zauwazyé, opisuja

Link do oficjalnej implementacji algorytmu RuleKit: https://github.com/adaa-polsl/
RuleKit, [dostep 16.09.2025].
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RuleKit ComplexConditions

r3:a > 3.12 A a < 6.96 — {1}

(a) | rl:a < 3.12 - {0} rl:
r2: a > 6.96 — {0} r2:

a ¢ [3.12, 7.04) — {0}
a € [3.12, 7.04) — {1}

r3:a> 515 A a < 7.03 - {0}
rd:a > 698 A a <799 — {1}
r5:a > 2.97 A a < 4.92 — {1}

(b) | rl:a <297 — {0} rl:
r2: a > 7.99 — {0} r2:

a ¢ [2.97, 8.05) v a € [4.92, 7.02) — {0}
a € [2.97, 5.03) v a € [6.98, 8.05)— {1}

r3: b > 1.89 A a < 2.48 — {0}
r4: b > 5.36 A a <5.71 — {0}
r5: b < 7.59 A a>5.71 — {1}
r6: b < 2.26 A a > 1.17 — {1}
r7:b < 543 A a > 4.08 — {1}

(¢) | r1: b > 7.02 — {0} rl:
r2: a < 1.52 — {0} r2:

a<b— {0}
a>b— {1}

r3: a = {low} — {1}
r4: a = {medium} — {1}

(d) | rl:a = {vhigh} — {0} rl:
r2: a = {high} — {0} r2:

a = {vhigh, high} — {0}

a = {medium, low} — {1}

r3: b = {low} A a = {medium} — {0}

r4: b = {medium} A a = {medium} — {1}
r5: b = {low} A a = {low} — {1}

r6: b = {high} A a = {high} — {1}

(e) | rl: b = {high} A a = {medium} — {0} rl:
r2: b = {high} A a = {low} — {0} r2:

b # a — {0}
b=a— {1}

r3:a= {0} A b= {1} - {1}
rd: a = {1} A b = {0} — {1}

(f) | r1:a= {0} A b= {0} — {0} rl:
r2:a = {1} A b= {1} — {0} r2:

b=a— {0}
b #a— {1}

Tabela 6.1: Reguly z prostymi i ztozonymi

i notacja)

warunkami (zmienione przedzialy

one doktadnie te sama zaleznos¢ w sposéb bardziej zwiezly, a przy tym tatwy do

zrozumienia.

Ta sama sytuacja powtarza sie dla zbioru (e). Klasa pozytywna wystepuje tam,

gdzie wartosci a i b sg sobie réwne. Ta prosta pozornie zaleznos¢ w przypadku

algorytmu RuleKit wymagata az 6 regut, by ja opisa¢. Dla metody ComplexConditions

wystarczajaca byta pojedyncza reguta dla kazdej z klas.

Zbér (f) opisuje klasyczny binarny problem XOR dla dw6ch zmiennych. Dla

tego konkretnego zbioru danych, algorytm RuleKit wygenerowat zbiér z czterema

regutami. Opisujg one wszystkie mozliwe kombinacje wartosci atrybutow. Metoda
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ComplexConditions zdotata opisa¢ ten sam problem z uzyciem dwdch, czytelnych
regut.

Na podstawie zaprezentowanych wynikéw mozna zaobserwowac, jak zastosowanie
bardziej ztozonych warunkow w przestance moze pomoc generowaé krétsze, bardziej
zwiezte, a co za tym idzie, interpretowalne zbiory regut. Zaprezentowane przypadki
pokazuja takze, ze zapis z uzyciem warunkéw prostych moze by¢ w niektorych
przypadkach nadmiernie rozbudowany i nie najlepiej oddawac charakter danych.

Warto tutaj dodaé, ze ukazane w tej sekcji przyktady i wyniki skupiaja sie na
zaprezentowaniu gtéwnych zalet metody ComplexConditions. Doktadniejsze wy-
niki eksperymentéw przeprowadzonych dla wiekszej liczby zbioréw rzeczywistych

i benchmarkowych, dostepne sa w rozdziale 7.

1.6 Analiza ztozonosci obliczeniowej metody ComplexConditions

Przejdzmy teraz do krétkiej analizy ztozonosci obliczeniowej metody ComplexCondi-
tions dla przypadku pesymistycznego. Ztozonos¢ zostata potraktowana tutaj jako
funkcja trzech zmiennych m, n i W, gdzie m i n oznaczaja kolejno liczbe kolumn
i wierszy w treningowym zbiorze danych, W z kolei okresla $rednia liczbe unikalnych
wartosci atrybutow. Wartosé n stanowi w oczywisty sposéb gérne ograniczenie dla
w.

Przed przejsciem do wyznaczenia ztozonosci czasowej metody ComplexConditions
zostanie przeprowadzona jej analiza dla algorytmu RuleKit. Autorzy metody szacuja
ja w swej pracy pod tytutem ,GuideR: A guided separate-and-conquer rule learning
in classification, regression, and survival settings” [162]. Przedstawiaja ja jako funkcje
n i m. Moze ona jednak zostaé¢ tatwo zmodyfikowana w taki sposob, by zalezala ona
rowniez od W, pamietajac, ze maksymalna warto$¢ W wynosi n. Oprécz podania
samej ztozonosci, w notacji duzego O , zostanie odtworzony takze caly proces myslowy
przeprowadzony przez autoréw w celu jej uzyskania. Postuzy on jako punkt startowy
do rozwazan na temat ztozonosci metod proponowanych w niniejszej pracy. Posiadaja
one bowiem liczne cechy wspdlne z algorytmem RuleKit, bazujac na nim w wielu
aspektach. Jako operacje elementarna dla wszystkich analizowanych metod wybrano,

podobnie jak autorzy algorytmu RuleKit, operacje oceny warunku.
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Ztozonosc obliczeniowa algorytmu RuleKit

Proces indukcji regut w algorytmie RuleKit sktada si¢ z faz wzrostu i przycinania.
W trakcie pierwszej z nich warunki sg iteracyjnie dodawane do reguty. Skorzystamy
tutaj z wezesniej wyznaczonej w rozdziale 6 w podsekcji 1.1 maksymalnej liczby
warunkow prostych, jakie mozna utworzy¢ na zbiorze danych D. W przypadku
algorytmu RuleKit tylko takie warunki sa brane pod uwage przy indukcji regut.
Dla kazdego z atrybutéw liczba ta wynosi maksymalnie 2WW — 2, gdy atrybut jest
atrybutem numerycznym oraz W gdy jest on atrybutem nominalnym. Maksymalna
liczba warunkéw w regule wynosi n. Wynika to z faktu, ze algorytm pozwala na
dodawanie do reguty wielu warunkéw opartych o ten sam atrybut. Kazdy z nich
z kolei redukuje pokrycie reguty o minimum jeden przyktad. Zbior regut moze z kolei
zawiera¢ maksymalnie n regut.

Ocena warunku wymaga w praktyce oceny jako$ci catej reguty w dodanym warunku.
W przypadku problemu klasyfikacji mozna tego dokonaé w stalym czasie [162].
Dla regresji i przezycia nie jest to jednak takie proste, poniewaz kazda zmiana
pokrycia reguty wymusza pewne dodatkowe obliczenia. W przypadku regresji jest to
wyznaczenie mediany lub éredniej wartosci atrybutu decyzyjnego dla przyktadéw
pokrytych. Dla analizy przezycia konieczne jest dopasowanie estymatora Kaplana-
Meiera dla przyktadéw pokrytych [162]. Z wyzej opisanych powoddéw, dla tych dwdch
typow problemow, ocena warunku jest dokonywana nie w czasie stalym, lecz liniowym
wzgledem n [162]. Dalsze rozwazania na temat ztozonosci algorytmu RuleKit jak
i proponowanych przez autora metod beda prowadzone dla bardziej wymagajacych
obliczeniowo probleméw regresji i przezycia.

W trakcie fazy przycinania warunki reguty sa iteracyjnie usuwane, dazac do zwiek-
szenia jej jakosci. Jako ze maksymalna liczba warunkéw w regule wynosi n, a w naj-
gorszym przyciete zostang wszystkie warunki z wyjatkiem jednego, ztozonos¢ procesu
dla pojedynczej reguly wyniesie O(n?) [162].

W trakcie wzrostu dla kazdej z maksymalnie n regut, dodane zostana maksymalnie
n warunkéw. Znalezienie kazdego z nich wymaga przetestowania 2W —2 warunkow dla
kazdego sposréd m atrybutéw. Ocena pojedynczego warunku dla problemow regresji
i przezycia wymaga liczby operacji liniowej wzgledem n. Podsumowujac, maksymalna
ztozono$é czasowa algorytmu RuleKit w notacji duzego O zostata przedstawiona
wzorem 6.4 [162].
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6 Opracowane metody indukcji regut

O(Wn’m) (6.4)

W przypadku pesymistycznym dla W = n jest ona zadana wzorem 6.5.

O(n*m) (6.5)

Znajac proces wyznaczania ztozonosci algorytmu RuleKit, mozna ja réwniez wy-
razi¢ w alternatywny sposéb za pomoca wzoru 6.6. Wystepujacy w nim sktadnik
k = Wm reprezentuje maksymalng liczbe warunkéw rozwazanych przez algorytm dla

3 zwiazana jest z maksymalng liczbg warunkéw w regule

zbioru D. Pozostata czesé n
(n), maksymalng liczba regut w zbiorze (n) oraz ztozonoscia oceny warunku dla pro-
bleméw regresji i przezycia (n). To spostrzezenie pomoze nam pé6zniej w szacowaniu

ztozonosci proponowanych w niniejszej pracy metod.
O(kn?) (6.6)

Ztozonosc¢ obliczeniowa algorytmu ComplexConditions

Gléwna réznica pomiedzy algorytmem ComplexConditions a RuleKit tkwi w zestawie
warunkow rozpatrywanych w trakcie wzrostu reguty. Faza przycinania reguty prze-
biega analogicznie jak w przypadku metody RuleKit. Co si¢ tyczy przebiegu wzrostu
reguly, jedyna zasadnicza réznica pojawia si¢ w procesie budowania warunkéw we-
wnetrznych alternatyw. Wymaga on przeprowadzenia dodatkowego przeszukiwania
wigzka. Maksymalna dtugosé takiej alternatywy [ oraz szerokos¢ wigzki w sa okre-
Slone parametrami algorytmu i sa state. Poczyniono w tym miejscu zalozenie, ze
ich wartosci sg duzo mniejsze od k', nie wplywajac w istotny sposéb na ztozonosé
procesu wyszukiwania wewnetrznych alternatyw w algorytmie ComplexConditions.
Wynika z tego, ze jest ona liniowa wzgledem liczby rozpatrywanych warunkow £'.

Maksymalna liczba warunkéw ocenianych w ramach pojedynczej iteracji poszuki-
wania wewnetrznych alternatyw zadana jest wzorem 6.7 (patrz rozdziat 6 podsekcja
1.2).

n? +3n — 4

K=t (6.7)

Wprowadzenie warunkéw zanegowanych sprawia, ze dla kazdego warunku algorytm
poddaje ocenie réwniez jego zanegowang wersje. Sprawia to, ze ostateczng liczbe

warunkow nalezy jeszcze pomnozy¢ przez dwa. Nie ma to jednak wplywu na rzad
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‘Warunki proste 2W —2

Warunki przedziatéw %(VV2 -W)

. . , 3m? — 3m (atrybuty numeryczne)
‘Warunki relacji atrybutéw 1, 3 .
5(m? —m) (atrybuty nominalne)

Warunki zbioru dyskretnego é(W3 - W)

Tabela 6.2: Maksymalna liczba warunkow, jakie mozna utworzy¢ dla pojedynczego

atrybutu

ztozonosci algorytmu. Na podstawie oszacowanej wartosci &’ mozna wywnioskowaé, ze
proces generowania wewnetrznych alternatyw nie wptywa na rzad wartosci ztozonosci
algorytmu ComplexConditions. Dzieje sie tak, poniewaz jego zlozono$¢ jest mniejsza
od zlozonosci samego algorytmu RuleKit. Z tego powodu proces wyszukiwania
wewnetrznych alternatyw dla atrybutéw numerycznych zostanie pominiety w dalszych
rozwazaniach. Nalezy jednak podkredli¢, ze 6w dodatkowy krok w oczywisty sposob
prowadzi do wydtuzenia czaséw obliczen. W dalszej czesci skupiono uwage na tym,
jaki wpltyw na ztozono$¢ algorytmu miato wprowadzenie pozostalych form warunkéw
ztozonych.

Maksymalna liczba warunkow ztozonych, jakie mozna wyznaczy¢ dla zbioru D zo-
stala juz wyznaczona dla kazdego z ich rodzajow z osobna w rozdziale 6 w podsekcji
1.2. Zostaly one dodatkowo zebrane i przedstawione w tabeli 6.2.

Biorac pod uwage wszystko powyzsze, wyznaczenie rzedu ztozonosci czasowej
algorytmu ComplexConditions sprowadza si¢ do znalezienia maksymalnych rzedow
wartosci dla W i m dla wszystkich ocenianych rodzajéw warunkéw. W przypadku
W jest to potega trzecia, wystepujaca dla warunkéw zbioru dyskretnego. Dla m naj-
wyzsza potega to trojka, wystepujaca dla warunkéw relacji atrybutow.

Positkujac si¢ wzorem 6.4, mozemy zapisa¢ ztozonosé¢ algorytmu ComplexCon-
ditions jako O(kn?). Znajac maksymalne rzedy wielkoéci W i m dla sktadnika

k, uzyskujemy ostateczny wynik zadany wzorem 6.8.

O(W?n?m?) (6.8)

Ztozonos¢ dla przypadku pesymistycznego, gdzie W = n zostata przedstawiona

rownaniem 6.9.

O(n®m?) (6.9)
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Jak mozna zaobserwowaé, wprowadzenie ztozonych warunkéw do algorytmu nie
obyto si¢ bez znaczacego zwigkszenia jego ztozonosci obliczeniowej. W przypadku
algorytmu ComplexConditions ro$nie ona réwniez znaczaco szybciej wraz ze wzrostem

liczby kolumn oraz unikalnych wartosci atrybutéw, niz ma to miejsce dla metody
RuleKit.

2 Metoda indukcji regut z warunkami M-z-N —
MofNRules

2.1 Wstep

W przypadku klasycznych, ostrych regut decyzyjnych, przestanka reguty zawiera
zwykle koniunkcje lub alternatywe warunkéw. W pierwszym przypadku moéwimy
o regule dyskryminacyjnej, w drugim z kolei o regule charakterystycznej [5]. Reguta
dyskryminacyjna pokrywa dany przyktad, gdy wszystkie z warunkow przestanki
zostana dla niego spetnione. W przypadku regut charakterystycznych wystarczy, by
ktorykolwiek z nich zostal spetniony. Tego typu dziatanie ,wszystko albo nic” moze
jednak stanowi¢ w niektorych przypadkach spore ograniczenie.

Latwo wyobrazi¢ sobie przypadek, gdzie do opisania pewnej grupy przyktadow
wystarcza spetnienie jedynie kilku spo$rod wszystkich warunkéw w regule. Roz-
patrzmy przykltadowy dwuklasowy zbiér danych, opisujacy problem glosowania
wiekszosciowego. Zbior zawiera 6 atrybutéw binarnych (a; . .. ag) okreslajacych gtosy
poszczegdlnych uczestnikow glosowania. Klasa 1 przypisywana jest przyktadom, ktore
otrzymaly wickszos¢ gltosow za.

Opis klasy pozytywnej w postaci zbioru regut DNF wymaga uzycia liczby regut
rownej liczbie wszystkich 4-elementowych kombinacji atrybutéw. Kazda reguta za-
wiera koniunkcje czterech warunkéw. W przypadku zbioru regut w postaci CNF
bedzie on zawieral tyle samo regut, a przestanka kazdej z nich bedzie zawiera¢ cztery
warunki, odpowiadajace wszystkim kombinacjom. W tym wypadku jest mozliwe
wyznaczenie az 15 takich kombinacji. Mimo stosunkowo prostego przyktadu uzyskane

w ten sposob zbiory regut sa tutaj do$¢ ztozone i niezbyt czytelne (patrz tabela 6.3).
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# DNF CNF

rl: ap Aaz2 Aaz Aag — 1 aivazvaszvayg —1
r2: ap Aaz2 Aasz Aas — 1 ay vazvasvas — 1
r3: al; Aaz2 Aasz Aag — 1 aiy vazvasvag — 1
r4: a1 Aaz2 Aag Aas — 1 ayvazvagvas —1
r5: a1 Aaz2 Aag Aag — 1 ayvazvagvag —1
r6: a1 Aaz2 Aas Aag — 1 ay vaz vasVvag — 1
r7: a1 Aaz Aag Aas — 1 ayvazvagvas —1
r8: ajp Aaz Aaqg Aag — 1 ayvazvagvag — 1
r9: ajp Aaz Aas Aag — 1 ay vazvasvag — 1
r10: ajp Aag Aas Aag — 1 ay vagvasvag — 1
rll: a2 Aaz Aag Aas — 1 az vazvagvas —1
rl2: a2 Aaz Aaqg Aag — 1 az vazvagVvag — 1
rl3: a2 Aaz Aas Aag — 1 az vazvasVvag — 1
rl4: a2 Aaqg Aas Aag — 1 az v a4 VvasVvag — 1
rl5: as Aaqa Aas Aag — 1 az v aqVvasVvag — 1

Tabela 6.3: Zbiér regut DNF i CNF opisujacych klase 6 = 1

Mozliwos¢ generowania regut zawierajacych warunki M-z-N, w tym wypadku
»przynajmniej M-z-N", pozwala uprosci¢ obydwa zbiory, redukujac je do pojedyncze;j

reguty w postaci:

JEZELI 4-2-6(a1,az2,as3,a4,a5,a6) TO § =1

2.2 Analogia do perceptronu

Powyzszy przyktad ukazuje potencjal warunkéw M-z-N do redukowania ztozonych
zbiorow regut w niektérych przypadkach, zachowujac przy tym tatwosé w inter-
pretacji. Nie jest to jednak ich jedyna zaleta. Warunki tego typu wprowadzaja
bowiem do systemow regutowych, znany z sieci neuronowych, mechanizm progu
odciecia. Z tego powodu warunki te byty popularnie wykorzystywane w ekstrakcji
regul z wytrenowanych sieci neuronowych [133,157,171]. Pojedynczy warunek ,przy-
najmniej M-z-N” mozna poréwnaé¢ do perceptronu ze skokowsg funkcja aktywacji,
przy zatozeniu, ze wszystkie jego wagi sg rowne 1. Przyktadowy perceptron zostat
przedstawiony na rysunku 6.2. Dzialanie perceptronu mozna wyrazi¢ réwnaniem
6.10, gdzie y oznacza warto$¢ na jego wyjsciu [148]. Litera b zostal oznaczony tzw.
bias. Jest on dodawany do zsumowanych wartosci wejs¢ przemnozonych przez ich
wagi. Wynik tego dzialania przekazywany jest jako argument funkcji aktywacji, ktorej

warto$¢ stanowi wartos¢ wyjsciowa sztucznego neuronu.
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y = f(Q wiai+0) (6.10)

bias

Rysunek 6.2: Perceptron

Biorac pod uwage powyzszy opis oraz przyjmujac pewne zatozenia, mozna przyrow-
na¢ pojedynczy warunek ,przynajmniej M-z-N” do perceptronu zgodnie z ponizszym

twierdzeniem:

Twierdzenie 1. Funkcjonowanie warunku ,przynajmniej M-z-N7" jest iden-

tyczne do funkcjonowania pojedynczego perceptronu, ktory:
e posiada N binarnych wejsc,
o posiada wszystkie wagi wy ... wy rowne 1,
o posiada funkcje aktywacji, bedgcqg funkcjqg skoku jednostkowego,
e posiada bias rowny 1 — M.
Dowdd takiego twierdzenia znajduje sie ponizej.

Dowaod. Stosujac powyzsze zatozenia, réwnanie 6.10 mozna uprosci¢ do

postaci:
y = f(Q 0= M) (6.11)

Funkcja skoku jednostkowego okreslona jest rownaniem 6.12.

1, jesliz =0
flz) = (6.12)

0, jesliz <O

86



6 Opracowane metody indukcji regut

Rozwazmy teraz, w jakim przypadku na wyjsciu perceptronu wystapi
wartos¢ 1. Zgodnie z funkcja aktywacji stanie si¢ tak, gdy jej argument
x bedzie wiekszy lub rowny 0. Podstawiajac za x wyrazenie Zf\il a;— M, na

podstawie rownania 6.11, otrzymujemy:

Yai—M >0 (6.13)

Po przeniesieniu M na druga strone nieréwnosci otrzymujemy:

N
Yai=M (6.14)
=1

Jako ze w zatozeniach wartosci ay ... ay sa warto$ciami binarnymi, nie-
rownosé te mozna zinterpretowac nastepujaco. Perceptron osiggnie wartosé
1 na wyjsciu wtedy, gdy co najmniej M sposroéd N jego wejs¢ bedzie praw-

dziwych. Odpowiada to zatem definicji warunku ,,przynajmniej M-z-N”. [

2.3 Generowanie regut z warunkami M-z-N

Woezesniejsza analogia do perceptronu odnosita sie do warunkow . przynajmnie;j
M-z-N". Proponowana metoda umozliwia jednak rowniez generowanie regut zawiera-
jacych warunki ,doktadnie M-z-N". To, jaki typ warunkéow M-z-N ma by¢ uzyty, jest
kontrolowane parametrem algorytmu.

Metoda MofNRules stosuje opisywang w poprzedniej sekcji metode ComplexCon-
ditions. Reguty z warunkami M-z-N sa tutaj generowane w oparciu o idee konstruk-
tywnej indukcji, sterowanej hipotezami (patrz rozdziat 4 sekcja 2 podsekcja 2.2).
Proces ten odbywa sie w szesciu nastepujacych po sobie krokach. Jego przebieg zostat
przedstawiony w postaci schematu blokowego na rysunku 6.3. Ponizej znajduje sie

szczegotowy opis kazdego z krokéw.

1. Generowanie regut z warunkami ztozonymi metoda ComplexConditions

W pierwszym kroku generowany jest zbiér regut, zawierajacy warunki ztozone z zasto-
sowaniem metody ComplexConditions. Proces ten jest doktadnie opisany w rozdziale
6 sekcja 1.
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/_\

Qraining dataset D(A,@

~— _—

Y
~
1 Wygeneruj zbiér regut R z warunkami
ztozonymi, Z uzyciem zbioru D.
J
v
N
Utworz zbiér C zawierajacy wszystkie warunki
wystepujgce w regutach zbioru R
J
2
\4
Utworz macierz E reprezentujgcg pokrycie
warunkoéw C na zbiorze D
Y
s B
3 Wyznacz zbiory czeste warunkéw, na podstawie
macierzy E.
N J
\ 4
e B
4 Wyznacz zbiér potencjalnych warunkéw M-z-N w
oparciu o znalezione zbiory czeste.
- J
Y
e N
5 Wprowadz wyznaczone warunki M-z-N jako nowe
kolumny do macierzy E.
- J
Y
e N
6 Wygeneruj zbidr regut z warunkami prostymi z
uzyciem rozszerzonej macierzy E.

Wynikowy zbior regut

Rysunek 6.3: Schmemat blokowy algorytmu MofNRules
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2. Przygotowanie macierzy pokrycia warunkéw F

W drugim kroku algorytmu jest tworzona macierz pokrycia dla warunkéw zawartych
w przestankach regul wygenerowanych w kroku pierwszym. Metoda ComplexCon-
ditions tworzy reguty, ktérych przestanki sa zawsze koniunkcja warunkow. Jako
zbior C', okredlajacy kolumny macierzy, uzywany jest zbior wszystkich unikalnych
warunkéw wchodzacych w sktad tych koniunkcji.

Wprowadzone zostato tutaj pojecie macierzy pokrycia. Jest to macierz binarna,
opisujaca pokrycie pewnego zbioru warunkéw C' na zbiorze D. Posiada ona |D| wierszy

oraz |C| kolumn. Element macierzy E; ; okresla, czy warunek ¢; pokrywa przyktad z;.

3. Wyznaczenie zbioréw czestych

Macierz przygotowana w poprzednim kroku jest nastepnie uzywana do poszukiwania
zbiorow czestych. Mozna je interpretowaé jako zbiory warunkéw, ktoére czesto by-
wajg prawdziwe dla tych samych przyktadéw uczacych. Do poszukiwania zbioréw
czestych wykorzystany zostal algorytm FP-Growth [160]. Poszukiwane sa wszystkie
zbiory czeste o minimalnym wsparciu, zadanym parametrem algorytmu. Sposréd
wszystkich znalezionych zbiorow sa wybierane nastepnie tylko te, ktére zawieraja
M elementéw. Przyktadowo, generujac reguty z warunkami 2-z-3 dla minimalnego
wsparcia 20%, wyszukiwane sg wszystkie dwuelementowe zbiory czeste, pojawiajace

sie w minimum 20% wierszy macierzy E.

4. Wyznaczenie zbioru potencjalnych warunkéw M-z-N w oparciu o zbiory

czeste

Utworzone w poprzednim kroku M-elementowe zbiory czeste, sg uzywane jako swoista
heurystyka do wyznaczenia zbiorow N-elementowych petniacych role potencjalnych
warunkow M-z-N.

Rozwazmy przypadek warunku 2-z-4 (M=2, N=4). To, czy jest to warunek
»przynajmniej 2-z-4” czy ,,doktadnie 2-z-4”, nie jest na te chwile istotne. Dla takiego
przypadku, w kroku czwartym wyznaczone bytyby dwuelementowe zbiory czeste.
Innymi stowy, dostepna bytaby informacja o dwdjkach warunkow, ktére sg czesto
spelniane jednocze$nie dla tych samych przyktadéw. Aby utworzyé warunek 2-z-4,
potrzebne sa jednak az cztery warunki. Na potrzeby tego przyktadu oznaczmy je jako
c1, Ca, 3, 4. Do ich poszukiwania metoda MofNRules stosuje ponizszg heurystyczna

teze.
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Twierdzenie 2. N-elementowy zbior wyznaczony poprzez zsumowanie
M -elementowych zbiorow czestych, jest czesto spetnionym warunkiem M-z-N,
wtedy gdy kazdy M -elementowy zbior jest zbiorem czestym, oraz zbior zbio-
row M -elementowych wyczerpuje wszystkie mozliwe podzbiory M -elementowe
zbioru N -elementowego.

Ponizej znajduje sie dowdd twierdzenia dla warunkéw ,,przynajmniej
M-z-N” oraz ,, doktadnie M-z-N". Nalezy podkresli¢, ze twierdzenie nie jest

prawdziwe dla warunkéw ,,co najwyzej M-z-N.

Dowdd. Niech Z bedzie zbiorem M-elementowych zbioréw czestych. Jako
S oznaczmy N-elementowy zbidr zdefiniowany jako suma wszystkich zbioréw
7. Zgodnie z zatozeniami tezy 2, kazdy ze zbioréw zawartych w Z jest czesty,
a Z wyczerpuje wszystkie mozliwe M-elementowe podzbiory zbioru S.

Elementami zbioréw sa w tym przypadku warunki logiczne. Zbiér jest
uznawany za czesty, jezeli warunki, ktére zawiera, byty spetnione jednocze-
$nie dla pewnej zadanej minimalnej liczby przyktadéw w zbiorze danych
oznaczonej jako s.

Skoro kazdy M-elementowy podzbior S jest czesty, a Z wyczerpuje
wszystkie M-elementowe podzbiory S, oznacza to, ze kazda kombinacja
M elementéw zbioru S réwniez jest czesta. Wynika z tego, ze dowolne
M warunkéw, wybrane sposrod N warunkéw tworzacych zbiér S, sa jed-
noczesnie spetnione dla minimum s przyktadéw w zbiorze. Oznacza to, ze
warunek . doktadnie M-z-N”, utworzony na podstawie zbioru, S jest czesto
spetniony.

Rozpatrzmy teraz przypadek warunku ,,przynajmniej M-z-N". Niech Y be-
dzie pewnym podzbiorem zbioru S, gdzie |Y| > M.

Poniewaz wszystkie M-elementowe podzbiory S sa czeste, oznacza to,
ze dowolnie wybrany Y zawiera w sobie jeden lub wiecej zbioréw czestych.
Bedzie to doktadnie (é\f‘) zbiorow czestych. Im wiecej elementow bedzie
zawieratl zbior Y, tym wiecej podzbioréw czestych o wielkosci M bedzie
zawieral. W skrajnym przypadku wszystkie podzbiory pokryja doktadnie te
same przyktady w danych. W takim wypadku dowolnie wybrany Y wystapi
w danych s razy i bedzie czesty. Im wieksze |Y|, tym wieksza jednak bedzie

szansa, ze Y wystepuje w danych czesciej niz s razy.
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Wynika z tego, ze utworzony na podstawie zbioru S warunek ,przynaj-
mniej M-z-N" jest spetniony dla wystarczajacej liczby przyktadéw, by uznaé
go za czesto wystepujacy. Dodatkowo im wiecej sposrod jego N warunkow
sktadowych zostanie spelnionych, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze jest
on spetniony dla wigkszej liczby przyktadow w danych.

O

Oczywiscie fakt, ze warunek zostat spelniony dla duzej liczby przyktadéow w danych,
nie musi oznaczaé, ze dany warunek dodany do regulty poprawi jej jakos¢. Powyzsza
teza stuzy jedynie do wyszukiwania i zawezania puli kandydatéw na warunki M-z-N.
One same sa jednak nastepnie oceniane przez algorytm indukcji w sposéb analogiczny
jak w przypadku algorytmu ComplexConditions (patrz krok 6). Z tego tez powodu
moga one, lecz nie musza, pojawi¢ sic w wynikowym zbiorze regut.

Wracajac do naszego przyktadu z warunkiem 2-z-4. W tym wypadku teza 2 bedzie
prawdziwa, jezeli istnieje czwoérka warunkéw, ktorych wszystkie mozliwe dwuelemen-
towe kombinacje sg obecne wérdd znalezionych zbioréw czestych. W przypadku czte-
rech elementéw, istnieje 6 takich podzbioréw: {c1, ca},{c2, cs},{cs, ca},{c3, c1},{ca, 1},
{c4, co}. Jezeli wszystkie one sg obecne wérdd znalezionych w kroku 3 zbioréw czestych,

to czworka ¢y, ca, c3, ¢4 traktowana jest jako kandydat na warunek 2-z-4.

5. Rozszerzenie macierzy binarnej o dodatkowe kolumny reprezentujace
warunki M-z-N

Aby zapobiegaé problemowi eksplozji cech (z ang. feature explosion), pula wyznaczo-
nych warunkéw M-z-N przycinana jest do pewnej maksymalnej wielkosci zadanej
parametrem algorytmu. Do wyboru tego, ktére sposréd warunkoéw zostang wybrane,
stosowana jest Srednie wsparcie zbioréw czestych wykorzystywanych do zbudowania
warunku. Wybierana jest ustalona liczba warunkéw, dla ktérych byto ono najwyzsze.

Nastepnie dla kazdego z potencjalnie jako$ciowych warunkow M-z-N, obliczany
jest wektor binarny reprezentujacy ich pokrycie na zbiorze treningowym. W ten
spos6b warunki te zamieniane sa niejako w nowe atrybuty binarne, ktére dodawane
sg nastepnie jako kolejne kolumny w macierzy F, zgodnie z wczesniej opisywang
koncepcja konstruktywnej indukcji sterowanej hipotezami. Rozszerzona o dodatkowe

kolumny macierz F zostanie oznaczona jako E'.
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6. Ponowna indukcja regut z uzyciem rozszerzonej macierzy binarnej

W ostatnim kroku nastepuje ponowne generowanie regut z uzyciem algorytmu
ComplexConditions. Tym razem jednak zbiér treningowy zastepowany jest macierza
E'. Algorytm generuje tutaj reguty tylko i wylgcznie z warunkami prostymi bez
negacji.

Aby lepiej uzasadnié¢ to ograniczenie, rozwazmy przyktad z macierza E wygenero-
wang dla zbioru D i trzech warunkéw: ¢; = a; > 5, ¢3 = as # {1} i c3 = ay < 3. Po-
siada ona trzy kolumny i |D| wierszy. W kroku piatym zostata do niej dodana
kolumna ¢y = 2-z-3(a; > 5, as # {1}, ay < 3), reprezentujaca warunek 2-z-3. Macierz

E’ zostalta zaprezentowana na réwnaniu 2.3.

_Cl Cy C3 C4_
0 1 0 1
E' = 0 1 0
1 1 0 1

W kroku 6 dla macierzy £’ generowane sg reguly zawierajace jedynie niezanegowane
warunki proste. Jako ze wszystkie atrybuty (kolumny macierzy) sa tutaj binarne,
warunki te moga przyjmowac jedna z dwoch postaci: ¢; = 1 lub ¢; = 0. Pierwszy
warunek, w oparciu o to, jak wyznaczana jest macierz E’, spelniony jest wtedy,
gdy speliony jest warunek c¢;. Warunek ¢; = 1 jest wiec rownowazny warunkowi
¢;. Warunek ¢; = 0 odpowiada z kolei zanegowanemu warunkowi ¢; i mozna go zapisac
jako —¢;. W ten sposéb algorytm umozliwia w posredni sposéb generowanie regut
z zanegowanymi warunkami, mimo iz nie sa one tworzone wprost, lecz w oparciu
o macierz E’.

Jak zostalo zaprezentowane na przyktadzie, reguly wyznaczane w kroku 6. moga
zawieraé wszystkie warunki odpowiadajgce kolumnom macierzy E’ oraz ich negacje.
Macierz E' moze z kolei potencjalnie zawiera¢ wszystkie warunki ztozone wygenero-
wane przez algorytm ComplexConditions (patrz rozdzial 6 sekcja 1 podsekcja 1.2).
W zwiazku z powyzszym oraz dla ograniczenia czasu obliczen, reguty generowane

w kroku 6 nie uwzgledniaja warunkow ztozonych.
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2.4 Przyktad

Niech zbiér danych D sktada sie z trzech atrybutow aq, as i ag oraz atrybutu decyzyj-
nego 6, okreslajacego przynaleznos¢ przyktadu do jednej z dwoch klas: 01 1. Atrybut
ay jest atrybutem nominalnym, atrybuty as i as sg z kolei atrybutami numerycznymi.
Algorytm uruchomiony zostaje dla M = 2, N = 3 oraz dla minimalnego wsparcia
zbioréw czestych réwnemu 20%.

Ponizej znajduje si¢ opis dziatania kolejnych krokow algorytmu dla zadanego

przyktadu.
1. Generowanie regut z warunkami zfozonymi metoda ComplexConditions
W pierwszym kroku zostaty wygenerowane nastepujace reguty:

JEZELI a; = {1} A a2 >5TO 6§ = {1}

JEZELIaz > 2 A az > a3 TO§ = {1}

JEZELIaz <5 A a; = {0} TO § = {0}
JEZELI a; = {2} A a2 >2TO § = {0}

2. Przygotowanie macierzy pokrycia warunkéw F

Dla regut wygenerowanych w pierwszym kroku zostata wyznaczona macierz E. Po-
siada ona 7 kolumn (cq, ..., ¢7), odpowiadajacym wszystkim unikalnym warunkom
wystepujacym w regultach: ¢i: a; = {0}, ¢t a3 = {1}, 31 a1 = {2}, ¢4t az > 5,
Cs: ay < D, cg a9 > 2, crioas > as.

3. Wyznaczenie zbioréw czestych

Na podstawie macierzy F uruchomiony zostaje algorytm poszukiwania zbiorow

czestych FP-Growth. Wyszukuje on nastepujace zbiory czeste:
* S1 = {CL1 = {0}, ao <2},
o 5o ={ar = {0}, az = as};

U 33={a2<2,a2=a3}.
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4. Wyznaczenie zbioru potencjalnych warunkéw M-z-N w oparciu o zbiory

czeste

Dla znalezionych zbiorow czestych sa poszukiwane zbiory trzech warunkéw, dla
ktérych wszystkie ich dwuelementowe podzbiory sg zbiorami czestymi.
Dla rozpatrywanego przypadku istnieje jeden taki zbior: {c;, cg, ¢z}, na podstawie

ktérego algorytm utworzyl jeden warunek 2-z-3.

5. Rozszerzenie macierzy binarnej o dodatkowe kolumny reprezentujace
warunki M-z-N

Macierz E zostaje rozszerzona o kolumne binarng cg, reprezentujaca warunek 2-z-3,
znaleziony w poprzednim kroku. W ten sposéb zostaje utworzona nowa macierz

E', zawierajaca 8 kolumn.

6. Ponowne indukcja regut z uzyciem rozszerzonej macierzy binarnej

W ostatnim kroku, w oparciu o macierz E’, zostaja wygenerowane nastepujace reguty

z warunkami prostymi:

JEZELI cg = {0} TO § = {1}
JEZELI c5 = {1} A ¢1 = {1} TO § = {0}
JEZELI c3 = {1} A ¢ = {1} TO § = {0}

Mapujac atrybuty wystepujace w powyzszych regutach na zbiér warunkéw C' =

{c1, ..., cs}, otrzymujemy wynikowy zbiér regul w postaci:

JEZELI —2-z-3(a; = {0}, a2 < 2, az = a3) TO § = {1}
JEZELIaz <5 A a; = {0} TO § = {0}
JEZELI a; = {2} A a2 >2TO = {0}

Warto zwroci¢ w tym miejscu uwage na fakt, ze algorytm, ze wzgledu na sposéb

dziatania, umozliwia generowanie regut z zanegowanymi warunkami M-z-N.

2.5 Parametry algorytmu

Ponizej znajduje si¢ zestawienie parametréw algorytmu MofNRules wraz z opisem
ich dziatlania. Poza tymi wymienionymi, posiada on rowniez wszystkie parametry

algorytmu ComplexConditions wymienione w rozdziale 6 podsekcji 1.4. Ich wartosci

94



6 Opracowane metody indukcji regut

uzywane sg w pierwszym kroku do wygenerowania regut zawierajacych warunki
ztozone. Krok szosty korzysta z tych samych wartosci parametrow, wytaczajac jedynie
generowanie wszystkich rodzajéow warunkéw ztozonych. Oznacza to, ze wylaczone
zostaja nastepujace flagi: discrete set conditions_enabled, negated conditions-
__enabled, intervals conditions enabled, numerical attributes conditions enabled,
nominal attributes conditions_enabled, inner_alternatives enabled.

Oprécz tego algorytm posiada nastepujace specyficzne dla niego parametry:

o M — Parametr okreslajacy dla jakiego M poszukiwane powinny by¢ warunki
M-z-N; domyslnie 2.

o N — Parametr okreslajacy dla jakiego N poszukiwane powinny by¢ warunki
M-z-N; domy$lnie 3.

« min__supp__fraction — Utamek z przedziatu (0,1) okre§lajacy minimalne

wsparcie zbioréw czestych poszukiwanych w kroku trzecim; domy$lnie 0.2.

o exact_m__of n — Flaga okreslajacy czy generowane warunki M-z-N powinny
by¢ traktowane jako warunki ,,doktadnie M-z-N"| jezeli wylaczona oznacza, ze

warunki traktowane sa jako ,,przynajmniej M-z-N”; domyslnie wtaczona.

o maz__candidates — Dodatnia liczba catkowita okreslajaca maksymalng liczbe
warunkow M-z-N wyznaczonych w kroku czwartym, ktore zostang dodane do
macierzy binarnej w kroku piatym; domyslnie wybierane jest 1000 warunkéw

o najwyzszym srednim wsparciu zbioréw czestych uzytych do ich zbudowania.

2.6 Analiza ztozonosci obliczeniowej metody MofNRules

W przypadku metody MofNRules oszacowanie ztozonosci jest trudniejsze niz miato
to miejsce dla metody ComplexConditions. Dzieje sie tak ze wzgledu na fakt, ze
wykorzystuje ona zaréwno algorytm FP-Growth do poszukiwania zbioréow czestych,
jak 1 ComplexRules do indukcji regul. Sama indukcja jest z kolei wykonywana
dwukrotnie, co dodatkowo komplikuje obliczenia.

Ztozono$¢ algorytmu FP-Growth wynika w gtéwnej mierze z rozmiaru tworzonego
w trakcie dziatania FP-drzewa oraz progu minimalnego wsparcia [70]. Ten pierwszy
zalezy jednak rowniez od rozktadu samych danych. Z tego powodu w literaturze nie

wystepuje jeden konkretny wzor, wyrazajacy jego ztozonos¢ w domenie n, m oraz
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W. Badaniami dotyczacymi wydajnosci algorytmu FP-Growth wzgledem liczby ko-
lumn w danych zajmowali sie w swej pracy m .in. Kanwal i Deepak [70]. Stosowali oni
jednak podejscie eksperymentalne, poréwnujac czasy obliczen algorytmu dla réznych
konfiguracji. Wskazywali oni na to, ze wzrost m ma tutaj znaczaco wigkszy wpltyw niz
n. Uzyskane w ramach wspominanej pracy czasy wskazujg jednak, ze czas wykonania
rosnie wolniej niz szesciennie wzgledem m. Na tej podstawie mozna ostroznie zatozy¢,
ze uznany za wydajny algorytm FP-Growth nie powinien zdominowaé ztozonosci
calego algorytmu MofNRules.

W ramach drugiego przebiegu indukcji generowane sa reguty zawierajace tylko
i wytacznie warunki proste. Jako zbioér danych brana jest tutaj rozszerzona macierz
E'. 7 racji, ze kazda z jej kolumn zawiera tylko i wytacznie wartodci binarne, oznacza
to, ze W = 2. Algorytm rozpatrywaé bedzie zatem tylko dwa warunki dla kazdego
z atrybutéw. Dodatkowo nie sg tutaj poszukiwane zadne z warunkow ztozonych ani
ich negacje. Stosujac réwnanie 6.4, gdzie k = 2m/, ztozonosé drugiego przebiegu
indukcji regut okreslona jest wzorem 6.15. Warto w tym miejscu zwréci¢ uwage, ze
zamiast m w réwnaniu pojawia sie nowe oznaczenie m’. To dlatego, ze liczba kolumn

w macierzy E’ nie jest réwna liczbie kolumn w oryginalnym zbiorze D.

O(m'n?) (6.15)

Liczba m' jest sumg dwoch sktadnikéw: liczby wszystkich unikalnych warunkéw
w zbiorze regul wygenerowanym w pierwszym kroku oraz liczby warunkéw M-z-N
wygenerowanych w kroku czwartym. Pierwszy sktadnik wynosi n?, poniewaz kazda
z maksymalnie n regut moze zawiera¢ maksymalnie n warunkow w przestance. Drugi
sktadnik jest jednak trudniejszy do oszacowania. Zalezy on bowiem zaréwno od liczby
znalezionych zbiorow czestych, ich rozmiaru, jak i tego, ile potencjalnych warunkow
M-z-N zostanie utworzonych na ich podstawie. W najgorszym mozliwym scenariuszu
wszystkie M-elementowe podzbiory Wn warunkow okazg sie czeste. Oznacza to, ze

w kroku czwartym algorytmu MofNRules wyznaczonych zostanie (”2) warunkow

N
M-z-N. Rozpisujac symbol Newtona, otrzymamy wielomian zmiennej n, ktérego
stopient réwny jest N + 2 (dwa wynika z poczatkowej drugiej potegi). Stosujac takie
oszacowanie m’, ztozono$¢ drugiej iteracji indukcji wyrazi¢ mozna wzorem 6.16. Jak
mozna zauwazy¢, nie jest ona zalezna od liczby kolumn w oryginalnym zbiorze

treningowym.

O(n™) (6.16)
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Podsumowujac, ztozono$é¢ obliczeniowa algorytmu MofNRules jest skomplikowana
funkcjg wielu zmiennych, nie tylko n, m oraz W. Zalezy ona réwniez, miedzy innymi,
od minimalnego wsparcia zastosowanego przez FP-Growth oraz tego, dla jakich
M i N poszukiwane sa warunki M-z-N. Wszystko to sprawia, ze poréwnanie jego
ztozonosci teoretycznej z pozostalymi metodami jest zadaniem trudnym. Warto
rowniez wspomnie¢, ze w rzeczywistych zbiorach danych sytuacja, gdzie wszystkie
M-elementowe zbiory warunkoéw okaza sie czeste, jest praktycznie niemozliwa do
wystapienia. Przyktadowo, zaden zbiér warunkéw prostych opartych na jednym
atrybucie nominalnym nie moze by¢ czesty z definicji. Przeprowadzone oszacowania
pokazuja jednak, ze ztozonos¢é metody MofNRules rosnie gwattownie wraz ze wzrostem
N (nie myli¢ z n). W przypadku stosowanego przez nig algorytmu FP-Growth,
kluczowy wplyw na jego ztozono$é ma wyboér progu wsparcia dla zbioréw czestych [70].

Zbyt niskie warto$ci moga tutaj znaczaco wydtuzy¢ czas obliczen.

3 Metoda indukcji regut z zagniezdzonymi
wyrazeniami logicznymi — DeepRules

3.1 Motywacja

Przed przedstawieniem ostatniej z metod proponowanych przez autora niniejszej
pracy, aby lepiej wyjasnié¢ jej sens, wréémy na moment do rodzajow warunkow
ztozonych stosowanych przez dwie wezesniejsze. Dla algorytmu ComplexConditions

byty to:
o Warunki proste — np. wiek > 20 lub kolor = {czerwony},
o Warunki przedziatéw — np. wiek € [20, 35),
o Warunki zbioru dyskretnego — np. kolor € {czerwony, zielony, niebieski},

o Warunki wewnetrznej alternatywy (dla atrybutéw numerycznych) — np.

wiek > 20 v wiek < 35,
e« Warunki relacji atrybutéw — np. temperatura,_ 1 > temperatura_ 2,

« Negacje wyzej wymienionych rodzajow warunkow
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Dla metody MofNRules byly to dodatkowo warunki ,,przynajmniej M-z-N” i , do-
ktadnie M-z-N".

W metodzie ComplexConditions kazdy rodzaj warunku byl generowany i testowany
osobno. Tego typu podejsécie w znaczacy sposob zwickszato pule warunkéw ocenianych
w trakcie fazy wzrostu reguty (patrz rozdzial 1.6). Dla warunkéw wewnetrznych
alternatyw (dla atrybutéw numerycznych) byta zastosowana dodatkowo osobna
procedura przeszukiwania wigzka. Algorytm wprowadzal jednak szereg ograniczen,
by utrzymac rozsadne czasy obliczen. Z kolei w metodzie MofoNRules uzyskanie
regut z warunkami M-z-N wymagalo az dwukrotnej indukcji oraz dodatkowego kroku
poszukiwania zbioréw czestych. Byta ona takze podatna na problem eksplozji cech,
ktéremu zapobiegano poprzez przycinanie puli warunkéw M-z-N branych pod uwage
przez algorytm.

Patrzac na wyzej wymienione rodzaje warunkéw, zauwazy¢ mozna, ze wigkszo$é
z nich da sie zapisa¢ z uzyciem samych tylko warunkéw prostych, stosujac operatory
koniunkcji i alternatywy. Wyjatkiem sa tutaj negacje oraz warunki relacji atrybutéw,
gdzie nie sposéb tego dokonac.

Warunek przedziatu a; € [I,r) potraktowaé¢ mozna jako koniunkcje warunkéw
prostych a; =1 A a; < r. Warunek zbioru dyskretnego a; € {vy,vs, ..., vy} mozna
zapisaé z kolei jako alternatywe warunkéw prostych: a = {v1} v a; = {ve} v ... v
a; = {vy}. Warunki wewnetrznej alternatywy dla atrybutéw numerycznych mozna
przedstawi¢ w postaci: ¢; v ¢y V...V cy, gdzie ¢, Ca, . . ., cy sa warunkami prostymi
lub warunkami przedziatu dla tego samego atrybutu.

Podsumowujac wszystkie rodzaje warunkéw stosowanych w metodzie ComplexCon-
ditions, z wytaczeniem warunkéw zanegowanych oraz warunkow relacji atrybutow,
mozna zapisa¢ w alternatywnej postaci z uzyciem koniunkcji lub alternatywy warun-
kow prostych.

Sprawdzmy, czy podobna sytuacja wystepuje w przypadku warunkéw M-z-N. Jak
zostato to wezesniej wykazane (patrz rozdziat 4, sekcja 4 réwnania 3.2 i 3.3), zaréwno
»przynajmniej M-z-N”, jak i ,doktadnie M-z-N” mozna zapisa¢ w postaci alternatywy
koniunkcji. Warunki M-z-N w metodzie MofoNRules moga jednak zawiera¢ warunki
proste oraz wszystkie rodzaje warunkow ztozonych wystepujace w metodzie Com-
plexConditions. W przypadku, gdy jeden z N warunkéw posiada w swoim zapisie
operator alternatywy (np. warunek zbioru dyskretnego), do zapisu takiego M-z-N jest
potrzebne jeszcze jedno zagniezdzenie operatoréw logicznych (alternatywa koniunkcji

alternatyw).
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Zaréwno pierwsza, jak i druga z proponowanych metod skupiaty sie na generowaniu
regul, gdzie warunki w przestance byly taczone operatorem koniunkcji (mimo ze po-
szczegblne warunki mogly zawieraé alternatywy logiczne). Ta cecha sprawiata, ze nie
byto mozliwe uzyskanie wczesniej wspomnianych alternatywnych zapiséw warunkow
ztozonych z uzyciem warunkéw prostych. Rozwazmy teraz hipotetyczny algorytm,
umozliwiajacy generowanie regul, ktérych przestanki maja postaé CNF (koniunkcja
alternatyw) lub DNF (alternatywa koniunkcji). Na podstawie wczesniejszych rozwa-
zan mozna stwierdzi¢, ze taka metoda umozliwiataby budowanie regut zawierajacych
wszystkie rodzaje warunkow ztozonych, uzywanych przez ComplexConditions, z wy-
jatkiem negacji 1 warunkow relacji atrybutow. Algorytm taki ocenialby jednak duzo
mniejsza pule warunkow (sktadajaca sie tylko z warunkéw prostych) w trakcie fazy
wzrostu reguty. Ograniczenie zwigzane z warunkami relacji atrybutéow oraz negacjami
mozna zlikwidowaé poprzez rozszerzenie tejze puli o te dodatkowe rodzaje warunkow.
Wreiaz jednak liczba hipotez ocenianych w trakcie wzrostu bedzie znaczaco mniejsza
niz ma to miejsce w przypadku metody ComplexConditions. Co wiecej, metoda taka
nie wymagaltaby osobnej procedury przeszukiwania wigzka do wyszukiwania warun-
kow wewnetrznych alternatyw. Idac dalej, algorytm tego rodzaju bytby dodatkowo
zdolny do budowania w pojedynczym kroku indukcji regut zawierajacych warunki
M-z-N. W tym wypadku wprowadzaltby on jednak pewne ograniczenia wzgledem
metody MofNRules. Kazda reguta mogtaby zawiera¢ tutaj tylko pojedynczy warunek
M-z-N, z racji ze przestanka reguly moze posiada¢ wytacznie posta¢ CNF lub DNF.
Dodatkowo nie mogtyby one zawiera¢ w sobie zadnych warunkéw wykorzystujacych
alternatywe logiczna: warunki wewnetrznej alternatywy oraz zbioru dyskretnego.

Podsumowujac, mozliwo$¢ indukeji regut w postaci CNF lub DNF, zawierajacych
zagniezdzone formuty koniunkcji i alternatyw logicznych w swych przestankach, po-
siada szereg zalet, niewelujac pewne sposrod probleméw obecnych w dwoch wezedniej
proponowanych metodach. Te wladnie przemyslenia i wnioski stanowity inspiracje

dla trzeciej z proponowanych metod o nazwie DeepRules.

3.2 Generowanie zbioréw regut z zagniezdzonymi wyrazeniami

logicznymi algorytmem DeepRules

Generowanie regut z uzyciem algorytmu DeepRules odbywa si¢ z uzyciem strategii
sekwencyjnego pokrywania. Indukcja pojedynczej reguty, podobnie jak ma to miejsce

w RuleKit, sktada si¢ z dwdch faz: wzrostu oraz przycinania. Faza wzrostu przebiega
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jednak tutaj w odmienny sposob, umozliwiajac budowanie regut z zagniezdzonymi

formutami logicznymi w przestankach.

Wzrost reguty

Przebieg fazy wzrostu w algorytmie DeepRules zostal przedstawiony na pseudokodzie
5. Gléwna roznica wzgledem wezesniejszych metod polega na iteracyjnym dodawaniu
do reguty sktadnikéow zamiast pojedynczych warunkéw. Taki sktadnik moze miec
posta¢ alternatywy lub koniunkcji warunkéw: prostych, relacji atrybutéw lub ich
negacji. Parametrem procedury WZRASTAJ, dokonujacej wzrostu reguly, jest jej typ
t. Okresla on, czy przestanka generowanej reguty powinna mieé¢ posta¢ CNF, czy tez
DNF. W zaleznosci od tego procedura WZRASTAJSKLADNIK zwréci koniunkcje
dla postaci DNF i alternatywe dla CNF. Procedura DODAJSKLADNIK wybiera na
podstawie typu reguty, jakiego operatora logicznego uzy¢, dodajac kolejny sktadnik
reguty. Dla regut w postaci CNF zostanie on dodany z uzyciem operatora koniunkcji,

a dla DNF z uzyciem alternatywy.

Algorytm 5 Wzrost reguty w algorytmie DeepRules

‘Wejscie:

1: r — reguta,

2: D — zbiér treningowy,

3: Duncov — przyklady niepokryte przez regule,
4: t — typ generowanych regut (CNF lub DNF).
Wyjscie: rule

5: function WZRASTAI(7, D, Duncov, t)

6: while true do

7 e < WZRASTAJSKLADNIK(7, D |, Dyncov, t)
8: if |r| = maz_growing v e = ¢ then

9: break

10: end if

11: r < DODAJSKLADNIK(r, €)

12: end while

13: return |r| > 0

14: end function

Dla lepszego zilustrowania tego procesu znajduje si¢ ponizej przyktadowa reguta
z przestanka w postaci DNF, zawierajaca dwa sktadniki: (a; = {1} A ag > 5) oraz

as < 3.

JEZELI (a1 = {1} A a2 >5) vaz <3TOJ = {1}

Warto zaznaczy¢ w tym miejscu, ze sktadniki regul, w skrajnym przypadku,

moga by¢ alternatywa lub koniunkcja tylko jednego warunku. W takim wypadku,
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niezaleznie od postaci reguly, sktadnik taki jest réwnowazny temu warunkowi. To
bardzo istotna wtasnosé, poniewaz dzieki niej format regut generowanych przez
algorytm jest bardziej elastyczny. W przypadku gdy kazdy ze sktadnikow reguty
typu CNF bedzie zawiera¢ tylko jeden element, otrzymamy tutaj klasyczng regute
koniunkcyjng podobng do tej generowanej przez algorytmy CN2 czy RuleKit.

Dodajac do przyktadowej reguly kolejny sktadnik w postaci (ag = {0} A ay < 10),
otrzymamy nastepujaca regule (dodany sktadnik zostat podkreslony):

JEZELI (a1 = {1} A a2 >5) vaa <3 v (a3 = {0} A aa <10) TO § = {1}

Proces wzrostu reguty polega na iteracyjnym dodawaniu sktadnikéw do jej prze-
stanki. Zakonczony jest on osiggnieciem zdefiniowanej maksymalnej dtugosci reguty
(liczonej wzgledem liczby jej sktadnikéw), badz gdy kolejny wygenerowany sktadnik
jest pusty. Maksymalna liczba sktadnikéw w regule kontrolowana jest parametrem.

W trakcie wzrostu regut, po dodaniu kazdego z warunkéw, postaé reguty oce-
niana jest osobng miarg jakosci. Jej wartos¢ wraz z posrednig postacig reguty jest
zapisywana. Na koniec fazy wzrostu wybierana i zwracana jest ta reguta, dla ktorej
wartos¢ miary jakosci byta najwyzsza. Ze wzgledu na dziatanie algorytmu nie musi
byé¢ to wcale postaé reguty uzyskana po zakonczeniu fazy wzrostu. Mozliwe jest

zdefiniowanie osobnych miar wykorzystywanych do wyboru najlepszej postaci reguty
DNF i CNF (patrz podsekcja 3.4).

Generowanie sktadnikéw reguty

Proces generowania kolejnych sktadnikow reguty przypomina wzrost reguty w algoryt-
mie RuleKit. Jego przebieg zostal przedstawiony na pseudokodzie 6. Rozpoczynamy
z pustym sktadnikiem (pusta alternatywa lub koniunkcja). Nastepnie iteracyjnie
podejmowana jest préba dodania do niego kolejnych warunkéw. Za kazdym razem
wybierany jest najlepszy pod katem wybranej miary jakosci. Podobnie jak w przy-
padku algorytmu RuleKit mozliwe jest uzycie dowolnie zdefiniowanej miary, oparte;j
o liczbe pokrytych przyktadow pozytywnych i negatywnych. Dla probleméw regresji
i przezycia, gdzie pojecia przyktadow pozytywnych i negatywnych nie ma zastosowa-
nia, przyjete zostalo takie samo rozwiazanie, jak ma to miejsce w algorytmie RuleKit
(patrz rozdzial 6 sekcja 1 posekcja 1.1). Algorytm umozliwia takze stosowanie réznych
miar jakosci podczas generowania regut CNF i DNF (patrz podsekcja 3.4).

Proces wzrostu sktadnika trwa, az do momentu osiagniecia okreslonego kryterium

stopu. Dzieje si¢ tak albo w przypadku, gdy dtugosé sktadnika osiggnie maksymalng
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warto$¢ okreslong parametrem algorytmu, albo gdy dodawanie kolejnych warunkéw
nie doprowadza do reguty pokrywajacej minimalng liczbe nowych przyktadow. Liczba

ta rowniez jest parametrem algorytmu.

Algorytm 6 Wzrastanie pojedynczego sktadnika reguty w algorytmie DeepRules

‘Wejscie:

1: r — reguta,

2: D — zbiér treningowy,

3: Duncov — przyklady niepokryte przez regute,

4: t — typ generowanych regul (CNF lub DNF).

Wyjscie: e —pojedynczy skladnik reguly (alternatywa badz koniunkcja).
5: function WZRASTAISKLADNIK(7, D, Dyncov, t)

6: e—

7: Dcoy < OBLICZPRZYKLADYPOKRYTE(r, D)
8: while true do

9: Chest < ZNAIDZNAJLEPSZY WARUNEK(7, €, D, Dcov, Duncov)
10: if cpest = J then

11: break

12: end if

13: e < DODAJWARUNEK (e, Cpest, t)

14: if |e| = maz_component_length then
15: break

16: end if

17: end while

18: return e

19: end function

Przycinanie reguty

Procedura przycinania reguly jest analogiczna do tej jaka stosowana jest w RuleKit
(patrz rozdzial 6 sekcja 1 1.1). Warto zaznaczy¢ jednak, ze przycinane sa tutaj
dowolne warunki ze sktadnikéw reguty, a nie same sktadniki. W skrajnym przypadku
jednak dany sktadnik reguty moze by¢ pusta alternatywa lub koniunkcja po przycieciu.

W takim wypadku jest on usuwany z reguty.

Indukcja mieszanych zbioréw regut zawierajacych reguty z przestankami
w postaci CNF i DNF

Wyzej opisane procesy wzrostu i przycinania umozliwiaja generowanie regut z prze-
stankami w postaci CNF lub DNF. Dla uproszczenia beda one dalej nazywane
regutami CNF oraz regutami DNF. Jak zostato to jednak wcze$niej wspomniane,
metoda DeepRules umozliwia tworzenie zbioréw regut zawierajacych jednoczes$nie

reguty obydwu typow.
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W tym celu algorytm w sposéb dynamiczny dokonuje wyboru, jakiego rodzaju
reguta ma zosta¢ dodana jako nastepna. Proces budowania zbioru regut jest oparty
o sekwencyjne pokrywanie. Kolejne reguly generowane sg na podstawie informacji
i niepokrytych dotad przyktadach. Dodawanie regut do zbioru trwa do momentu
pokrycia zadanej czedci (domyslnie calego zbioru) przyktadéw w zbiorze treningowym,
lub do momentu, gdy nie sposéb juz wygenerowa¢ kolejnej reguty spetniajacej
warunek minimalnego pokrycia. Proces ten, co do zasady, przypomina ten stosowany
w algorytmie RuleKit. Réznica tkwi tutaj jednak w sposobie, w jaki wyznaczana jest
nowa reguta.

Algorytm w kazdej iteracji wyznacza dwie reguty, zarowno CNF, jak i DNF. W mo-
mencie, gdy nie sposéb juz wyznaczy¢ kolejnej reguty danego typu, ktora spetniataby
kryterium minimalnego pokrycia, jako lepsza wybierana jest reguta drugiego typu,
ktora udato sie wyznaczy¢. Gdy dla obydwu typow nie jest mozliwe wygenerowanie
kolejnej regutly, proces budowy zbioru regut konczy si¢. W momencie gdy obydwie
reguty zostaly wyznaczone, algorytm dokonuje wyboru jednej z nich, kierujac si¢
kryterium jakosci predykeji. Proces ten zostat przedstawiony na pseudokodzie 7. Jako
jakosé reguty brana jest jakos¢ predykeji zbioru regul, rozszerzonego o te regute. Dla
roznych typéw problemoéw zostaty zastosowane odmienne kryteria. W przypadku
klasyfikacji zostato uzyte tzw. balanced accuracy [28] (oznaczane tez jako BAcc),
dla regresji wzgledny btad $redniokwadratowy (patrz réwnanie 6.17), a dla analizy
przezycia zintegrowany btad Briera (z ang. Integrated Brier Score IBS, patrz réwnanie
6.18).

RRMSE = V" ;(‘3 —9) (6.17)
IBS — J " BSe(t) dult) (6.18)
BSC() — ;i <t o =10 —g((j;»? I > 8 _gigxl))z (6.19)

3.3 Przyktad

Aby lepiej wyjasni¢ dziatanie algorytmu, zostanie ono przedstawione na prostym

przyktadzie. Niech zbiér danych D sktada sie z czterech atrybutow aq, as, as i a4 oraz
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Algorytm 7 Wyboér reguty

‘Wejscie

1: ruleset — aktualna postaé zbioru regut.

2: Tdnf — reguta DNF.

3: Teng — reguta CNF.

4: D — zbiér treningowy.

5: function WYBIERZNAJLEPSZAREGULE(ruleset, Tdnfs Tenf> D)
6: if [rgnfl = 0 A |rens| = 0 then

7 return (J

8: end if

9:  qeurrent < OBLICZJAKOSCPREDYKCJI(ruleset, D)
10: if |rgnf| > 0 then

11: Qdnf < OBLICZJAKOSCPREDYKCII(ruleset gy, D)
12: else

13: qdnf < —0

14: end if

15: if |reng| > 0 then

16: Genf < OBLICZJAKOSCPREDYKCII(rulesetenys, D)
17: else

18: Qenf < —0

19: end if

20: if qint > qeurrent then

21: return rg,s

22: else if q.n; > qeurrent then

23: return 7.,f

24: end if

25: Pdng — WYZNACZMALEP (7 gy)

26: Denf < WYZNACZMALEP (7¢yy)

27: if pens > Dans then

28: return 7,y

29: else

30: return 7 g,s

31: end if

32: end function

> Obydwie reguly maja te sama jako$é
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atrybutu decyzyjnego ¢, okreslajacego przynalezno$é przyktadu do jednej z dwoch
klas: 0 i 1. Dla uproszczenia wszystkie atrybuty sa atrybutami binarnymi.
Algorytm rozpoczyna dziatanie od pustego zbioru regut. Indukcja regut dla pro-
blemu klasyfikacji, podobnie jak w poprzednich metodach, odbywa si¢ dla kazdej
z klas z osobna. W pierwszej kolejnosci poszukiwana jest reguta dla klasy pozytywnej.
W tym celu generowane sa dwie reguty, pierwsza postaci CNF, druga w DNF. Do-
ktadny przebieg fazy wzrostu reguty DNF zostal przedstawiony w tabeli 6.4. Pokazuje
ona, jak zmieniala sie jakosé¢ reguty (kolumna pierwsza), wraz z dodawaniem kolejnych
warunkéw do jej przestanki (kolumna druga). Warunek dodawany z danej iteracji
zostal dodatkowo podkreslony. Dla zachowania bardziej zwieztego zapisu warunki
proste typu a; = {1}, ze wzgledu na fakt, ze wszystkie atrybuty zbioru sa binarne,
zapisane zostaly w skrétej postaci a;. Na podstawie tejze tabeli mozemy zauwazyc¢,
ze jako$¢ reguly wzrastata w pierwszych trzech iteracjach, zmalata w czwartej, by
osiggnaé swoje maksimum w iteracji pigtej. Na koniec fazy wzrostu wybrana zostaje
postac¢ reguty o najwyzszej jakosci. W tym wypadku jest to reguta odpowiadajaca

przedostatniemu wierszowi tabeli 6.4.

Tabela 6.4: Tabela przedstawiajaca przebieg fazy wzrostu przyktadowej reguty DNF

Jakos¢ reguly ‘ Przestanka reguly po dodaniu kolejnego warunku

0.2 ‘ ay

0.4 ‘ a1 A az

0.6 ‘ (a1 Aa2) v az

0.5 ‘ (a1 A az2) v (a3 A aq)

0.9 ‘ (a1 A a2) v (a3 Aaq) var
| ¢

0.8 (a1 A a2) v (a3 Aaq) v (a1 A aq)

Nastepnie przekazywana jest ona do procedury przycinania. W tym miejscu al-
gorytm iteracyjnie usuwa kolejne warunki z przestanki, maksymalizujac jej jakosé
oceniang miarg przycinania. Za kazdym razem usuniety moze by¢ dowolny warunek
z dowolnego sktadnika. Proces trwa az do momentu, gdy usuniecie zadnego z warun-
kéw nie powoduje dalszego wzrostu jakosci regulty lub tez w jej przestance zostanie
tylko jeden warunek.

Doktadny przebieg przycinania opisywanej reguty DNF zostal przedstawiony
w tabeli 6.5. Przedstawia ona zmiany jakosci reguty wraz z usuwaniem kolejnych

warunkow z jej przestanki. Usuwane warunki zostaly zaznaczone jako przekreslone.
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W przeciwienstwie do fazy wzrostu, w przypadku fazy przycinania mozliwy jest tylko

ciagty wzrost jakosci reguty.

Tabela 6.5: Tabela przedstawiajgca przebieg fazy przycinania przyktadowej reguty
DNF

Jakosé regutly ‘ Przestanka reguly po usunigciu kolejnego warunku
0.92 ‘ (a1 A a2) v (ag A aq) v (A aq)

0.94 ‘ (a1 A a2) v (A as) v (}(/\ aq)

Dla uproszczenia szczegotowy przebieg wzrostu i przycinania reguty CNF zostanie
w tym miejscu pominiety. Ponizej przedstawione zostaly finalne postacie regut DNF
i CNF.

DNF: (a1 A a2) v asg v aq

CNF: (a1 v a3) A (a2 v a4)

Nastepnie algorytm wybiera, ktéra sposrod dwoch utworzonych regut zostanie
dodana do wynikowego zbioru. W tym celu tworzone sg dwa tymczasowe zbiory regut,
jeden z dodang reguta CNF i drugi z reguta DNF. Obydwa sa nastepnie oceniane
pod katem okreslonego kryterium predykcji. W przypadku problemu klasyfikacji
jest nim tzw. balanced accuracy. Wybierana jest reguta, ktorej dodanie minimalizuje
btad predykcji. W przypadku gdy dla obydwu regut wartos¢ kryterium jest taka
sama, decyzja zostaje podjeta na podstawie pokrycia reguty. Wybrana zostaje wtedy
reguta o wickszym p. W przypadku problemoéw regresji i analizy przezycia, wartosci
p ustalane sg z uzyciem identycznego triku, jak ma to miejsce w przypadku algorytmu
RuleKit (patrz rozdziat 6 podsekcja 1.1).

Zaktadajac, ze BAcc zbioru regut po dodaniu przyktadowej reguty DNF wyniosto
0.75 a po dodaniu reguty CNF byl réwny 0.68, wybrana zostanie reguta DNF.
Zostanie wigc ona dodana do wynikowego zbioru regut. Przyktady pokryte przez nig
zostaja nastepnie usuniete ze zbioru treningowego. Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢
jednak, ze krok wyboru reguty na podstawie kryterium predykcji dokonywany jest
zawsze na calym zbiorze treningowym.

Algorytm przechodzi nastepnie do generowania kolejnej reguty. Pomijajac w tym
miejscu proces wzrostu i przycinania, zatézmy, ze utworzona zostata nastepujaca
reguta DNF:

JEZELI (a2 A —a3) v —az THEN § = {1}
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W trakcie wzrostu reguty CNF nie udato sie jednak uzyskaé reguty spekliajacej

kryterium minimalnego pokrycia. W takiej sytuacji reguta DNF' zostaje dodana do

zbioru automatycznie z pominieciem kroku oceny kryterium predykcji.

Generujac kolejna regule, nie udaje sie uzyskaé takiej spelniajacej kryterium

minimalnego pokrycia zaréwno dla postaci CNF, jak i DNF. Zakancza to catkowicie

proces indukcji zbioru regut dla tejze klasy.

Dalszy proces indukcji regut dla pozostatych klas nastepuje analogicznie.

3.4

Parametry algorytmu

Niniejsza podsekcja zawiera zestawienie parametrow algorytmu DeepRules wraz

z opisem ich dziatania. Czes¢ z nich ma dziatanie identyczne do niektérych parametrow

algorytmu RuleKit.

min__cov — Odpowiada parametrowi min_ rule covered algorytmu RuleKit;

domys$lna warto$é¢ pozostaje bez zmian.

mazx__uncovered__fraction — Odpowiada parametrowi algorytmu RuleKit

o tej samej nazwie; domyslna warto$¢ pozostaje bez zmian.

voting measure — Odpowiada parametrowi algorytmu RuleKit o tej samej

nazwie; domyslnie miara Correlation (patrz réwnanie 6.3).

enable__pruning — Odpowiada parametrowi algorytmu RuleKit o tej samej

nazwie, domyslna warto$é¢ pozostaje bez zmian.

max__layers__count — Dodatnia liczba catkowita okreslajaca maksymalng

liczbe sktadnikéw (alternatyw lub koniunkcji) w regule; domyslnie 10.

max__component__length — Dodatnia liczba catkowita okreslajaca maksy-
malng liczbe warunkéw w pojedynczym sktadniku (alternatywie lub koniunkcji)

reguty; domyslnie 3.

dnf _quality__measure — Miara jakosci stosowana przy wyborze najlepszego
warunku dodawanego w fazie wzrostu regut DNF'; domy$lnie miara Correlation

(patrz réwnanie 6.3).

dnf _quality _measure — Miara jakosci stosowana do wyboru najlepszej
postaci reguty DNF, sposréd wszystkich uzyskanych w trakcie jej fazy wzrostu;

domyslnie miara C2 (patrz réwnanie 6.2).
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e dnf pruning measure — Miara jakoSci stosowana do oceny reguty DNF

w fazie przycinania; domyslnie miara C2 (patrz réwnanie 6.2).

o cnf _quality measure — Miara jako$ci stosowana przy wyborze najlepszego
warunku dodawanego w fazie wzrostu regut CNF; domys$lnie miara C2 (patrz

réwnanie 6.2).

o cnf _select__best__candidate__measure — Miara jakosci stosowana do wy-
boru najlepszej postaci reguty CNF, spoéréd wszystkich uzyskanych w trakcie

jej fazy wzrostu; domys$lnie miara Correlation (patrz réwnanie 6.3).

e cnf pruning measure — Miara jakosci stosowana do oceny reguty CNF

w fazie przycinania; domyslnie miara C2 (patrz réwnanie 6.2).

« enable _attributes conditions — Flaga kontrolujaca czy algorytm wykorzy-

stuje w trakcie indukcji warunki relacji atrybutow; domyslnie wtaczone.

» enable_negations — Flaga kontrolujaca czy algorytm wykorzystuje w trakcie

indukcji warunki zanegowane; domyslnie wtaczone.

Algorytm, w przeciwienstwie do dwdch wezesniejszych, posiada az siedem parame-
trow okreslajacych miary jakosci reguty. Dzieje sie tak ze wzgledu na fakt, ze metoda
generuje wewnetrznie dwa rodzaje regut (DFN i CNF), a nastepnie w kazdej iteracji
wybiera te lepsza pod katem kryterium predykeji. Kazdy z proceséw indukceji regut
DNF i CNF stosuje trzy miary jakosci. Jedna do wyboru najlepszego warunku w fazie
wzrostu reguly (parametry dnf quality _measure i cnf quality _measure). Druga
stuzy do oceny reguly w trakcie jej przycinania (parametry dnf pruning measure
i enf pruning measure). Trzecia z nich (parametry dnf select best candidate-
_measure i cnf select_ best_ candidate measure) wymaga dluzszego wyjasnienia.
Wzrost reguty i sktadnika w metodzie DeepRules dokonywany jest az do spetnienia
okreslonych kryteriéw stopu (patrz pseudokod 5 i 6). W kazdej iteracji do sktadnika
reguty dodawany jest pojedynczy warunek, ktérego dodanie prowadzi do postaci
reguty o najwyzszej wartosci miary jakosci. Nie gwarantuje to jednak, podobnie
jak w przypadku algorytmu RuleKit, Ze jakos¢ ta rosnie przez caly czas trwania
procesu wzrostu. W przypadku RuleKit oraz ComplexConditions, dostepny byt
specjalny parametr select best_candidate w postaci flagi, ktory wiaczony sprawiat,
ze zapamigtywane byty wszystkie posrednie postacie regulty uzyskiwane w trakcie

fazy wzrostu wraz z ich wartosciami miary (patrz rozdzial 6 podsekcja 1.4). Na
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koniec zwracana byta ta posta¢, dla ktorej wartos¢ miary byta najwyzsza. W przy-
padku metody DeepRules, takie zachowanie jest zachowaniem domy$lnym, jednak
sama reguta w trakcie wzrostu oceniana jest dwiema miarami. Pierwsza z nich, juz
omawiana, stosowana jest przy wyborze kolejnego dodawanego warunku. Wartosci
drugiej spoérdd nich (parametry dnf select best candidate measure i cnf select-
_ best__candidate__measure) zapamietywane sa po dodaniu kazdego z warunkéw, dla
wszystkich przejsciowych postaci reguty. Na koniec procesu wzrostu wybierana jest

ta postac, dla ktorej wartos¢ owej drugiej miary byta najwyzsza.

3.5 Analiza ztozonosci obliczeniowej metody DeepRules

Algorytm DeepRules umozliwia generowanie regut majacych odmienna strukture
niz w przypadku wezesniejszych metod. Kazda z nich moze zawiera¢ przestanke
w postaci CNF lub DNF. W pierwszym kroku szacowania ztozonosci tej metody nalezy
zweryfikowaé, czy zmiana ta wptywa na maksymalng liczbe warunkéw w pojedynczej
regule. Do wyznaczenia tej liczby bedzie pomocna wizualizacja fazy wzrostu reguty
w postaci lamanej w przestrzeni pokrycia. Lamang te¢ nazwiemy, dla potrzeb dalszej
analizy, krzywa wzrostu reguty. Podobny sposob prezentacji zostat zastosowany przez
Beck i innych w pracy zatytutowanej ,Layerwise Learning of Mixed Conjunctive
and Disjunctive Rule Sets” [11]. Pozwala on zilustrowaé, w jaki sposéb zmienia sie
pokrycie reguty wraz z jej wzrostem.

W pierwszym kroku zostanie zaprezentowana krzywa dla przyktadowej reguty,
gdzie przestanka jest koniunkcja warunkéw elementarnych (rysunek 6.4). OS pozioma
reprezentuje liczbe negatywnych, a pionowa pozytywnych przyktadéw pokrywanych
przez regute. Wzrost reguty rozpoczyna si¢ od punktu ¢, a wiec reguty z pusta
przestanka pokrywajaca wszystkie przyktady zbioru treningowego. Kierunek strzatek
pokazuje kolejnosé¢ dodawania kolejnych warunkéw do przestanki. Kazdy z punktow
r1,r2,r3 reprezentuje kolejne przejSciowe postacie reguty, gdzie r3 oznacza ostateczng
forme reguty po zakonczeniu jej wzrostu.

Dodawanie kolejnych warunkéw do przestanki bedacej koniunkcja moze jedynie
doprowadzi¢ do reguty, ktora pokrywa mniejsza liczbe przyktadow. Z tego tez powodu
mozna zaobserwowac, ze wraz z kolejnymi iteracjami krzywa ,wedruje” jedynie w lewo
i w dot wykresu. W pesymistycznym przypadku kazdy kolejny warunek zmniejsza

pokrycie reguly o jeden przyktad (jednostkowe przesuniecie w lewo lub w dét).
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0 200 400 600 800 1000

Rysunek 6.4: Krzywa wzrostu reguty, ktorej przestanka ma postaé¢ koniunkcji.

Sytuacja wyglada jednak odmiennie dla regut generowanych przez algorytm De-
epRules. Rozwazania zacznijmy od regut DNF|, gdzie przestanka moze przybraé¢ postaé
alternatywy koniunkcji. Rysunek 6.5 przedstawia krzywg wzrostu dla ponizszej reguty

wygenerowanej dla popularnego zbioru benchmarkowego car? [23]

IF (safety # low A persons # 2 A maint # vhigh)v
(safety = high A persons # 2 A buying # high) THEN class = acc

260

réy r4
250
240
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220
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Rysunek 6.5: Krzywa wzrostu reguty DNF.

Przestanka reguly zawiera dwa sktadniki zawierajace trzy warunki, stad liczba

punktoéw na rysunku 6.5 wynosi 6. Mozna zaobserwowac, ze dla trzech pierwszych

2Link do zbioru danych car: https://archive.ics.uci.edu/dataset/19/car+evaluation,
[dostep 16.09.2025].
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pokrycie reguty malato, podobnie jak dla wczesniejszego przypadku. Z momentem
dodania czwartego warunku pokrycie jednak ponownie wzrosto. Posrednia postac

reguty w punkcie r4 prezentuje si¢ nastepujaco:

IF (safety # low A persons # 2 A maint # vhigh)v
safety = high THEN class = f{acc}

Jak wida¢, dodawany warunek zostal potaczony z wczesniejszym sktadnikiem
operatorem alternatywy logicznej. Z tego powodu pokrycie reguty, zamiast spadac,
jak miato to miejsce wezedniej, wzrosto. Z racji specyfiki algorytmu kazdy punkt musi
mie¢ unikalne wspotrzedne. Dwa punkty o takich samych oznaczatyby, ze algorytm
uzyskal juz wczedniej postacé reguty o identycznym pokryciu.

Przyktadowa krzywa dla reguty CNF przedstawiona na rysunku 6.6. Zostata ona

wyrysowana dla nastepujacej reguty:

IF (maint # vhigh v safety = low v persons = 2) A
(buying = high v safety = low v persons = 2 v buying = vhigh)
THEN class = f{acc}

Jak wida¢ w tym przypadku, pokrycie rosnie wraz z dodawaniem warunkéw do

sktadnika. W momencie, gdy dodawany jest nowy sktadnik, zawsze spada.

Rysunek 6.6: Krzywa wzrostu reguty CNF.
Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze owe roznice spotykane dla regut generowanych

algorytmem DeepRules moga by¢ postrzegane jako swoista zaleta metody. Idealna

sytuacja w trakcie wzrostu reguty jest oczywiscie dotarcie w lewy gorny roég wykresu,
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pokrywajac wszystkie przyktady pozytywne i zadnego negatywnego. W przypadku
regul, gdzie przestanka jest koniunkcjg warunkéw, dodawanie kolejnych warunkow
prowadzi¢ moze tylko do coraz bardziej specyficznych regul. Kazde zmniejszenie
p jest w tym wypadku nieodwracalne. W przypadku regut generowanych z uzyciem
DeepRules sytuacja jest jednak odmienna. Algorytm w trakcie fazy wzrostu moze
w bardziej swobodny spos6b poruszaé si¢ po przestrzeni pokrycia. Nawet gdy dodanie
pewnego warunku zredukuje wartos¢ p kosztem zmniejszenia n, moze ona zostac
z powrotem uogdlniona poprzez dodanie kolejnego warunku (patrz rysunek 6.6 punkt
2).

Oméwione przed chwilg krzywe wzrostu regulty daja poglad na to, jak moze wygla-
daé¢ gorne ograniczenie liczby warunkéw w regutach CNF i DNF. W trakcie wzrostu
algorytm moze poruszac sie w kazdym kierunku, odwiedzajac kazdy mozliwy punkt

na wykresie tylko raz. Na tej podstawie mozna ustali¢, ze reguta taka moze zawieraé

1
2

liczba przyktadow pozytywnych i negatywnych bedzie réwna, a reguta ,odwiedzi”

maksymalnie % (n + 1)? warunkéw. Stanie si¢ tak dla przestrzeni pokrycia, gdzie
kazdy mozliwy punkt. W takim wypadku p i n reguty moga przyjmowa¢ dowolne
wartosci z przedziatu [0, in].

W przypadku algorytmu DeepRules, w trakcie indukcji rozpatrywane sg tylko
niektore sposréod warunkéw ztozonych stosowanych w metodzie ComplexRules. Sg to
warunki relacji atrybutéw oraz negacje warunkéw prostych. Pozostate typy warun-
kéw moga zostaé¢ uzyskane w sposob posredni na podstawie uzyskanych koniunkcji
i alternatyw logicznych (patrz sekcja 3.1). Na tej podstawie, opierajac sie na tabeli
6.2, mozemy okresli¢ maksymalng liczbe warunkéw rozpatrywanych w trakcie indukeji
regul dla pojedynczego atrybutu jako (4W —4) + (3m? — 3m) + (3m® — 3m). Pierw-
szy nawias wyrazenia odpowiada liczbie warunkow prostych wraz z ich negacjami.
Drugi i trzeci nawias reprezentuja liczbe warunkéw relacji kolejno dla atrybutéw
numerycznych i nominalnych.

W oparciu o wszystkie powyzsze informacje, stosujac wzér 6.4, mozliwe jest osza-
cowanie ztozono$ci obliczeniowej algorytmu DeepRules. Zostata ona przedstawiona

wzorem 6.20.

O(Wn’m?) (6.20)

Dla przypadku pesymistycznego, gdzie W = n, przybierze ona posta¢ zadang

wzorem 6.21.
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O(n*m?) (6.21)

Jak mozna tutaj zauwazy¢, algorytm DeepRules posiada znaczaco nizsza ztozonosé
od dwoch pozostatych metod wzgledem liczby wierszy n. Jej wzrost wzgledem liczby
kolumn jest tutaj identyczny jak w przypadku ComplexRules i MofNRules. Dzieje
sie tak ze wzgledu na fakt, ze warunki relacji atrybutéw nie sg mozliwe do uzyskania

i zapisania w postaci prostej formuty CNF i DNF.

4 Posumowanie

Proponowane w niniejszej pracy metody adresuja problem gtebokiego dyskretnego
uczenia (w rozumieniu zgodnym z opisem z rozdziatu 5) w dwojaki sposéb. Po
pierwsze poprzez uzycie w przestankach regut ztozonych warunkéw elementarnych
(metoda ComplexConditions i MofNRules). Po drugie poprzez tworzenie regut z za-
gniezdzonymi, hierarchicznymi formutami logicznymi (metoda DeepRules).

Kolejno$é, w jakiej zaprezentowane zostana algorytmy, ilustruje rozwoéj prac ba-
dawczych prowadzonych przez autora. Kazda kolejna metoda umozliwia odkrywanie
bogatszych i bardziej ztozonych wzorcéw w danych niz poprzednia. Ostatnia z metod
DeepRules adresuje dodatkowo niektoére z probleméw wydajnosciowych. jakie dotycza
dwdbch wezedniejszych metod.

Dla lepszego zobrazowania podobienstw i réznic pomiedzy poszczegdlnymi meto-
dami, ponizej zamieszczona zostata tabela 6.6 zestawiajaca je wszystkie.

Wszystkie trzy metody generuja regulty poprzez zachtanny algorytm sekwencyjnego
pokrywania. Za kazdym razem w fazie wzrostu i przycinania regulty wybierane sg
warunki prowadzace do najlepszej wartosci heurystycznej funkcji jakosci. Algorytm
ComplexConditions do generowania regut z warunkami wewnetrznych alternatyw dla
atrybutéw numerycznych, stosuje dodatkowa procedure zachtannego przeszukiwania
wiazka. W przypadku MofNRules, do wyszukiwania potencjalnie uzytecznych wa-
runkéw M-z-N stosowana jest natomiast heurystyka oparta o poszukiwanie zbiorow
czestych z uzyciem algorytmu FP-Growth.

Kazda z proponowanych metod mozna réwniez postrzegac¢ jako metode konstruk-
tywnej indukcji, gdzie nowo utworzonymi cechami sg generowane warunki ztozone
oraz zagniezdzone formuty logiczne. ComplexConditions i DeepRules zaklasyfikowaé
mozna do metod konstruktywnej indukcji opartej o dane. Obydwie metody generuja

zlozone zbiory regul, testujac pewien zbior hipotez, kierujac si¢ bezposrednio ich
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Tabela 6.6: Zestawienie opracowanych metod

Cecha

ComplexConditions

MofNRules

DeepRules

Sposéb generowania re-

gul

Zachltanne przeszukiwa-

nie

Zachltanne przeszukiwa-
nie oraz wyszukiwanie

zbioréw czestych

Zachltanne przeszukiwa-
nie, (ograniczona prze-

strzen poszukiwan)

Typ stosowanej kon- Sterowana danymi Mieszana (sterowana  Sterowana danymi
struktywnej indukcji danymi oraz hipote-
zami)
‘Warunki zanegowane Tak Tak Tak
‘Warunki relacji atrybu- Tak Tak Tak

téw

Warunki wewnetrznych

alternatyw

Tak (tylko takie gdzie
wszystkie warunki skta-
dowe sg warunkami pro-
stymi opartymi o ten
sam atrybut)

Tak (tylko takie gdzie
wszystkie warunki skta-
dowe sa warunkami pro-
stymi opartymi o ten
sam atrybut)

Tak (oparte o dowolne
warunki i atrybuty)

‘Warunki M-z-N Nie Tak Tak (w sposéb posredni,
7 ograniczeniem jed-
nego warunku per re-
gula)

Rodzaje generowanych DNF DNF Kazda z regul moze

zbioréw regut mieé¢ posta¢ DNF lub

CNF

oceng na zbiorze treningowym. MofNRules prezentuje z kolei podej$cie mieszane.
Indukujac pierwszy zbior regut w ramach pierwszego kroku indukcji, podobnie jak
dla ComplexConditions, tutaj stosowana jest konstruktywna indukcja sterowana
danymi. Reguty z warunkami M-z-N tworzone sa poprzez ponowng indukcje regut
na rozszerzonej przestrzeni atrybutéw, co postrzega¢ mozna jako konstruktywna
indukcje sterowang hipotezami.

Jedng z gltownych réznic pomiedzy proponowanymi metodami jest zestaw stoso-
wanych przez nie warunkéw. Dla metody ComplexConditions sg to warunki: proste,
zanegowane, relacji atrybutéw oraz wewnetrznych alternatyw. Te ostatnie jednak
podlegaja pewnym ograniczeniom zwigzanym z wysoka zlozonoscia obliczeniowg
algorytmu. Jednym z nich jest fakt, ze moga one by¢ budowane tylko w oparciu
o warunki dotyczace tego samego atrybutu. Metoda MofoNRules rowniez nie jest
wolna od tych ograniczen, wprowadza jednak do regut dodatkowo warunki M-z-N.
Dopiero ostatni algorytm DeepRules pozwala tworzy¢ reguty z warunkami wewnetrz-

nych alternatyw zawierajacych dowolne warunki oparte o dowolne atrybuty zbioru
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treningowego. Z racji zasady dziatania metoda wprowadza jednak pewne ograniczenia
dotyczace warunkow M-z-N, ktére wyszukiwane sg w sposob posredni, na podstawie
formut logicznych obecnych w przestankach regut. Z tego powodu przestanki regut
zawiera¢ moga jedynie pojedynczy warunek M-z-N. One same za$ nie mogg zawieraé
w sobie warunkow zbioru dyskretnego ani wewnetrznych alternatyw.

Zarowno ComplexConditions, jak i MofNRules generuja zbiory regut w postaci
DNF, gdzie przestanka pojedynczej reguly ma postaé¢ koniunkeji literatéw (warunkéw).
Ze stwierdzeniem tym mozna polemizowac, jako ze poszczegolne reguty moga zawierac
tutaj warunki wewnetrznych alternatyw. Z racji ograniczen metod dotyczacych
ich wyszukiwania oraz samej metodyki sg one jednak traktowane jako pojedyncze
literaly. W taki sam sposob sa one réwniez oceniane w trakcie procesu indukeji regut.
W przypadku algorytmu DeepRules, przestanka kazdej z wygenerowanych regut
moze mieé¢ posta¢ zaréwno koniunkcji alternatyw (CNF) jak i alternatywy koniunkcji
(DNF) literatéw. W skrajnym przypadku, gdy kazdy sktadnik reguty posiada tylko
jeden warunek, mozliwe jest uzyskanie klasycznych zbiorow regut w formacie DNF.

Zaprezentowane w niniejszym rozdziale oszacowania ztozonosci proponowanych
metod pokazuja jasno, ze uzyskiwanie bardziej kompleksowych reprezentacji reguto-
wych nieodlacznie wigze sie ze wzrostem ztozonosci obliczeniowej procesu indukcji.
Nalezy jednak zaznaczy¢, ze 6w wzrost byt w tym wypadku spodziewany i zgodny
z powszechnie znanym ,twierdzeniem o nieistnieniu darmowych obiadéw” (z ang.
10 free lunch” (NFL)) [190].

Zgodnie z intuicja i oczekiwaniami, metoda DeepRules posiada mniejsza pesymi-
styczng ztozonos¢ wzgledem liczby wierszy w zbiorze treningowym. W przeciwienstwie
do pozostatych dwoch metod rosnie ona liniowo wzgledem Sredniej liczby unikalnych
wartosci atrybutéw.

Opracowane metody wcigz posiadajg jednak wysoka ztozonosé, co ogranicza ich
uzytecznosé w przypadku naprawde duzych zbioréw danych. Nalezy jednak podkreslic¢,
ze przeprowadzone w tym rozdziale rozwazania dotyczyty przypadku pesymistycznego.
Wiele sposrdd poczynionych zatozen jest mato prawdopodobnych do spetnienia dla
rzeczywistych zbiorow danych. Przyktadowo zbiér regut, gdzie ich liczba réwna jest
liczbie wierszy w danych, jest sytuacjg rzadka. Co wiecej, reguty takie nie niostyby ze
soba zadnej wartosci w kontekscie odkrywania wiedzy i eksploracji danych. Podobnie
reguta posiadajaca n warunkow w przestance, nawet w przypadku matych zbiorow

danych, jest najczesciej caltkowicie nieinterpretowalna i nieporzadna.
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Problem wysokiej ztozono$ci obliczeniowej zostal czesciowo zaadresowany poprzez
parametry algorytméw. Kazda z proponowanych metod posiada opcje ograniczenia
maksymalnej liczby warunkow w regule. Mozliwe jest takze kontrolowanie minimalnej
liczby przyktadow, jakie musi pokrywaé¢ nowo utworzona reguta, tak by unikaé¢ regut
pokrywajacych jeden lub kilka przyktadéw. Dodatkowo dla kazdej z nich mozliwe
jest okreslenie maksymalnej czesci zbioru, ktéra moze zosta¢ niepokryta przez reguty,
co dodatkowo moze zmniejszy¢ rozmiar wynikowego zbioru. Wszystko to sprawia, ze
w przypadku realnych zbiorow danych algorytmy te osiggaja zwykle zdecydowanie

lepsza ztozonos¢ od prezentowanych tutaj gornych oszacowan.
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W niniejszym rozdziale opisano badania majace na celu ocene proponowanych me-
tod i ich poréwnanie pod katem dwoéch kryteriow: zdolnosci predykcyjnych oraz
wielkosci i zlozonosci uzyskiwanych zbioréw regut. Ich wyniki zostaty zestawione
z tymi uzyskiwanymi przez algorytm RuleKit oraz drzewa decyzyjne. W przypadku
tego pierwszego zostal on poréwnany w literaturze z innymi popularnymi meto-
dami uczenia regutowego [75,191]. Dlatego odniesienie do RuleKit posrednio jest
rowniez odniesieniem do innych popularnych algorytmoéw indukcji regut zaréwno
ze wzgledu na ich zdolno$ci predykcyjne, jak réwniez na ztozonos¢ generowanych
przez nie opiséw. Jest tak dlatego, ze stosujemy identyczne metody i miary oceny
eksperymentalnej jak w przywotywanych publikacjach. Dodatkowo do zestawien
zostaly dodane wyniki osiggane przez drzewa decyzyjne, bedace efektywng metoda
budowy parami roztacznych regut. Do ich uczenia uzyto implementacji dostarczanej
przez popularny pakiet jezyka Python do uczenia maszynowego o nazwie scikit-learn®
w wersji 1.2.2. Biblioteka ta zawiera implementacje drzew decyzyjnych dla probleméw
klasyfikacji i regresji, nie adresuje jednak problemu analizy przezycia. W tym celu
zostal uzyty inny pakiet o nazwie scikit-survival?> w wersji 0.21.0. Implementuje on
algorytm uczenia drzew przezyciowych zaproponowany przez LeBlanc i Crowley [103].

Prezentowane wyniki osiaggane przez algorytm RuleKit oraz drzewa decyzyjne po-
zwalaja oceni¢, jak zaproponowane w niniejszej pracy metody wypadaja na tle innych
istniejacych w literaturze rozwiazan. Eksperymenty przeprowadzono na mozliwie du-
zej liczbie zbioréw danych dotyczacych trzech typoéw probleméw: klasyfikacji, regresji
i analizy przezycia. Wéréd nich znajduja sie zaréwno rzeczywiste zbiory danych,
odzwierciedlajace realne zjawiska, jak i popularne zbiory syntetyczne. Doktadniejsza

charakterystyka zbioréw znajduje si¢ w sekcji 2. W trakcie badan poszukiwano

Link do repozytorium pakietu scikit-learn: https://github.com/scikit-learn/scikit-learn,

[dostep 16.09.2025].
2Link do repozytorium pakietu scikit-survival: https://github.com/sebp/scikit-survival,

[dostep 16.09.2025].
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odpowiedzi na dwa glowne pytania: jak uzycie bardziej ztozonych postaci regut
i warunkéw wptywa na zdolnosci predykeyjne uzyskiwanych zbioréw regut oraz jaki

jest ich wptyw na ztozono$¢ modeli regutowych.

1 Metodologia przeprowadzonych badan

Badania zostaly przeprowadzone z zastosowaniem 10-krotnej walidacji krzyzowe;.
W tym celu kazdy z uzytych zbioréw danych zostat podzielony w losowy sposéb
na 10 podzbioréw o mozliwie réwnej wielkosci (tzw. foldéw). W przypadku zbioréw
klasyfikacyjnych oraz dotyczacych problemu analizy przezycia, podziat ten byt dodat-
kowo stratyfikowany wzgledem kolumny decyzyjnej. Sprawia to, ze rozktad zmiennej
decyzyjnej w poszczegdlnych podzbiorach jest mozliwie najbardziej zblizony do tego
wystepujacego w oryginalnym zbiorze. Nastepnie byl przeprowadzany 10-krotny
trening modeli. W kazdej iteracji inny z podzbioréw petnit role zbioru testowego,
pozostate za$ stuzyly jako dane treningowe [82]. Technika walidacji krzyzowej jest
szczegobdlnie przydatna w przypadku matych zbiorow danych, pozwalajac, by kazdy
z przyktadéw w nich zawartych, uzyty zostat w procesie uczenia modelu. Dodatkowo,
dzieki 10-krotnemu powtorzeniu procesu treningu, zmniejsza ona wplyw losowego
podziatu przyktadéw pomiedzy zbior treningowy i testowy na wyniki oceny modelu.
Jedynymi zbiorami, dla ktérych metoda walidacji krzyzowej nie zostata zastosowana,
byty monk-1, monk-2 i monk-3. Sa to popularne w literaturze zbiory syntetyczne
o ustalonym z gory podziale na cze$é¢ treningowa i testowa.

Wyniki prezentowane w niniejszym rozdziale sa wynikami osiggnigetymi przez
poszczegdlne metody, usrednionymi dla wszystkich 10 foldow walidacji krzyzowe;j.
Kazda z metod zostata oceniona na identycznie podzielonych zbiorach danych w celu
zachowania porownywalnosci wynikow.

W celu oceny opracowanych algorytmoéow uzyto 30 zbioréw klasyfikacyjnych i regre-
syjnych. W przypadku problemu analizy przezycia ich liczba zbioréw byta mniejsza
i wyniosta 14. Mniejsza dostepnos¢ tego typu danych wynika m .in. z faktu, ze
ich gromadzenie jest czesto procesem kosztownym i dhugotrwatym, wymagajacym
np. Sledzenia przebiegu leczenia pacjentéw przez wiele lat. Ponadto dane te czesto
dotycza medycyny, gdzie liczne przepisy o ochronie prywatnosci (np. RODO, HIPAA)
moga utrudniac¢ ich publiczne udostepnianie.

Ze wzgledu na duzg liczbe analizowanych zbioréw oraz ich réznorodna tematyke,

generowanie warunkéw relacji atrybutéw (patrz rozdzial 3 sekcja 6) dla wszystkich
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zaproponowanych przez autora metod nie zostatlo poddane zadnym ograniczeniom.
Oznacza to, ze mogly by¢ w nich poréwnywane dowolne atrybuty numeryczne lub
dowolne atrybuty nominalne o tych samych domenach mozliwych wartosci.
Zdolnosci predykcyjne testowanych algorytméw oceniono z uzyciem popularnych,
wystepujacych w literaturze metryk. Dla klasyfikacji jest to tak zwane balanced
accuracy (oznaczane skrétowo jako BAcc) [28]. Jest ono wyrazone wzorem 7.1, jako
$rednia wartosci czulodci (z ang. recall) modelu dla kazdej z klas.Metryka ta pozwala
w bardziej miarodajny sposdb oceni¢ skutecznosé klasyfikacji modelu dla problemoéw
wieloklasowych i niezbalansowanych, niz ma to miejsce w przypadku klasycznego

accuracy [28].

1 Nklas TP
Bacc — i 71
= N 2 (TPi +FNZ-> (7.1)

W przypadku zbiorow regresyjnych do oceny predykeji uzyto wzglednego btedu
sredniokwadratowego, w skrécie RRMSE (z ang. relative root-mean-squared error),
obliczanego zgodnie ze wzorem 6.17. Jego zalety jest fakt, ze zakres osiaganych
przez niego wartosci nie zalezy od zakresu warto$ci zmiennej decyzyjnej. Utatwia to
poréwnywanie wynikéw osiagnietych przez metody na réznych zbiorach danych.

Dla analizy przezycia zostal uzyty catkowy wskaznik Briera, w skrocie IBS. Ob-
liczany jest on zgodnie ze wzorem 6.18. Jest to obecnie jedna z najpopularniej
stosowanych w literaturze metryk do oceny modeli predykcyjnych w analizie prze-
zycia [71,155]. Catkowy wskaznik Briera pozwala obliczy¢ btad predykcji modelu
dla wszystkich czaséw obserwacji, obecnych w zbiorze testowym. Im jego wartosé¢
jest mniejsza, tym doktadniejsza jest dana prognoza. Wartos¢ zero oznacza per-
fekcyjne dopasowanie, z kolei 0.25 odpowiada modelowi losowemu, zwracajacemu
prawdopodobienstwo przezycia rowne 0.5 dla kazdego przyktadu.

W ramach badan przeprowadzono takze analize ztozonosci modeli regutowych
generowanych przez poszczegdlne metody. W literaturze trudno spotkac jedna po-
wszechnie przyjeta metryke pozwalajaca na jej ocene. Stosowana w tym celu bywa
miedzy innymi sumaryczna liczba regut. Nie jest ona jednak wystarczajaca, ponie-
waz same reguly moga réznic¢ si¢ od siebie dtugoscia przestanki. Inna popularna
metryka jest srednia liczba warunkéw w regule. Ta z kolei nie bierze pod uwage
liczby regut. Model, posiadajacy duza liczbe kréotkich regut, wcigz moze nie by¢
tatwy w interpretacji. Idealne kryterium bratoby pod uwage zaréwno to, ile regut

wystepuje w zbiorze, jak i ich dlugos$é (rozumiang zwykle jako liczbe warunkéw).
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korzen

pte¢ = {kobieta}

Tak Nie
Y
przezycie wiek > 9.5
Tak

brak przezycia

sibsp > 2.5

Tak Nie

Y Y
brak przezycia przezycie

Rysunek 7.1: Przyktadowe drzewo decyzyjne dla zbioru danych dotyczacego pasa-
zeréw titanica. Kolorem zielonym zaznaczono przyktadows Sciezke odpowiadajaca

pojedynczej regule decyzyjnej

Mozna w tym celu wykorzysta¢ sumaryczna liczbe warunkéw w catym zbiorze regut.
Daje ona lepszy, lecz wcigz niekompletny poglad na catosciows ztozonosé modelu.
7 tego powodu zdecydowano sie przeanalizowaé wszystkie trzy wspominane me-
tryki. Zdaniem autora pozwala to w mozliwie najpetniejszy sposoéb ocenié¢ ztozonosé
modeli regutowych generowanych przez poszczegolne metody. Warunki M-z-N oraz
warunki wewnetrznych alternatyw w przedstawionych ponizej wynikach liczone sa
jako pojedynczy warunek.

Obliczenie wspomnianych charakterystyk dla drzew decyzyjnych nie jest jednak
mozliwe bez przeksztalcenia ich w zbiory parami roztacznych regut. Dokonywane jest
to poprzez wyznaczenie wszystkich sciezek od korzenia az do lisci drzewa. Kazda taka
Sciezka tworzy osobng regute decyzyjna. Przyktadowe drzewo decyzyjne zaprezento-
wane zostato na rysunku 7.1. Kolorem zielonym zaznaczono na nim wybrana Sciezke
odpowiadajaca regule JEZELI ple¢ = {kobieta} A wiek > 9.5 TO brak przezycia.

Dla tak uzyskanych na podstawie drzewa regut mozliwe jest policzenie powyzszych

metryk i poréwnanie ich z wartosciami uzyskanymi dla pozostatych badanych metod.
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Samo zestawienie wartosci metryk uzyskanych przez poszczegélne metody pozwala
wprawdzie dokonaé ich oceny, nie daje jednak informacji o tym, czy réznice miedzy
nimi sg faktycznie znaczgce. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, wykorzystano testy
statystyczne: Friedmana, Nemenyi i Wilcoxona. Pierwszy z nich pozwala sprawdzic,
czy pomiedzy co najmniej jedng parg algorytméw wystepuje statystycznie istotna
roznica. W tym celu kazdej ocenianej metodzie, dla kazdego badanego zbioru danych,
przypisywana jest ranga, bedaca kolejng liczba catkowita, poczawszy od 1. Nizsza
ranga oznacza tutaj lepszy wynik metody. W ten sposob sa one porzadkowane od
najlepszej do najgorszej. W przypadku, gdy wiecej niz jedna metoda osiaggnie ten
sam wynik na tym samym zbiorze danych, wybierane sg dla nich kolejne numery
rang, a nastepnie przypisywana jest im wszystkim ich $rednia. Nastepnie obliczana
jest wartos¢ statystyki, na ktérej podstawie, poprzez poréwnanie jej z rozktadem
chi-kwadrat, obliczana jest p-warto$¢. Jezeli jest ona mniejsza niz okreslony poziom
istotnosci, hipoteza zerowa jest odrzucana. Oznacza to, ze istotna statystycznie
roznica istnieje dla przynajmniej jednej pary metod.

Test Friedmana pozwala okresli¢, czy wsrdéd wszystkich metod istnieje przynajmniej
jedna para rozniaca sie w istotny sposéb. Nie odpowiada jednak na pytanie, dla
ktorych par wystapita taka réznica. Aby na nie odpowiedzie¢, mozna skorzystaé
z tzw. testow post hoc. DemsSar rekomenduje w swej pracy uzycie testu Nemenyi
do poréwnywania réznych algorytmow uczenia maszynowego na wielu zbiorach
danych [49]. W ramach niego, na podstawie liczby poréwnywanych préb, wyznaczana
jest tak zwana krytyczna réznica CD (z ang. critical difference). Jezeli dla danej pary
algorytmoéw ich rangi réznig sie o wartos¢ wieksza lub rowng CD, uznawane jest, ze
roznica miedzy nimi jest istotna. Garcia i Herrera sugeruja jednak, ze w niektérych
przypadkach test Nemenyi poréwnujacy wiele modeli na wielu zbiorach danych
moze okazaé si¢ zbyt konserwatywny, nie wykazujac zadnych réznic pomimo ich
obecnosci [89]. Z tego powodu zastosowany zostanie dodatkowy test par obserwacji
Wilcoxona [184]. Por6éwnuje on miedzy soba wszystkie pary algorytméw, obliczajac dla
nich wartos¢ statystyki testu. Nastepnie na jej podstawie wyznaczana jest p-wartosc.
Jezeli jest ona mniejsza od przyjetego poziomu istotnosci, odrzucana jest hipoteza
zerowa o nieistnieniu statystycznie istotnych réznic pomiedzy parg pomiaréw. Test
Wilcoxona stanowi alternatywe testu t-Studenta dla prob zaleznych, gdzie zatozenia
testu t-Studenta nie sa spetnione. W naszym konkretnym przypadku, testujac wiele
metod na tym samym zestawie zbiorow danych, pomiary takie traktowaé¢ mozna jako

proby zalezne.
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Przeprowadzanie testu Wilcoxona dla wielu par algorytméw wigze sie jednak
z koniecznosciag stosowania korekty uzyskiwanych w ten sposéb p-wartosci. W tym
wypadku zostata zastosowana popularnie wykorzystywana w literaturze korekta
FDR (ang. false discovery rate) zaproponowana przez Benjamini i Hochberga [15].
Redukuje ona ryzyko btedéw typu pierwszego, a wiec ryzyko uznania wynikéw testow

za istotne, gdy w rzeczywistosci takimi nie sg.

2 Zbiory danych uzyte w eksperymentach

W trakcie przeprowadzonych eksperymentéw zostato uzytych 74 (30 klasyfikacyj-
nych, 30 regresyjnych i 14 dotyczacych analizy przezycia) publicznie dostepnych,
tabelarycznych zbioréw danych. Kazdy z nich dotyczyt jednego z trzech typéw pro-
bleméw branych pod uwage w badaniach: klasyfikacji, regresji i analizy przezycia.
Doktadng charakterystyke zbiorow danych uzytych podczas eksperymentéw, wraz
z podstawowymi informacjami na ich temat, przedstawiono w tabelach 7.1, 7.2 oraz
7.3. Znakiem = zostaly oznaczone te pochodzace z popularnego repozytorium danych
zwanego UC Irvine Machine Learning Repository®. Te oznaczone znakiem t zostaty
zaczerpniete z powszechnie znanego serwisu zwigzanego z uczeniem maszynowym
o nazwie Kaggle*. Zbiory danych, przy ktérych nazwie wystepuje znak § pochodza
z kolei z repozytorium OpenML’. Wszystkie trzy wspomniane repozytoria stanowia
popularne zrédta danych dla rozmaitych badan zwigzanych z uczeniem maszynowym.

Dane do analizy przezycia oraz regresyjny zbidr ozone, zostaly zaczerpnigte z innych
zrodel, ktérymi w wiekszosci byty réznorodne pakiety jezyka R . I tak zbiory cancer,
mgus oraz pbc pochodza z pakietu survival. Dane dla follic, hd i lung zostaly uzyskane
z pakietu randomForestSRC. Z kolei zbiér GBSG2 zaczerpnigto z pakietu TH.data,
Melanoma z riskRegression, a zinc z pakietu NestedCohort. Regresyjny zbiér danych
ozone wziety zostal z pakietu jezyka R o nazwie mlbench. W przypadku pozostatych
dwoch zbiorow o nazwach whas! oraz whas500, pochodza one z ksigzki ,,Case Studies
in Biometry” autorstwa Nicholasa Lange i innych [100].

Jak mozna stwierdzi¢ na podstawie tabel 7.1, 7.2 oraz 7.3, do badan uzyto rézno-
rodnych danych. Sposréd nich 23 zawieraty jedynie atrybuty numeryczne, w tym

7 z nich dotyczyto problemu klasyfikacji, 12 regresji i 4 analizy przezycia. 12 zbioréow

3Link do repozytorium danych UCI https://archive.ics.uci.edu, [dostep 16.09.2025].
4Link do serwisu Kaggle https://www.kaggle.com, [dostep 16.09.2025].
SLink do serwisu OpenML https://www.openml.org, [dostep 16.09.2025].
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Tabela 7.1: Charakterystyka zbiorow opisujacych problemy klasyfikacji

Atrybuty Atrybuty  Wartogci Klasy

#  Nazwa zbioru Wiersze numeryczne nominale puste decyzyjne
1 anneal * 898 6 32 Nie 5
2 auto-mpg * 398 5 2 Tak 3
3 autos * 205 15 10 Tak 6
4  balance-scale % 625 4 0 Nie 3
5  bupa-liver-disorders * 345 6 0 Nie 2
6 car % 1728 0 6 Nie 4
7  cleveland % 303 6 7 Tak 5
8  cylinder-bands * 540 17 18 Tak 2
9  echocardiogram * 131 9 2 Tak 2
10 ecoli * 336 7 0 Nie 8
11  flag = 194 10 18 Nie 4
12 glass = 214 9 0 Nie 6
13 hayes-roth * 132 0 4 Nie 3
14 heart-c * 303 6 7 Tak 2
15  heart-statlog 270 7 6 Nie 2
16  hepatitis * 155 6 13 Tak 2
17 iris * 150 4 0 Nie 3
18 lymphography = 148 3 15 Nie 4
19  monk-1 * 324 0 6 Nie 2
20 monk-2 % 369 0 6 Nie 2
21  monk-3 % 554 0 6 Nie 2
22 mushroom 8124 0 22 Tak 2
23 nursery * 12960 0 8 Nie 5
24 sonar % 208 60 0 Nie 2
25  soybean #* 683 0 35 Tak 19
26  tic-tac-toe * 958 0 9 Nie 2
27  titanic | 2201 0 3 Nie 2
28  vote * 435 0 16 Tak 2
29  wine % 178 13 0 Nie 3
30  zoo * 101 1 15 Nie 7
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Tabela 7.2: Charakterystyka zbioréw opisujacych problemy regresyjne

Atrybuty Atrybuty  Wartogci

#  Nazwa zbioru Wiersze  numeryczne nominale puste
1 auto-mpg * 398 4 3 Tak
2 auto-price * 159 14 1 Nie
3 auto93 i 93 16 6 Nie
4 bodyfat T 252 14 0 Nie
5 Dbolts § 40 7 0 Nie
6  breasttumor 286 1 8 Nie
7  cholesterol 303 6 7 Tak
8 cloud T 108 4 2 Nie
9 concrete * 103 9 0 Nie
10 cpuf 209 6 1 Nie
11  deet 365 6 0 Nie
12 diabetes * 43 2 0 Nie
13 echomonths * 130 6 3 Tak
14 ele-1lf 495 2 0 Nie
15  elusage 55 1 1 Nie
16  fishcatch I 158 5 2 Nie
17 fruitfly I 125 2 2 Nie
18  gascons 27 4 0 Nie
19  kidney * 76 3 2 Nie
20 lowbwt I 189 2 7 Nie
21  machine % 209 6 0 Nie
22  mbagrade § 61 1 1 Nie
23 ozone 330 8 0 Nie
24  pharynx } 195 1 10 Nie
25  pollution f 60 15 0 Nie
26  pwlinear } 200 10 0 Nie
27  pyrim i 74 27 0 Nie
28  servo 167 0 4 Nie
29  strike § 625 5 1 Nie
30 veteran i 137 3 4 Nie
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Tabela 7.3: Charakterystyka zbiorow dotyczacych analizy przezycia

Atrybuty Atrybuty  Wartogci  Liczba wystapien

# Nazwa zbioru = Wiersze numeryczne nominale puste zdarzenia
1  bmt-ch % 187 10 26 Tak 85
2 cancer 228 8 0 Tak 165
3 follic 541 4 1 Nie 348
4 GBSG2 686 6 3 Nie 299
5 hd 865 3 4 Nie 426
6 lung® 1032 6 2 Tak 764
7  Melanoma 205 4 4 Nie 71
8 mgus 241 8 2 Tak 184
9 pbc 418 17 1 Tak 161

10  std 877 20 2 Nie 347

11 uis 575 14 0 Nie 464

12 whasl 481 8 0 Nie 249

13 whas500 500 14 0 Nie 215

14 zinc 431 47 9 Tak 81

Tabela 7.4: Statystyki zbiorow danych wykorzystanych w eksperymentach.

Liczba zbioréw Atrybuty Wiersze
Problem Z wartosciami )
Wszystkie brakujacymi Srednia Min/Max Srednia Min/Max
Klasyfikacja 30 10 15 3/60 1139 101/12 960
Regresja 30 3 8 2/27 189 27/625
Przezycie 14 6 16 5/56 519 187/1032

zawieralo tylko atrybuty nominalne, sposrod nich 11 stanowily zbiory klasyfikacyjne,
a pozostaty jeden byt zbiorem regresyjnym. Pozostate zawieraty w sobie zaréwno ko-
lumny nominalne, jak i numeryczne. W przypadku klasyfikacji 14 zbioréw dotyczyto
klasyfikacji binarnej, a pozostate 16 wieloklasowej. 19 sposréd wszystkich zestawdw
danych zawieralo w sobie rowniez wartosci brakujace.

Uzyte zbiory danych réznity sie miedzy sobg w znaczacy sposob takze pod wzgledem
liczby atrybutow, jak i przyktadéw. Najmniejszy zbior zawierat jedynie 27 przykta-
dow, a zbiér najwiekszy mial ich niemal 13 tysiecy. Minimalna liczba atrybutéw

wystepujacych w zbiorze wyniosta 2, a najwieksza 60.

SLink do zbioru danych dotyczacego wezesnego wykrywania raka ptuc: https://www.stats.ox.
ac.uk/pub/datasets/csb/, [dostep 16.09.2025].

125


https://www.stats.ox.ac.uk/pub/datasets/csb/
https://www.stats.ox.ac.uk/pub/datasets/csb/

7 Eksperymenty

3 Parametryzacja badanych algorytmoéw

7 uwagi na uzycie duzej liczby zbioréw danych, wszystkie eksperymenty przeprowa-
dzono z uzyciem tych samych wartosci parametréw.

Do przeprowadzenia eksperymentow dla algorytmu RuleKit uzyty zostat pakiet
jezyka Python”, w wersji 1.6.0, stanowigcy pewnego rodzaju ,naktadke” na oficjalng
implementacje napisana w jezyku programowania Java.

Podczas indukcji regut metodami RuleKit, ComplexConditions oraz MofNRules
zastosowano popularna miare jakosci regut C2 [29,193] (patrz réwnanie (6.2). Zostala
ona uzyta w fazie wzrostu i przycinania regul, a takze do rozwiazywania konfliktow
podczas glosowania. Decyzja o jej uzyciu podyktowana byta tym, ze faworyzuje
ona reguly o wysokiej precyzji i umiarkowanym pokryciu [162,193]. Wplyw uzy-
cia réznych miar jakosci na przebieg indukcji regut zostat juz dobrze przebadany
i opisany w literaturze [164,192]. Parametr min_rule covered zostal dla wszyst-
kich algorytméw regutowych ustawiony na 2. Jest to rozmiar najmniejszej sposrod
wszystkich klas wystepujacych w uzytych zbiorach danych. Wyzsza warto$¢ mogtaby
prowadzi¢ do zbioru regut nieobejmujacych wszystkich klas decyzyjnych. Ustawienie
parametru maz__uncovered_ fraction sprawito, ze indukowane zbiory regul nie musiaty
pokrywaé wszystkich przyktadéw zbioru treningowego. Maksymalnie 2% przyktadéw
mogto pozostaé niepokrytych przez jakakolwiek regute. Taka konfiguracja pozwala
algorytmowi ignorowaé¢ przyktady odstajace w zbiorze treningowym, czyniac go
mniej podatnym na przeuczenie. Dodatkowo parametr select_best candidate zostat
ustawiony na jeden dla metod RuleKit, ComplexConditions oraz MofNRules.

W przypadku eksperymentow dotyczacych analizy przezycia, podobnie jak w przy-
padku algorytmu RuleKit, do wzrostu, przycinania i wyboru najlepszego warunku
zostal uzyty test Logrank dla wszystkich proponowanych metod (patrz 6 podsekcja
1.1).

Doktadny wykaz wartosci parametréw ustawianych dla metod proponowanych
w ramach niniejszej pracy zostal przedstawiony w tabelach 7.5, 7.6 oraz 7.7.

W przypadku drzew decyzyjnych parametry starano sie ustali¢ w taki sposéb,
by uzyska¢ mozliwie podobne zachowanie jak dla algorytmu RuleKit. Maksymalna
glteboko$¢ drzewa pozostawiona zostata bez ograniczen. Dzigki temu dtugosé regut,

rozumianych jako éciezki od korzenia do lidci, zawiera¢ mogta dowolng liczbe weztow.

"Link do repozytorium pakietu RuleKit: https://github.com/adaa-polsl/RuleKit-python,
[dostep 16.09.2025].
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Tabela 7.5: Wartosci parametréw metody ComplexConditions zastosowane podczas

eksperymentéw.

Nazwa parametru ‘ ‘Wartosé
min__rule__covered 2
max__uncovered__fraction 0.02
select best candidate true
induction__measure C2
pruning__measure C2
voting _measure C2

Tabela 7.6: Wartoéci parametrow metody MofNRules (dla obydwu wariantéw)

zastosowane podczas eksperymentéw.

Nazwa parametru ‘ Wartosé
min__rule covered 2
max__uncovered__fraction 0.02
select__best__candidate true
induction__measure C2
pruning__measure C2
voting _measure C2
M 2

N 3
min__supp__fraction 0.2

Oddaje to zachowanie parametru max growing ustawionego na zero dla algorytmu
RuleKit. Minimalna liczba przyktadéow konieczna do utworzenia nowego podziatu
w drzewie ustalona zostala, przez analogie do parametru min_ rule covered algorytmu
RuleKit, na te sama wartos¢ — 2.

Kryteria jakosci podziatu, zastosowane dla drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych,
roznig sie jednak od miar jako$ci wykorzystanych w metodach regutowych. Dla
problemu klasyfikacji zastosowany zostal wspélezynnik Giniego [27]. Okresla on
prawdopodobienstwo niepoprawnego sklasyfikowania przyktadu, przypisujac mu
etykiete w sposob losowy na podstawie rozktadu klas decyzyjnych. Dla drzew re-
gresyjnych zastosowanym kryterium jakos$ci podziatu jest btad sredniokwadratowy —
MSE (z ang. mean squared error). Jedynie w przypadku analizy przezycia zastoso-
wane zostato kryterium oparte o test logrank, tak jak ma to miejsce dla pozostatych
badanych metod.

Podczas poszukiwania zbioréw czestych w ramach metody MofNRules, minimalny

prég wsparcia dla algorytmu FP Growth zostatl ustawiony na 0.2. Przed dokona-
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Tabela 7.7: Wartosci parametrow metody DeepRules zastosowane podczas ekspery-

mentow.
Nazwa parametru ‘ Wartosé
min__rule__covered 2
max__uncovered__fraction 0.02
maz__layers__count 20
max__component__length 10
dnf _quality _measure Correlation
dnf _pruning _measure C2
dnf _select_best__candidate _measure C2
enf _quality _measure C2
enf_pruning__measure C2
cenf _select_best _candidate_measure | Correlation

niem tego wyboru przeprowadzono eksperymenty dla trzech réznych wartosci progu:
0.1, 0.15 oraz 0.2. Zostaly poréwnane dwa wskazniki: BAcc na zbiorze testowym
oraz sumaryczna liczba warunkéw M-z-N w calym zbiorze regut. Zagregowane wyniki
zostaly przedstawione na wykresie pudetkowym 7.2 oraz w tabelach: 7.8 1 7.9. Lewa
oraz prawa granica pudetka to dolny i gorny kwartyl Q1 i Q3. Linia ciagta wewnatrz
pudetka reprezentuje mediane wartosci, a przerywang S$rednia. Tak zwane ,,wasy”
pudetka okreslaja gérne i dolne ogrodzenie (z ang. upper/lower fence), oznaczane
dalej w tekscie skrétowo jako uf i If. Nie definiujg one globalnego maksimum i mini-
mum, lecz obliczane sg zgodnie ze wzorem 7.2, gdzie QR oznacza odstep pomiedzy
gornym i dolnym kwartylem. Wszystkie punkty na wykresie wykraczajace poza zakres
wyznaczany przez ,wasy’ uznawane sg za warto$ci odstajace. Taki sposéb prezentacji
pozwala w czytelny sposob zawrzeé¢ wiele istotnych informacji na jednym rysunku.
Dla wykresu 7.2, dla zachowania lepszej czytelnosci i podkreslenia réznic zostata

zastosowana skala logarytmiczna.

min = Q1 — 1.5(IQR)

(7.2)
maz = Q3 + 1.5(IQR)

Na ich podstawie zauwazy¢ mozna, ze liczba warunkéw M-z-N pojawiajaca sie w uzy-
skanych zbiorach regut jest podobna dla progéw minimalnego wsparcia 0.1 1 0.15. Ma-
leje ona jednak znaczaco dla wartosci 0.2. Wynika to z faktu, ze w oczywisty sposob
prawdopodobienstwo znalezienia zbioru czestego jest tym mniejsze, im wyzsza jest
wartos¢ progu minimalnego wsparcia. Roznica ta jest widoczna zaréwno dla wariantu

»przynajmniej M-z-N" jak i ,doktadnie M-z-N”". Wpltyw warto$ci minimalnego wspar-
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Rysunek 7.2: Wykres pudetkowy przedstawiajacy wptyw progu minimalnego wspar-

cia zbiorow czestych na doktadnos¢ predykeji oraz liczbe warunkéow M-z-N.

Tabela 7.8: Statystyki wskaznika BAcc dla réznych pozioméw minimalnego wspar-

cia.

Wariant Min. wsparcie Iw up ql q3 $rednia  mediana
0.100 0.337 1.280 0.691 0.927 0.775 0.756

»doktadnie M-z-N” 0.150 0.331 1.287 0.689 0.928 0.777 0.748
0.200 0.382 1.187 0.684 0.885 0.757 0.760
0.100 0.318 1.282 0.679 0.920 0.779 0.779

,przynajmniej M-z-N” 0.150 0.318 1.282 0.680 0.921 0.779 0.780
0.200 0.410 1.177 0.698 0.890 0.756 0.749

Tabela 7.9: Statystyki sumarycznej liczby warunkéow M-z-N w catym zbiorze regut,

dla réznych pozioméw minimalnego wsparcia (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne

ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

Wariant Min. wsparcie If uf ql q3 $rednia  mediana
0.100 0.0 29.275 3.400 13.750  13.963 8.400

,doktadnie M-z-N” 0.15 0.0 27975 2.850 12.900 13.660 7.000
0.20 0.0 0.764  0.118 0.376 0.250 0.218
0.100 0.0 17.150 2.400  8.300 11.193 4.100

»przynajmniej M-z-N” 0.15 0.0 16.925 2.550 8.300 11.015 4.100
0.20 -0.0 0.968 0.048 0.416 0.212 0.117
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cia na jako$é¢ predykeji jest mniej zauwazalny. Dla obydwu wariantow wszystkie trzy
testowane progi prowadzity do zblizonych rezultatéw. Wraz ze spadkiem minimalnego
wsparcia mozna zauwazy¢ rowniez wzrost wariancji wynikow klasyfikacji.

Jak zostalo wczesniej wspomniane, celem opracowanych metod jest nie tylko osig-
ganie wysokich zdolnosci predykecyjnych, ale réwniez eksploracja danych i odkrywanie
wiedzy. Warunki M-z-N opisuja dos¢ specyficzny rodzaj relacji w danych i z tego po-
wodu spodziewac si¢ mozna, ze nie bedg one pojawia¢ sie¢ w nich zbyt czesto. Wyniki
uzyskane dla progéow 0.15 i 0.1 wskazuja jednak na duza liczbe wystapien ($rednio
powyzej 10 warunkéw w regule). Rezultaty dla minimalnego wsparcia réwnego 0.2 sg
tutaj bardziej zgodne z intuicja. Srednia i mediana mniejsze od 1 sugeruja, ze dla
niektérych zbioréow relacja taka nie wystepowata w danych w ogéle. W subiektyw-
nej ocenie autora tej pracy, reguty zawierajace duzg ilos¢ warunkow M-z-N moga
by¢ przez to trudniejsze w zrozumieniu i interpretacji. Z powyzszych powodow do
dalszych eksperymentow uzyto wartos¢ minimalnego wsparcia rowna 0.2.

W przypadku algorytmu DeepRules posiada on az siedem parametréw do defi-
niowania miar uzywanych w trakcie indukcji i glosowania. Umozliwia to stosowanie
roznych miar podczas tworzenia regut DNF i CNF. Miara glosowania jest okre-
slana dla calego wygenerowanego zbioru regutl. Aby zapewnié¢ spdjno$é¢ wynikow,
zastosowano miare C2, tak samo jak w przypadku pozostalych metod. Zaréwno
dla regut DNF, jak i CNF w fazie przycinania zdecydowano sie na uzycie miary
C2. Pozostale 4 parametry kontroluja miary uzywane do wzrostu reguty, jak i wy-
boru najlepszego warunku dla obydwu ich postaci (patrz rozdziat 6 sekcja 3). Aby
dobra¢ ich wartosci, przeprowadzono eksperymenty dla problemu klasyfikacji na
wezesniej wspominanych 30 zbiorach danych, dla wszystkich mozliwych kombinacji
miar Correlation i C2. Oznaczalo to przeprowadzenie 16 eksperymentéow dla 30 zbio-
row danych, ktorych wyniki poréwnano pod katem sredniej warto$ci BAcc na zbiorze
testowym. Wyniki te zostaty przedstawione w formie mapy ciepta na rysunku 7.3. O$
x przedstawia wszystkie kombinacje miar uzywanych do indukcji regut CNF, a 0§
y dla regut DNF. Pierwsza miara z kazdej z par byta uzywana do wzrostu regut
(parametry: dnf quality measure i cnf quality _measure) a druga do wyboru najlep-
szego warunku (parametry: dnf quality _measure i enf _quality _measure). Wybrano
konfiguracje, ktéra uzyskata najwyzsza srednig warto$¢ BAcc na zbiorze testowym
(patrz tabela 7.7).

Wybér wartosci dla parametréw kontrolujacych maksymalng dtugosé oraz liczbe

sktadnikéw w regutach, dla metody DeepRules, zostat dokonany na poczatku intu-
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Rysunek 7.3: Mapa ciepta obrazujaca wpltyw uzytych miar jakosci regut na wartosé

wskaznika BAcc dla metody DeepRules.

icyjnie. Dla pierwszego z nich zostala wybrana wartos¢ 10, a dla drugiego 22. W su-
biektywnej ocenie autora reguty o dtuzszych sktadnikach lub posiadajace wieksza
ich liczbe mogtyby by¢ trudne w interpretacji i zrozumieniu. Po przeprowadzeniu
badan wykonano dodatkowo analiz¢ rozktadéw liczby sktadnikéw w regutach oraz
ich dtugosci. Histogramy dla tych rozktadow zostaty przedstawione na rysunkach
7.4 oraz 7.5. Dla obydwu z nich, dla lepszej czytelnosci, zostata zastosowana skala
logarytmiczna.

Na podstawie rysunku 7.4 mozna zauwazy¢, ze sktadniki o maksymalnej dtugosci
10 warunkow pojawiaja sie w regutach stosunkowo rzadko. Liczbe wystapien nalezy
tutaj rozumie¢ jako liczbe wszystkich sktadnikéw o danej dtugosci, we wszystkich
regutach foldow walidacji krzyzowej dla wszystkich badanych zbioréw danych. Widac
tutaj, jak liczba sktadnikéw maleje wraz ze wzrostem ich dtugosci. Na tej podstawie
mozna stwierdzi¢, ze dobrana warto$¢ parametru kontrolujacego ich maksymalng
dhugosc jest rozsadna. Mozna domniemac tutaj, ze po jej zwiekszeniu sktadniki o wiek-
szej liczbie warunkow bytyby potencjalnie jeszcze bardziej rzadkie, nie powodujac

znaczacej réznicy w wynikach.
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Histogram dtugosci koniunkcji Histogram diugosci alternatyw
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Rysunek 7.4: Histogram rozktadu dtugosci sktadnikow w regutach DNF i CNF dla
metody DeepRules.
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Rysunek 7.5: Histogram rozktadu liczby sktadnikéw w regutach DNF i CNF dla
metody DeepRules.
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W przypadku rozktadu liczby sktadnikow w regule mozna zauwazy¢ podobny
trend. Reguty o wiekszej ich liczbie sa rzadziej obecne w zbiorach. Sugeruje to, ze
dalsze zwickszenie wartosci parametru nie wptynetoby w znaczacy sposob na wyniki

przeprowadzonych badan.

4 Badania zdolnosci predykcyjnych proponowanych

metod

Doktadne wyniki badanych metod dla wszystkich uzytych zbioréw z osobna widoczne
sg w tabelach 7.10, 7.11 i 7.12. Te same wyniki zostaly réwniez zagregowane i przed-
stawione dla probleméw klasyfikacji, regresji i przezycia w tabeli 7.13. Zawiera ona
srednie wartosci wskaznikow osiagane przez kazda z nich oraz odchylenie standar-
dowe ich wartosci. Prezentowane w niej wyniki sg $rednig ze wszystkich zbiorow,
a wiegc $rednia usrednionych wynikow z wszystkich foldéw walidacji krzyzowej. Ko-
lumna BAcc dotyczy wynikéw uzyskanych na zbiorach klasyfikacyjnych, RRMSE na
zbiorach regresyjnych, a IBS przezyciowych. W przypadku dwéch ostatnich nalezy
pamieta¢, ze mamy do czynienia z metrykami bledow, gdzie nizsza wartos¢ jest
bardziej pozadana niz wyzsza. W przypadku BAcc (kolumna pierwsza), wyzsza
wartos¢ oznacza lepszy wynik. Dwa pierwsze wiersze tabeli oddzielone od reszty
dotycza wynikéw dla metod referencyjnych, a wiec algorytmu RuleKit oraz drzew
decyzyjnych. Daja one poglad na to, jak proponowane w pracy metody wypadaja na
tle istniejacych juz rozwigzan.

Na podstawie tabeli 7.13 mozna zauwazy¢, ze wyniki dla problemu klasyfikacji
sg zblizone do siebie dla wszystkich testowanych metod. Najwyzsza srednig wartos¢
uzyskata tutaj metoda DeepRules (0.805), najnizsza z kolei osiagnely drzewa decy-
zyjne (0.761). Dla algorytméw proponowanych w pracy $rednio najgorszym okazat
sie MofNRules. W ramach pdzniejszej analizy ocenione zostanie, czy zaobserwowane
roznice byly istotne statystycznie. Odchylenie standardowe pozostawalo na zblizonym
poziomie dla wszystkich metod regutowych (okoto 1,16). Jest ono jednoczesnie na
nieco wyzszym poziomie w przypadku drzew decyzyjnych (0.197).

Dla problemu regresji mozna zauwazy¢ widocznie nizsza warto$¢ RRMSE dla
metod RuleKit (0.776) i DeepRules (0.762), z pewna przewaga tego drugiego. Wyniki
metody MofNRules sg zblizone dla obydwu wariantéw (0.832 i 0.836). Algorytm

ComplexConditions poradzit sobie dla tego problemu najgorzej, ze sSrednia wartoscia
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anneal 0.961 0.974 | 0.947 0.946 0.946 0.949
auto-mpg 0.67 0.696 | 0.622 0.663 0.699 0.625
autos 0.737 0.816 | 0.75 0.736 0.744 0.823
balance-scale 0.608 0.558 | 0.896  0.962 0.933 0.942
bupa-liver-disorders | 0.694 0.633 | 0.7 0.709 0.697 0.675
car 0.666  0.96 0.675  0.585 0.552 0.925
cleveland 0.287 0.281 | 0.273  0.316 0.297 0.277
cylinder-bands 0.785 0.693 | 0.751 0.76 0.789 0.729
echocardiogram 0.862 0.824 | 0.831 0.849 0.837 0.837
ecoli 0.747  0.405 | 0.744 0.723 0.728 0.701
flag 0.568  0.551 | 0.57 0.528 0.531 0.577
glass 0.633  0.567 | 0.606 0.536 0.567 0.653
hayes-roth 0.709  0.811 | 0.837 0.749 0.727 0.832
heart-c 0.815 0.776 | 0.795 0.796 0.792 0.809
heart-statlog 0.816 0.793 | 0.801 0.783 0.794 0.803
hepatitis 0.685 0.681 | 0.614 0.606 0.61 0.677
iris 0.927  0.907 | 0.953 0.96 0.953 0.933
lymphography 0.812 0.729 | 0.798 0.784 0.749 0.803
monk-1 0.967 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
monk-2 0.71 0.84 0.819 0.751 0.752 0.796
monk-3 0.913 0.933 | 0.991 0.974 0.974 1.0
mushroom 0.967 1.0 0.99 0.778 0.778 0.999
nursery 0.732  0.995 | 0.655 0.746 0.746 0.841
sonar 0.748 0.497 | 0.678 0.664 0.674 0.703
soybean 0.952 0.945 | 0.934 0.882 0.88 0.954
tic-tac-toe 0.975 0.939 | 0.943 0.889 0.9 0.854
titanic 0.711  0.682 | 0.711 0.703  0.703 0.711
vote 0.935 0.933 | 0.956 0.96 0.942 0.956
wine 0.945 0473 | 0.932 0.927 0.932 0.902
700 0.86 0.943 | 0.888 0.908 0.908 0.86

Tabela 7.10: Wyniki BAcc na zbiorze testowym dla wszystkich badanych metod

(najwyzsza wartosé dla kazdego zbioru zostata podkreslona).
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auto-mpg 0.44 0.391 0.498 0.45 0.447 0.445
auto-price 0.703  0.771 0.806 0.757 0.787 0.739
auto93 0.936  0.891 0.889  0.877 0.864 0.872
bodyfat 0.378  0.601 0.345 0.356 0.362 0.307
bolts 0.81 0.894 0.724  0.602 0.698 0.704
breasttumor 0.55 0.655 0.561  0.56 0.561 0.549
cholesterol 0.761  0.761 0.77 0.773 0.77 0.761
cloud 0.728 1.14 0.924 0.984 0.997 0.784
concrete 0.68 0.678 0.605 0.618 0.635 0.641
cpu 1.355 1.053 1.629 1.524 1.488 1.464
dee 0.418 0.663 0.385 0.412 0.408 0.364
diabetes 0.844  0.905 0.828 0.816 0.816 0.762
echomonths 0.572  0.614 0.742  0.687 0.684 0.608
ele-1 0.656  0.812 0.72 0.684 0.684 0.645
elusage 0.698  0.705 0.764 0.8 0.8 0.707
fishcatch 0.628  0.76 0.69 0.725 0.711 0.602
fruitfly 0.972 0.981 0.904 0.94 0.931 0.865
gascons 0.657 0.951 0.679  0.755 0.76 0.646
kidney 0.793  1.143 0.845 0.8 0.824 0.827
lowbwt 0.444  0.442 0.483  0.479 0.471 0.45
machine 1.144  0.986 1.237  1.264 1.366 1.204
mbagrade 0.652  0.709 0.676  0.636 0.636 0.626
ozone 0.636  0.686 0.704 0.657 0.614 0.573
pharynx 0.735  0.802 0.924 0.711 0.728 0.707
pollution 0.768  0.765 0.687  0.769 0.756 0.68
pwlinear 0.429  0.322 0.544  0.581 0.578 0.443
pyrim 0.94 0.922 0.949  0.995 0.997 0.908
servo 0.812  0.741 1.424 1.375 1.321 0.863
strike 1.817  1.803 2.021 1.966 1.951 1.752
veteran 1.332  1.307 1.406  1.406 1.428 1.348

Tabela 7.11: Wyniki RRMSE na zbiorze testowym dla wszystkich badanych metod

(najnizsza wartos¢ dla kazdego zbioru zostala podkreslona).

135



7 Eksperymenty

2} —
= g
S ° g
- n 9 n g
= &) 5] @
2 o &£ | T =25~ 2T~ =
y 2 BRI S EE2L EEL £
Zbiér danych | & ST QO & =& 8q 2,
= ) > 3 S N 5 = N )
~ A 9 < S e d o
ol . = = = A
=
S
O
GBSG2 0.182 0.276 0.182 0.184 0.186 0.173
Melanoma 0.188 0.218 0.2 0.203 0.212 0.19
bmt-ch 0.215 0.186 0.249 0.262 0.249 0.197
cancer 0.15 0.276 0.171  0.158 0.162 0.17
follic 0.202  0.269 0.197  0.203 0.196 0.185
hd 0.214 0.121 0.214 0.213 0.213 0.188
lung 0.148  0.208 0.151  0.155 0.154 0.149
mgus 0.179  0.288 0.179  0.182 0.175 0.164
pbc 0.157  0.221 0.153 0.156 0.152 0.17
std 0.213 0.293 0.218 0.22 0.222 0.197
uis 0.17 0.26 0.178 0.155 0.149 0.153
whas1 0.203 0.191 0.211  0.218 0.221 0.198
whas500 0.202 0.183 0.2 0.207 0.199 0.195
zinc 0.094 0.232 0.1 0.097 0.097 0.033

Tabela 7.12: Wyniki IBS na zbiorze testowym dla wszystkich badanych metod

(najnizsza wartosé¢ dla kazdego zbioru zostala podkreslona).

RRMSE réwng 0.845. Odchylenie standardowe wynikéow byto najnizsze dla drzew
decyzyjnych (0.285). Dla metod RuleKit i DeepRules wyniosto kolejno 0.31 i 0.319.
Dla algorytméw ComplexConditions i MofNRules byto ono stosunkowo podobne
(okoto 0.36).

Wieksze zroznicowanie wynikow widoczne jest dla problemu analizy przezycia.
Metoda osiagajaca najlepszy wynik jest DeepRules ze srednim IBS réwnym 0.169

i stosunkowo niskim odchyleniem 0.043. Poradzit on sobie tutaj znaczaco lepiej niz

Tabela 7.13: Wyniki predykcyjne badanych metod.

Metoda BAcc RRMSE 1BS

Drzewo decyzyjne 0.761 £ 0.197 0.829 + 0.285 0.212 £ 0.069
RuleKit 0.78 £+ 0.153 0.776 £+ 0.31 0.18 + 0.034
ComplexConditions 0.789 £ 0.163  0.845 + 0.369  0.186 £ 0.036
MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 0.772 £ 0.158 0.832 + 0.358  0.187 + 0.04
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  0.771 & 0.158  0.836 £ 0.356  0.185 % 0.039
DeepRules 0.805 £ 0.156  0.762 £ 0.319  0.169 £ 0.043
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Rysunek 7.6: Wykres pudetkowy prezentujacy zdolnosci predykcyjne (BAcc) bada-
nych algorytmow, dla problemu klasyfikacji.

metody referencyjne, w tym RuleKit (IBS = 0.18) oraz drzewa decyzyjne (IBS =
0.212), ktére byty w tym wypadku najgorsze. Pozostate algorytmy ComplexRules
i MofNRules ponownie osiagnety raczej zblizone wyniki. Dla pierwszej z nich IBS
wyniost 0.186. MofNRules dla wariantu ,,doktadnie M-z-N" osiagnat IBS réwny 0.187,
a dla ,,przynajmniej M-z-N” rowny 0.185.

W dalszej czesci rozdziatu przeprowadzona zostanie doktadniejsza analiza wynikéw

osobno dla kazdego z badanych problemdw.

4.1 Problem klasyfikacji

Aby lepiej oceni¢ réznice w zdolno$ciach klasyfikacyjnych badanych metod, uzyskane
wyniki zostaly przedstawione w formie wykresu pudetkowego na rysunku 7.6. Na
osi x zostaly zobrazowane warto$ci metryki BAcc. Te same dane zostaly takze
zaprezentowane w formie tabeli 7.15, pozwalajac na odczytanie doktadnych wartosci
statystyk.

Na wykresie widoczne sg wartosci odstajace dla wszystkich metod z wyjatkiem al-
gorytmu RuleKit. Jako wartos¢ odstajaca traktowana byta tutaj wartosé¢ rézniaca sie

od wartosci éredniej o wiecej niz 1.5(Q3 —Q1), gdzie Q1 i Q3 to kolejno kwartyl dolny
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Metoda BAcc (treningowe) BAcc (testowe)
Drzewo decyzyjne 1.0 0.281
RuleKit 0.909 0.287
ComplexConditions 0.93 0.273
MofNRules (,,dokladnie M-z-N”) 0.91 0.316
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 0.968 0.297
DeepRules 0.735 0.277

Tabela 7.14: Wyniki uzyskane dla zbioru cleveland

i gorny. Wartos¢ taka stanowit tutaj zawsze wynik dla jednego i tego samego zbioru
danych o nazwie cleveland. Doktadne wyniki dla tego zbioru zaprezentowane zostaty
w tabeli 7.14. Dla wszystkich metod mozna tutaj zaobserwowaé¢ duze pogorszenie
pomiedzy BAcc na zbiorze treningowym i testowym. Jest to przyktad popularnie
napotykanego w uczeniu maszynowym problemu przeuczenia, gdzie model nie ge-
neralizuje wystarczajaco dobrze dla nowo napotkanych danych. Spojnosé wynikéw
osigganych przez poszczegdlne metody nie wskazuje jednak na btagd w implementacji
ktorejkolwiek z nich.

Wracajac do wykresu 7.6 oraz tabeli 7.15, mozna zauwazy¢, ze metoda DeepRules
wyr6znia sie na tle innych. Osiagneta ona najwyzsza warto$¢ éredniej (0.805) oraz me-
diany (0.828). Dla wszystkich analizowanych metod widoczne jest duze zr6znicowanie
wynikéw (dtugosé tzw. ,waséw” pudetek). Najwieksza ich rozpietoscia cechuja sie
drzewa decyzyjne. Wszystkie jego kwartyle sa najnizsze, mimo stosunkowo wysokiej
wartodci mediany (wyzszej niz dla wszystkich metod z wyjatkiem DeepRules). Jezeli
chodzi o metody zaproponowane w pracy, najwicksza rozpietos¢ miedzy kwartylem
gornym i dolnym wykazuje algorytm MofNRules w obydwu wariantach ,,przynajmnie;j
M-z-N” oraz ,,doktadnie M-z-N”. Warto zaznaczy¢, ze wyniki dla obydwu wariantow
sg do siebie bardzo zblizone. Metoda MofNRules charakteryzuje sie najwyzszymi
wartosciami dolnego ogrodzenia oraz najnizszymi gérnego. Ich mediany réwniez
sg nizsze niz dla pozostatych metod proponowanych w niniejszej pracy. Sugeruje
to, ze rzadziej osiaggaja one wysokie zdolnosci klasyfikacyjne niz pozostate metody.
Algorytm ComplexConditions osigga najnizsza warto$¢ dolnego ogrodzenia, przy
jednoczesnie wysokiej wartosci sredniej i mediany, co wskazuje na zréznicowanie
wynikow.

Po przeprowadzeniu powyzszej analizy sprawdzono, czy pomiedzy badanymi meto-
dami wystepuja statystycznie istotne réznice. W tym celu wykorzystano test Fried-

mana na poziomie istotnosci a = 0.05. Jego statystyka wyniosta 8.471, a p-wartos¢
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Tabela 7.15: Statystyki wskaznika BAcc dla problemu klasyfikacji (If - dolne
ogrodzenie, uf - gorne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

Metoda If uf ql q3 $rednia  mediana
Drzewo decyzyjne 0.207 1.376  0.645 0.937 0.761 0.802
RuleKit 0.359 1.261 0.698 0.923 0.780 0.767
ComplexConditions 0.309 1.309 0.684 0.934 0.789 0.800
MofNRules (,,doktadnie M-z-N”) 0.407 1.201 0.705 0.903 0.772 0.769
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  0.391 1.216 0.700  0.906 0.771 0.765
DeepRules 0.365 1.271 0.705 0.931 0.805 0.828

rowna byta 0.132. Jest ona wyzsza niz zalozony poziom istotnosci, co potwierdza
hipoteze zerowa testu o braku istotnych statystycznie réznic pomiedzy wynikiem
BAcc na zbiorze testowym dla badanych metod. Oznacza to, ze wszystkie testowane
metody osiagaly podobne zdolnosci klasyfikacyjne. Wprowadzenie ztozonych form
warunkéw oraz wyrazen logicznych do przestanek regut nie przyniosto tutaj znaczacej

roznicy w wynikach.

4.2 Problem regresji

Zdolnosci predykcyjne algorytméw dla problemu regresji, ocenione zostaty z uzyciem
metryki RRMSE. Jest on modyfikacja btedu sredniokwadratowego, gdzie wynik
jest dodatkowo dzielony przez sume rzeczywistych wartosci atrybutu decyzyjnego
(patrz réwnanie 6.17). Dzieki takiemu zabiegowi uzyskiwane wartosci nie zaleza
od przedzialu rzeczywistych wartoéci etykiet. Pozwala to na poréwnanie btedéw
uzyskanych dla réznych zbioréw danych.

Rysunek 7.7 przedstawia wykres pudetkowy dla wartosci wskaznika RRMSE.
Doktadne wartosci prezentowanych wskaznikow zostaty dodatkowo zamieszczone
w tabeli 7.16.

Na ich podstawie mozna zauwazy¢, ze algorytm RuleKit osiagatl najbardziej
spojne wyniki, o czym $wiadczy najmniejsza odlegto$é¢ pomiedzy jego kwartylami
(IQR = 0.206). Najwiekszy rozstep pomiedzy kwartylami osiagneta metoda MofNRu-
les (IQR = 0.302 dla wariantu ,dokladnie M-z-N” i IQR = 0.279 dla ,przynajmnie;
M-z-N7). Cechuja ja réwniez najwyzsze wartosci gornego ogrodzenia sugerujace duza
zmienno$¢ uzyskiwanych wynikéw. Podobnie jak wczesniej, algorytm DeepRules wy-
roznia si¢ na tle innych proponowanych w pracy metod. Osiaga on najnizszg sposrod

wszystkich ocenianych metod warto$é¢ dolnego ogrodzenia oraz Srednig i mediane.
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Rysunek 7.7: Wykres pudetkowy prezentujacy zdolnosci predykcyjne (RRMSE)

badanych algorytméw, dla problemu regresji.

Metoda ComplexConditions osiagneta najwyzszy sredni RRMSE (0.845) sposréd
wszystkich algorytmow, co moze wskazywaé na nieco gorsza ogdlng wydajnosé. Me-
diana (0.753) jest jednak zblizona do metody MofNRules oraz nieznacznie nizsza niz
dla drzewa decyzyjnego. Podobnie jak w przypadku klasyfikacji, nie wida¢ znaczacej
roznicy w jakosci predykeji pomiedzy dwoma wariantami metody MofNRules.

Na wykresie 7.7 widoczne sa liczne wartosci odstajace wychodzace poza goérne
odgrodzenie. Dla drzew decyzyjnych widoczna jest jedna taka wartos¢ odpowiadajaca

wynikom dla zbioru strike. Stanowit on outlier dla wszystkich badanych metod. Dla

Tabela 7.16: Statystyki wskaznika RRMSE dla problemu regresji (If - dolne ogro-
dzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

Metoda If uf ql q3 $rednia  mediana
Drzewo decyzyjne 0.284 1.339 0.680 0.944 0.829 0.768
RuleKit 0.321 1.145 0.630 0.836 0.776 0.716
ComplexConditions 0.313 1.283 0.677 0.919 0.845 0.753
MofNRules (,,doktadnie M-z-N”) 0.170 1.376 0.622 0.924 0.832 0.756
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  0.217 1.332 0.635 0.914 0.836 0.758
DeepRules 0.229 1.229 0.604 0.854 0.762 0.705
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algorytmow RuleKit, DeepRules oraz MofNRules w wariancie ,,doktadnie M-z-N”,
warto$ci odstajace dotyczyty zbiorow: cpu, strike i veteran. Dla ComplexCondi-
tions byt to dodatkowo zbiér servo. W przypadku metody MofNRules dla wariantu
»przynajmniej M-z-N” byty to cpu, machine, strike i veteran. Usrednione wyniki
dla wszystkich metod, dla zbioréw gdzie wystapily wartosci odstajace, znajduja sie
w tabeli 7.17. Dla kazdego zbioru danych sa prezentowane wyniki RRMSE zaréwno
na czesci treningowej, jak i testowej. Metody, dla ktorych wynik stanowit wartosé
odstajaca, zostaly dodatkowo podkreslone.

Patrzac na wyniki pierwszego zbioru w tabeli 7.17 o nazwie cpu, mozna zaobser-
wowac, ze wszystkie metody regutowe osiggaly RRMSE treningowej powyzej 1 oraz
testowe powyzej 1.3. Dla drzew decyzyjnych byto to 0.0 dla zbioru treningowego
i 1.053 dla testowego. Stanowi to zblizong wartos¢ do pozostatych metod. Pokazuje
to, ze dla tego konkretnego zbioru, wartos¢ RRMSE byta stosunkowo wysoka dla
wszystkich badanych algorytméw, réwniez tych referencyjnych. Dla zbioru machine
wynik na czesci testowej dla metody MofNRules wariantu ,,przynajmniej M-z-N” jest
o okoto 0.1 gorszy od wynikéw drugiego wariantu oraz metody ComplexConditions.
Dla wszystkich algorytmow regutowych (poza drzewami) RRMSE testowe jest sto-
sunkowo wysokie (ponad 1.1). Podobna sytuacja wystepuje dla zbioru veteran, gdzie
wszystkie algorytmy cechuja sie wysokim btedem predykeji (powyzej 1.3). W tym
wypadku réwniez dla drzewa jest on wysoki i wynosi 1.307. Podobnie dla zbioru strike
mozna odnotowaé¢ duze wartosci RRMSE dla zbioru testowego (powyzej 1.7). Dla
metod ComplexConditions oraz obu wariantéw MofNRules jest ona blizsza 2. Metoda
RuleKit, bedaca metodg referencyjng, osiggneta tutaj wynik 1.817. Ciekawa sytuacja
wystepuje w przypadku zbioru servo, gdzie zaobserwowa¢ mozna duza rozbieznosé
w wynikach metod. Najlepsze okazaly si¢ dla niego drzewa decyzyjne (RRMSE
testowe rowne 0.741). Nieco gorzej wypadly tutaj RuleKit i DeepRules (kolejno
RRMSE testowe réwne 0.812 i 0.863). Najwieksza warto$¢ bledu osiagaly jednak
metody ComplexConditions (0.1424) i MofNRules (1.375 dla wariantu ,,doktadnie
M-z-N” i 1.321 dla ,przynajmniej M-z-N”). Nalezy tutaj pamietaé, ze wyniki dla
tych metod sg ze soba powigzane. Metoda MofNRules wykorzystuje wewnetrznie
algorytm ComplexConditions i wygenerowane przez niego regulty (patrz rozdziat
6 sekcja 2). W skrajnym przypadku, dla zbioru nie uda sie wygenerowaé¢ warunkéw
M-z-N spetniajacych okreslone przez metode kryteria lub tez nie pojawig sie one
w wynikowym zbiorze regut. Wtedy moze on by¢ identyczny, jak ten poczatkowy

uzyskany przez algorytm ComplexConditions. Ttumaczy¢ to moze identyczne lub
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Tabela 7.17: Wyniki RRMSE dla zbioréw, dla ktorych wystapity wartosci odstajace.

Zbiér danych  Metoda RRMSE (treningowe) RRMSE (testowe)
ComplexConditions 1.354 1.629
DeepRules 1.181 1.464
Drzewo decyzyjne 0.000 1.053
opu MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 1.424 1.524
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.270 1.488
RuleKit 1.030 1.355
ComplexConditions 1.171 1.237
DeepRules 0.807 1.204
machine Drzewo decyzyjne 0.096 0.986
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.217 1.264
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.368 1.366
RuleKit 0.861 1.144
ComplexConditions 1.342 1.424
Drzewo decyzyjne 0.000 0.741
DeepRules 0.753 0.863
serve MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 1.252 1.375
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.250 1.321
RuleKit 0.846 0.812
ComplexConditions 1.887 2.021
DeepRules 1.720 1.752
strike Drzewo decyzyjne 0.000 1.803
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.906 1.966
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.891 1.951
RuleKit 1.658 1.817
ComplexConditions 1.299 1.406
DeepRules 1.134 1.348
Drzewo decyzyjne 0.000 1.307
veteran
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.275 1.406
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.199 1.428
RuleKit 1.127 1.332

zblizone wyniki dla obydwu metod. Przypadek tego zbioru zostat doktadniej zbadany;,
a uzyskane reguly nie wskazywaty na wystapienie btedu w implementacji algorytmow.

W dalszej czesci analizy wynikow zostato zbadane, czy réznice pomigdzy ocenia-
nymi metodami sg istotne statystycznie. Ponownie przeprowadzono dla nich test
Friedmana na poziomie istotnosci a = 0.05. Wartos¢ statystyki wyniosta 33.786,
a p-warto$¢ byta réwna 2.626E-6. Na tej podstawie mozna odrzuci¢ hipoteze zerows,
potwierdzajac tym samym istnienie statystycznie istotnej réznicy pomiedzy wynikami
poszczegblnych algorytméw. Aby okresli¢, pomiedzy ktorymi z nich jest ona obecna,
przeprowadzono w pierwszej kolejnosci test post hoc Nemenyi dla a = 0.05. Jego

wyniki zostaly przedstawione w postaci CD diagramu (z ang. critical difference
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R 1.9667 4.2667 CC
K 2.9000 4.0000 MNd
MND 3.9000 3.9667 DD

Rysunek 7.8: CD diagram dla wskaznika RRMSE wyrysowany na podstawie
wynikow testu Nemenyi dla poziomu istotnosci o = 0.05, wartos¢ CD wyniosta
1.424.

diagram) reprezentujacego réznice pomiedzy grupami pomiaréw. O§ x reprezentuje
rangi poszczegélnych metod, gdzie najnizsza ranga oznacza najlepsza z nich. Metody
potaczone ze soba pozioma linig nie wykazuja statystycznie istotnych réznic pomiedzy
soba. CD diagram dla wskaznika RRMSE na zbiorze testowym widoczny jest na
rysunku 7.8. Na jego podstawie zauwazy¢ mozna brak istotnych réznic pomiedzy me-
toda DeepRules a RuleKit. Potwierdza on jednak istnienie istotnej réznicy pomiedzy
algorytmem DeepRules a pozostatymi badanymi metodami. One same nie réznia sie
jednak miedzy soba w znaczacy sposéb.

Na koniec przeprowadzony zostal dodatkowo test Wilcoxona dla par obserwacji dla
a = 0.05, wraz z korekta p-wartosci (patrz sekcja 1). Sprawdza on dodatkowo istotnosé
roznic pomiedzy wszystkimi parami algorytmow. Jego wyniki zaprezentowane zostaty
w tabeli 7.18. Aby zachowa¢ czytelnosé tabeli, wprowadzono tutaj skrétowe oznaczenia
poszczegdlnych algorytmow: CC - ComplexConditions, DR - DeepRules, DD - drzewo
decyzyjne, RK - RuleKit, MNd - MofNRules wariant ,, doktadnie M-z-N” i MNp -
MofNRules wariant ,,przynajmniej M-z-N”. Wszystkie przeciecia wierszy i kolumn,
dla ktéorych wartos¢ jest mmiejsza od o = 0.05, oznaczaja wystapienie istotnej
statystycznie roznicy w RRMSE testowym dla pary metod. Dla lepszej czytelnosci
wartosci takie zostaly podkreslone.

Wyniki testow Wilcoxona potwierdzajg wezesniejsze wnioski. Metoda DeepRules
wykazuje istotne roznice wzgledem wszystkich pozostatych, z wyjatkiem RuleKit.

Dla RuleKit réznice wystepuja jedynie wzgledem wszystkich metod poza DeepRules
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Tabela 7.18: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych wartos¢ wskaznika
RRMSE (a = 0.05, korekta FDR).

| cC DR DD MNd MNp RK

cc - 000 094 045 077 0.03
DR | 000 - 004 0.00 0.00 0.27
DD | 094 004 - 077 077 0.5
MNd | 045 0.00 0.77 - 0.94 0.04
MNp | 0.77 0.00 0.77 0.94 - 004
RK | 003 027 015 004 0.04

Tabela 7.19: Statystyki wskaznika IBS dla problemu analizy przezycia (If - dolne
ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

Metoda If uf ql q3 §rednia  mediana
Drzewo decyzyjne 0.078 0.392 0.196 0.274 0.230 0.226
RuleKit 0.096 0.267 0.160 0.203 0.180 0.185
ComplexConditions 0.120 0.261 0.173  0.208 0.186 0.189
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 0.074 0.293 0.156 0.211 0.187 0.193
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  0.071  0.297 0.156 0.213 0.185 0.191
DeepRules 0.123 0.236 0.165 0.194 0.169 0.179

oraz drzewami decyzyjnymi. Pozostate proponowane metody nie réznig sie wzgledem

siebie w sposob istotny statystycznie.

4.3 Problem analizy przezycia

Jak juz wspomniano, do oceny zdolnosci predykcyjnych badanych metod, dla analizy
przezycia, uzyty zostal catkowy wskaznik Briera, w skrécie IBS (patrz réwnanie 6.18).
Wartosé IBS rowna 0 odpowiada modelowi idealnemu, 0.25 oznacza z kolei model
losowy, tj. taki, zwracajacy dla kazdego czasu warto$¢ prawdopodobienstwa rowna
0.5. Podobnie jak w przypadku RRMSE, nizsza warto$¢ oznacza w tym wypadku
lepszy wynik.

Analize rozpoczeto, podobnie jak dla pozostalych dwéch typow probleméw, od
wyrysowania wykresu pudetkowego prezentujacego wyniki dla wskaznika IBS (patrz
rysunek 7.9. Doktadne wartosci prezentowanych na nim statystyk znajduja sie w tabeli
7.19.

Na podstawie wykresu 7.9 oraz tabeli 7.19, mozna zaobserwowaé, ze drzewa
decyzyjne wyraznie odstaja od pozostalych metod. Osiggnety one najwyzsza mediane

IBS (0.226) oraz $rednia (0.23). Réwniez odstep pomiedzy kwartylem gérnym i dolnym
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Rysunek 7.9: Wykres pudetkowy prezentujacy zdolnosci predykcyjne (IBS) bada-

nych algorytmow, dla problemu analizy przezycia.

jest w ich przypadku najwiekszy (IQR = 0.078), co wskazuje na duza zmiennosé
wynikéw. RuleKit, bedacy drugag metoda referencyjna, wypada znacznie lepiej od
drzew, z mediang réwna 0.185 oraz srednig 0.18. Jego IQR réwne jest 0.043. Pokazuje
to, ze metody regutowe moga stanowi¢ uzytecznag alternatywe dla drzew decyzyjnych
w przypadku problemu analizy przezycia, osiagajac znacznie lepsze i bardziej stabilne
wyniki.

Z metod proponowanych przez autora, najlepszym, pod wzgledem wartosci IBS
na zbiorze testowym, okazal sie algorytm DeepRules. Posiada on najnizsza wartosé
srednia (0.169) i mediane (0.179) sposréd wszystkich badanych metod. Cechuje go
réwniez najmniejszy kwartyl gorny (Q3 = 0.194) oraz rozstep miedzykwartylowy
(IQR = 0.029). Swiadczy to o wysokiej spéjnosci wynikéw. Potwierdza to réwniez
roznica pomiedzy dolnym i gérnym ogrodzeniem wynoszaca 0.113.

Obydwa warianty MofNRules osiggaja bardzo podobne wyniki z medianami okoto
0.19 oraz $rednimi okoto 0.186. Wyniki te sa zblizone do algorytmu ComplexCondi-
tions ($rednia 0.186 i mediana réwna 0.189), oraz nieco gorsze od referencyjnej metody
RuleKit. MofNRules wykazuja najwiekszy rozstep miedzy kwartylami ze wszystkich

proponowanych metod (odpowiednio 0.055 dla wariantu ,,doktadnie M-z-N” oraz
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Tabela 7.20: Wyniki dla zbioru zinc.

Metoda IBS (treningowy) IBS (testowy)
Drzewo decyzyjne 0.034 0.232
RuleKit 0.084 0.096
ComplexConditions 0.086 0.100
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 0.091 0.097
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 0.091 0.097
DeepRules 0.014 0.033

0.057 dla wariantu ,,przynajmniej M-z-N"). Dla ComplexConditions rozstep pomiedzy
kwartylem gérnym i dolnym jest rowny 0.035 i bliski temu osiaganemu przez metode
RuleKit.

Na wykresie 7.9 widoczne sg pojedyncze wartoéci odstajace dla metod DeepRules
i ComplexConditions. Odpowiadajg one wynikom dla zbioru zinc, gdzie obydwie me-
tody osiggnety bardzo niskie wartosci IBS. Wciaz jednak IBS dla metody DeepRules
(0.033) byt tutaj niemal trzykrotnie nizszy niz dla metody RuleKit (0.1). Wyniki
dla wszystkich metod, na zbiorze zinc zostaty zaprezentowane w tabeli 7.20. Dla
algorytmu ComplexConditions warto$¢ IBS dla zbioru testowego jest zblizona do
wyniku osiaganego przez RuleKit. W przypadku DeepRules warto$¢ ta byta znaczaco
nizsza zaréwno na zbiorze treningowym, jak i testowym niz dla pozostatych badanych
metod.

Aby ocenié istotnosé zidentyfikowanych réznic, przeprowadzono test Friedmana
dla a = 0.05. Jego statystyka wyniosta 16.8 a p-wartos¢ réwna byta 0.0049. Wynik
ten Swiadczy o istnieniu statystycznie istotnej réznicy pomiedzy przynajmniej jedna
z par badanych algorytméw. Aby zidentyfikowaé¢ réznigce sie miedzy sobg metody,
przeprowadzono test Nemenyi dla o = 0.05. Jego wyniki zostalty przedstawione na CD
diagramie widocznym na rysunku 7.10. Potwierdza on wnioski i widoczna przewage
algorytmu DeepRules nad pozostalymi metodami. Jest on w istotny statystycznie
sposob lepszy od drzew decyzyjnych oraz metody MofNRules w wariancie ,,doktadnie
M-z-N". W przypadku poréwnywania go z pozostaltymi algorytmami test nie wykazat
istotnych réznic. Poréwnujac jednak rangi na wykresie, mozna zauwazy¢, ze réznica
pomiedzy ranga DeepRules a kolejnego po nim algorytmu RuleKit jest o wiele wieksza
niz réznice pomiedzy kolejnymi wystepujacymi na nim punktami. Sugeruje to, ze
uznawany za do$¢ konserwatywny test Nemenyi mogt nie wykazaé wszystkich réznic

faktycznie wystepujacych w danych.
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R zomo e
MND 3.4643 3.7857 CC

Rysunek 7.10: CD diagram dla wskaznika IBS wyrysowany na podstawie wyniku

testu Nemenyi dla poziomu istotnosci a = 0.05, wartos¢ CD wyniosta 2.085.

Tabela 7.21: P-wartosci testéw Wilcoxona poréwnujacych wartosé wskaznika IBS
(o = 0.05, korekta FDR).

| cC DR DD MNd MNp RK

cc — 0.04 008 030 086 009
DR | 0.04 ~ 0.04 0.04 004 008
DD | 0.08 0.04 0.09  0.08 0.06
MNd | 0.30 0.04 0.09 — 037 0.6
MNp | 0.86 0.04 0.08  0.37 - 031
RK | 009 008 006 006 0.31 -

Aby to zweryfikowaé¢, wykonano dodatkowo test Wilcoxona dla par obserwacji,
rowniez dla a = 0.05. Jego wyniki widoczne sa w tabeli 7.21. Pokreslone zostaty
te komorki, dla ktérych p-wartosé wskazuje wystapienie istotnej réznicy. Test ten
wykazal roznice pomiedzy metoda DeepRules a wszystkimi pozostatymi z wyjatkiem
algorytmu RuleKit. Pozostate metody proponowane w pracy wykazuja istotne réznice

tylko wzgledem DeepRules.

5 Badania ztozonosci zbiorow regut uzyskiwanych

z uzyciem proponowanych metod

Wprowadzone w rozdziale 5 pojecie gltebokiego dyskretnego uczenia opierato sie
na hipotezie, ze glebokie, bardziej ztozone modele moga reprezentowaé¢ niektore
funkcje w wydajniejszy sposéb niz modele ptytkie i proste [13]. Aby zweryfikowad,

czy sytuacja taka wystgpita rowniez w przypadku zaproponowanych przez autora
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metod, konieczna jest dalsza analiza wynikéw. Poprzednia sekcja skupiona byta
wytacznie na ocenie zdolnosci predykcyjnych badanych algorytméw. W dalszej czesci
autor podejmie probe oceny, jak wprowadzenie ztozonych form warunkéw i przestanek
wplyneto na ztozonos¢ uzyskiwanych zbioréw regut. W tym celu poddano analizie
trzy wskazniki: liczbe regul, érednig liczbe warunkéw w przestance oraz sumaryczng
liczbe warunkow we wszystkich regutach.

W niniejszej sekcji zastosowano odmienne podejscie niz we wezesniejszych porow-
naniach. Badane sg tutaj wszystkie wyniki, dla wszystkich dziesieciu iteracji (foldéw)
walidacji krzyzowej, a nie, jak miato to miejsce wezedniej, wartos¢ usredniona. Kazdy
przebieg walidacji krzyzowej odpowiada bowiem pojedynczemu zbiorowi regut. W tym
konkretnym przypadku usrednienie wartosci dla wszystkich z nich doprowadzitoby
do utraty cennych informacji. Z takich danych nie sposéb bytoby dowiedzie¢ sie na
przyktad, jaka byta maksymalna i minimalna liczba regut uzyskana dla danego zbioru
danych. Zabieg taki w oczywisty sposob zwigksza rozmiar badanych préb. Nie jest ona
jak wezesniej rowna liczbie zbiorow danych, lecz jest 10-krotnie wigksza. W przypadku
metryki okreslajacej liczbe warunkéw w regule odpowiada ona sredniej wartosci dla
wszystkich regut pojedynczego zbioru (foldu). W tekscie bywa ona czasem nazywana
dhugoécig reguty, dla krotszego zapisu. Mozliwe byltoby tutaj réwniez zbadanie liczby
warunkow w poszczegolnych regutach z osobna. Takie podejscie ma jednak pewne
wady. Zbiory regut wygenerowane poszczegdlnymi metodami nie musza i zwykle
nie zawieraja tej samej liczby regut. Sprawia to, ze liczebnosé prob uzyskanych dla
poszczegblnych algorytméw nie bytaby rowna. Utrudnitoby to lub uniemozliwito
zastosowanie wezesniej wspominanych testow statystycznych Friedmana i Wilcoxona.

Warto w tym miejscu wyjasni¢ réwniez, w jaki sposéb obliczana jest sumaryczna
liczba warunkow. Uzyskiwana jest poprzez zsumowanie liczby warunkéw znajdujacych
si¢ w przestankach wszystkich regut danego zbioru. Oznacza to, ze ten sam warunek

pojawiajacy sie w kilku regutach policzony zostanie kilkukrotnie.

5.1 Problem klasyfikacji
Analiza liczby regut

Analize rozpoczeto od zbadania rozktadu liczby regut w zbiorach wygenerowanych
poszczegdlnymi metodami. Zostat on zwizualizowany na wykresie pudetkowym wi-
docznym na rysunku 7.11. Doktadne wartosci prezentowane na nim statystyk znajduja
sie w tabeli 7.22.
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[ MofNRules (doktadnie M-z-N) MofNRules (przynajmniej M-z-N)
RuleKit

Rysunek 7.11: Wykres pudetkowy prezentujacy liczbe regut w wygenerowanych
zbiorach, dla problemu klasyfikacji.

Na podstawie wynikow oceni¢ mozna, ze wszystkie z proponowanych przez autora
metod (ComplexConditions, MofNRules oraz DeepRules) wykazuja tendencje do gene-
rowania mniejszej liczby regut niz metody referencyjne (RuleKit i drzewa decyzyjne).
Wida¢ to dobrze po wartosciach srednich oraz medianach. Dla RuleKit $rednia liczba
regut w zbiorach wynosi 60.6 a mediana blisko 47. Dla drzew decyzyjnych Srednia
i mediana byty nieco nizsze (kolejno 55.971 oraz 43). Dla ComplexConditions érednia
wyniosta 43.9 a mediana 37. Metoda MofNRules w obu wariantach osiagneta bardzo
podobne wyniki. Srednia, w jej przypadku, zblizona jest do 43, a mediana wynosi
okoto 36. Najlepszy okazal sie tutaj po raz kolejny algorytm DeepRules. Srednia
liczba regul wyniosta dla niego blisko 15 a mediana réwna byta 11. Jest to spora
poprawa wzgledem metody RuleKit. Wynika ona najprawdopodobniej ze specyfiki
regul generowanych przez algorytm. Wszystkie pozostate metody generowaty zbiory
regut z postaci DNF, gdzie przestanka kazdej z nich byta koniunkcjg warunkéw.
Pewnym wyjatkiem byty warunki wewnetrznych alternatyw generowane przez metode
ComplexConditions. Ich wyznaczanie podlegato jednak licznym ograniczeniom, co
sprawialo, ze pojawialty sie one w regutach rzadko. W przypadku metody DeepRules

kazda z regut moze mie¢ posta¢ DNF lub CNF, co umozliwia modelowanie bardziej
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Tabela 7.22: Statystyki liczby regul dla problemu klasyfikacji (If - dolne ogrodzenie,
uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 érednia  mediana
Metoda
Drzewo decyzyjne 8.0 1470 21.0 76.0 55.971 43.0
RuleKit 7.0 136.0 16.0 64.0 60.575 47.0
ComplexConditions 3.0 128.0 16.0 61.0 43.875 37.0
MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 3.0 129.0 13.0 59.0 42.956 36.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 3.0 129.0 14.0 60.0 43.538 39.0
DeepRules 2.0 38.0 7.0 20.0 14.96 11.0
1 2 3 4 6
1 5 1, 1 ||
DR 10667 48333 RK
MNd 3.0500 4.4667 DD
3.4500 4.1333
MNp cC

Rysunek 7.12: CD diagram dla liczby regul klasyfikacyjnych (o = 0.05; CD =
1.424).

ztozonych wyrazen logicznych. W specyficznym przypadku pojedyncza tego typu
reguta moze opisa¢ te samg zalezno$c¢ co caty zbiér regut w formacie DNF. Taki przy-
padek w oczywisty sposéb jednak przektadatby sie na dtugosé takiej reguty. Miedzy
innymi z tego powodu konieczne jest przeprowadzanie dalszych analiz, wskaznikow
takich jak srednia liczba warunkéow w regule.

Test Friedmana przeprowadzony dla poziomu istotnosci a = 0.05 wykazat istnienie
statystycznie istotnych réznic (statystyka wyniosta 82.332, a p-warto$¢ réwna byta
2.728e-16). W celu zidentyfikowania, dla ktérych par metod zaistniaty takowe réznice,
wyrysowany zostal CD diagram na podstawie wyniku testu Nemenyi (patrz rysunek
7.12). Test wykonano dla tego samego poziomu istotnosci o = 0.05.

Roéznica w liczbie regut generowanych przez metode DeepRules wzgledem pozo-
stalych okazata sie istotna statystycznie. Pozostate metody proponowane w ramach

pracy uzyskiwalty wyniki lepsze od metod referencyjnych. Mimo to jedynie dla al-
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Tabela 7.23: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych liczbe wygenerowanych
regul (a = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp RK
CcC - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
DR 0.0 - 0.0 0.0 0.0 0.0
DD 00 00 - 0.0 0.0 0.10
MNd 0.0 0.0 0.0 - 0.03 0.0
MNp 0.0 00 0.0 0.03 - 0.0
RK 00 00 010 0.0 0.0 -

gorytmu MofNRules w wariancie ,,doktadnie M-z-N” réznica ta okazata sie istotna
statystycznie.

Na koniec przeprowadzony zostal test Wilcoxona z korekta FDR dla a = 0.05.
Jako test mniej konserwatywny niz wspomniany wczesniej test Nemenyi, wykazat
on istnienie istotnych statystycznie réznic pomiedzy wszystkimi parami metod,

z wyjatkiem RuleKit i drzew decyzyjnych.

Analiza Sredniej liczby warunkéw w regutach

Analize rozpoczeto od wyrysowania wykresu pudetkowego dla éredniej liczby wa-
runkéow w regutach, dla kazdej z badanych metod (patrz rysunek 7.13). Doktadne
wartosci przedstawionych na nim statystyk widoczne sa w tabeli 7.24.

Na pierwszy rzut oka zauwazy¢ mozna, ze dwie sposréd metod znaczaco odstaja
od pozostatych, wykazujac znacznie wyzsza Srednig liczbe warunkéw w regutach.
Sa to drzewa decyzyjne ($rednia réwna 10.2) oraz DeepRules (Srednia réwna 6.4).
W przypadku drzew moze to wynika¢ z ustawien parametrow. Liczba warunkéw
w regule jest tutaj réwna liczbie weztéw w $ciezce od korzenia do liscia, ktéra
zalezy od maksymalnej gtebokosci drzewa. Ta z kolei jest czesto ograniczana poprzez
odpowiednie ustawienie hiperparametréw algorytmu. W przypadku opisywanych
badan maksymalna gtebokos¢ drzewa byta jednak nieograniczona z géry. Mialo to
symulowa¢ zachowanie metody RuleKit, dla ktorej domyslnie dtugosé reguty nie
ma ograniczen (patrz sekcja 3). We wczesniejszej podsekeji zostato wykazane, ze
metoda DeepRules cechuje sie silng tendencja do generowania mniejszej liczby regut.
Jak wida¢ na podstawie wynikow, sa one jednak na ogoét dtuzsze i zawieraja wiecej
warunkow w przestance. Moze to wynikaé ze specyficznej budowy ich przestanek,
ktére moga przyjmowaé postaé¢ zaréwno DNF, jak i CNF. Obydwa warianty metody
MofNRules wykazalty bardzo zblizone wyniki, ze $rednig okoto 2.5 i mediang okoto 2.3.
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Rysunek 7.13: Wykres pudetkowy prezentujacy srednig liczbe warunkow w regutach
dla problemu klasyfikacji.

Zaréwno metoda ComplexConditions (Srednia réwna 2.4 i mediana wynoszaca 2.3)
jak i MofNRules wykazaty nizsza Srednig liczbe warunkéw w regule od referencyjnego
algorytmu RuleKit ($rednia réwna 2.8 i mediana réwna 2.7). Réwniez warto$¢ dolnego
i gérnego kwartyla jest w ich przypadku nizsza. W potaczeniu z obserwacjami
i wnioskami z poprzedniej podsekcji mozna uznaé, ze metody ComplexConditions
i MofNRules, dla problemu klasyfikacji, prowadzg na ogét do mniej ztozonych zbiorow
regut, zarowno pod katem liczby regut, jak i ich dtugosci rozumianej jako Srednia
liczba warunkéw w przestankach.

Przeprowadzony w pierwszym kroku test Friedmana, dla poziomu istotnosci
a = 0.05, potwierdzit istnienie statystycznie istotnych réznic miedzy algorytmami
(wartosé statystyki testu wyniosta 104.74, a p-warto$é réwna byta 5.286e-21). Jako
kolejny wykonany zostal test Nemenyi, ktorego wyniki zwizualizowane zostaty na
CD diagramie (patrz rysunek 7.14). Zostal on obliczony dla tej samej wartosci o co
wczesniejszy test Friedmana, CD wyniosto 1.424.

Na podstawie CD diagramu z rysunku 7.14 stwierdzi¢ mozna, ze test Nemenyi
nie wykazal statystycznie istotnej réznicy w wynikach pomiedzy algorytmanu Ru-

leKit, ComplexConditions i MofNRules. Najlepsza sposréd proponowanych metod
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Tabela 7.24: Statystyki sredniej liczby warunkéw w regule regut dla problemu

klasyfikacji (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, g3 -
kwartyl gorny).

1f uf ql q3 $rednia  mediana
Metoda
Drzewo decyzyjne 3.923 16.66 5.882 10.725  10.211 7.789
RuleKit 1.375 5.184 2.083 3.364 2.814 2.699
ComplexConditions 1.025 4.405 1.783 2.842 2.445 2.286
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.0 3917 1.833 2771 2.416 2.293
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  1.025 4.196 1.875  2.849 2.51 2.395
DeepRules 1.5 10.2  4.857 7.25 6.445 6.0
1 2 3 4 6
1 1 1 1 1
l l l l |
CcC 2.0500 5.7400 DD
MNd 2.2500 5.1500 DR
MNp 2.8333 3.0167 RK

Rysunek 7.14: CD diagram dla $redniej liczby warunkéw w regule dla problemu
klasyfikacji (v = 0.05; CD = 1.424).
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Tabela 7.25: P-wartosci testéw Wilcoxona poréwnujacych érednig liczbe warunkow
w regule (o = 0.05, korekta FDR).

CcC DR DD MNd MNp RK
cc -~ 00 00 021 00 0.0
DR 0.0 - 0.0 0.0 0.0 0.0
DD 0.0 0.0 - 0.0 0.0 0.0
MNd 021 0.0 0.0 - 00 0.0
MNp 00 0.0 0.0 0.0 - 0.0
RK 0.0 00 00 0.0 0.0 -

pod katem dtugosci reguty okazal sie ComplexConditions, a najgorsza DeepRules.
Ten ostatni nie wykazal statystycznie istotnej roznicy wzgledem drzew decyzyjnych.
Obydwie te metody okazaly sie jednak prowadzi¢ do istotnie dtuzszych regut niz
pozostate badane algorytmy. Warto jednak zwrdci¢ tutaj uwage na realne wartosci
statystyk zawarte w tabeli 7.24. Dla metody DeepRules mediana i géorny kwartyl
wyniosty kolejno 6 oraz 7.3. Oznacza to, ze potowa regul generowanych tg metoda
posiada przestanki zawierajace 6 warunkéw lub mniej, a trzy czwarte z nich 7 wa-
runkéw lub mniej. Wartosci te, biorac pod uwage specyficzng budowe przestanek
budowanych przez ten algorytm, nie wydaja sie by¢ przesadnie wysokie. Algorytm
DeepRules w swych zalozeniach indukuje dwa rodzaje regut. Pierwsze posiadaja
przestanke w postaci DNF, a drugie CNF, gdzie literalami sg warunki logiczne. Juz
dla koniunkcji trzech trojelementowych alternatyw dla postaci CNF liczba warunkow
w regule przekroczy gérny kwartyl, wynoszac 9, pomimo faktu, ze wyrazenie logiczne
tego typu samo w sobie nie jest przesadnie skomplikowane. Co wiecej, niska liczba
warunkow w regutach dla danego zbioru danych moze $wiadczy¢ o tym, ze algorytm
nie odkryl w nim bardziej ztozonych zaleznosci lub ze takie zaleznosci po prostu
tam nie wystepuja. W skrajnym przypadku reguty DNF i CNF moga sktadac sie
ze sktadnikéw zawierajacych jeden warunek. Przestanka regut ma wtedy postaé
koniunkcji warunkéw (dla regut CNF), lub alternatywy (dla regut DNF).

Test Wilcoxona z korektag FDR, przeprowadzany dla a = 0.05, wykazat istnienie
statystycznie istotnych réznic pomiedzy wickszoscia testowanych algorytméw. Wy-
jatkiem okazala sie jedynie para metod MofNRules (wariant ,doktadnie M-z-N")

i ComplexConditions.
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Analiza sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze regut

Wezesniejsze analizy pozwolity oceni¢ zaproponowane przez autora metody pod
wzgledem dwéch metryk: liczby generowanych regut oraz dtugosci ich przestanek.
Dla DeepRules wartos¢ pierwszej z nich okazala si¢ istotnie nizsza, a drugiej wyzsza
niz dla pozostatych algorytmoéow. Innymi stowy, algorytm ten generuje na ogét zbiory
o wiekszej liczbie dtuzszych regul. Nalezy jednak pamietaé, ze regulty indukowane
metodg DeepRules moga posiadac przestanki w postaci DNF, ktéra w teorii opisac
moze te sama zaleznos$¢ co caty zbior regut tworzonych przez pozostate metody.

Rozwazmy ponizszy przyktadowy zbior regut opisujacy pojedyncza klase.

JEZELIa <3 A b = {0} TO klasa = {1}
JEZELIa >5Ab = {0} TO klasa = {1}
JEZELI ¢ = {1} A b= {1} TO klasa = {1}

Posiada on trzy reguty, z ktérych kazda zawiera dwa warunki w przestance, co
daje sumarycznie szes¢ warunkow w calym zbiorze. Rozpatrzmy teraz zbior regut

zawierajacy jedna regule zaprezentowanag ponizej.

JEZELI (a <3Ab ={0})v(a>5ab ={0}) v (c={1} Ab = {1}) TO klasa = {1}

Moégtby on potencjalnie zosta¢ wygenerowany przez algorytm DeepRules. Opisuje
on te sama relacje w danych co wezesniejszy zbior z trzema regutami, obserwujemy
tutaj jednak spadek liczby regut. Sama reguta jest jednak znacznie dtuzsza pod katem
liczby warunkow w przestance, poniewaz jej przestanka zawiera w sobie przestanki
wszystkich trzech regut pierwszego zbioru. Oceniajac w tym miejscu sumaryczna
liczbe wszystkich warunkéw pojawiajacych si¢ w catym zbiorze regut, zobaczy¢
mozna, ze jest ona identyczna dla obydwu zbiorow.

przestanki

Analize rozpoczeto od obliczenia statystyk dla sumarycznej liczby warunkéw
w zbiorze dla wszystkich metod (patrz tabela 7.26). Zostaly one, tak jak poprzednio,
zwizualizowane z uzyciem wykresu pudetkowego widocznego na rysunku 7.15.

Na podstawie wykresu 7.15, stwierdzi¢ mozna, ze algorytm DeepRules osiaga
najnizsza wartosé¢ srednia (103.76) oraz mediane (76) ze wszystkich ocenianych al-
gorytméw. Dolny i gorny kwartyl (kolejno 32 i 134) sa w jego przypadku réwniez
widocznie nizsze niz w przypadku RuleKit (kolejno 41 i 232). Z proponowanych

metod jedynie MofNRules osiagneto nizsza wartosé dolnego kwartylu (27 dla wariantu
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Rysunek 7.15: Wykres pudetkowy prezentujacy sumaryczna liczbe warunkéw
w zbiorach regut, dla problemu klasyfikacji.

Tabela 7.26: Statystyki sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze dla problemu
klasyfikacji (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny,
q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 $rednia  mediana

Metoda

Drzewo decyzyjne 33.0 2336.0 117.0 1008.0 681.652 316.0
RuleKit 10.0  389.0 41.0 232.0  215.509 131.0
ComplexConditions 4.0 249.0 37.0 158.0 116.788 84.0
MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 4.0 344.0 27.0 173.0 123.538 85.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”)  4,.0 337.0 28.0 174.0 129.187 80.0
DeepRules 4.0 264.0 32.0 134.0 103.758 76.0
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1 2 3 4 6

L i, I & , 1 , 1
DR 2.4000 6.0000 DD
MNd 2.4333 4.2500 RK
MND 2.9500 2.9667 CC

Rysunek 7.16: CD diagram dla sumarycznej liczby warunkéw w zbiorach regut
klasyfikacyjnych (o = 0.05; CD = 1.424).

,doktadnie M-z-N” i 28 dla wariantu ,,przynajmniej M-z-N”). Dla wszystkich zapro-
ponowanych metod zanotowano mniejszg sumaryczng liczbe warunkéw w zbiorze
regut niz dla obydwu metod referencyjnych. Potwierdza to wnioski z poprzednich
podsekcji. Wyniki te sugeruja réwniez, ze zbiory regut generowane metoda DeepRules
sg realnie prostsze pod katem sumarycznej liczby warunkéw niz te generowane innymi
metodami, mimo ze same reguly moga zawiera¢ wiecej warunkéw w przestankach.

Aby ocenié¢, na ile istotne sg wykryte wczedniej roznice, przeprowadzono, tak jak
poprzednio, test Friedmana dla a = 0.05. Wartos¢ statystyki testu wyniosta 86.0,
a p-warto$¢ réwna byta 4.634e-17. Potwierdza to istnienie istotnych statystycznie
roznic pomiedzy przynajmniej jedna parg algorytméw. W celu zidentyfikowania tej
pary lub par, przeprowadzono test Nemenyi (réowniez dla o = 0.05), ktérego wyniki
zwizualizowano z uzyciem CD diagramu (patrz rysunek 7.16).

Potwierdza on, ze najlepszym algorytmem pod wzgledem najmniejszej sumarycznej
liczby warunkéw w zbiorze jest DeepRules. Nie wykazat on jednak istotnej réznicy
wzgledem metod ComplexConditions i MofNRules w obydwu wariantach. Okazat sie
on jednak w sposob istotny lepszy od metod referencyjnych. Najgorszym algorytmem
sposrod wszystkich badanych byty drzewa decyzyjne, prowadzac do zbioréw o naj-
wiekszej sumarycznej liczbie warunkéw. Jest to zgodne z obserwacjami z poprzednich
analiz.

Na koniec przeprowadzony zostat test Wilcoxona dla poziomu istotnosci oo = 0.05.
Jego wyniki zaprezentowano w tabeli 7.27. Wykazat on istotne réznice dla niemal

wszystkich par algorytméw, z wyjatkiem RuleKit i drzew decyzyjnych.
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Tabela 7.27: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych sumaryczna liczbe wa-
runkéow w zbiorach regut (a = 0.05, korekta FDR).

CC

g
=]

DD MNd MNp RK

cc - 00 00 00 00 00
bR 00 - 00 00 00 00
bb 00 00 - 00 00 0.1
MNd 00 0.0 0.0 - 0.03 0.0
MNp 00 0.0 0.0 003 - 0.0
RK 00 00 01 00 0.0 -

Tabela 7.28: Statystyki liczby regut dla problemu regresji (If - dolne ogrodzenie,
uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 §rednia  mediana

Metoda

Drzewo decyzyjne 23.0 3290 63.0 194.5 148.329 125.0
RuleKit 2.0 50.0 10.0  26.0 21.373 17.0
ComplexConditions 2.0 55.0 11.0 29.5 22.461 17.0
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.0 35.0 9.0 20.0 16.475 13.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 1.0 34.0 7.0 18.0 15.231 12.0
DeepRules 2.0 33.0 6.0 17.0 12.959 9.0

5.2 Problem regresiji
Analiza liczby regut

Analiza zlozonosci zbioréw regut dla problemu regresji przeprowadzona zostata
w sposob analogiczny jak miato to miejsce dla klasyfikacji. Pierwszym badanym
wskaznikiem byta liczba regut generowana przez poszczegdlne metody. Jej rozktad
zwizualizowany zostal na wykresie pudetkowym widocznym na rysunku 7.17. Do-
ktadne wartosci statystyk, na podstawie ktorych zostat wykreslony, podejrze¢ mozna
w tabeli 7.28.

Na ich podstawie zauwazy¢ mozna, ze podobnie jak w przypadku klasyfikacji,
algorytm DeepRules generowal zbiory o najmniejszej liczbie regut. Wida¢ to zaréwno
po najnizszej sredniej jak i medianie (kolejno 12.96 i 9), ale réwniez po najnizszym
gérnym i dolnym kwartylu (kolejno 6 i 17). Roznica ta jest dobrze widoczna, jednak
mniej niz miato to miejsce w przypadku klasyfikacji. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage,
ze dla niemal wszystkich metod liczba regut dla problemu regresji jest znaczaco
nizsza, niz miato to miejsce w przypadku klasyfikacji. W przypadku RuleKit wartosé

srednia zmieniata sie z 60.58 na 21.37, dla ComplexConditions byta to zmiana z 43.86
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Liczba regut

Metoda @ ComplexConditions E DeepRules [ Drzewo decyzyjne
[ MofNRules (doktadnie M-z-N) MofNRules (przynajmniej M-z-N)
RuleKit

Rysunek 7.17: Wykres pudetkowy prezentujacy liczbe regut w wygenerowanych

zbiorach, dla problemu regresji.

na 22.46, dla MofNRules w wariancie ,doktadnie M-z-N” z 42.96 na 16.48, a dla
,przynajmniej M-z-N”" z 43.54 na 15.23. Mniejsza roznica wystapita w przypadku
DeepRules, gdzie $rednia spadta z 14.96 do wartosci 12.96. Wyjatek stanowity tutaj
drzewa decyzyjne, dla ktorych warto$é srednia wzrosta ponad dwukrotnie z 55.97 na
148.33. Sugeruje to, ze w przypadku zbioréow regresyjnych metody regutowe oparte
o sekwencyjne pokrywanie zdolne sa generowa¢ mniej ztozone opisy danych, osiagajac
przy tym lepsze zdolnosci predykeyjne (patrz podsekcja 4.2).

Metoda MofNRules w obydwu wariantach okazata sie lepsza od referencyjnego
algorytmu RuleKit, osiagajac zaréwno nizsza wartos¢ érednig (16.48 dla wariantu ,,do-
ktadnie M-z-N" i 15.23 dla wariantu ,przynajmniej M-z-N"), jak i mediane oraz dolny
i gorny kwartyl. Spoéréd proponowanych w pracy metod, jedynie ComplexConditions
okazal si¢ nieznacznie gorszy (Srednia rowna 22.46 i gérny kwartyl réwny 29.5). Jego
wyniki wydaja sie jednak bardzo zblizone do tych osiaganych przez RuleKit.

Test Friedmana dla a = 0.05 potwierdzit istnienie statystycznie istotnych réznic
pomiedzy przynajmniej jedna para metod (warto$é statystyki réwna 88.997 i wartosé

p réwna 1.091e-17). Aby okresli¢, dla ktérych, wykonano test Nemenyi dla tej same;

159



7 Eksperymenty

1 2 3 4 6
1 - 1 - 1 + 1 . |
DR 2.1500 6.0000 DD
MN 2.3833 3.9500 CcC
MNd 2.7500 3.7667 RK

Rysunek 7.18: CD diagram dla liczby regut regresyjnych (o = 0.05; CD = 1.424).

Tabela 7.29: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych liczbe wygenerowanych
regut (a = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp RK
cc - 00 00 00 00 020
DR 00 - 00 0.0l 024 0.0
DD 0.0 0.0 - 0.0 0.0 0.0
MNd 0.0 0.01 0.0 - 0.0 0.0
MNp 0.0 024 0.0 0.0 - 0.0
RK 020 00 00 00 0.0 -

wartosci «, ktérego wyniki zwizualizowano z uzyciem CD diagramu (patrz rysunek
7.18).

Grupa metod wyznaczajacych najmniejsza liczbe regut, nie rézniaca sie¢ miedzy
sobg w istotny sposéb, sa w kolejnosci od najlepszego do najgorszego: DeepRules,
MofNRues wariant , przynajmniej M-z-N” oraz wariant ,dokladnie M-z-N”. Test
Nemenyi potwierdzit, ze drzewa decyzyjne generujg na ogdt znaczaco wieksza liczbe
regut od pozostalych algorytmow. Metoda ComplexConditions okazala si¢ tutaj
gorsza od RuleKit, jednak réznica ta nie byla istotna statystycznie.

Na koniec przeprowadzony zostatl dodatkowo test Wilcoxona dla o = 0.05, ktéry
sugeruje istnienie statystycznie istotnych réznic pomiedzy wigkszoscig metod. Nie wy-
stapita ona jedynie pomiedzy parami DeepRules i MofNRules (wariant ,,przynajmniej
M-z-N"), oraz RuleKit i ComplexConditions.

Analiza Sredniej liczby warunkéw w regule

Rozktad éredniej liczby warunkow w regule dla problemu regresji, dla poszczegélnych

metod, przedstawiony zostal na wykresie pudetkowym widocznym na rysunku 7.19.
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Liczba warunkéw w regule

Metoda @ ComplexConditions E DeepRules [ Drzewo decyzyjne
[ MofNRules (doktadnie M-z-N) MofNRules (przynajmniej M-z-N)
RuleKit

Rysunek 7.19: Wykres pudetkowy prezentujacy Srednig liczbe warunkow w regutach,

dla problemu regres;ji.

W tabeli 7.30 widoczne sg doktadne wartosci statystyk, na podstawie ktorych zostat
on wyrysowany.

Mamy w tym wypadku do czynienia z sytuacja odmienng niz miato to miejsce dla
klasyfikacji. Zaden z proponowanych algorytméw nie osiggnat nizszej wartosci éredniej
i mediany niz referencyjny algorytm RuleKit, dla ktérego wyniosta ona kolejno (2.78
i 2.73). Mozemy jednak zauwazy¢, ze dla wiekszosci metod wyniki sa do siebie
zblizone (dolny kwartyl wynosi okoto 2, a gérny okoto 4). Wyjatkiem sa tutaj drzewa
decyzyjne, gdzie dolny i gérny kwartyl sa znaczaco wyzsze (kolejno 11.58 i 18.5).
W przeciwienstwie do wynikéw dla problemu klasyfikacji, tutaj algorytm DeepRules
nie wykazat silnej tendencji do generowania dtuzszych regut. Srednia warto$¢ metryki
wyniosta 3.5, gdy dla klasyfikacji byta ona réwna 6.45. Dla DeepRules, na wykresie
pudetkowym widoczne sg jednak liczne wartosci odstajace wykraczajace poza zakres
wartosci pozostatych algorytméw (z wytaczeniem drzew decyzyjnych). Sugeruje to,
ze reguty uzyskiwane ta metoda moga w pewnych rzadkich sytuacjach zawieraé
znaczaco wigksza liczbe warunkow.

Test Friedmana, przeprowadzony na poziomie istotnosci a = 0.05, potwierdzit

istnienie istotnych statystycznie réznic pomiedzy badanymi metodami. Wartosé
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Tabela 7.30: Statystyki Sredniej liczby warunkow w regule regut dla problemu regres;ji
(If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, q1 - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

1f uf ql q3 érednia  mediana
Metoda
Drzewo decyzyjne 6.194 26.34 11.583 18.495 23.7 16.019
RuleKit 1.0 5.368 2.162 3.44 2.784 2.73
ComplexConditions 1.0 8.132 2.131 4.558 3.589 3.154
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.0 5.903  2.333 3.771 3.074 3.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N") 1.0 5.846  2.231 3.71 3.048 2.929
DeepRules 1.0 6.222  2.305 3.919 3.551 3.0
1 2 3 4 6
L 1 1 1
RK 2.7333 6.0000 DD
MNd 2.9167 3.4000
2.9333 3.0167
DR MNp

Rysunek 7.20: CD diagram dla $redniej liczby warunkéw w regule dla problemu
regresji (o = 0.05; CD = 1.424).

statystyki testu wyniosta 55.94, a p-warto$¢ rowna byta 4.433e-13. Aby zidentyfikowaé
pary réznigcych sie miedzy soba algorytmow, wykonano test Nemenyi dla tej samej
wartosci . Jego wyniki zwizualizowano ponownie z uzyciem CD diagramu na rysunku
7.20.

Potwierdza on wcze$niejsza obserwacje o podobienstwie pomiedzy wynikami za-
proponowanych w pracy metod a tymi osigganymi przez algorytm RuleKit. Test
nie wykazal dla nich istotnych statystycznie réznic. Algorytmy uszeregowane od
najlepszego do najgorszego to kolejno: RuleKit, MofNRules w wariancie ,,doktadnie
M-z-N"| DeepRules, MofNRules wariant ,,przynajmniej M-z-N”, ComplexConditions
i drzewa decyzyjne. Te ostatnie okazaty si¢ w sposéb znaczacy gorsze od pozostatych
metod.

Dodatkowo wykonano test Wilcoxona dla par obserwacji, na poziomie istotnosci
0.05, w celu zidentyfikowania innych potencjalnie istotnych réznic, ktére mogty zostac

pominiete w tescie Nemenyi. Jego wyniki zaprezentowano w tabeli 7.31.
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Tabela 7.31: P-wartosci testéw Wilcoxona poréwnujacych érednig liczbe warunkow
w regule (o = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp

=]
~

CcC - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
DR 00 - 00 016 007 0.0
DD 0.0 0.0 - 0.0 0.0 0.0
MNd 00 0.16 0.0 - 049 0.0
MNp 0.0 007 00 0.49 - 00
RK 00 00 00 0.0 0.0 -

Wryniki testu sugeruja istnienie istotnej statystycznie réznicy pomiedzy wiekszoscia
par algorytméw. Nie wykazano jej jednak pomiedzy DeepRules oraz obydwoma
wariantami metody MofNRules. Dwa warianty nie roznia sie takze wzgledem siebie

w sposob istotny statystycznie.

Analiza sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze regut

Wezesniejsze analizy wykazaly, ze proponowane przez autora metody generuja na
og6t mniej regut od referencyjnych algorytmoéw (RuleKit i drzewa decyzyjne). Same
reguty posiadaja jednak w przypadku tych pierwszych wiekszg liczbe warunkéw
w przestankach. Na tej podstawie trudno rozstrzygnac, czy opracowane algorytmy
rzeczywiscie doprowadzitly do mniej ztozonych zbioréw regut. Aby to okresli¢, po-
mocna moze by¢ analiza sumarycznej liczby warunkéw pojawiajacych sie w catych
zbiorach regut.

W pierwszym kroku wyrysowany zostat wykres pudetkowy dla wartosci sumarycznej
liczby warunkéw w zbiorach dla wszystkich badanych metod. Widoczny jest on na
rysunku 7.21. Doktadne wartosci statystyk podejrze¢ mozna w tabeli 7.32.

Jak mozna zauwazy¢ na ich podstawie, drzewa decyzyjne okazaly sie prowadzi¢ do
zbioréw regut o najwiekszej sumarycznej liczbie warunkéw ($rednia réwna 5526.46
i mediana réwna 1978.0). Jest to widocznie wyzszy wynik niz dla pozostalych
badanych metod. Warto zwréci¢ w tym miejscu uwage na fakt, ze wartosé¢ srednia
wykracza poza gérny kwartyl, co sugeruje silnie prawostronng skosnosé¢ rozktadu.
Metoda MofNRules w wariancie ,,,,przynajmniej M-z-N”" osiagneta najnizszg wartosé
gérnego kwartyla (64). Jej srednia i mediana wyniosty, odpowiednio, 57,77 i 34. Drugi
wariant tej metody odnotowal stosunkowo podobne wyniki, ze Srednig wynoszaca
60,76 oraz mediang réwna 40. Algorytm DeepRules osiggnal najnizszg warto$¢ sredniej

(48.65), mediany (33), oraz dolnego kwartyla (13) sposréd wszystkich badanych metod.
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Rysunek 7.21: Wykres pudetkowy prezentujacy sumaryczna liczbe warunkéw

w zbiorach regut, dla problemu regres;ji.

Cechuje sie jednak wyzszym rozstepem miedzykwartylowym niz ma to miejsce dla
RuleKit i MofNRules. Rozstep ten jest na zblizonym poziomie rowniez w przypadku
algorytmu ComplexConditions. Ten z kolei prowadzit do najbardziej ztozonych, ze
wzgledu na sumaryczng liczbe warunkéw, zbioréw regut (warto$¢ srednia réwna 92.48
i mediana réwna 58.0).

Wartos¢ statystyki testu Friedmana, przeprowadzanego dla o = 0.05, wyniosta
74.51, a p-wartos¢ rowna byta 1.18e-14. Przemawia to za istnieniem istotnych sta-
tystycznie réznic pomiedzy wynikami osigganymi przez poszczegdlne metody. Aby
zidentyfikowaé roznigce sie miedzy sobg algorytmy, wykonano test Nemenyi, rowniez
na poziomie istotnosci a = 0.05. Jego wyniki zaprezentowano ponownie z uzyciem
CD diagramu na rysunku 7.22.

Po raz kolejny najwyzsza sumaryczng liczbe warunkéw w zbiorach wykazaty drzewa
decyzyjne. Réznica ta okazala sie istotna statystycznie wzgledem reszty badanych
metod. W przypadku pozostatych algorytméw test nie wykazat znaczacych réznic
pomiedzy nimi. Najlepszym z nich okazal sie DeepRules, nastepny w kolejnosci

byt MofNRules w wariancie ,,przynajmniej M-z-N" oraz jego drugi wariant. Metoda
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Tabela 7.32: Statystyki sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze dla problemu
regresji (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny,

q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 $rednia mediana
Metoda
Drzewo decyzyjne 223.0 7057.0 745.5 3307.0 5526.464 1978.0
RuleKit 2.0 169.0 21.5 80.5 70.217 47.0
ComplexConditions 3.0 263.0 24.5 121.0 92.481 58.0
MofNRules (,,dokladnie M-z-N") 2.0 129.0 22.0 67.5 60.756 40.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 2.0 125.0 17.0 64.0 57.773 34.0
DeepRules 2.0 148.0 13.0 67.0 48.654 33.0
1 2 3 4 6
1 1 1 1 1
l l | l l |
DR 2.3833 6.0000 DD
MN p 2.6167 3.6833 cC
MNd 2.9667 3.3500 RK

Rysunek 7.22: CD diagram dla sumarycznej liczby warunkéw w zbiorach regut
regresyjnych (a = 0.05; CD = 1.424).
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Tabela 7.33: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych sumaryczna liczbe wa-
runkéow w zbiorach regut (a = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp RK
cc - 00 00 00 00 02
DR 00 - 00 00 024 0.0
DD 0.0 0.0 - 0.0 0.0 0.0
MNd 0.0 0.0 0.0 - 0.0 0.0
MNp 00 024 00 00 - 00
RK 02 0 00 00 0.0 -

ComplexConditions osiagneta gorsze rezultaty niz referencyjny RuleKit, co potwierdza
poprzednie obserwacje.

W nastepnym kroku przeprowadzono test Wilcoxona dla par obserwacji dla tej
samej wartosci a = 0.05, ktérego wyniki widoczne sa w tabeli 7.33.

Wykazal on istotne réznice dla wiekszosci par algorytmow. Wyjatkami sa tutaj pary:
RuleKit i ComplexConditions oraz DeepRules i MofNRules w wariancie ,,przynajmnie;j
M-z-N".

Powyzsze wyniki i przeprowadzone analizy sugeruja, ze metody DeepRules i MofN-
Rules moga w przypadku problemu regresji prowadzi¢ do zbiorow o mniejszej liczbie
regut oraz sumarycznej liczbie warunkéw niz ma to miejsce dla referencyjnego algo-
rytmu RuleKit. Liczba warunkéw w przestankach poszczegdlnych regut pozostaje
jednak na zblizonym, nieco gorszym poziomie. Algorytm ComplexConditions oka-
zal sie¢ w przypadku regresji generowa¢ na ogot wieksze zbiory regut o dtuzszych

przestankach, niz ma to miejsce dla RuleKit, MofNRules oraz DeepRules.

5.3 Problem analizy przezycia
Analiza liczby regut

Analize ztozonosci zbioréow regut dla problemu analizy przezycia rozpoczeto tak jak
poprzednio od zbadania, jak rozktadata sie liczba regut w zaleznosci od badanej
metody. W pierwszym kroku sporzadzony zostat wykres pudetkowy widoczny na
rysunku 7.23. Doktadne wartosci statystyk, na podstawie ktorych zostatl sporzadzony,
znajduja sie w tabeli 7.34.

Na ich podstawie, podobnie jak miato to miejsce w przypadku regresji, zauwazyc
mozna, ze algorytm ComplexConditions (Srednia réwna 11.15 i mediana réwna

9.0) prowadzi na ogét do zbioréw o wiekszej liczbie regul niz referencyjny RuleKit
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Rysunek 7.23: Wykres pudetkowy prezentujacy liczbe regut w wygenerowanych

zbiorach, dla problemu analizy przezycia.
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Tabela 7.34: Statystyki liczby regul dla problemu analizy przezycia (If - dolne
ogrodzenie, uf - gorne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny, q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 $rednia  mediana

Metoda

Drzewo decyzyjne 30.0 188.0 51.0 137.25  89.336 75.0
RuleKit 2.0 17.0 5.0 10.0 7.764 7.0
ComplexConditions 2.0 26.0 6.0 14.0 11.15 9.0
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 2.0 14.0 3.0 8.0 6.321 6.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 2.0 12.0 2.0 6.0 5.379 4.0
DeepRules 2.0 12.0 2.0 6.0 5.95 3.0

(Srednia réwna 7.76 1 mediana réwna 7.0). Drzewa decyzyjne po raz kolejny cechowaty
sie najwiekszymi pod katem liczby regut zbiorami, daleko przewyzszajac pod tym
wzgledem pozostale metody (dolny kwartyl réwny 51 i gérny wynoszacy 137.25).
Algorytmy DeepRules oraz MofNRules wykazaly tendencje do generowania mniejszej
liczby regut. Co ciekawe, wariant MofNRules , przynajmniej M-z-N” (mediana réwna
4.0, gbrny kwartyl réwny 6.0) okazal si¢ w tym wypadku widocznie lepszy od drugiego
(mediana wynoszaca 6.0 i gorny kwartyl réwny 8.0). Algorytm DeepRules osiagnat
najnizsza mediane (3) oraz gérny kwartyl (6,0) sposréd wszystkich badanych metod.
Jego wartosé srednia (5.95) byta z kolei nieznacznie wyzsza niz miato to miejsce dla
MofNRules w wariancie ,,przynajmniej M-z-N” (5.38)

W celu oceny istotnosci statystycznej zaobserwowanych réznic pomiedzy metodami
przeprowadzono test Friedmana dla @ = 0.05. Warto$¢ statystyki testu wyniosta
42.268, a p-wartos¢ rowna byta 5.199e-8. Wynik ten potwierdza istnienie istotnych
statystycznie r6éznic pomiedzy przynajmniej jedng parg algorytméw. W nastepnym
kroku przeprowadzono test post hoc Nemenyi, rowniez dla o = 0.05. Jego wyniki
zobrazowane zostaly z uzyciem CD diagramu na rysunku 7.24.

Najlepszym algorytmem, z punktu widzenia najnizszej liczby generowanych regut,
okazat sie ponownie DeepRules. Nastepne w kolejnosci byty: MofNRules w warian-
cie ,przynajmniej M-z-N”, RuleKit, MofNRules w wariancie ,doktadnie M-z-N",
ComplexConditions, oraz ostatnie drzewa decyzyjne. Test nie wykazal istotnych
roznic pomiedzy czterema pierwszymi metodami. Potwierdzono jednak ich istnienie
pomiedzy algorytmem DeepRules a ComplexConditions oraz drzewami. Te dwa
ostatnie nie réznity sie miedzy sobg w istotny sposéb.

Na sam koniec przeprowadzono test Wilcoxona dla par obserwacji, na poziomie

istotnosci a = 0.05. Jego wyniki widoczne sa w tabeli 7.35. Jako test mniej konserwa-

168



7 Eksperymenty

1 2 3 4 6
l 1 | 1 ] 1 1 ] 1
DR 1.7857 6.0000 DD
MNp 2.6429 3.9643 cC
RK 3.2500 3.3571 MNd

Rysunek 7.24: CD diagram dla liczby regut przezyciowych (o = 0.05; CD = 2.085).

Tabela 7.35: P-wartosci testéw Wilcoxona poréwnujacych liczbe wygenerowanych
regut (o = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp RK
cc - 00 00 00 00 00
bR 00 - 00 0.0 004 00
bb 00 00 - 00 00 00
MNd 00 00 0.0 - 00 0.0
MNp 00 0.04 0.0 0.0 - 0.0
RK 00 00 00 0.0 0.0 -
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Liczba warunkow w regule

Metoda O ComplexConditions O DeepRules O Drzewo decyzyjne
O MofNRules (doktadnie M-z-N) MofNRules (przynajmniej M-z-N)
RuleKit

Rysunek 7.25: Wykres pudetkowy prezentujacy srednig liczbe warunkéw w regutach,

dla problemu analizy przezycia.

tywny niz test Nemenyi, wykazal on znaczace réznice pomigdzy wszystkimi parami

badanych metod.

Analiza Sredniej liczby warunkéw w regule

Po zbadaniu rozktadu liczby regut w zbiorach generowanych z uzyciem poszczegélnych
metod przystapiono do analizy $redniej liczby warunkéow w przestankach tych regut.
Rozpoczeto ja, tak jak wezesniej, od wyrysowania wykresu pudetkowego widocznego
na rysunku 7.25. Doktadne wartosci statystyk, ktore wizualizowano, mozna odczytaé
w tabeli 7.36.

Na ich podstawie mozna zauwazy¢, ze po raz kolejny drzewa decyzyjne prowadzity
do generowania najdhuzszych regut. Réznica ta jest wyraznie widoczna po najwiekszej
warto$ci dolnego kwartyla (22.95), znacznie wyzszej niz dla pozostalych metod.
Algorytm DeepRules cechuje sie tutaj najwickszym rozstepem miedzykwartylowym,

z gornym kwartylem réwnym 10.679 i dolnym wynoszacym 2.0. Zanotowal on réwniez
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Tabela 7.36: Statystyki $redniej liczby warunkéw w regule regut dla problemu
analizy przezycia (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny,

q3 - kwartyl gérny).

1f uf ql q3 $rednia  mediana

Metoda

Drzewo decyzyjne 6.182 39.203 12.15 22.953 20.626 18.483
RuleKit 1.0 5.214 1.25 2.822 2.193 2.0
ComplexConditions 1.0 10.233 2.394  5.698 4.486 4.031
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 1.0 5.667  1.333  3.418 2.642 2.5
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N") 1.0 5.875  1.312 3.17 2.384 2.167
DeepRules 1.0 21.667 2.0 10.679 7.639 7.708

wyzsza wartos¢ srednig (7.64) i mediane (7.7), niz RuleKit oraz pozostate metody
zaproponowane w niniejszej pracy. Wyniki dla referencyjnego algorytmu RuleKit oraz
MofNRules sg do siebie stosunkowo zblizone pod wzgledem wartosci gérnego i dolnego
kwartyla. Ten drugi osiggnal jednak nieco wyzsza wartosé érednig i mediane (kolejno
2.38 1 2.17 dla wariantu ,przynajmniej M-z-N” oraz 3.42 i 2.64 dla ,dokladnie
M-z-N"). ComplexConditions okazal sie tutaj widocznie gorszy od MofoNRules
w dolnym kwartylem rownym 2.39 i géornym wynoszacym 5.698.

Do zbadania czy miedzy analizowanymi algorytmami wystepuja istotne staty-
stycznie réznice w Sredniej liczbie warunkéw w regule, przeprowadzony zostat test
Friedmana dla a = 0.05. Potwierdzit on ich istnienie pomiedzy przynajmniej jedna
para metod (warto$¢ statystyki testu wyniosta 35.82, p-warto$¢ réwna byta 1.032e-6).
W celu zidentyfikowania réznigcych sie miedzy soba algorytméw wykonano test
Nemenyi na poziomie istotnosci a = 0.05. Jego wyniki zwizualizowano z uzyciem
CD diagramu, widocznego na rysunku 7.26.

Potwierdza on wczes$niejsze obserwacje. Najlepszym algorytmem okazal sie tutaj
referencyjny RuleKit. Nastepna w kolejnosci byta metoda MofNRules z nieznaczng
przewagg wariantu ,,doktadnie M-z-N". Najgorsza metoda okazaly sie drzewa decy-
zyjne, lepsze od nich byly kolejno DeepRules i ComplexConditions. Test Nemenyi
wykazal dwie grupy metod nie réznigce si¢ miedzy soba w istotny sposob. Pierwsza
z nich tworza: RuleKit, MofNRules, ComplexConditions i DeepRules. Do drugiej
naleza: ComplexConditions, DeepRules i drzewa decyzyjne.

Na koniec przeprowadzony zostal test Wilcoxona dla par obserwacji, na poziomie

istotnosci a = 0.05. Potwierdzit on istnienie istotnych réznic pomiedzy niemal wszyst-
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1 2 3 4 6
1 1 1
RK 2.1071 5.7143 DD
MNd 2.6071 4.0000 DR
MNp 2.6429 3.9286 cC

Rysunek 7.26: CD diagram dla éredniej liczby warunkéw w regule dla problemu
analizy przezycia (o = 0.05; CD = 2.085).

Tabela 7.37: P-wartosci testéw Wilcoxona poréownujacych érednig liczbe warunkow
w regule (o = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp RK
cC - 00 00 00 00 0.0
bR 00 - 00 00 00 0.0
bb 00 00 - 0.0 00 0.0
MNd 00 0.0 00 - 0.04  0.02
MNp 00 0.0 00 0.04 - 0.25
RK 00 00 00 002 025 -
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2 5 10 2 5 100 2 5 1000 2 5 10k
Sumaryczna liczba warunkow

Metoda @ ComplexConditions E DeepRules [ Drzewo decyzyjne
[ MofNRules (doktadnie M-z-N) MofNRules (przynajmniej M-z-N)
RuleKit

Rysunek 7.27: Wykres pudetkowy prezentujacy sumaryczna liczbe warunkéw

w zbiorach regut, dla problemu analizy przezycia.

kimi parami metod. Wyjatkiem byla tutaj para RuleKit i MofNRules w wariancie
»przynajmniej M-z-N".

Analiza sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze regut

W przypadku problemu przezycia ponownie wykazano, ze niektére z proponowa-
nych w pracy metod generuja na ogét mniejsza liczbe regut zawierajacych wigksza
liczbe warunkéow w przestankach niz referencyjny algorytm RuleKit. Aby ocenié,
czy faktycznie doszto w tym wypadku do uzyskania mniej ztozonych zbioréow re-
gut, przeprowadzono dodatkowo analize sumarycznej liczby wszystkich warunkéw.
Jako iloczyn dwoch wezesniej badanych metryk pozwala ocenié¢ catoSciowy stopien
skomplikowania zbioru regut.

W pierwszym kroku sporzadzony zostatl wykres pudetkowy badanej metryki wi-
doczny na rysunku 7.27. Doktadne wartosci prezentowanych na nim metryk widoczne
sa w tabeli 7.38.

Na ich podstawie mozna zaobserwowac, ze drzewa decyzyjne prowadza do najbar-
dziej ztozonych zbioréow regut pod wzgledem sumarycznej liczby warunkéw. Widaé

to po wysokiej wartosci dolnego kwartyla (810.75), daleko przewyzszajacego war-
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Tabela 7.38: Statystyki sumarycznej liczby warunkéw w zbiorze dla problemu
analizy przezycia (If - dolne ogrodzenie, uf - gérne ogrodzenie, ql - kwartyl dolny,

q3 - kwartyl gérny).

If uf ql q3 $rednia mediana

Metoda

Drzewo decyzyjne 194.0 6734.0 810.75 3149.5 2261.779 1440.5
RuleKit 2.0 60.0 6.0 28.0 19.971 14.5
ComplexConditions 2.0 177.0 13.75 79.0 64.55 38.0
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 2.0 63.0 4.0 29.0 20.557 15.0
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 2.0 44.0 3.0 19.25 17.214 8.0
DeepRules 2.0 159.0 4.0 69.5 60.55 25.5

tosci gérnych kwartyli pozostatych metod. Sposréd wszystkich zaproponowanych
w pracy metod, jedynie MofNRules, w wariancie ,przynajmniej M-z-N" osiagnal
nizsza wartosé érednia (17.21) i mediane (8.0) niz referencyjny algorytm RuleKit
(Srednia réwna 19.97 i mediana wynoszaca 14.5). Co ciekawe, drugi wariant tej
metody okazal si¢ widocznie gorszy ze Srednia wartos$cig wynoszaca 20.56 i mediang
rowng 15.0. ComplexConditions cechowat sie tutaj duzo wyzsza sumaryczng liczbg
warunkéw. Jego gérny kwartyl wyniést 79.0, a mediana réwna byta 38.0. Algorytm
DeepRules osiggnat ponownie najwyzszy rozstep miedzykwartylowy sposréd wszyst-
kich zaproponowanych przez autora metod (kwartyl dolny réowny 4.0 i gérny réwny
69.5). W jego wypadku mediana byla na poziomie 25.5. Wszystko to sugeruje, ze
metoda DeepRules osiagata bardzo zréznicowane wyniki, w pewnych sytuacjach
prowadzac do prostszych zbiorow regut niz referencyjny algorytm RuleKit. Na ogdt
jednak zbiory regut generowane z jej uzyciem zawieraly wiekszg sumaryczng liczbe
warunkow.

Test Friedmana przeprowadzony na poziomie istotnosci a = 0.05 potwierdzit
istnienie istotnych statystycznie réznic pomiedzy przynajmniej jedng parag metod
(wartos¢ statystyki testu wyniosta 36.809, a p-value réwna byta 6.542e-7). Aby
zidentyfikowaé roznigce sie miedzy soba algorytmy, wykonano nastepnie test post
hoc Nemenyi. Poziom istotnosci wynidst ponownie 0.05. Jego wyniki zwizualizowano
z uzyciem CD diagramu widocznego na rysunku 7.28.

Na jego podstawie najlepszym algorytmem okazal sie MofNRules w wariancie
»przynajmniej M-z-N”. Nastepne byty kolejno: RuleKit, drugi wariant MofNRules,
DeepRules, ComplexConditions oraz drzewa decyzyjne. Te ostatnie okazaly sie

w znaczacy sposob gorsze od pozostatych metod.
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1 2 3 4 6
L 1 L 1+ 1 4 1
MND 2.4286 6.0000 DD
RK 2.5000 3.8929
MNd 2.8214 3.3571 DR

Rysunek 7.28: CD diagram dla sumarycznej liczby warunkéw w zbiorach regut
przezyciowych (a = 0.05; CD = 2.085).

Tabela 7.39: P-wartosci testow Wilcoxona poréwnujacych sumaryczna liczbe wa-
runkéw w zbiorach regut (o = 0.05, korekta FDR).

CC DR DD MNd MNp

=]
~

ccC - 00 00 00 00 00
bR 00 - 00 00 004 0.0
bb 00 00 - 00 00 00
MNd 00 00 0.0 - 0.0 0.0
MNp 00 004 0.0 00 - 0.0
RK 00 00 00 00 0.0 -
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Mniej konserwatywny test Wilcoxona dla par obserwacji, przeprowadzony dla
a = 0.05, wykazal z kolei istnienie istotnych statystycznie réznic pomiedzy wszystkimi

parami badanych metod. Jego wyniki widoczne sg w tabeli 7.39

6 Podsumowanie eksperymentéw

Podsumowujac przeprowadzone badania eksperymentalne, zaobserwowa¢ mozna
widoczne réznice w wynikach poszczegdlnych metod dla trzech badanych typéw
problemoéw. Przyktadem jest wieksza liczba regut w indukowanych zbiorach regut
dla wigkszosci z nich w przypadku problemu klasyfikacji w poréwnaniu do regresji
i analizy przezycia. Moze to wynikac ze specyfiki dziatania poszczegdlnych algorytmow.
W problemie klasyfikacji kazdy z przyktadéw uczacych musi przynaleze¢ do jednego
z okreslonego zestawu klas decyzyjnych. Dla tak okreslonego podziatu algorytmy
generuja nastepnie reguty opisujace kazda z klas. W ten sposob, aby uzyskaé opis
dla nich wszystkich, liczba regut nie moze by¢ mniejsza od liczby klas decyzyjnych.
W przypadku regresji z kolei kazda z regut reprezentuje pewna grupe przyktadéw
cechujacych sie podobnymi wartosciami atrybutu decyzyjnego. Liczba takich grup
nie jest tutaj jednak okreslona z géry, jak ma to miejsce dla klasyfikacji. Podobna
sytuacja wystepuje w przypadku analizy przezycia, gdzie reguty grupuja przyktady
o zblizonej do siebie krzywej przezycia. Wszystko to sprawia, ze pozornie te same
algorytmy moga zachowywad sie zupetnie inaczej dla kazdego z typoéw problemow,

co $wietnie wida¢ na omawianych wcze$niej wynikach.

6.1 Problem klasyfikacji

Dla problemu klasyfikacji, ze wszystkich proponowanych w pracy metod, tylko
DeepRules wykazywal tendencje do osiggania wyzszych wartosci BAcc niz referen-
cyjne metody. Testy statystyczne nie wykazaly jednak istotnych réznic pomiedzy
wszystkimi badanymi algorytmami, sugerujac bardzo zblizone zdolno$ci predyk-
cyjne.Wszystkie metody zaproponowane w pracy doprowadzity do mniej ztozonych
zbioréw niz te referencyjne, jesli chodzi o sumaryczna liczbe warunkéw. DeepRules
indukowal na ogdt znaczaco mniejsza liczbe dtuzszych regut. Ostatecznie zawieraty
one jednak najmniej warunkéw w stosunku do tych uzyskiwanych z uzyciem pozosta-
tych opracowanych metod. Dla MofNRules liczba uzyskanych regut byta mniejsza niz

dla algorytméw referencyjnych, byty one réwniez krétsze niz w przypadku RuleKit.
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ComplexConditions indukowal z kolei podobng do RuleKit liczbe regut. Cechowaty

sie one jednak znacznie mniejsza liczba warunkéw w przestankach.

6.2 Problem regresji

W przypadku problemu regresji réwniez tylko DeepRules osiagnat lepsze wyniki
predykeyjne (nizsza wartos¢ RRMSE) niz referencyjny RuleKit. Podobnie jak w przy-
padku klasyfikacji, testy statystyczne nie potwierdzity jednak, by byty to réznice
znaczace. Reszta proponowanych metod wykazywata zblizone wyniki predykcyjne do
drzew decyzyjnych. Algorytm ComplexConditions, dla problemu regresji, wyznaczat
zbiory regut o podobnej ztozonosci co RuleKit pod wzgledem sumarycznej liczby
warunkow. Metody MofNRules w wariancie ,,przynajmniej M-z-N" i DeepRules byty
pod tym wzgledem znaczaco lepsze. Uzyskiwane za ich pomoca zbiory regul wy-
kazywaly zaréwno nizsza liczbe regul, jak i mniejsza sumaryczna liczbe warunkéw.
Zanotowa¢ mozna ciekawa réznice w wynikach dla obydwu wariantéw MofNRules.
Uzyskaty one niemal identycznie wyniki predykcyjne, jednak wariant , przynajmniej
M-z-N” okazal sie generowaé znaczaco mniej ztozone zbiory regut. Widaé to zaréwno

po liczbie regul, jak i sumarycznej liczbie warunkéw w ich przestankach.

6.3 Problem analizy przezycia

Ze wszystkich proponowanych metod, jedynie DeepRules wykazywal lepsze wyniki
predykcyjne dla problemu analizy przezycia niz metody referencyjne. Dla pozo-
stalych z nich byty one statystycznie zblizone do tych osiaganych przez RuleKit.
Dla algorytmu ComplexConditions, w przypadku analizy przezycia, widoczna jest
tendencja do generowania wickszej liczby regut. Ustepowal on pod tym wzgledem
jedynie drzewom decyzyjnym. Pod wzgledem sumarycznej liczby warunkow, zbiory
generowane z uzyciem ComplexConditions nie byty, w sposéb statystycznie istotny,
bardziej ztozone od tych indukowanych z uzyciem RuleKit. Algorytmy DeepRules
i MofNRules generowaly na ogét mniej regut o dtuzszych przestankach niz pozostate.
Co ciekawe, dla analizy przezycia to wariant ,doktadnie M-z-N” algorytmu MofNRu-
les okazal si¢ prowadzi¢ do mniej ztozonych zbioréw. Byto to widoczne zaréwno pod
wzgledem liczby regut, jak i sumarycznej liczby warunkow. Wariant ten okazal sie

jako jedyny przewyzsza¢ pod tymi wzgledami algorytm RuleKit.
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Opisane w poprzednim rozdziale eksperymenty ujawnity zalety i stabosci metod
opracowanych w ramach doktoratu. Z uwagi na duza liczbe przeprowadzonych
eksperymentéw oraz zastosowanie walidacji krzyzowej, wyniki analizowano z uzyciem
metod statystycznych, nie dajac wgladu w poszczegdlne zbiory regut generowane
przez kazda z nich.

Zaprezentowane w niniejszym rozdziale przyktady pozwalaja blizej przyjrzeé sie
dziataniu zaproponowanych w pracy algorytméw na wybranych zbiorach danych. Na
poczatek analizie zostaly poddane popularne zbiory dotyczgce problemu klasyfikacji,
sa to: ,Kwiaty irysa” oraz tzw. problemy mnicha (zbiory danych ;,MONK?”). Pierwszy
z nich jest niewielkim i prostym zbiorem, pojawiajacym si¢ bardzo czesto w literaturze,
pozostate to zbiory syntetyczne. Dzigki temu, ze znane sa dla tych zbioréw zaleznosci
opisujace poszczegdlne klasy, pozwalaja one oceni¢ badane metody pod katem
zdolnosci odkrywania wiedzy.

Nastepnie pokazano trzy studia przypadkéw dotyczace rzeczywistych zbiorow
danych, gdzie kazdy z nich dotyczy innego typu problemu. Z uwagi na objetos¢
pracy w kazdym z przyktadéw poswiecono szczegdlnag uwage tylko jednej z metod.
I tak dla problemu klasyfikacji wybrano zbiér danych ,Heart Disease” oraz algorytm
ComplexConditions, dla regresji zbiér ,,Ozone” oraz DeepRules, z kolei dla analizy
przezycia zbiér ,BMT-Ch” oraz MofNRules.

1 Zbiory danych o znanych zaleznosciach opisujacych

poszczegolne klasy

1.1 Kwiaty irysa

Zbiér danych ,Kwiaty irysa” (z ang. iris) to niezwykle popularny w literaturze
zbiér benchmarkowy dotyczacy problemu klasyfikacji trojklasowej. Kazdy z jego

150 przyktadow opisuje jeden kwiat z uzyciem czterech atrybutow numerycznych:
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dtugosci i szerokodci ich ptatkéow oraz dziatek kielicha (petallength, petalwidth, sepal-
length i sepalwidth). Réwnoliczne klasy decyzyjne reprezentuja tutaj trzy gatunki
kwiatow irysa: setosa, versicolor i virginica. Przed przejsciem do uczenia modeli
zbioér podzielono na cze$¢ treningowa i testowa, gdzie pierwsza z nich liczyta 135
przyktadow.

Tabela 8.1 prezentuje zbiér wygenerowany algorytmem referencyjnym RuleKit
zawierajacy 9 regut. Osiagnal on BAcc na zbiorze testowym rowne 0.933. Mozna

tutaj zauwazy¢, ze druga oraz trzecia reguta pokrywajg bardzo niewiele przyktadow.

rx1  IF petallength < 2.45 THEN class = setosa (p=45, n=0)

rge  IF sepalwidth € [2.35, 2.45) THEN class = versicolor (p = 3, n = 0)

rks IF sepallength > 6.1 AND sepalwidth < 2.45 THEN class = versicolor (p = 2, n = 0)

rea IF petallength € [2.3, 4.75) THEN class = versicolor (p = 40, n = 1)

rgs  IF petalwidth < 1.65 AND petallength € [2.2, 4.95) THEN class = versicolor (p = 43, n = 0)

rge IF petalwidth < 1.85 AND sepallength > 4.95 AND petallength € [2.45, 5.15) THEN class
(p=44,n=17)

versicolor

rr IF petalwidth > 1.65 AND petallength > 4.85 THEN class = virginica (p = 38, n = 0)

rgg IF petalwidth > 1.65 THEN class = virginica (p = 41, n = 1)

rxg IF petallength > 4.95 THEN class = virginica (p = 39, n = 1)

Tabela 8.1: Reguty wygenerowane algorytmem RuleKit

W tabeli 8.2 widoczny jest z kolei zbior regut uzyskany metoda ComplexConditions.
Zawiera ona o dwie reguty mniej niz tabela poprzednia. Kazda z regut cechuje si¢
stosunkowo duzg liczbg pokrytych przyktadow. Moze to sugerowaé, ze reprezentowane
przez nie zaleznosci lepiej opisuja poszczegdlne klasy. Zbior ten osigga te sama wartosé

BAcc wynoszaca 0.933.

rc1  IF sepalwidth > petallength THEN class = setosa (p = 45, n = 0)

rc2 IF petalwidth < 1.65 AND petallength € [2.45, 4.8) THEN class = versicolor

rc3  IF sepallength > 4.95 AND petallength € [2.45, 4.9) THEN class = versicolor (p = 41, n = 2)

rca IF petalwidth € [0.8, 1.7) AND petallength < 4.95 THEN class = versicolor (p = 43, n = 0)

res  IF petalwidth > 1.65 AND petallength > 4.85 THEN class = virginica (p = 38, n = 0)

rce IF petalwidth > 1.65 THEN class = virginica (p = 41, n = 1)

rcr  IF petallength > 4.95 THEN class = virginica (p = 39, n = 1)

Tabela 8.2: Reguty wygenerowane algorytmem ComplexConditions
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Rysunek 8.1: Wizualizacja pokrycia reguty r. z tabeli 8.2. Linia przerywana

reprezentuje przestanke reguty.

Warto w tym miejscu zwroci¢ uwage na pierwsza regute r.. Jej konkluzja wska-
zuje na klase setosa, bedaca liniowo separowalng od pozostatych. Mozna ja opisac
z uzyciem reguly zawierajacej pojedynczy warunek petallenght < 2.45. Reguta taka
pojawia sie w zbiorze wygenerowanym algorytmem RuleKit (ry;). Co ciekawe jednak,
algorytm ComplexConditions opisal te klase w inny, alternatywny sposob z uzy-
ciem warunku sepalwidth > petallength (reguta r.;). Na rysunku 8.1 podjeto prébe
zwizualizowania pokrycia tegoz warunku. Zielone punkty oraz czerwone kwadraty
odpowiadaja kolejno przyktadom pozytywnym (nalezacym do klasy setosa) zbioru
treningowego i testowego. Czarne kwadraty oraz czerwone krzyzyki reprezentuja
kolejno negatywne przyktady treningowe i testowe.

Patrzac na rysunek 8.1 mozna zobaczy¢, ze przestanka reguty r.; idealnie oddziela
klase setosa od pozostatych. Na podstawie danych nie sposéb stwierdzi¢ wyzszo-

Sci takiego opisu nad tym reprezentowanym przez regute ri;. Pokazuje to jednak,
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w jaki sposéb wykorzystanie ztozonych warunkéw w przestankach moze pomagad
w odkrywaniu nowych zaleznosci, ktére inaczej mogtyby zosta¢ niezauwazone.

W tabelach 8.4 i 8.3 zaprezentowano zbiory regut wygenerowane metoda MofNRu-
les kolejno w wariantach , przynajmniej M-z-N” oraz ,doktadnie M-z-N”. Obydwa
osiggnety na czesci testowej te samg wartos¢ BAcc wynoszaca, podobnie jak dla

algorytmu ComplexConditions, 0.933.

rmd1 IF sepalwidth > petallength THEN class = setosa (p = 45, n = 0)

rmd2 IF 2-0f-3 (petallength < 4.95, sepalwidth > petallength, petalwidth < 1.65) THEN class = versicolor
(p=43,n=0)

rmdas IF sepalwidth < petallength THEN class = versicolor (p = 45, n = 45)

rmda IF — 2-0f-3 (sepalwidth > petallength, petalwidth € [0.80, 1.70), petallength < 4.95) THEN class =
virginica (p = 45, n = 2)

Tabela 8.3: Reguty wygenerowane algorytmem MofNRules w wariancie ,,doktadnie
M-z-N”

Zarowno w pierwszym, jak i drugim zbiorze uzyskanym metodsg MofNRules,
klasa wirginica opisana jest pojedyncza reguta zawierajaca warunek 2-z-3. Pokrywa
ona wszystkie przyktady pozytywne oraz dwa negatywne. Wczesniej omawiane
algorytmy potrzebowaly kilku regut do rozdzielenia przykladéw tej klasy. Waru-
nek M-z-N zawarty w regutach r,,,s oraz rp,q zawiera w sobie warunek ztozony
sepalwidth > petallength analizowany wczesniej na rysunku 8.1. Sugeruje to, ze
dzieki wykorzystaniu deskryptoréw M-z-N algorytm MofNRules zdotat odkryé¢ nows

zaleznosé, ktora stosunkowo precyzyjnie opisuje klase virginica.

rmp1 IF sepalwidth > petallength THEN class = setosa (p = 45, n = 0)

rmp2 IF petallength € [2.45, 4.80) AND petalwidth < 1.65 THEN class = versicolor (p = 40, n = 0)

rmp3 IF petallength € [2.45, 4.90) AND 2-of-3 (petallength < 4.95, petalwidth < 1.65, sepallength > 4.95)
THEN class = versicolor (p = 42, n = 2)

rmpa IF petalwidth € [0.80, 1.70) AND petallength < 4.95 THEN class = versicolor (p = 43, n = 0)

rmps IF — 2-0f-3 (petallength < 4.95, sepalwidth > petallength, petalwidth < 1.65) class = virginica (p = 45,
n=2)

Tabela 8.4: Reguly wygenerowane algorytmem MofNRules w wariancie ,,przynaj-

mniej M-z-N”

Jako ostatni zostanie zaprezentowany zbiér regut wygenerowany metoda DeepRules,

widoczny w tabeli 8.5. Zawiera on 5 regul, uzyskujac przy tym najwyzsze BAcc
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na zbiorze testowym rowne 0.944. Warto w tym miejscu zwréci¢ uwage na regute
rq3, opisujaca klase versicolor. Pokrywa ona wszystkie przyktady pozytywne i tylko
jeden negatywny. Inne metody nie uzyskaty dla tej klasy reguty o réwnie wysokim

wsparciu i precyzji.

rq1 IF petallength < 2.45 THEN class = setosa (p=45, n=0)

rqz IF (petalwidth < 1.6 v petallength < 4.8) A (petalwidth < 1.6 v sepalwidth > 3.05) A (petallength <
4.85 v sepalwidth < 2.5) A petallength € [2.45, 4.9] THEN class = versicolor (p=43, n=0)

rqs IF petallength € [2.45, 5.1] A (sepallength < 6.10 v petallength < 4.9) A (petalwidth < 1.6 v sepalwidth
> 3.05) A (petalwidth < 1.65 v sepalwidth > 2.8) THEN class = versicolor (p=45, n=1)

rqs IF petalwidth > 1.8 THEN class = virginica (p=40, n=1)

rqs IF petallength > 4.85 THEN class = virginica (p=42, n=3)

Tabela 8.5: Reguly wygenerowane algorytmem DeepRules

Metoda DeepRules, jak zostato to opisane w rozdziale 6 w sekcji 3, jest teoretycz-
nie w stanie znajdowa¢ wyrazenia DNF odpowiadajace warunkom M-z-N. W tym
wypadku jednak tak si¢ nie stato i zadna z regut w zbiorze nie moze zostaé¢ zapisana
w taki sposéb. Nalezy pamietac, ze wszystkie opisywane tutaj metody, w tym De-
epRules, bazuja na heurystykach. Tym samym nie przeszukuja one petnej przestrzeni
mozliwych rozwigzan, przez co niektore z nich nie sg brane pod uwage. Z tego powodu,
pomimo pewnych podobienstw, moga one prowadzi¢ do uzyskania catkowicie r6znych

zbioréw regut.

1.2 Problemy ,MONK”

Tak zwane Problemy ;MONK” (z ang. MONK’s Problems) to nazwa trzech popu-
larnych syntetycznych zbioréw benchmarkowych, dotyczacych klasyfikacji binarne;j.
Sa one powszechnie uzywane do testowania réznych algorytméw uczenia maszy-
nowego i odkrywania wiedzy. Kazdy z nich zawiera szes¢ atrybutéw nominalnych
(al, ..., a6). Celem analizy jest odkrycie zaleznosci opisujacej klase pozytywna. Jest

ona zdefiniowana nastepujaco dla kazdego z trzech zbioréw [186]:
o Dla MONK-1: klasa = 1, jesli al = a2 v ab = 1.
e Dla MONK-2: klasa = 1, jesli doktadnie 2 z atrybutéw al, ..., a6 sg réwne 1.

o Dla MONK-3: klasa = 1, jesli (ab =3 A ad =1) v (ab # 4 A a2 # 3).
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W zbiorze MONK-3, dla atrybutu decyzyjnego, zostalo dodatkowo dodane 5% szumu
utrudniajacego klasyfikacje.

MONK-1

Zbiér danych MONK-1 zawiera 324 przyktady, z czego 124 stanowia czes¢ treningowa
(w tym 62 nalezace do klasy pozytywnej), a pozostate testowa.

W tabeli 8.6 zostaty przedstawione reguty wskazujace na klase pozytywna wy-
generowane przez referencyjny algorytm RuleKit. Jak widac, nie zdotal on odkry¢
oryginalnej zaleznosci, ktora ja opisuje. Pomimo, ze zbior ten nie zawiera szumu,
uzyskane reguty nie osiggnely na danych testowych BAcc réwnego 1, co pokazuje, ze

nie wszystkie przyktady zostaly poprawnie sklasyfikowane.

rg; IF a5 =1 THEN klasa = 1 (p = 29, n = 0)

rg2 IFal =3 AND a2 =3 THEN klasa =1 (p = 17, n = 0)

rg,g IFa3=2ANDa4=1ANDa6=1THENklasa=1(p=7,n=1)

rga IFal =2 AND a2 =2 THEN klasa =1 (p = 15, n = 0)

rgs IFal=1ANDa2=1THENklasa=1(p=9,n=0)

Tabela 8.6: Reguty wygenerowane algorytmem RuleKit, na zbiorze ,MONK-1"

PrzejdZzmy teraz do analizy regut uzyskanych z uzyciem zaproponowanych przez
autora metod. Na poczatek zostanie oméwiony zbiér wygenerowany przez Complex-
Conditions, widoczny w tabeli 8.7. Zawiera on jedynie dwie reguty osiagajace BAcc
rowne 1.0. Patrzac na ich przestanki, widac, ze algorytm odnalazt zalezno$é¢ opisu-
jaca klase pozytywna. Zawiera ona w sobie jednak operator logicznej alternatywy,
ktérego metoda ComplexConditions nie jest w stanie zastosowa¢ w tym konkretnym
kontekscie. Z tego powodu do opisu klasy pozytywnej potrzebne byty dwie reguty.

Zbiory uzyskane metoda MofNRules byly w tym wypadku identyczne jak te
zaprezentowane w tabeli 8.7, co jest zgodne z oczekiwaniami. Dla tego konkretnego
zbioru danych, biorac pod uwage zaleznosé, jaka opisuje, uzycie warunkow M-z-N

nie mogto przynie$¢ korzysci ani pod katem doktadnosci predykceji, ani liczby regut.
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rci IF al = a2 THEN klasa = 1 (p = 41, n = 0)

rcz IFa5=1THENKklasa=1 (p =29, n=0)

Tabela 8.7: Reguly wygenerowane algorytmem ComplexConditions, na zbiorze
»MONK-1"

Na koniec zostanie pokazany zbiér regul wygenerowany algorytmem DeepRules.
Ten z kolei, w przeciwienstwie do ComplexConditions i MofNRules, jest w stanie
uzyskiwaé reguty, gdzie warunki w przestance taczone sg operatorem alternatywy
logicznej. Mozna wiec spodziewaé sie, ze zdota on opisaé¢ klase pozytywna z uzyciem

jednej reguty. Patrzac na tabele 8.8 mozna zobaczy¢, ze faktycznie tak sie stato.

rq1 IFal=a2v a5 =1THENklasa=1 (p =62,n=0)

Tabela 8.8: Reguta wygenerowana przez algorytm DeepRules, na zbiorze ,MONK-1"

MONK-2

Zbioér danych MONK-2 posiada 369 przyktadéw. Sposrdéd nich 169 stanowi czedé
treningowa, zawierajaca 105 przykladéw nalezacych do klasy pozytywnej. Ta z kolei
opisana jest pojedynczym warunkiem doktadnie 2-z-6.

Zbior regut wygenerowany z uzyciem algorytmu referencyjnego RuleKit zawierat
az 27 regut wskazujacych na klase pozytywna. Ze wzgledu na ich liczbe nie zostaty
one przedstawione w tej pracy. Uzyskany zbior osiggnal BAcc na danych testowych
rowne 0.698. Wiele sposrod tych regut posiadato bardzo niskie wsparcie, a az 14
z nich pokrywato mniej niz 3 przyktady. Caty zbiér uzyskat stosunkowo wysokie
BAcc na danych treningowych, wynoszace 0.921, ktére spadto jednak drastycznie
w przypadku danych testowych. Wszystko to sugeruje, ze algorytm RuleKit, uzywa-
jacy w przestankach regut jedynie warunki proste, nie zdotat w sposdb precyzyjny

opisa¢ klasy pozytywnej.

rmp1 IF —2-0f6(al =1,a2=1,a3=2,a4d =1,a5 =1,a6 =1) THEN class =1 (p = 33, n = 17)

rmp2 IF —2-0f6(al =1,a2=1,a3=1,a4d =1,ab =1, a6 = 2) THEN class = 1 (p = 28, n = 20)

rmp3 IF 2-of-6 (al =1,a2=1,a3 =1,a4 =1,a5 =1,a6 = 1) THEN class = 1 (p = 64, n = 64)

Tabela 8.9: Reguty wygenerowane algorytmem MofNRules w wariancie przynajmnie;j
2-7-6, na zbiorze ,MONK-2"
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Metoda ComplexConditions wygenerowala w tym przypadku mniej, bo jedynie 21
regul. Ze wzgledu na objeto$¢ pracy one rowniez nie zostang w niej przedstawione.
Algorytm ten osiggnal wyzsze, cho¢ wcigz niezbyt wysokie BAcc na danych testowych
rowne 0.819. Poszczegdlne reguty cechowalty si¢ takze wyzszym wsparciem niz te
wygenerowane przez RuleKit. Wcigz jednak byly wsréd nich reguty, pokrywajace
jedynie kilka przyktadow. Wskazuje to, ze zastosowanie warunkow ztozonych w prze-
stankach regut, przez algorytm ComplexConditions, pozwala na uzyskanie bardziej
doktadnego i zwieztego opisu danych. Wciaz jednak nie zdotano odkryé¢ oryginalne;j
zaleznosci reprezentujacej klase pozytywna.

W kolejnym kroku wygenerowano zbiéry regut z uzyciem metody MofNRules.
Zostaly one przedstawione w tabelach 8.9 (wariant ,przynajmniej M-z-N") oraz 8.10
(wariant ,doktadnie M-z-N”). Rezultat jest tutaj zgodny z oczekiwaniami. Wariant
,doktadnie M-z-N", dla M réwnego 2 i N réwnego 6, odkryt oryginalng zaleznosé
opisujaca klase pozytywna. Reprezentujaca ja reguta r,,41 pokrywa wszystkie nalezace
do niej przyktady, uzyskujac na danych testowych BAcc réwne 1. Co ciekawe, dla
klasy negatywnej zostata wygenerowana analogiczna reguta zawierajaca ten sam
warunek M-z-N w zanegowanej formie.

BAcc na danych testowych, dla wariantu przynajmniej 2-z-6, wyniosto 0.764, a wiec
mniej niz w przypadku ComplexConditions. Liczba regut jest tutaj jednak znacznie
mniejsza (3). W przypadku obydwu zbioréw uzyskanych z uzyciem MofNRules,

wszystkie wystepujace w nich reguty posiadalty stosunkowo wysokie wsparcie.

rmg1 IF 2-0of-6 (al =1,a2=1,a3 =1,a4d =1,a5=1,a6 = 1) THEN class = 1 (p = 64, n = 0)

Tabela 8.10: Reguta wygenerowana przez algorytm MofNRules w wariancie doktad-
nie 2-z-6, na zbiorze ,MONK-2"

Przyktad ten pokazuje, jak wybér odpowiedniego wariantu metody MofNRules
potrafi warunkowaé liczbe oraz jako$é¢ indukowanych regut. Widac¢ tutaj réwniez,
jak warunki M-z-N moga pomdc w uzyskiwaniu krétszych i mniej ztozonych opisow,
a takze w odkrywaniu zaleznosci trudnych do przedstawienia z uzyciem innych
rodzajow deskryptoréw.

Algorytm DeepRules wygenerowatl dla zbioru MONK-2 az 7 regut. Pomimo ze
warunek doktadnie 2-z-6 zawarty w regule r,,4q; mozna zapisa¢ w postaci formuty
DNF, ktéra moglaby teoretycznie zostaé przez niego odkryta, tak sie nie stato. Zadna

z uzyskanych z jego pomoca regul nie zawierata oryginalnej zaleznosci opisujacej
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klase pozytywna. Sam zbiér osiagnat z kolei na danych testowych BAcc wynoszacy
0.82. Z uwagi na poziom skomplikowania uzyskanych regut, w tabeli 8.11 zostanie
zaprezentowana tylko jedna z nich. Jak mozna zauwazy¢, jej przestanka jest na tyle

rozbudowana, ze jej zrozumienie staje sie bardzo trudne.

rq1 IF(a3#abva2=advab=1)r(al#a2val=2vab=1)nAn(ad#1vab#1)an(al=23v
ab# 1) A (al #a2 vab#2) A (al #ad vadb#4) A (al =2,3 val#a2) A (a3 #ab v al # a2)
Anal#adval#1)A(a3#abvad#2) A (a3#abvadb#4) A (a3#ab6vadb#3val=1) A
(a2=advab#1lval=2)n(al#a2vab#3)Ar(ad#1va2#1vab=2) A (al #a2v ab=
1vad=1)A (a3 # a6 v a2 # 2) THEN klasa = 1 (p=48, n=7)

Tabela 8.11: Przyktadowa reguta wygenerowana przez algorytm DeepRules, na
zbiorze ;,MONK-2”

Na przyktadzie zbioru MONK-2 mozemy zauwazy¢, ze zdolnosé¢ algorytmu De-
epRules do generowania regul zawierajacych ztozone formuty logiczne CNF i DNF
w przestankach moze w pewnych sytuacjach prowadzi¢ do uzyskania nadmiernie

dhugich i trudnych w interpretacji regut.

MONK-3

Ostatni ze zbioréw, opisujacy trzeci problem ,MONK”, zawiera 554 przyktady,
z ktorych 122 stanowi zbidér treningowy, gdzie 60 z nich nalezy do klasy pozytywnej
i 62 do negatywnej. W przeciwienstwie do dwéch poprzednich, zbiér ten posiada
5-procentowy szum dodany dla atrybutu decyzyjnego, ktory dodatkowo utrudnia
precyzyjng klasyfikacje.

Zbiér regut wygenerowany algorytmem RuleKit zawieral w tym wypadku 13 regut,
osiagajac na danych testowych BAcc réwne 0.913. Tak jak w poprzednim przyktadzie,
tutaj réwniez czes¢ z nich posiadala stosunkowo niskie wsparcie, a trzy pokrywaly
mniej niz 10 przyktadow.

Zbior uzyskany algorytmem ComplexConditions zaprezentowano w tabeli 8.12.
Zawiera on jedynie dwie reguty, osiagajac BAcc roéwne 0.991. Na tym przykladzie
mozna zauwazyc¢, jak wykorzystanie warunkéw wewnetrznej alternatywy dla atrybu-
tow nominalnych skutkuje krotszym i bardziej zwieztym opisem danych, zwickszajac
przy tym jako$¢ klasyfikacji. Kazda z regut w zbiorze cechuje si¢ takze stosunkowo

wysoka wartoscig wsparcia.
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rci IFa2e€1,2 AND a5 e {1, 2,3} THEN klasa =1 (p = 57, n = 5)

rc2 IF al # a4 AND a5 € {1, 2, 3} THEN klasa = 1 (p = 42, n = 16)

Tabela 8.12: Reguly wygenerowane algorytmem ComplexConditions, na zbiorze
»MONK-3"

Zbiory regut uzyskane metoda MofNRules, dla M réwnego 2 i N rownego 3, wi-
doczne sa w tabelach 8.13 (wariant ,,przynajmniej M-z-N") i 8.14 (wariant ,doktadnie
M-z-N"). Obydwa uzyskaty BAcc na zbiorze testowym réwne 0.974. Wszystkie obecne

w nich reguty posiadaja stosunkowo wysokie wsparcie.

rmp1 IF a2 # 3 AND a5 # 4 THEN klasa =1 (p = 57, n = 5)

rmp2 IF al # a4 AND — 2-0f-3 (ab = 4, a2 = 3, a3 # 2) THEN klasa = 1 (p = 42, n = 16)

Tabela 8.13: Reguly wygenerowane algorytmem MofNRules w wariancie ,,przynaj-
mniej M-z-N”, na zbiorze ,MONK-3"

rmd1 IF a2 # 3 AND a5 # 4 THEN klasa =1 (p = 57, n = 5)

rmdz IF a5 # 4 AND al # a4 AND — 2-0f-3 (ab = 4,a2 =3,a3 # 2) THEN klasa=1 (p =42, n =7)

Tabela 8.14: Reguly wygenerowane algorytmem MofNRules w wariancie ,,doktadnie
M-z-N" na zbiorze ,MONK-3"

Patrzac na reguty wygenerowane metoda ComplexConditions, mozemy zauwazyc¢,
ze pierwsza regula r.; odpowiada drugiej cze$ci wyrazenia opisujacego klase pozy-
tywna zbioru MONK-3 (ab # 4 A a2 # 3). Jest tak, poniewaz domena wartosci
atrybutu a2 jest zbiér {1, 2, 3}, a atrybutu ab zbiér {1, 2, 3, 4}. Druga reguta 7.
z tabeli 8.12 nie odpowiada jednak oryginalnemu opisowi klasy pozytywnej. Podobna
sytuacja wystepuje w przypadku zbioréw uzyskanych metoda MofNRules. Przestanka
pierwszej reguly jest tutaj alternatywnym, krotszym zapisem drugiej czesci formuty
opisujacej klase pozytywna. Pierwsza czesé tej formuly (a5 = 3 A a4 = 1) pozostala

jednak nieodkryta przez zaden z wyzej wspominanych algorytmaéw.

rmdi IF (a2 # 3 v a5 =3) A ab # 4 AND (a2 # 3 v a4 = 1) THEN klasa = True (p=59, n=>5)

Tabela 8.15: Reguta wygenerowana przez algorytm DeepRules, na zbiorze
»~MONK-3"
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Na koniec zostat zaprezentowany jednoelementowy zbiér regut wygenerowany z uzy-
ciem algorytmu DeepRules, osiagajacy na danych testowych BAcc rowne 1 (patrz
tabela 8.15). Przypadek ten jest szczegélnie ciekawy, poniewaz reguta ta nie odpo-
wiada oryginalnemu wyrazeniu definiujacemu klase pozytywna. Opisuje ja jednak
z réwna skuteczno$cig. W celach dalszej analizy utworzono regule r’, opartg na
oryginalnym opisie problemu MONK-3, oraz obliczono jej pokrycie. Zostata ona

przedstawiona ponizej.

r': IF (a5 =3 A ad=1) v (ab # 4 A a2 # 3) THEN klasa =1 (p=59, n=>5)

Jak mozna zaobserwowac, pokrycie to jest identyczne jak w przypadku reguty rg
uzyskanej algorytmem DeepRules. Zweryfikowano takze, ze obydwie reguty pokrywaja
doktadnie ten sam zestaw przykladéw zaréwno pozytywnych, jak i negatywnych.

Ponizej zostato dowiedzione, ze przestanki obydwu regut r’ i r4; sa tozsame logicznie.

Stwierdzenie 1. Formuly

e Fi=(ab=3naf=1)v (a5 # 4 A a2+ 3)i

e Fo(a2# 3vab=3)nad# 4 A (a2# 3V af =1)
sq tozsame logicznie, zakladajgc, ze a2 € {1, 2, 8}, af € {1, 2, 3} oraz
abe {1, 2, 8, 4}.
Dowaéd. Aby udowodnié¢ prawdziwosé stwierdzenia 1 zostanie dokonane
przeksztatcenie formuty F;, do postaci Fy z uzyciem praw rachunku zdan.

W pierwszym kroku, dla Fy, zostanie zastosowane prawo rozdzielnosci

alternatywy wzgledem koniunkcji: (Av B) A (Av C) < A v (B A (),

gdzie:
o A= (ay #3)
e B=(ab=3)
e C=(a4=1)

Po jego uzyciu otrzymujemy:

Fo=[a2#3v(ab=3nrad=1)] nab#4 (8.1)

Nastepnie wykorzystane zostanie prawo rozdzielno$ci koniunkcji wzgledem
alternatywy: (Av B) A C < (AAC) v (B A C), gdzie:
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0A=(CL27£3)
e B=(ab=3)A(ad=1)
C = (ab # 4)

Otrzymujemy w ten sposob nastepujaca postac:

Fo=(a2#3nab#4)v(ab=3nrad=1nadb#4) (8.2)

Przyjrzyjmy sie teraz prawemu cztonowi powyzszej alternatywy:
(a5 =3Aad=1nab+#4)

Atrybut ab przyjmuje wartosci z domeny {1, 2, 3,4}, przez co warunek
a5 = 3 implikuje tutaj ab # 4. Dlatego tez koniunkcje (ab = 3 A ab # 4)
mozna w tym wypadku uprosci¢ do samego ad = 3. W ten sposéb prawy
czton alternatywy sprowadza sie do ponizszej postaci (ab =3 A ad = 1).

Podstawiajac uproszczong postaé prawego cztonu alternatywy do aktual-

nej postaci formuty F, otrzymujemy:
Fo=(a2#3nrnab#4) v (ab=3nrad=1) (8.3)

Zamieniajac kolejnos¢ literatow alternatywy oraz koniunkcji, korzystajac

z praw przemienno$ci, otrzymujemy w koncu:
Fo=(@b=3nrnad=1)v (ab#4ra2+#3) (8.4)

Uzyskana w ten sposéb formuta F, jest rowna formule Fj, co byto do

udowodnienia.

]

Mozna wiec powiedzieé, ze algorytm DeepRules, jako jedyny w badanych metodach,
odkryt dla zbioru MONK-3 zalezno$é¢ opisujaca klase pozytywna. Choé jej zapis
nie jest identyczny z oczekiwanym, to jak dowiedziono, obie formutly sa tozsame

logicznie.

2 Zbiér danych dotyczacy choroby wiencowej ,,Heart

Disease”

Zbioér danych ,Heart Disease” zostal opisany po raz pierwszy przez Detrano i innych

w pracy z 1989 roku zatytutowanej ,International application of a new probability
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algorithm for the diagnosis of coronary artery disease”. Dane zostaly zebrane przez
Centrum Medyczne Weterandéw, Long Beach oraz Fundacje Kliniki Cleveland. Dotycza
one problemu klasyfikacji dwuklasowej, gdzie atrybut decyzyjny okresla wystapienie
choroby serca, a poszczegdlne przyktady w zbiorze reprezentujg pacjentéw. Pierwotnie
zbior ten posiadal 303 wiersze i az 76 atrybutéw, jednak w wiekszosci badan, jak

i w tym przyktadzie, wykorzystywano tylko niektore z nich. Sa to kolejno:

» age: Wiek pacjenta (atrybut numeryczny).

» sex: Ple¢ pacjenta (atrybut binarny: 0 = kobieta, 1 = mezczyzna).

o cp: Typ bélu w klatce piersiowej, atrybut kategoryczny z czterema wartosciami:
— asympt - dlawica asymptomatyczna,
— non__anginal - bol niedtawicowy,
— typ__angina - typowa dtawica piersiowa,
— atyp__angina - dtawica atypowa;

 trestbps: Spoczynkowe ci$nienie krwi (atrybut numeryczny).

o chol: Poziom cholesterolu w surowicy (atrybut numeryczny).

« thalach: Maksymalne tetno osiagniete podczas wysitku (atrybut numeryczny).

» exang: Dlawica piersiowa wywolana wysitkiem (atrybut binarny: 0 = brak,

1 = obecnosé).

» oldpeak: Obnizenie odcinka ST wywotane wysitkiem fizycznym (atrybut

numeryczny).

 ca: Liczba zwezonych lub zablokowanych gtéwnych naczyn krwiono$nych (atry-

but kategoryczny: 0-3).

o thal: Wynik testu na talasemieg, atrybut kategoryczny z trzema warto$ciami:
— reversable__defect - defekt odwracalny,
— fized__defect - defekt uleczony,

— normal - wynik ujemny;
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Tabela 8.16: Wyniki badanych metod ocenianych na czesci testowej zbioru danych

,Heart Disease”

Srednia liczba ~ Sumaryczna

Liczba warunkow w liczba Srednia
Metoda BAcc (test) regut regule warunkow jakosé
Drzewa decyzyjne 0.594 7 3.571 25 -
RuleKit 0.953 52 4.308 224 0.614
ComplexConditions 0.943 34 3.882 132 0.619
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 0.882 62 2.806 174 0.484
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 0.919 63 3.429 216 0.493
DeepRules 0.882 18 8.278 149 0.597

o num: Atrybut decyzyjny okreslajacy stan choroby wiericowej przyjmujacy dwie
wartos$ci: 0 = zwezenie tetnic wienncowych ponizej 50%, 1 = zwezenie tetnic

wiericowych o 50% lub wiecej sugerujace chorobe wiencows.

Na potrzeby ponizszego przyktadu zbiér danych zostat podzielony na czesé tre-
ningowa i testowa w proporcjach okoto 70% i 30%. Podziatu dokonano w sposéb
stratyfikowany wzgledem atrybutu decyzyjnego w celu osiggniecia mozliwie podob-
nego rozktadu jego wartosci w obydwu podzbiorach. Nastepnie wygenerowano dla
niego zbiory regut z uzyciem wszystkich metod zaproponowanych przez autora w roz-
dziale 6 oraz referencyjnych algorytméw: drzew decyzyjnych i RuleKit. Uzyto tutaj
tych samych wartodci parametrow jak podczas wezes$niejszych eksperymentéw (patrz
rozdzial 7 sekcja 3). Wygenerowane zbiory regut zostaly nastepnie ocenione pod
katem jakosci klasyfikacji (wskaznik BAcc), liczby regut, $redniej liczby warunkéw
w regule, sumarycznej liczby warunkéw w calym zbiorze oraz sredniej jakosci reguty.
Dla spéjnosci i mozliwosci poréwnania, jako$é¢ regut byta tutaj obliczona z wyko-
rzystaniem jednej miary C2 (patrz wzér 6.2) dla wszystkich metod, na podstawie
pokrycia na zbiorze treningowym. Metryka ta zostala jednak pominieta dla drzew
decyzyjnych, ze wzgledu na ich odmienny sposéb dziatania oraz uzycie innych miar
jakosci w czasie procesu uczenia (w tym wypadku indeksu Giniego).

Wyniki dla poszczegdlnych metod przedstawiono w tabeli 8.16. Na jej podstawie
mozna zauwazy¢, ze najlepsze zdolnosdci klasyfikacyjne osiggnal tutaj algorytm
referencyjny RuleKit (0.953). Najgorszy wynik BAcc na zbiorze testowym osiagnety
drzewa decyzyjne, pomimo najmniejszej ztozonosci modelu (liczby regut i warunkéw).
Z zaproponowanych w pracy metod najnizszymi wynikami predykcyjnymi wykazaty
sie DeepRules oraz MofNRules w wariancie ,doktadnie M-z-N” (BAcc réwne 0.882).
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Najlepsza z proponowanych metod okazal sie algorytm ComplexConditions z BAcc
wynoszacym 0.943. Osiagnat on réwniez druga najnizsza (po drzewach decyzyjnych)
sumaryczng liczbe warunkéw w zbiorze, wynoszaca 132. Jest to redukcja o okoto
40% wzgledem zbioru regut uzyskanego z uzyciem RuleKit.

7, wyzej wspomnianych powodéw oraz z uwagi na obszernos¢ niniejszej pracy,
w ramach tego przyktadu uwage skupiono gtéwnie na metodzie ComplexConditions.
Na jej przyktadzie autor podejmie probe zaprezentowania, w jaki sposob uzycie
ztozonych warunkéw moze prowadzi¢ do zwiekszenia mocy opisowej uzyskiwanych
regut, prowadzac do odkrywania nowych zaleznosci w danych. Pokazane zostanie
takze, jak w pewnych sytuacjach moze wigzac sie to z uzyskiwaniem mniej ztozonych,
a zatem potencjalnie tatwiejszych w interpretacji zbioréw regut. W tym celu zamiast
prezentowaé pelne zbiory wygenerowane przez kazda z metod, wybrana zostanie
pojedyncza reguta uzyskana metoda ComplexConditions, cechujaca sie stosunkowo
wysoka wartoscia miary jakosci C2 (0.703). Reguta ta, oznaczona jako r., zostala

przedstawiona ponizej.

rc : IF (oldpeak = 0.55 v oldpeak < 0.15) A thal # normal A cp = asympt A
age < 65.5 A trestbps = 112 THEN class =1 (p = 51,n = 2)

Pokrywa ona 51 przyktadow klasy pozytywnej, co stanowi ponad potowe jej liczeb-
nosci, oraz 2 przyktady klasy negatywnej liczacej 97 przyktadow. Klasa negatywna
liczyta z kolei 115 wierszy. Wartosci te sugeruja, ze reguta r. moze reprezentowac
silng relacje w danych.

Patrzac na jej przestanke mozna zauwazy¢, ze zawiera ona w sobie rézne rodzaje
warunkéw. Pierwszy z nich (oldpeak > 0.55 v oldpeak < 0.15) jest warunkiem
wewnetrznej alternatywy opartym na atrybucie opisujacym obnizenie odcinka ST,
wywolane wysitkiem fizycznym. Warunek taki spelniony jest zaréwno dla wartosci
atrybutu ponizej 0.15, jak i dla takich wiekszych lub réwnych 0.55. Sugeruje to, ze
nie tylko wysokie wartosci obnizenia, ale réwniez te nizsze moga by¢ niepokojace i su-
gerowaé wystapienie choroby wiencowej u pacjenta. Drugi warunek (thal # normal)
stanowi negacje warunku prostego opartego na atrybucie thal, reprezentujacym
wynik testu na talasemie. Kolejny warunek (cp = asympt) jest z kolei warunkiem
prostym. Atrybut cp opisuje tutaj typ bélu w klatce piersiowej. Kolejne dwa warunki
réwniez sa warunkami prostymi, gdzie pierwszy z nich (age < 65.5) dotyczy kolumny
reprezentujacej wiek pacjenta, a drugi (trestbps > 112) spoczynkowego ci$nienia

krwi.
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Na tej podstawie regute r. mozna wiec catosciowo zinterpretowaé¢ w nastepujacy
sposéb: wystarczajaco niskie lub wysokie obnizenie odcinka ST u pacjenta z wiekiem
ponizej 65.5 lat, w polaczeniu z asymptotycznym bélem w klatce, wysokim ci$nieniem
spoczynkowym oraz pozytywnym wynikiem testu na talasemie, moze sugerowac
chorobe wiencows.

Zasadnos¢ owej reguty pod katem medycznym nalezatoby oczywiscie zweryfikowac
z ekspertem dziedzinowym. Autor niniejszej pracy, ze wzgledu na brak odpowiednich
kompetencji, nie odwazy sie dokonaé takiej oceny. Przyktad ten stuzy jednak zapre-
zentowaniu zdolnosci metody ComplexConditions do wykrywania bardziej ztozonych
relacji w danych.

Sprawdzono réwniez, czy referencyjny algorytm RuleKit odkryl te zaleznodci.
Zmaleziono w tym celu, w wygenerowanym przez niego zbiorze, reguty zawierajace
warunki zblizone do tych pojawiajacych si¢ w regule r.. Zostaly one przedstawione

ponize;j.

rki : IF oldpeak > 2.45 A cp = asympt A trestbps = 107 THEN class = 1(p = 27,n = 0)
rio : IF thal = reversable_defect A cp = asympt A oldpeak > 0.65 THEN class = 1(p = 45,n = 0)
ri3 : IF thal = reversable_defect A cp = asympt A trestbps = 113.5 A age < 63.5 THEN class = 1(p = 44,n = 3)

Pierwsza z nich definiuje podobny prog dla atrybutu trestbps (107), zawierajac
rowniez w swej przestance warunek cp = asymp. Ostatni z warunkow oparty o ci-
$nienie spoczynkowe jest jednak catkowicie inny. Zaréwno w regule 7o, jak i 73,
wystepuje deskryptor thal = reversable_defect. W ostatniej z nich obecny jest
rowniez warunek age < 63.5, bedacy zblizonym do warunku wykorzystujacego ten
sam atrybut w regule r..

Reguty rg1, rgo 1 rp3 pomimo, ze zawierajg podobne deskryptory jak w przypadku
r., nie opisujg tej samej relacji w danych. Pokrywaja one takze mniejsza liczbe
przyktadéw pozytywnych (kolejno 27, 45 i 44). Swiadczy to o tym, ze algorytm
ComplexConditions wykryt potencjalnie nowa zaleznos¢, opisujaca klase pozytywna.

Aby zwizualizowaé¢ pokrycie reguly r., bazujacej na az pieciu atrybutach, zdecydo-
wano sie na uproszczenie. Skupiono sie wytacznie na dwoch atrybutach: oldpeak oraz
trestbps. W tym celu usunieto z reguty r. wszystkie warunki, ktore nie sg na nich
oparte. Uzyskana w ten sposéb reguta r. jest widoczna ponizej. Poszczegdlne warunki
sktadowe zaznaczono dodatkowo kolorami, ktére zostaly nastepnie wykorzystane do

wizualizacji.

re - IF (oldpeak = 0.55 v oldpeak < 0.15) A THEN class = 1 (p = 82,n = 82)
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Rysunek 8.2: Wykres punktowy przedstawiajacy przyktady klasy pozytywnej zbioru

,Heart Disease” z zaznaczonym na nim pokryciem reguty r. .

Jak wida¢ po pokryciu, usuniecie pozostatych warunkéw znaczaco pogorszyto
jakos¢ reguty. Na potrzeby ponizszej wizualizacji skupiono sie jednak na graficznym
pokazaniu obszaru pokrywanego przez regule rc.

Rysunek 8.2 przedstawia wykres punktowy przyktadow nalezacych do klasy pozy-
tywnej zbioru ,,Heart Disease”. Na osi x znajdujg sie wartosci atrybutu oldpeak a na
y atrybutu trestbps. Pokrycia poszczegélnych warunkow sktadowych reguty zostaty
zaznaczone kolorowymi prostokatami. Ich kolory odpowiadaja fragmentom przestanki
reguty ro o tym samym kolorze. Obszar zakreskowany reprezentuje przyktady pokryte
przez caly regule r.. Zauwazy¢ mozna, ze sktada si¢ on z dwéch prostokatéw w obu
géornych rogach wykresu. Do pokrycia takiego zbioru przyktadow potrzeba dwédch
regut z warunkami prostymi, jako ze kazda z nich jest w stanie pokry¢ jedynie jeden
z prostokatow. Nieokrojona postaé reguty r. zawiera jednak dodatkowo warunek
thal # normal. Jako ze atrybut thal posiada trzy mozliwe wartosci, jego odpowied-
nikiem jest alternatywa dwoch warunkoéw prostych: thal = reversable_defect oraz
thal = fixed_defect. Rozwazmy jednak w tym miejscu regute, ktéra zawiera w prze-
stance zaréwno warunek (oldpeak = 0.55 v oldpeak < 0.15), jak i thal # normal.

Aby pokry¢ wszystkie pokrywane przez nig przyktady z uzyciem warunkow prostych
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uzywanych przez RuleKit, konieczne jest uzycie az 4 regut. Zostaty one przedstawione

ponizej.

riy1/ : IF oldpeak > 0.55 A thal = reversable__defect THEN class = 1
ryos : IF oldpeak > 0.55 A thal = fixed defect THEN class = 1
rig : IF oldpeak < 0.15 A thal = reversable_defect THEN class = 1
ria : IF oldpeak < 0.15 A thal = fixed_defect THEN class = 1

Zapis taki mogtby zosta¢ wygenerowany przez algorytm RuleKit, jednak w prak-
tyce tak si¢ nie stalo. Pokazuje to, ze cho¢ teoretycznie relacje opisane z uzyciem
wspominanych warunkow ztozonych mozna opisa¢ réwniez z wykorzystaniem wa-
runkow prostych, to nie znaczy to, ze faktycznie taki opis zostanie uzyskany przez
algorytm. Metoda ComplexConditions, pomimo duzego podobienstwa do metody
RuleKit, znalazta w tym miejscu catkowicie nowa zaleznos¢ w danych. Nalezy rowniez
pamietac, ze taki alternatywny opis, z uzyciem samych warunkéw prostych, bytby
znaczaco bardziej skomplikowany, a zatem potencjalnie trudniejszy w interpretacji
1 zrozumieniu.

Co ciekawe, metody DeepRules or MofNRules nie odnalazty podobnej reguty,
pomimo ze réwniez wykorzystuja one warunki ztozone. Osiggnety takze widocznie
gorsze wyniki predykcyjne oraz srednig jako$é¢ reguty. Pokazuje to, ze pomimo
podobienstw, kazda z metod dziala odmiennie, mogac generowac rézne od siebie opisy.
W duzej mierze od samych danych zalezy to, ktéra okaze sie dawac najlepsze rezultaty.
Metody DeepRules i MofNConditions potrafig wyszukiwaé¢ bardziej skomplikowane
opisy niz algorytm ComplexConditions. Ich stabsze wyniki moga sugerowac, ze takie

zalezno$ci zwyczajnie nie wystepuja w omawianym tutaj zbiorze danych.

3 Zbiér danych dotyczacy zanieczyszczenia ozonem

w Los Angeles ,,0zone”

Drugi przyktad zostanie poswiecony zbiorowi danych dotyczacemu zanieczyszczenia
powietrza ozonem w Los Angeles w roku 1976. Zostal on po raz pierwszy opisany
przez Breiman i Friedman w roku 1985 w pracy zatytutowanej , Estimating Optimal
Transformations for Multiple Regression and Correlation”. W tym miejscu zostata
wykorzystana jego wersja pochodzaca z pakietu jezyka R o nazwie mlbench. Zbiér
ten mozna potraktowac¢ zaréwno jako szereg czasowy, jak i dane regresyjne. W tym

przyktadzie skupiono si¢ jednak na problemie regresji, stad tez zostaly pominicte
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atrybuty dotyczace czasu, takie jak: miesigc, dzien miesigca oraz tygodnia. Pozostale

z nich, ktére zostaty uzyte, wymieniono i opisano ponizej:

o vdb500ht - Wysokos¢, na jakiej temperatura powietrza osiaga 5500 milibaréw

w metrach.
o wdsp - Predkos$¢ wiatru w milach na godzine.
e hmdty - Wilgotnos$¢ potwietrza w procentach.

o sdafbtmp - Temperatura powietrza w stopnia Fahrenheita mierzona w szkole

sredniej Sandburg w Los Angeles.
o invht - Wysoko$¢ inwersji mierzona w stopach (z ang. inversion height).
» dagpg - Gradient ci$nienia geopotencjalnego (mm Hg).

o invtmp - Temperatura inwersji w stopniach Fahrenheita (z ang. inversion
height).

o vzblty - Widoczno$¢ w milach.

 target - Dzienny maksymalny poziom ozonu w powietrzu (numeryczny atrybut

decyzyjny).

Problem regresyjny polega tutaj na prognozie maksymalnego dziennego poziomu
ozonu w powietrzu na podstawie wartosci pozostatych atrybutéw. Przed przejsciem
do indukcji regutl, zbiér danych zostatl podzielony na cze$é¢ treningowa i testowa
w proporcjach 70 i 30 procent. Nastepnie zbadano rozktad atrybutu decyzyjnego
w pierwszej z nich. Jego warto$¢ minimalna wyniosta 2, a maksymalna 38. Dolny
kwartyl byt réwny 7, gérny 19, a mediana 13. Dla lepszego zobrazowania rozktadu
na rysunku 8.3 przedstawiono jego histogram.

Na jego podstawie wida¢, ze rozktad ten przypomina rozktad Gaussa. Najczesciej
pojawiajacymi sie warto$ciami atrybutu decyzyjnego sa te z przedziatu 5 do 14.
Pozostate wartosci wystepuja tym rzadziej, im bardziej odstaja od tego zakresu.

Nastepnie zostaly wygenerowane zbiory regut z uzyciem wszystkich zapropono-
wanych w pracy metod oraz dwoch algorytmoéw referencyjnych: RuleKit oraz drzew
decyzyjnych. Zastosowano te same wartosci parametrow, jak w przypadku wczesniej-

szych eksperymentéw opisanych w rozdziale 7 w sekcji 3. Tabela 8.17 prezentuje
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Rysunek 8.3: Histogram wartosci atrybutu decyzyjnego zbioru dotyczacego zanie-

czyszczenia powietrza ozonem.

wyniki. Oceniane bytlo RRMSE na zbiorze testowym, liczba regul, srednia liczba

warunkow w regule, sumaryczna liczba warunkéw w catym zbiorze oraz $rednia jako$c¢

regut oceniana miarg C2.

Algorytmem osiggajacym najgorszy wynik predykcji, a wiec najwiekszg warto$é

RRMSE;, byl tym razem ComplexConditions (0.235). Nieco lepszy okazal si¢ tutaj
RuleKit z wartoscia 0.214. Zblizony wynik (0.203) osiagneta metoda MofNRules

w wariancie ,doktadnie M-z-N”. Drugi z wariantéw okazal si¢ blizszy drzewom

Tabela 8.17: Wyniki badanych metod ocenianych na czesci testowej zbioru danych

dotyczacego zanieczyszczenia ozonem w Los Angeles w roku 1976

Srednia liczba ~ Sumaryczna .

Liczba  warunkéw w liczba Srednia
Metoda RRMSE (test) regut regule warunkéw jakogé
Drzewa decyzyjne 0.177 236 24.292 5733 -
RuleKit 0.214 33 3.788 125 0.469
ComplexConditions 0.235 37 7.54 279 0.503
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 0.203 23 4.304 99 0.463
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 0.18 27 5.185 140 0.472
DeepRules 0.169 6 7 42 0.646
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decyzyjnym (0.177) z RRMSE wynoszacym 0.18. Najlepszym algorytmem w tym
konkretnym przyktadzie byt DeepRules z RRMSE réwnym 0.169. Doprowadzit
on takze do najmniej skomplikowanego zbioru regut, patrzac na ich liczbe (6) oraz
sumaryczng liczbe warunkow (42). Zaréwno pierwsza, jak i druga warto$¢ sa widocznie
nizsze niz te osiggane przez pozostate metody. Dla poréwnania drugi w kolejnosci zbior
regut o najmniejszej sumarycznej liczbie warunkéw, uzyskany z uzyciem MofNRules
w wariancie , doktadnie M-z-N”| posiadat ich 99, czyli ponad dwukrotnie wigcej.
Patrzac na $rednig liczbe warunkow w regule, mozna zauwazy¢, ze najwieksza wartosé
osiagnety tutaj drzewa decyzyjne (24.292). Najkrotsze reguly generowal z kolei
RuleKit ($rednio 3.788 warunkéw w przestance). W przypadku algorytmu DeepRules
byto to $rednio 7 warunkow, co jest wynikiem wyzszym niz w przypadku metody
MofNRules (4.304 dla wariantu ,,doktadnie M-z-N" i 5.185 dla wariantu ,,przynajmnie;
M-z-N7). ComplexConditions uzyskal wynik na poziomie 7.54, generujac najdtuzsze
reguty sposrod wszystkich zaproponowanych w tej pracy metod. Wygenerowany
z jego uzyciem zbior regut byt réwniez najbardziej liczny (37 regut).

Wryniki te potwierdzaja oczywisty, cho¢ wart odnotowania wniosek: zadna z zapro-
ponowanych metod nie osiaga jednoczesnie najlepszych rezultatéw we wszystkich
przypadkach. Ich skuteczno$é, zaréwno pod katem jakosci predykeji, jak i ztozonosci
otrzymywanych zbioréw regut, zalezy od specyfiki danych i wystepujacych w nich
zaleznosci. Wezesniejszy rozdzial 7 skupial sie na przetestowaniu algorytméw na
wielu zbiorach w celu wyciggniecia pewnych ogdélnych wnioskéw. Nalezy jednak
pamietaé, ze kazdy zbior danych nalezy traktowaé¢ indywidualnie. Warto przy tym,
w miare mozliwosci, wyprébowaé¢ wiele réznych algorytméw, aby wybraé¢ najbardziej
odpowiedni do danego zadania.

W ramach tego przyktadu szczegdlng uwage poswiecono metodzie DeepRules ze
wzgledu na najmniejszg wartos§¢ RRMSE oraz liczbe wygenerowanych przez nia
regut. Jako ze byto ich jedynie 6, w przeciwienstwie do poprzedniego przyktadu,
zaprezentowany zostanie caly ich zbiér (patrz tabela 8.18).

Nawiasy kwadratowe znajdujace sie¢ obok konkluzji definiujg granice przedziatu
ufnosci reguty. Na jego podstawie byly obliczane wartosci p , n , P oraz N . Sg one
jednak wyznaczane inaczej niz we wezesniejszym przyktadzie dotyczacym problemu
klasyfikacji. Wartosci P i N oznaczaja liczbe przyktadéow ze zbioru treningowego,
dla ktérych wartos¢ atrybutu decyzyjnego odpowiednio nalezy lub nie nalezy do
przedziatu ufnosci. Natomiast p i n okreslaja, ile z tych przyktadow wpadajacych do

przedzialu ufnosci zostato lub nie zostato pokrytych przez przestanke reguty.
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rq1 IF sdafbtmp < 68 v invht > 3,415 v vdb500ht < 5,700 v vzblty < 2 THEN target = 8.92[3.9,13.95] (p =
83,n = 33,P = 94, N = 113)

raz IF invtmp > 90.5 THEN target = 32.5[27,38] (p = 2,n = 0, P = 17, N = 190)

rqs IF (dagpg < —9 A sdafbtmp < 75 A vzblty = 3) v (invtmp < 53 A sdafbtmp < 58 A hmdty < 77) v (invht >
3,624.5 Awdsp = 6.5) vsdafbtmp < 35.5vwdsp < 0vinvht < vzblty THEN target = 6.67[1.53,11.82] (p =
62,n = 5, P = 87, N = 120)

rqas IF (dagpg < —9 A vzblty = 35) v (invtmp < 53 A sdafbtmp < 58 A hmdty < 78.5) v (invht > 3,624.5 A
wdsp > 6.5) v sdafbtmp < 35.5 v dagpg < —68 v invht < vzblty THEN target = 6.96 [1.58,12.33] (p =
63,n =5, P = 100, N = 107)

rgs IF hmdty < 52.5 v (invtmp < 61.5 A vzblty = 45 A dagpg =< 21.5,38 >) v (dagpg < —10 A hmdty >
55.5) v invtmp < 48 v (vzblty < 7 A hmdty > 54) v (invht > 3,624.5 A sdafbtmp < 65) v vdb500ht < 5,670
THEN target = 8.34[2.43,14.26] (p = 75,n = 15, P = 112, N = 95)

rge IF sdafbtmp > 66.5 A vzblty = 8.5 A invht > 348.5 A dagpg = —39 THEN target = 19.91[13.45,26.36] (p =
67,n =29, P = 81, N = 126)

Tabela 8.18: Zbiér regut wygenerowany na zbiorze ,,Ozone” z uzyciem algorytmu

DeepRules

W pierwszym kroku zostana przeanalizowane konkluzje regut, a wigc progno-
zowany przez nie poziom zanieczyszczenia ozonem. Wartosci te zestawimy w tym
miejscu z rozktadem wartosci atrybutu decyzyjnego. Na podstawie histogramu mozna
okresli¢, ze wartosci pojawiajace si¢ w konkluzjach regut r4 oraz rg45 (kolejno 8.92
i 8.34) wystepuja w danych stosunkowo czesto. Mozna wiec powiedzieé, ze opisuja
one sytuacje, dla ktérych poziom zanieczyszczen nie odbiega zbytnio od $rednich
wartosci. Z punktu widzenia tego przyktadu ciekawsze wydaja sie jednak pozostate
reguty. W przypadku rgo oraz rys wartosci w konkluzjach byty wyzsze niz gérny
kwartyl (kolejno 32.5 oraz 19.91). Reguly te opisuja, dla jakich warunkéw poziom
zanieczyszczenia powietrza jest wyzszy niz zazwyczaj. Z kolei dla regut 743, 744
konkluzje wskazuja na wartosci mniejsze od dolnego kwartyla (kolejno 6.67 oraz 6.96).
Daja wiec one informacje o tym, w jakich sytuacjach poziom ozonu w powietrzu jest
szczegolnie niski.

Przyjrzyjmy sie teraz samym przestankom regut. Pokazuja one, jak réznorodne
opisy danych moga zostaé¢ uzyskane z uzyciem algorytmu DeeRules. Przyktadowo
reguta ry posiada przestanke w postaci alternatywy warunkéw elementarnych. Spra-
wia to jednak, ze sama w sobie nie jest zbyt precyzyjna. Reguta ryy stanowi z kolei
dobry przyktad rozbudowanej reguty DNF. Posiada ona szes¢ sktadnikow, z czego
ostatnie trzy sa jednoelementowe. Reguta r;6 posiada w swojej przestance jedynie

koniunkcje warunkow prostych i jako taka mogtaby zosta¢ wygenerowana przez
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algorytm RuleKit. W rzeczywistosci jednak tak sie nie stato. W regutach uzyskanych
przez RuleKit nie istnieje taka, ktéra wykazywataby podobienstwo do 74. Zadna
z nich nie zawiera takze ani jednego z warunkow, ktéry pojawia sie w rgg. Sugeruje
to, ze obydwie metody odkrytly w tym wypadku inne zaleznosci.

Sprawdzono w tym miejscu takze, jak wygladaty reguly uzyskane algorytmem
RuleKit, ktorych konkluzje wskazywaty na podobne wartosci atrybutu decyzyjnego,

jak ma to miejsce w rgg. Zostaly one przedstawione ponizej.

rx1  IF vdb500ht € [5,885,5,895) A vzblty € [55,75) THEN class = 19[19,19] (p = 2,n = 0, P = 10, N = 287)

rgz IF invtmp € [82,84.5) A vdb500ht < 5,875 A hmdty < 84 THEN class = 20[15.45,24.55] (p = 1,n =
2,P =61, N = 236)

rks IF wdsp = 3.5 A vdb500ht > 5,770 A invtmp < 76.5 A invht < 2,887 A vzblty =< 23.5,80) A dagpg €
[25,56.5) THEN class = 20.17[14.13,26.21] (p = 4,n = 2, P = 78, N = 219)

Tabela 8.19: Reguty wygenerowane algorytmem RuleKit, ktérych konkluzje wska-

zuja na podobne wartosci jak w przypadku konkluzji reguty rg

Jak wida¢, nie maja one wiele wspolnego z opisem uzyskanym przez rqs. W przy-
padku g1 zakres wartosci atrybutu vzblty (widoczno$é) jest catkowicie inny. Reguta
rro bazuje z kolei na zupetnie innym zestawie atrybutow. Ostatnie z nich ry3 rowniez
stosuje odmienne deskryptory. Maja one czasem pewng czeS¢ wspdlna z tymi uzy-
tymi w r46, mimo to sama reguta jest zupekie inna. Warto w tym miejscu zwrécic
uwage na niskie wartosci p i n regut rp1, 7o i 713. Pokrywaja one znacznie nizsza
liczbe przyktadéw niz rge. Po przeanalizowaniu zbioréw regul uzyskanych metodami
ComplexConditions oraz MofNRules okazalo sie, ze réwniez w nich nie odnaleziono
podobnego opisu.

Powyzszy przyktad prezentuje réznorodnosé opisow, jakie jest w stanie generowac
i odkrywacé algorytm DeepRules. W tym konkretnym wypadku uzyskal on zbiér o ma-
tej liczbie regut. One same nie zawsze sa jednak proste w zrozumieniu i interpretacji.
Poswieémy w tym miejscu chwile na probe opisu stownego relacji definiowanej przez
regute r43. Da to poglad na to, jak skomplikowane relacje w danych jest w stanie
odkrywac DeepRules. Regute te mozna zinterpretowaé nastepujaco:

Stosunkowo niski poziom zanieczyszczenia powietrza ozonem (okoto 6.67) mozna

odnotowac, gdy wystepuje co najmniej jeden z ponizszych przypadkow:

o gradient ci$nienia geopotencjalnego jest nizszy niz -9, temperatura powietrza

jest wyzsza niz 75 stopni °F oraz widocznosé jest wyzsza lub réwna 3 mile;
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o temperatura inwersji jest nizsza lub réwna 53 °F, temperatura powietrza jest

mniejsza lub réwna 58 °F oraz wilgotno$é jest nizsza lub réwna 77%;

o wysokos¢ inwersji jest wyzsza lub rowna 3,624.5 stopy oraz predkosé wiatru

jest wyzsza lub réwna 6.5 m/h;
o temperatura powietrza jest nizsza lub réwna 35.5 °F;
o predkos$¢ wiatru jest nizsza lub réwna 0;
o wysokos¢ inwersji jest mniejsza od widocznosci.

W powyzszym opisie uwage przyciagaja dwa ostatnie przypadki. Pierwszy z nich
dotyczy sytuacji, gdzie predkosé wiatru jest mniejsza lub réwna 0 m/h. Na pierwszy
rzut oka taki warunek wydaje sie niezbyt sensowny. W rzeczywistosci jednak zbior
posiada sumarycznie az 15 wierszy z zerowa wartoscia predkosci wiatru. Oczywiscie
predkos¢ ta nigdy nie byta mniejsza od zera, co bytoby niemozliwe. Warunek ten
réownie dobrze mozna by wiec zamieni¢ na warunek wdsp = 0. Takie deskryptory nie
sg jednak brane przez algorytm w przypadku atrybutow numerycznych.

Drugi wspomniany przypadek wystepuje wtedy, gdy wysoko$é¢ inwersji jest mniejsza
od widocznosci. Zasadnos¢ takiego opisu wydaje si¢ juz na pierwszy rzut oka wat-
pliwa. Pamictamy wszak, ze pierwszy z atrybutéw mierzony jest w stopach, a drugi
w milach. Nalezy w tym miejscu pamietac, ze odkryta w sposéb automatyczny wiedza
nie zawsze pokrywa si¢ z wiedza dziedzinowa, a czasem i zdrowym rozsadkiem, nawet
jezeli znajduje potwierdzenie w danych. Oczywiscie ryzyko pojawiania sie takich regut
mozna by tatwo mitygowaé poprzez reczne zdefiniowanie, ktore atrybuty mogg by¢é
ze sobg poréwnywane z uzyciem warunkéw relacji atrybutow. Aktualnie opracowane
przez autora metody nie posiadajg parametrow umozliwiajacych taka konfiguracje,
w przysztosci jest jednak planowane ich dodanie. Warto jednak zauwazy¢ i podkresli¢
fakt, ze w tym konkretnym przypadku, majac do czynienia z interpretowalnym
modelem regulowym, taka sytuacja zostata tatwo wytapana. Stosujac nieinterpreto-
walne metody uczenia maszynowego, bytoby to o wiele trudniejsze, poniewaz zwykle
niewiele wiadomo o tym, na podstawie jakich zaleznos$ci w danych podejmuja one

decyzje.
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4 Zbior danych dotyczacy przeszczepu szpiku kostnego
»BMT-Ch”

Trzecie i ostatnie studium przypadku poswiecono problemowi analizy przezycia.
Wykorzystany w nim zbioér danych opisuje 187 pacjentéw poddanych zabiegowi
przeszczepu szpiku kostnego. Sposrdd nich 75 to kobiety, a 112 mezczyzni, w wieku
od 7 miesiecy do 20 lat i 2 miesiecy. Mediana wieku wynosi 9 lat i 7 miesiecy.
Dane zostaty zebrane przez Klinike Transplantacji Szpiku, Onkologii i Hematologii
Dziecigcej nalezaca do Uniwersyteckiego Szpitala Klinicznego we Wroctawiu. Wsrod
wszystkich pacjentéw az u 155 wystepowaly rézne rodzaje nowotworow ztosliwych,
w tym 67 przypadkow ostrej biataczki limfoblastycznej, 33 ostrej biataczki szpikowej,
25 przewlektej biataczki szpikowej i 18 zespotu mielodysplastycznego. U pozostatych
32 pacjentow odnotowano choroby nieztosliwe. Sposréd nich u 13 wystapita ciezka
niedokrwisto$é¢ aplastyczna, u 5 niedokrwistos¢ Fanconiego a u 4 adrenoleukodystrofia
sprzezona z chromosomem X . We wspomnianym zbiorze danych za zdarzenie uznano
wystapienie zgonu pacjenta.

U kazdego z pacjentow zostal przeprowadzony allogeniczny przeszczep komorek
macierzystych krwiotwérczych od niespokrewnionego dawcy, wykonany zgodnie z eu-
ropejskimi protokotami i wytycznymi Europejskiej Grupy Roboczej ds. Wrodzonych
Wad Krwi i Szpiku Kostnego. W zbiorze wystepuje 37 atrybutéow, ponizej wymienione

i opisane zostaly wybrane z nich.
e donor__age - Wiek dawcy.

o acute_ GVHD_II_III IV - Atrybut binarny okreslajacy czy wystapit roz-
woj ostrej choroby przeszczep przeciwko gospodarzowi w stadium II, IIT lub IV
(Tak — 1, Nie — 0).

» recipient__age - Wiek biorcy.

» recipient__age_ below__10 - Atrybut binarny okreslajacy czy biorca w chwili

przeszczepu mial skonczone 10 lat lub wiecej.
e relapse - Atrybut binarny okreslajacy czy wystapit nawrét choroby.

o acute_ GvVHD_III_ IV - Atrybut binarny okreslajacy czy wystapil roz-
woj ostrej choroby przeszczep przeciwko gospodarzowi w stadium III lub IV
(Tak — 0, Nie — 1).
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« CD34_x1e6_ per_ kg - Dawka komoérek CD34+ na kilogram masy ciata
biorcy.

¢« CD3 to CD34 ratio - Stosunek komérek CD34 do komérek CD34+.
« recipient__body__mass - Masa ciata biorcy w kilogramach.

e time_to__acute_ GVvHD_ III_ IV - Czas do rozwoju ostrej choroby prze-

szczep przeciwko gospodarzowi w stadium III lub IV.

« survival time - Czas obserwacji (jesli pacjent zyje) lub czas, ktéry uptynat

do wystapienia zgonu w dniach.

o survival__status - Atrybut binarny okreslajacy czy pacjent przezyt czy tez

nie.

Zdefiniowany tutaj problem analizy przezycia polega na prognozie krzywej Kaplana-
Meiera przezycia danego pacjenta. Krzywa ta jest funkcja, okredlajaca prawdopodo-
bienstwo przezycia w danej chwili czasu po przeprowadzeniu zabiegu. Zbiér danych
podzielono na cze$¢ treningowsq i testowa, liczace kolejno 168 i 19 przyktadéw. Na-
stepnie wygenerowane zostaty zbiory regut z uzyciem wszystkich badanych metod.
Ponownie uzyto tych samych wartosci hiperparametréw, jak miato to miejsce w eks-
perymentach opisanych w rozdziale 7. Kazdy z uzyskanych zbioréw regut oceniono
nastepnie na danych testowych, a uzyskane w ten sposéb wyniki zaprezentowano w ta-
beli 8.20. Jakosé¢ reguty, w przeciwienstwie do wezesniejszych przyktadéw, obliczona

zostala na podstawie p-wartosci testu logrank jako 1 — p-wartosé.

Tabela 8.20: Wyniki badanych metod na czesci testowej zbioru danych ,BMT-Ch”

Srednia liczba ~ Sumaryczna

Liczba warunkow w liczba Srednia
Metoda IBS (test) regul regule warunkow jakoscé
Drzewa decyzyjne 0.0985 31 6.484 201 -
RuleKit 0.161 14 3.214 45 0.96
ComplexConditions 0.202 12 3.25 39 0.986
MofNRules (,,doktadnie M-z-N") 0.173 4 1.75 7 0.998
MofNRules (,,przynajmniej M-z-N”) 0.177 3 1.667 5 0.991
DeepRules 0.194 8 15.75 126 1.0

Na podstawie tabeli 8.20 zauwazy¢ mozna, ze najlepsza metoda, pod katem

wynikow predykeji (najnizszego IBS), jest drzewo przezyciowe (0.0985). Zamieniajac
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je na reguty, odpowiada ono zbiorowi 31 regul, zawierajac w swych przestankach
srednio 6.5 warunkow. RuleKit osiggnal w tym przypadku IBS réwny 0.161, generujac
14 regut. Wszystkie z proponowanych metod uzyskaty w tym wypadku gorsze wyniki
predykeyjne (wyzsze wartosci IBS) od algorytméw referencyjnych. Najgorszy sposrdd
nich (ComplexCondition), z IBS réwnym 0.202, doprowadzit do zbioru o 12 regutach,
zawierajacych $rednio 3.25 warunkow w przestance. Algorytm DeepRules wygenerowat
tutaj mniej, bo jedynie 8 regul. Byly one jednak znaczaco dtuzsze (Srednio 15.8
warunkow w przestance). Najmniejsza liczbe, najkrétszych regul, uzyskaty tutaj
obydwa warianty metody MofNRules. Dla wariantu ,doktadnie M-z-N” byto to
4 reguty, a dla drugiego 3. Wyniki predykcyjne obydwu z nich byty do siebie zblizone
(0.173 dla wariantu ,doktadnie M-z-N” i 0.177 dla ,przynajmniej M-z-N").

W przypadku rozwazanego zbioru danych, reguty uzyskane metoda MofNRules
doprowadzity do znacznie mniejszej liczby regut niz pozostate, powodujac jednoczesnie
stosunkowo niewielkie pogorszenie wyniku IBS wzgledem referencyjnego algorytmu
RuleKit. Z tego powodu, w niniejszym przyktadzie, to wtasnie jej poswiecona zostanie
szczegbdlna uwaga.

W tabeli 8.21 widoczne sg wszystkie 4 reguty wygenerowane algorytmem MofN-
Rules, w wariancie ,doktadnie M-z-N”". Czes$¢ konkluzji zostata tutaj pominieta,
poniewaz odpowiada estymatorowi Kaplana-Meiera, ktory trudno bytoby przedsta-
wi¢ w formie tekstowej. Zamiast tego podane zostato wsparcie reguty, obliczone
jako stosunek liczby pokrytych przez przestanke przyktadéow do liczby wszystkich

przyktadéw w zbiorze treningowym.

mdi IF —2-z-3(donor_age ¢ [21.4,21.97),CD34 xle6_ per kg ¢ [1.35,1.99),recipient_ body mass ¢
[33.5,35.5)) A relapse = acute_ GvHD_III IV (wsparcie = 0.613)

rmdaz IF —2-z-3(CD3_to_CD34_ratio ¢ [2.43,2.50),CD34_xle6_per_kg ¢ [9.88,10.96),donor_age #<
21.40,21.97)) A relapse = acute. GvHD_III IV (wsparcie = 0.601)

rmds IF recipient_age below_ 10 # acute. GvHD_II_III_IV A time_to_acute_ GvHD_III IV < 19.50
(wsparcie = 0.036)

rmda IF relapse # acute_ GvHD_III_IV (wsparcie = 0.339)

Tabela 8.21: Zbiér regut wygenerowany na zbiorze ,BMT-Ch” z uzyciem algorytmu
MofNRules w wariancie , doktadnie M-z-N”

W tabeli 8.22 zaprezentowano zbiér trzech regut uzyskanych z wykorzystaniem

wariantu ,,przynajmniej M-z-N".
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rmp1 IF 2-2-3(CD34_x1e6_per_ kg ¢ [4.51,5.08), donor__age < 44.06, recipient_body_mass ¢ [33.5,35.5)) A
relapse = acute_ GvHD_III_IV (wsparcie = 0.655)

rmp2 IF recipient_age below_ 10 # acute_ GvHD_II III IV A time_to_acute_ GvHD_III IV > 19.5
(wsparcie = 0.036)

rmp3 IF relapse # acute. GvHD_III IV (wsparcie = 0.339)

Tabela 8.22: Zbiér regut wygenerowany na zbiorze ,BMT-Ch” z uzyciem algorytmu

MofNRules w wariancie ,,przynajmniej M-z-N"

1 1 1
Y Y .
So0.9 g 09 S 09
‘N ‘N N
Q Q (]
Los £ oos £ os
g g g
40,10.7 £ 0.7 £ 0.7
c c =
o 2 Q0
Sos S 06 < 06
o o o
o o (]
0.5 2 os 2 os
o o o
B B S
o4 O 04 C 04
o o o
0.3 0.3 0.3
HWUul N2 2 N N w HWUul N2 = N N w WUl N2 N N w
oo wuoNUnm o Ul o oo o NUm (=] [ o oo uomNnNUu o vl o
oo O o wuo o o (=] oo oo uo o o o oo oowu o (=] o
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— Estymator Kaplana Meiera dopasowany do zbioru treningowego
—IF relapse # acute_GvHD_III IV

—IF relapse = {no} A acute_GvHD_III IV = {no}

—IF relapse = {yes} A acute_GvHD_III IV = {yes}

Rysunek 8.4: Wizualizacja konkluzji regul rp,q4 1 7mp3

W zbiorze uzyskanym z uzyciem wariantu ,,doktadnie M-z-N” obecne sa dwie reguty
z pojedynczym zanegowanym warunkiem 2-z-3. W przypadku , przynajmniej M-z-N”,
tego typu warunek pojawit sie tylko raz. Wszystkie reguty obydwu zbioréw zawierajace
ten rodzaj deskryptora cechuja sie widocznie wyzszym wsparciem (powyzej 60%).
Kazda z nich zawiera oprécz warunku M-z-N, réwniez ten sam warunek relacji
atrybutéw relapse = acute. GvHD I1I IV. Negacja tego warunku, oznaczona
dalej jako ¢,, wystepuje takze w przestance ostatniej z regut obydwu zbioréw. Rysunek
8.4 prezentuje krzywa Kaplana-Meiera przyktadéw pokrytych przez c,, poréwnujac
ja z krzywa catego zbioru treningowego.

Analizujac wykresy widoczne na rysunku 8.4, mozna zauwazy¢, ze obecnosé jednego
z czynnikow, takich jak rozwdj ostrej choroby przeszczep przeciwko gospodarzowi
(aGvHD) lub nawrét choroby, ma negatywny wpltyw na szanse przedtuzenia zycia

pacjenta. Taka sytuacje reprezentuje czerwona krzywa na wykresie. W jej przypadku
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wartos¢ prawdopodobienstwa spada wraz z czasem szybciej niz ma to miejsce dla
estymatora Kaplana-Meiera catego zbioru (krzywa niebieska). Sytuacja, gdy obydwa
czynniki nie wystepuja, zwieksza z kolei szanse pacjenta na przezycie (krzywa koloru
fioletowego). Kolorem zielonym oznaczono krzywa przezycia dla przypadku, gdy
u pacjenta wystapi zaréwno nawrdt choroby, jak i rozwoj ostrej choroby przeszczep
przeciwko gospodarzowi. Niestety, zawiera ona bardzo niewiele punktéow, dajac
niepelny obraz sytuacji. Dzieje si¢ tak, poniewaz w zbiorze treningowym sytuacja
taka wystepuje tylko dla dwéch takich przyktadéw, z ktorych jeden powigzany jest
z wystapieniem zgonu. Stad tez najnizsza wartos¢ prawdopodobienstwa zielonej
krzywej réwna jest 0.5.

Przyjrzyjmy sie teraz blizej regule zawierajacej warunek M-z-N, na przyktadzie
reguty 7,1 wygenerowanej z uzyciem MofNRules w wariancie ,przynajmniej M-
z-N7. Jej przestanke mozna przedstawi¢ w postaci alternatywy trzech koniunkcji.
Wszystkie z nich potraktowane zostaty jako osobne reguty oznaczone kolejno jako:
Tmplls - - -5 Tmpl.3- Na podstawie takiej interpretacji sporzadzony zostal rysunek 8.5.
Prezentuje on krzywe przezycia przykladéw pokrywanych przez regute 7, oraz

reguty Tmpi1,- - . ,Tmp1.3, Da tle krzywej catego zbioru treningowego.
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—— Estymator Kaplana Meiera dopasowany do zbioru treningowego

___r_mpl: 2-z-3(CD34_x1le6_per kg ¢ [4.51, 5.08), donor_age < 44.06, recipient_body_mass ¢ [33.5, 35.5)) A
relapse = acute_GvHD_III_IV

—r_mpl.1: CD34_x1e6_per_kg & [4.51, 5.08) A donor_age < 44.06 A relapse = acute_GvHD_III_IV

—r_mpl.2: CD34_x1e6_per_kg & [4.51, 5.08) A recipient_body_mass & [33.5, 35.5) A relapse = acute_GvHD_III IV

—r_mp1l.3: donor_age < 44.06 A recipient_body mass ¢ [33.5, 35.5) A relapse = acute_GvHD_III IV

Rysunek 8.5: Wizualizacja konkluzji reguty 7,1

Patrzac na 6w rysunek, mozna zauwazyc¢, ze Krzywe 7pp1.1, Tmpl. 2, mp1.3 Tmp1 58 doO
siebie bardzo zblizone. Warto$¢ wsparcia r,,,1, wynoszaca 65%, jest jednak znacznie
wyzsza niz dla pozostalych trzech regul, gdzie nie przekracza ono 59%. Warto
zaznaczy¢ w tym miejscu, ze zarowno algorytm RuleKit, jak i ComplexConditions
oraz DeepRules nie zdotaly wygenerowac zadnej z regut r,,p1,. . . ,7mps. Sugeruje to, ze
metoda MofNRules odkryta w tym wypadku zupetnie nowa zaleznosé, ktéra pozwolita
jej w znacznie bardziej zwiezly i kompleksowy sposéb opisa¢ dane treningowe. W tym
konkretnym przypadku byto to jednak zwigzane z pewnym pogorszeniem wynikow

predykcyjnych.
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9 Wdrozenie

1 Wstep

Niniejsza dysertacja podsumowuje czteroletnie prace prowadzone przez autora w ra-
mach piatej edycji programu ,,Doktorat wdrozeniowy”. Wczesniejsza jej czesé byta
poswiecona aspektom naukowym i badawczym. Specyfika wspomnianego programu
wymaga jednak, by jednym z wymiernych efektéw koncowych byto faktyczne wdroze-
nie wynikoéw badan przez podmiot zatrudniajacy autora. W tym wypadku jest to
Instytut Sztucznej Inteligencji i Cyberbezpieczenstwa nalezacy do Sieci Badawczej
Lukasiewicz, z siedziba w Katowicach (ozn. F.-AT), wezedniej znany jako Instytut Tech-
nik Innowacyjnych EMAG. Niniejszy rozdzial ma za zadanie przyblizy¢ czytelnikowi

aspekt wdrozeniowy prowadzonych przez autora prac.

2 Platforma RuleMiner

Roéwnolegle z prowadzonymi badaniami, przez caly okres trwania studiéw doktoranc-
kich autora, w f.-Al trwaty intensywne prace nad budows internetowej platformy
analitycznej o nazwie RuleMiner. Byly one realizowane w ramach projektu ,, Rozwdj
interinstytucjonalnych technologii agregacji, przetwarzania i wizualizacji danych sta-
tystycznych instytucji publicznych.” Powstanie wspomnianej platformy byto jednym
z planowanych efektow projektu.

Platforma RuleMiner jest obecnie ogélnodostepna, réwniez w ramach darmowego
planu, pod adresem: https://app.ruleminer.ai/ (dostep 16.09.2025). Jej gtow-
nymi zastosowaniami sa analiza danych, automatyczne odkrywanie wiedzy oraz
budowanie systemoéw predykcyjnych. Konkurencyjne platformy typu Bl w wiekszosci
nastawione sg na wspomaganie uzytkownika w procesie analizy danych poprzez
oferowanie mu pewnego zestawu narzedzi statystycznych oraz metod uczenia maszy-
nowego, a takze zwigzanych z nimi wizualizacji. Nie posiadajg one jednak zwykle

mechanizméw automatycznego odkrywania zaleznoéci i relacji w danych. Uzytkownik
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ma zwykle mozliwos$¢ jedynie weryfikowania swoich wtasnych hipotez oraz sprawdza-
nia ich prawdziwosci. Inna grupa produktéw jest nastawiona z kolei na trenowanie
modeli predykcyjnych z nastawieniem na wysoka doktadnos¢ prognoz. Zwykle jed-
nak nie adresuja lub nie przyktadaja szczegdlnej uwagi do problemu wyjasnialnosci
podejmowanych przez nie decyzji.

RuleMiner oferuje unikalne podejscie, skupiajac sie na interpretowalnych algo-
rytmach uczenia maszynowego, ze szczegdlnym uwzglednieniem metod regutowych,
automatyzujac, do pewnego stopnia, proces analizy danych oraz odkrywania zawartej
w nich wiedzy.

RuleMiner pozwala uzytkownikowi na wczytanie swoich wtasnych zbiorow danych
tabelarycznych dotyczacych probleméw klasyfikacji, regresji lub analizy przezycia.
Nastepnie, po ich uprzednim przygotowaniu, umozliwia wykonanie na nich szeregu
przydatnych analiz i wizualizacji. Uzytkownik moze takze, co najwazniejsze, wy-
generowaé na ich podstawie zbiory regul z uzyciem wybranego, skonfigurowanego
przez siebie algorytmu regutowego. Uzyskane w ten sposéb opisy moga by¢ nastep-
nie eksplorowane, modyfikowane i wizualizowane w tatwy, graficzny sposéb, w celu
uzyskania odpowiedzi na nurtujace go pytania.

Dla mniej zaawansowanych uzytkownikéw platforma oferuje funkcjonalnosé automa-
tycznego doboru wartosci hiperparametréw algorytméw w oparciu o jego odpowiedzi
udzielone w krétkiej ankiecie. Dzieki temu kazda, nawet niezaznajomiona z uczeniem
maszynowym osoba, jest w stanie wygenerowaé czytelne i interpretowalne opisy

przestanych przez siebie danych.

3 Wykonane prace wdrozeniowe

Autor niniejszej pracy bral czynny udzial w projektowaniu i implementacji catego
systemu jako jeden z gléwnych wykonawcéw. Prowadzone przez niego badania,
opisane we wczesniejszej czesci pracy, miaty stuzyé zwickszeniu konkurencyjnosci
platformy wzgledem innych dostepnych na rynku rozwigzan. Docelowo miato to zostaé
osiggniete poprzez wdrozenie jednej z opracowanych przez autora metod gtebokiej
indukcji regut do systemu i udostepnienie jej uzytkownikom. Dzigki temu zyskali
by oni nowe, unikalne narzedzie do eksploracji danych i odkrywania wiedzy. Jak
zostalo to juz wczesniej wspomniane w rozdziale 4, w literaturze niemalze nieobecne
sg metody pozwalajace na odkrywanie tak ztozonych wzorcow jak te zaproponowane

przez autora. Co wiecej, niewiele algorytméw opisanych w przegladzie literatury
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Zbior regut

Parametry algorytmu

Wybor najlepszego warunku dia regul CNF

Faza przycinania dia regul DNF

Faza wzrostu dla regul DNF

Wybor najlepszego warunku dia regul DNF

Correlation

c2 -

Correlation

c2

Maksymalna liczba warunkow w pojedynczym skiadniku
requly

Maksymalna liczba skiadnikow w regule

10

Minimalna liczba pokrywanych przykladow (na regule) 5

Maksymalny procent (wyrazany iako liczba [0,11)

76 120

81 18

7 3190

66 1340

257

1.49

Q
0012
1.06

0.003
0122
0.003
0.004
0.003
237

0004
0.0m
0.006
0.013
537

0012
0.003

0017

3 john v

@ DeepRules
Faza przycinania dla regul CNF c2
O Manualnie
| selektor kolumn |
Faza wzrostu dla regul CNF c2 -

Q

negative
positive
negative
positive
negative
negative
negative
positive
negative
negative
negative
negative
positive
negative
negative

positive

Rysunek 9.1: Zrzut ekranu formularza konfiguracyjnego algorytmu DeepRules.

oferuje solidna i tatwa w uruchomieniu implementacje. Wszystko to pozwolitoby
wyrdzni¢ produkt podmiotu zatrudniajacego na tle innych istniejacych rozwigzan,
zwiekszajac jego atrakcyjnosé.

Na podstawie przeprowadzonych i opisanych w rozdziale 7 badan, podjeto decyzje
o wdrozeniu do platformy RuleMiner algorytmu DeepRules. Decyzja ta podyktowana
byta rowniez jego mniejszg ztozonoscia obliczeniowa wzgledem pozostatych metod
(patrz rozdziat 6 podsekcja 3.5).

W pierwszym kroku zostal opracowany pakiet jezyka Python oferujacy implementa-
cje metody DeepRules!. Wykorzystuje ona wewnetrznie biblioteke NumPy?, napisana
w gtéwnej mierze w jezyku programowania C , w celu przyspieszenia obliczen.

Nastepnie, pakiet ten zostal zintegrowany z reszta systemu RuleMiner, tak by
uzytkownik byl w stanie generowaé zbiory regul z jego uzyciem, z poziomu wygod-
nego i intuicyjnego interfejsu graficznego aplikacji webowej. Wymagato to zaréwno
prac zwiazanych z graficznym interfejsem uzytkownika (frontend), jak i czescia ob-
liczeniowa, (backend). Autor niniejszej dysertacji byt zaangazowany w obydwa te
rodzaje prac zwigzanych z wdrozeniem algorytmu DeepRules do platformy RuleMiner.
Byly one prowadzone gtéwnie w czwartym, ostatnim roku studiéw doktoranckich.

Zakonczone zostaly sukcesem i w aktualnej wersji 1.5 platformy algorytm DeepRules

1Link do repozytorium pakietu deeprules: https://github.com/ruleminer/deeprules, [dostep

16.09.2025].
2Link do oficjalnej strony biblioteki NumPy: https://numpy.org/, [dostep 16.09.2025].
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jest dostepny dla wszystkich uzytkownikéw. Aktualnie trwajg dalsze prace rozwojowe
aplikacji RuleMiner. W ramach nich planowane jest wdrozenie metody MofNRules.

Wiaze sie to jednak ze znacznie wiekszymi i bardziej powaznymi zmianami w kodzie

zrodtowym platformy.
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10 Podsumowanie i wnioski

Niniejsza praca dotyczy tematyki uczenia maszynowego, opartego na regutach oraz
eksploracji danych, ze szczegdlnym uwzglednieniem indukceji ztozonych zaleznosci,
wyrazanych w jezyku deskryptoréw (warunkow elementarnych). Gltéwnym celem byto
odkrycie gtebszych relacji, ktorych standardowe algorytmy indukcji regut, oparte
na heurystykach, nie sa w stanie wykry¢. To z kolei moze w pewnych sytuacjach
przyczynia¢ sie¢ do poprawy interpretowalnosci uzyskiwanych modeli regutowych,
umozliwiajac uzyskanie bardziej zwieztych i zrozumiatych opiséw danych. Autor pre-
zentuje w pracy trzy metody indukcji regut, ktére umozliwiaja odkrywanie ztozonych
zaleznosci w danych. Kazda z nich obstuguje az trzy rodzaje danych: klasyfika-
cyjne, regresyjne i przezyciowe. Opisane metody wpisujg sie w koncepcje gtebokiego
dyskretnego uczenia, opisana w rozdziale 5. W przeciwienstwie do popularnych
obecnie algorytméw subsymbolicznych, takich jak np. gltebokie sieci neuronowe,
te zaproponowane w pracy koncentrujg sie na tworzeniu zrozumiatych dla czto-
wieka opisow danych w postaci zbiorow regut decyzyjnych. Kazda z trzech metod
— ComplexConditions, MofNRules oraz DeepRules — prezentuje odmienne podejscie
do zagadnienia. Wszystkie jednak skupiaja si¢ na poszukiwaniu skomplikowanych
zaleznosci w danych, ktérych zapis z uzyciem prostych warunkéw (np. wiek > 30
lub kolor = czerwony), stosowanych przez tradycyjne algorytmy regutowe, bytby
nadmiernie rozbudowany i mato czytelny. Cechg wspolng wszystkich opracowanych
metod jest dziatanie w oparciu o popularng strategie sekwencyjnego pokrywania,
gdzie kazda nowa reguta indukowana jest na zbiorze niepokrytych dotad przyktadow.
Minimalizuje to redundancje, pozwalajac na tworzenie zwieztych zbiorow regut, gdzie
kazda z nich wnosi unikalng wartosc.

Algorytm ComplexConditions stanowi odswiezone podejécie do idei konstruktyw-
nej indukcji sterowanej danymi. Bazujac na dobrze opisanej w literaturze metodzie
RuleKit [74] dodatkowo rozszerza ja o szeroki wachlarz warunkéw ztozonych, takich
jak warunki relacji atrybutéow (np. wzrost > waga) lub wewnetrznych alternatyw

(np. kolor € {czerwony, zielony, z6tty}). Umozliwia to tworzenie bardziej zwieztych
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opiséw danych w poréwnaniu do powszechnie stosowanych algorytméw regutowych.
W efekcie moze to prowadzi¢ do zredukowania ztozonosci wynikowego modelu, uta-
twiajac tym samym jego interpretacje. Jak zostato to zaprezentowane na przyktadach,
zastosowanie tych ztozonych form warunkow pozwala réwniez opisywac relacje w da-
nych, ktorych opis za pomoca warunkéw prostych bytby niemozliwy do uzyskania
lub nadmiernie skomplikowany i rozbudowany. Metoda ComplexConditions oraz
wyniki badan jej zdolnosci klasyfikacyjnych zostaly opisane przez autora w pracy
zbiorowej zatytutowanej ,, New Approach to Constructive Induction— Towards Deep
Discrete Learning”. Praca ta zostata przedstawiona na miedzynarodowej konferencji
DepCoS-RELCOMEX w 2023 roku.

Druga z metod, MofNRules, stanowi rozwinigcie pierwszej, wprowadzajac do niej
nowy rodzaj warunkéw: M-z-N. Pozwalaja one opisywac¢ zaleznosci w danych, do
ktorych opisu konieczne bytoby uzycie wielu regut z warunkami prostymi. Algorytm
ten dziata zgodnie z idea konstruktywnej indukcji sterowanej hipotezami, generujac
reguly w procesie dwoch nastepujacych po sobie przebiegéw indukceji, rozszerzajac
przy tym pierwotna przestrzen cech. Wyjatkowa cecha metody MofNRules jest
takze to, ze jako jedna z nielicznych obecnych w literaturze, umozliwia tworzenie
regut zawierajacych w przestankach, obok warunkéw M-z-N, takze inne rodzaje
warunkéw. Algorytm ten zostal po raz pierwszy opisany przez autora w pracy
zbiorowej zatytutowanej , Classification, regression, and survival rule induction with
complex and M-of-N elementary conditions” w 2024 roku [113]. Przedstawione w niej
badania nie byty jednak réwnie wnikliwe i szerokie jak te zaprezentowane w niniejszej
dysertacji.

Trzecia i ostatnia z opisywanych metod, DeepRules, prezentuje odmienne spojrze-
nie na problem. Zamiast wyczerpujaco przegladaé¢ przestrzen warunkow ztozonych,
tak jak miato to miejsce w przypadku ComplexConditions, algorytm ten buduje
rozbudowane wyrazenia logiczne w postaci CNF (koniunkcja alternatyw) i DNF
(alternatywa koniunkeji). Wyrazenia te moga by¢ nastepnie upraszczane, zastepujac
ich poszczegdlne fragmenty rownowaznymi logicznie warunkami ztozonymi. Algorytm
umozliwia w ten sposob uzyskiwanie regut, zawierajacych wszystkie rodzaje de-
skryptoréw stosowanych w poprzednich dwéch metodach (z pewnymi ograniczeniami
opisanymi doktadniej w rozdziale 6 w sekcji 3), oferujac przy tym mniejsza ztozonosé
obliczeniowa.

Jedna z unikalnych i istotnych cech wszystkich trzech opracowanych algorytmow

jest ich zdolnos¢ do radzenia sobie z trzema popularnymi typami probleméw, spoty-
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kanymi w uczeniu maszynowym: klasyfikacja, regresja i analiza przezycia. Nalezy
zaznaczy¢, ze jest to niezwykle rzadkie, a w literaturze praktycznie nie wystepuja
metody o podobnych wtasnosciach. Dodatkowo kazdy z opisywanych algorytmow
zapewnia obstuge wartosci brakujacych oraz umozliwia operowanie na danych, zawie-
rajacych zaréwno atrybuty nominalne, jak i numeryczne, bez koniecznosci stosowania
ich kodowania lub dyskretyzacji. Zdolnos¢ do wykrywania ztozonych zaleznosci w da-
nych, ktorych wigkszo$¢ popularnych metod mogtaby nigdy nie odnalez¢, sprawia, ze
opracowane algorytmy moga stanowi¢ uzyteczne narzedzie w dziedzinie eksploracji
danych i odkrywania wiedzy.

W ramach pracy przeprowadzono szeroko zakrojone badania eksperymentalne,
ktorych celem byto potwierdzenie skutecznosci i walidacja opracowanych metod na
duzej liczbie zréznicowanych zbiorow danych, dotyczacych trzech badanych typow
probleméw. Uzyskane wyniki poréwnano takze z tymi osigganymi przez dwa re-
ferencyjne algorytmy: RuleKit oraz drzewa decyzyjne. RuleKit byl juz wczesniej
poréwnywany z szerokim spektrum algorytméw indukeji regut, dziatajacych w oparciu
o rézne paradygmaty [75,191] 1. W rezultacie zestawienie wynikéw z metoda RuleKit
pozwala na oceng skutecznosci proponowanych rozwiazan na tle innych istniejacych
w literaturze metod.

Dla danych klasyfikacyjnych najlepsza metoda pod katem jakosci predykceji okazat
sie DeepRules, przewyzszajac nieznacznie pozostate algorytmy. Pod katem sumarycz-
nej liczby warunkéw w zbiorze, wszystkie metody zaproponowane w pracy dopro-
wadzily do mniej ztozonych zbioréw niz metody referencyjne. Algorytm DeepRules
wykazywal tutaj tendencje do generowania mniejszej liczby regut, ich przestanki byty
jednak znaczaco dtuzsze. Zawieraly one przy tym sumarycznie najmniejsza liczbe
warunkow sposrod wszystkich badanych metod. W przypadku MofNRules, liczba
uzyskanych regut byta mniejsza niz dla algorytmoéw referencyjnych, byty one réwniez
krotsze niz w przypadku RuleKit. Zbiory uzyskane z uzyciem ComplexConditions
miaty zblizona do RuleKit liczbe regut, jednak zwykle znacznie mniejsza liczbe
warunkow w przestankach.

Najlepsze wyniki predykcyjne dla danych regresyjnych uzyskat ponownie algorytm
DeepRules, jako jedyny przewyzszajac metody referencyjne. Testy statystyczne nie

wykazaly jednak, by byla to réznica znaczaca. Pozostale metody byly pod tym katem
Yy Yyl , Oy DY q y by1y p y Q

Link do wynikéw poréwnan algorytmu RuleKit z innymi metodami indukcji regul:
https://github.com/ruleminer/ruleminer/tree/main/reports/comparing_RuleKit_

with_other_methods
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zblizone do drzew decyzyjnych. Zaréwno MofNRules, jak i DeepRules generowaty,
w przypadku problemu regresji, zbiory o nizszej liczbie regut oraz sumarycznej liczbie
warunkow niz algorytmy referencyjne. Dla metody ComplexConditions ztozonosé
uzyskiwanych opisow byta podobna jak dla RuleKit. Badania ujawnity takze istotne
roznice w wynikach pomiedzy dwoma wariantami metody MofNRules, stosujacymi
warunki ,przynajmniej M-z-N” oraz ,doktadnie M-z-N”. Ten pierwszy uzyskiwat
znaczaco mniej ztozone zbiory regut zaréwno pod katem ich liczby, jak i sumarycznej
liczby warunkéw.

Réwniez w analizie przezycia, jedynie DeepRules uzyskat lepsze wyniki predykecyjne
niz metody referencyjne. Pozostate byly pod tym katem zblizone do algorytmu
RuleKit. ComplexConditions wykazat tutaj silna tendencje do generowania wickszej
liczby regut od pozostatych dwéch metod zaproponowanych przez autora. Biorac
pod uwage sumaryczng liczbe warunkéw w zbiorach, byty one jednak zblizone do
tych uzyskiwanych przez RuleKit. Zaréwno DeepRules, jak i MofNRules generowaly
na ogot mniejsza liczbe regut niz pozostate, jednak ich przestanki zawieraty zwykle
wiecej warunkow. W przeciwienstwie do problemu regresji, w tym wypadku wariant
,doktadnie M-z-N" okazal si¢ prowadzi¢ do uzyskania mniej ztozonych modeli. Byto
to widoczne zaréwno pod wzgledem liczby regul, jak i sumarycznej liczby warunkéw,
gdzie jako jedyny przewyzszal on referencyjny algorytm RuleKit.

Gdy kluczowe jest dla nas osiagniecie wysokiej jakosci predykcji, najlepszym wybo-
rem bedzie prawdopodobnie algorytm DeepRules. Przewyzsza on pod tym wzgledem
pozostate metody, w tym referencyjne. Warto jednak zaznaczy¢, ze indukowane przez
niego reguty moga zawiera¢ duza liczbe warunkéw w przestankach, co negatywnie
wplywa na ich interpretowalnos¢. Z kolei ComplexConditions pozwala na uzyska-
nie najkrotszych regul o najmniejszej liczbie warunkéw dla problemu klasyfikacji.
Niestety, jego wyniki dla regresji i analizy przezycia sa juz wyraznie gorsze. Metoda
MofNRules oferuje z kolei rozsadny kompromis pomiedzy ztozonoscig uzyskiwanych
zbioréw regut a ich zdolnoSciami predykcyjnymi. Wybér odpowiedniego wariantu
warunkéw M-z-N (,,doktadnie M-z-N” lub , przynajmniej M-z-N") moze by¢ jednak
problematyczny, warunkujac jakosé uzyskanego modelu. Na podstawie przeprowa-
dzonych badan, dla klasyfikacji oba warianty uzyskiwaty podobne rezultaty, podczas
gdy w przypadku regresji wariant ,,przynajmniej M-z-N" cechowat si¢ na ogdt wyzsza
jakoscig predykeji. Z kolei dla analizy przezycia, to wariant ,,doktadnie M-z-N” okazat
sie najlepszy pod tym katem.
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Kluczowym wnioskiem z przeprowadzonych eksperymentéw jest stwierdzenie, ze
zadna z metod nie jest uniwersalnie najlepsza dla wszystkich typéw probleméw.
Wryniki pokazuja, ze ich skutecznosé jest w duzej mierze zalezna od charakterystyki
danych. W przypadku zbioréw, gdzie nie wystepuja ztozone wzorce, proponowane
podejscia mogg czasem prowadzi¢ do generowania nadmiernie skomplikowanych regut.
Przeprowadzone badania pokazaly jednak, ze opisane metody maja potencjatl do
generowania zbiorow regul o mniejszej ztozonosci niz algorytmy referencyjne, a ich
wyniki predykecyjne pozostaja przy tym na ogél na zblizonym poziomie. Swiadczy
to o tym, ze sa one w stanie opisa¢ dane w sposéb bardziej zwiezty, a przy tym
rownie doktadny. Na tej podstawie mozna podejrzewac, ze sa one zdolne do odkry-
wania pewnych gltebszych zaleznosci w danych, ktore sa pomijane przez algorytmy
referencyjne. Jest to dobrze widoczne w studiach przypadkéw problemoéow ,,MONK”.
Wszystkie z nich sg mozliwe do opisania z uzyciem zbioru regut w postaci DNF.
Mimo to, algorytm RuleKit nie odnajduje w ich przypadku poprawnych reprezentacji
klasy pozytywnej. Pokazuje to, ze cho¢ dana zalezno$¢ mozna opisa¢ za pomocy
regut z warunkami prostymi, nie oznacza to, ze zostanie ona w praktyce odkryta
przez algorytm. Dzieje si¢ tak, poniewaz metody uczenia regutowego dzialaja zwykle
w oparciu o heurystyki, nie analizujac pelnej przestrzeni rozwigzan, przez co niektore
z nich moga zosta¢ pominiete. Opracowane algorytmy, poprzez ukierunkowanie na
poszukiwanie ztozonych wzorcow, zwiekszaja szanse na ich wykrycie, prowadzac
czesto do bardziej zwieztych i potencjalnie bardziej interpretowalnych opiséw danych.

Na podstawie przeprowadzonych badan i ich wynikéw mozna nakresli¢ kilka
istotnych kierunkéw dalszych badan. Pierwszym z nich jest opracowanie metod opty-
malizacji zapisu regut, tak aby uzyska¢ mozliwie najprostsze formuty. Jak pokazat
przyktad zbioru ;MONK-3”, algorytm moze czasem odkry¢ tozsama logicznie, lecz
bardziej skomplikowana posta¢ pewnego wzorca, utrudniajac tym samym jego inter-
pretacje. W przysztosci planowane jest opracowanie metod redukowania uzyskanych
opis6w do ich minimalnej postaci z uzyciem praw rachunku zdan.

Studium przypadku zbioru danych ,,Ozone” pokazato takze, ze brak ograniczen
natozonych na warunki relacji atrybutéow moze w pewnych sytuacjach prowadzic¢
do generowania regut niezgodnych z wiedza domenowa. Dlatego tez w przysztosci
konieczne bedzie dodanie odpowiednich parametréow do opracowanych metod, ktore
pozwola na ograniczenie, ktore atrybuty moga by¢ ze soba poréwnywane.

W dalszej perspektywie uwzglednienie wiedzy domenowej eksperta w procesie in-

dukcji regut moze réwniez okazac sie wartosciowe. Podobny mechanizm jest oferowany
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przez algorytm RuleKit (GuideR) [162]. Pozwala to potaczy¢ proces automatycznego
odkrywania wiedzy z ta juz posiadang przez osobe¢ przeprowadzajaca analize. Wpro-
wadzenie takiego trybu indukcji eksperckiej mogtoby znacznie zwigkszy¢ praktyczna
warto$¢ opracowanych metod.

Niniejsza praca zostala zrealizowana w ramach piatej edycji programu ,,Doktorat
wdrozeniowy”. Jej efektem byto udane wdrozenie funkcjonalnosci indukcji regut decy-
zyjnych za pomoca algorytmu DeepRules w ramach platformy analitycznej RuleMiner.
Sama platforma jest publicznie dostepna pod adresem https://app.ruleminer.ai/

(data dostepu 16.09.2025) i stanowi wlasno$é podmiotu zatrudniajacego autora.
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