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NIEDERMINISTYCZNE REGULY DECYZYJNE

Streszczenie

Klasyfikatory regutowe pelniq istotng role wsrod systemow decyzyjnych. W artykule
opisujemy wykorzystanie regul niedeterministycznych w klasyfikatorach regufowych.
Proponujemy algorytm klasyfikacji wykorzystujgcy reguly niedeterministyczne oraz
reguty minimalne w sensie zbiorow przyblizonych.

Klasyfikator ten porownano z klasyfikatorem wykorzystujgcym tylko reguly
deterministyczne na danych z UCI Machine Learning Repository. Przedstawione wyniki
badan wskazujq, ze wykorzystanie regut niedeterministycznych daje mozliwos¢ poprawy
Jakosci klasyfikacji, ale wymaga dostrojenia do danych.

Stowa kluczowe: reguly niedeterministyczne, klasyfikatory regutowe, zbiory przyblizone
Wprowadzenie

Klasyfikatory regulowe juz od wielu lat zajmuja istotne miejsce
w uczeniu maszynowym [8], [17]. Moga by¢ budowane w oparciu
o rozne metody np. drzewa decyzyjne [4], zbiory przyblizone [3], [7],
[13], [14], [18], czy z wykorzystaniem rozktadéw prawdopodobienstwa
[6].

Istotng cechg, ktéra powinny si¢ one charakteryzowacé jest ich
efektywnos¢. Efektywnos¢ klasyfikatorow oceniamy poprzez zdolnosé
do klasyfikacji nowych przypadkéw, tzw. predykcji. Okazuje sig, ze
konstruowanie klasyfikatorow regulowych jako hybrydy paru metod,
w wielu przypadkach przynosi poprawe ich jakosci. Oczywiscie przy
wyborze metod nalezy zawsze uwzglednia¢ specyfike¢ danych, dla
ktérych konstruowany jest klasyfikator.

W artykule pokazano, ze istnieje mozliwo$¢ rozbudowania
klasyfikatorow regutowych o reguty niedeterministyczne. Wskazowke do
takiego podejscia stanowily prace Skowrona i Suraja [15], [16],
w ktorych wykazano, ze istniejg systemy decyzyjne nie dajace si¢
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w pelni opisa¢ z wykorzystaniem regut deterministycznych. Natomiast
w pracy [9] udowodniono, ze dowolny system decyzyjny (zbidr jego
obiektow) moze byé opisany z  wykorzystaniem  regut
niedeterministycznych. Miarg oceny przydatnosci regut
niedeterministycznych dla danego modelu klasyfikacji, wyrazajaca
jakos¢ klasyfikacji tego modelu, beda standardowe wspdtczynniki
doktadnosci i pokrycia klasyfikatora.

Sam problem klasyfikacji w pracy jest rozumiany w nastgpujacy
sposob: dla danego systemu decyzyjnego i nowego obiektu, na podstawie
atrybutow warunkowych opisujacych ten obiekt, nalezy okresli¢
wlasciwg mu klas¢ decyzyjna.

1. Reguly w systemach decyzyjnych

Niech 7T =(U,A4,{d})bedzie systemem decyzyjnym (tablica
decyzyjna), gdzie U ={uj,u,,...,u,}to skonczony, niepusty zbior
obiektow, A4 ={ay,a,,...,a,,}to niepusty, skofczony zbior atrybutow
warunkowych, d ¢ A4 to atrybut decyzyjny [11].

Dla danego T przez V,; oznaczamy zbiér wartosci atrybutu
decyzyjnego, przez V4 zbior wartosci wszystkich atrybutow
warunkowych w systemie decyzyjnym a przez V. zbioér wartosci dla
pojedynczego atrybutu ze zbioru 4.

Deskryptor (formuta elementarna) to wyrazenie postaci (a=vV),

gdzie ae 4,veV,. Uogblniony deskryptor to formula postaci (aeV),
gdzie ae A,V cV,.

Zwykle klasyfikatory regutowe wykorzystuja reguly
deterministyczne. Regule deterministyczng dla systemu decyzyjnego T
mozna przedstawi¢ jako:

(a,€VIn..nla, eV, )=>(d=c) (1)

gdZie aji (S Aji’ V]l c VA dla i=1,...,t.

W cze$ci warunkowej reguly deterministycznej mamy koniunkcje
skonczonej liczby deskryptorow uogdlnionych, natomiast w czesci
decyzyjnej deskryptor oparty na atrybucie decyzyjnym.

Poniewaz wiemy ([15], [16]), ze nie wszystkie systemy decyzyjne
udaje si¢ opisa¢ z wykorzystaniem regut deterministycznych wprowadza
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sie w celu poprawy tego opisu reguly niedeterministyczne. W sposob jak
najbardziej ogolny, regute niedeterministyczng [15] dla 7 mozemy
przedstawié, jako:

(a, €V, )n..N(a, €V, )= (de{c,....c.}), (2)

gdzie aj € AJ}"VJ}' cVydlai=1,...,t oraz @ # {cy,...,c,} V.

Ze wzgledow praktycznych reguty niedeterministyczne w niniejszej
pracy ograniczono do postaci, w ktérej w cze$ci warunkowe] wystepuja
deskryptory a nie deskryptory uogolnione, tzn. do regul postaci:

(a, =b)A...n(a;, =b)=(d€{c,...,c.}) 3)

aj € A; bielVy dla i =Lt oray D #{c,,...,c,} CV,.

Zgodnie z [5], przyjmujemy nastgpujace oznaczenia. Jesli » jest
regula niedeterministyczng postaci (3), to:

L(r) oznacza cz¢$¢ warunkowa reguty (lewa strona reguty),

R(r) oznacza cz¢$¢ decyzyjna reguly (prawa strona reguly),
card(S) oznacza moc (liczbe elementéw) zbioru S,

|[wl| oznacza zbior wszystkich obiektow z tablicy decyzyjnej T

pasujacych do formuty w.

Celem oceny jakosci regul niedeterministycznych uzyjemy
nastepujacych wspotczynnikow:
e zaufania (ang. confidence) reguty [1],
e wsparcia (ang. support) reguly,
e wsparcia w postaci znormalizowanej [5].

Dla reguly decyzyjnej » i1 systemu decyzyjnego 7, wsparcie
definiowane jest jako
card(|L(r)| N |R(r)|)

card(U) '

suppr (r) = 4)

zaufanie, jako
card(|L(r)| A [R(r)])

confr(r)= card(”L(r)")

a znormalizowane wsparcie jako
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SuppT(r) (6),

nsuy, (r) = ,
PP () NJeard(V (r)
gdzie V(r) = {c;,...,cg} to zbior wartosci atrybutu decyzyjnego dla
reguly r.

2. Skrocone reguly niedeterministyczne

W dalszej czeSci pracy wykorzystywa¢ bedziemy reguty
niedeterministyczne nazwane przez nas skréconymi regulami
niedeterministycznymi. Reguly te powstaja poprzez usuwanie
deskryptorow z czeSci warunkowej regut deterministycznych, zgodnie
z zasada minimalnego opisu (ang. minimum description length) [12].
W dalszej czesci pracy zostang one uzyte do poprawy jakosci
klasyfikatorow regutowych.

Skrocone reguty niedeterministyczne — TNDR (ang. Truncated
Nondeterministic Decision Rules) lub krocej reguty skrocone to zbidr
regul niedeterministycznych » (nad 7) postaci

(@j =b )An..n(a; =b; )= (de{cy....c5}),
takich, ze:

1. conf(r)za, gdzie a€[0.5]1], tzn. zaufanie regul jest co
najmniej rowne « ,

2. |V(r)|£k<|Vy(T)|, gdzie k (parametr), to gorna granica liczby
wartosci decyzji reguty 7.

3. Algorytm tworzacy reguly niedeterministyczne

W pracy [10] opisalimy algorytm zachtanny, ktory generuje
skrocone reguty niedeterministyczne dla danego systemu decyzyjnego.
Jego czasowa zlozono$¢ obliczeniowa byla nie zadawalajgca i miescita
sie¢ w klasie wykladniczej. Poniewaz reguly niedeterministyczne
powstawaty poprzez eliminacje pewnej liczby deskryptoréw z czgsci
warunkowej regut deterministycznych a dokladniej regul minimalnych
tworzonych z uzyciem systemu RSES [1], postanowiono ten warunek
zmodyfikowac, tak aby algorytm mogl by¢ przypisany do wielomianowe;j
klasy ztozono$ci. Modyfikacja byta mozliwa dzigki zastapieniu regut
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minimalnych regutami pelnymi tzn. calymi wierszami opisujacymi
obiekty z systemu decyzyjnego.

PrzyjeliSmy nastgpujace zalozenie: algorytm tworzy reguly
niedeterministyczne o duzym wsparciu oraz matej liczbie wartosci,
w stosunku do liczby wszystkich warto$ci atrybutu decyzyjnego w czesci
decyzyjnej reguty. Parametrem algorytmu jest wspotczynnik o, ktory
oznacza minimalne zaufanie dla regut niedeterministycznych. Gidéwne
kroki algorytmu Trunder — w postaci pseudokodu — przedstawione sa
ponizej w tabeli 1.

Liczba operacji w algorytmie (czasowa zlozono$¢ obliczeniowa
algorytmu) jest wielomianowa. Zalezy od liczby obiektow 1 liczby
atrybutow i jest rzedu O(kn?), gdzie k to liczba atrybutow a n to liczba
obiektow w tablicy decyzyjnej 7.

Tabela 1. Pseudokod algorytmu  wyznaczania  skréconych  regul
niedeterministycznych

Trunder — algorytm wyznaczania regut niedeterministycznych

Wejscie: 7 — system decyzyjny, o<[0.5, 1] — parametr minimalnego
zaufania;
Wyjscie: Zbior regul niedeterministycznych NDR(T, ¢)
1. NDKR(T, o) =,
2. Dlakazdego obiektuxz T':
3. r=x; //potraktuj x jak regute decyzyjna
4. Usun atrybut z » (deskryptor z reguty), ktéry maksymalizuje
no$nik czes$ci warunkowej;
5. Dobierz (zachtannie) klasy decyzyjne (do cze$ci warunkowe;j
reguly), tak aby utworzona reguta miata zaufanie nie mniejsze niz
a
6. r’=utworzona w punkcie 5. regula;
7. Jesli nsuppr(r’) >= nsuppr(r), to
r=r"1wrd¢ do 4.
8. w przeciwnym wypadku
dodaj » do NDR(T, o).
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4. Klasyfikator wykorzystujacy reguly niedeterministyczne

Wygenerowane algorytmem Trunder, reguly skrocone uzyjemy do
budowy klasyfikatora. Klasyfikator wykorzystuje reguty
deterministyczne (DR) oraz skrocone reguly niedeterministyczne
(TNDR).

Sam proces klasyfikacji dla nowego obiektu v i systemu decyzyjnego
T moze by¢ przeprowadzony w nastepujacy sposob:

1. Wyznacz DR (zbior regut deterministycznych) dla 7.

2. Wyznacz TNDR (zbi6r regul niedeterministycznych) dla 7.

3. Wybierz wartosci atrybutu decyzyjnego dla v na podstawie zbiorow
regul wyznaczonych w punkcie 112 w nastgpujacy sposob:

a. Korzystajac z standardowego glosowania [3] dla obiektu v i regut
DR, wybierz pojedynczg warto$¢ decyzji ce V.

b. Korzystajac z glosowania na wzorce [7] dla obiektu v i regut
TNDR, wybierz zbior wartosci atrybutu decyzyjnego V c V.

c. Rozstrzygnij konflikty migedzy wyborem decyzji dla regut
deterministycznych 1 regul niedeterministycznych za pomoca
strategii wykluczajace;.

W strategii wykluczajacej dla obiektu v, decyzji ceVy(T)
(wyznaczonej przez standardowe glosowanie na reguly deterministyczne
DT) oraz zbioru decyzji V(r)<V,;(T) (wyznaczonych przez glosowanie
na skrocone reguty niedeterministyczne TNDR) wybdr warto$¢ atrybutu
decyzyjnego dla v dobywa si¢ w nastgpujacy sposob:

1. Jezeli ceV(r) (brak konfliktu), wtedy jako wynik klasyfikacji

wybierz decyzje c.

2. Jezeli ceV(r) (konflikt), wtedy jesli nosnik dla decyzji c¢ jest
wigkszy niz no$nik dla reguly niedeterministycznej », wybierz decyzje

¢; w przeciwnym wypadku wybierz, z reguty niedeterministycznej r,

pojedyncza decyzje o maksymalnym no$niku.

3. Jesli V(r) =9, wtedy jako wynik klasyfikacji wybierz decyzje c.

4. Jesli V(r)#, wtedy jako wynik klasyfikacji wybierz, z reguty
niedeterministycznej r, pojedyncza decyzje o maksymalnym nos$niku.
5. W pozostatym przypadku obiekt v nie jest sklasyfikowany.
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5. Porownanie klasyfikatorow regulowych

Opisany w  poprzednim  punkcie klasyfikator  regutowy
wykorzystujagcy  reguly  niedeterministyczne 1  deterministyczne
porownaliSmy z klasyfikatorem regutowym wykorzystujacym reguty
deterministyczne. OcenialiSmy jakos$¢ klasyfikacji, rozumiang jako
procent poprawnie zaklasyfikowanych obiektow.

Badanie jakosci klasyfikatorow przeprowadziliSmy na danych z UCI
Machine Learning Repository [2]. Do badan — eksperymentow
wykorzystali§my nastepujace bazy: Balance scale, Dermatology, Ecoli,
Iris, Lymphography, Post operative oraz Primary tumor.

Badania mialy potwierdzi¢ nastepujaca hipotezg: wzbogacenie
klasyfikatora dodatkowa wiedza w postaci regut niedeterministycznych
przyczynia si¢ do poprawy jakosci klasyfikacji tak skonstruowanego
modelu.

Zbudowali$my 2 klasyfikatory, wykorzystujace te same podziaty na
zbiory uczace 1 testowe.

Pierwszy klasyfikator, oznaczony jako ADT, wykorzystywat tylko
reguty deterministyczne, doktadniej reguty minimalne, w sensie zbioréw
przyblizonych, tworzone z wykorzystaniem biblioteki RSES/ib (Rough
Set  Exploration System library) [3]. Klasyfikator wykorzystuje
standardowg procedure glosowania regut.

Drugi algorytm klasyfikacji ANDT wykorzystuje skrocone reguty
niedeterministyczne, generowane przez algorytm Trunder oraz reguly
minimalne. Do rozstrzygania konfliktow uzywana jest strategia
wykluczajaca.

Poréwnywalismy jakos$¢ klasyfikacji ADT oraz ANDT, metoda
krzyzowej walidacji, dla n=5. Dla algorytmu ANDT uzywali§my r6éznych
wartos$ci parametru o.. W trakcie klasyfikacji wyznaczaliémy doktadno$é
klasyfikacji (acc) i pokrycie (cover) oraz iloczyn tych wartosci
(accxcover), czyli procent poprawnie sklasyfikowanych obiektow —
jako$¢ klasyfikacji. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow zostaty
zawarte w tabeli 2.

W wierszach oznaczonych jako accxcover zapisana jest $rednia
arytmetyczna jakosci klasyfikacji z 20 uruchomien 5-krotnej krzyzowe;j
walidacji (procentowo). W wierszach oznaczonych jako mrd zapisano
maksymalne odchylenie wzgledne. Mozna t¢ wartos¢ interpretowac jako
stabilno$¢ klasyfikatora. W kazdym wierszu pogrubiono wynik
najlepszego klasyfikatora.
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W kolumnie oznaczonej jako ADT wyniki dotycza klasyfikatora
wykorzystujacego reguty minimalne. W kolumnach oznaczonych jako
ANDT wpisane sg wyniki dotyczace klasyfikatora wykorzystujacego
reguty niedeterministyczne.

Dla pigciu sposrod siedmiu tablic decyzyjnych, tj. Balance Scale,
Dermatology, Ecoli, Post operative oraz Primary tumor, klasyfikator
ANDT, wykorzystujacy skrdécone reguly niedeterministyczne, byt lepszy
(w sensie jakosci klasyfikacji) niz klasyfikator DR, wykorzystujacy
reguty deterministyczne. Dla jednej tablicy decyzyjnej Lymphography
wyniki obu klasyfikatorow byly identyczne.

Dla tablicy decyzyjnej Iris zastosowanie skroconych regut
niedeterministycznych nie polepszyto jakosci klasyfikatora. Klasyfikator
deterministyczny byl lepszy, ale jedynie o 0,3%.

Maksymalne odchylenie wzgledne obu klasyfikatorow byto bardzo
zblizone.

Tabela 2. Jako$¢ Kklasyfikacji dwéch algorytmow klasyfikacji — metoda krzyzowej
walidacji

Dane wspél Algorytm klasyfikacji
(T) Klasyf. | ADT ANDT, o =
1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5

Balance | accxcover | 78.30 | 80.74 | 81.86 | 81.83 | 80.79 | 79.78 | 76.83
Scale mrd 0.020 | 0.032 | 0.024 | 0.024 | 0.023 | 0.026 | 0.024
Derma- accxcover | 84.62 | 85.04 | 84.97 | 85.27 | 85.21 | 84.62 | 84.59
tology mrd 0.012 | 0.008 | 0.014 | 0.011 | 0.014 | 0.012 | 0.009
Ecoli accxcover | 54.76 | 55.45 | 56.01 | 54.52 | 54.40 | 50.63 | 50.63

mrd 0.036 | 0.040 | 0.033 | 0.026 | 0.027 | 0.020 | 0.020
Lympho- | accxcover | 37.47 | 37.47 | 37.47 | 37.47 | 37.50 | 37.47 | 37.47
graphy mrd 0.038 | 0.038 | 0.038 | 0.038 | 0.037 | 0.038 | 0.038
Post- accxcover | 65.00 | 65.00 | 65.00 | 64.72 | 66.39 | 68.28 | 68.83
Operative | mrd 0.061 | 0.061 | 0.061 | 0.058 | 0.064 | 0.072 | 0.033
Primary | accxcover | 59.71 | 60.09 | 60.09 | 60.09 | 60.09 | 60.09 | 60.09
Tumor mrd 0.016 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020 | 0.020
Iris accxcover | 90.47 | 90.10 | 89.93 | 88.87 | 87.16 | 87.17 | 86.17

mrd 0.018 | 0.028 | 0.026 | 0.031 | 0.048 | 0.078 | 0.058
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Whioski

Przeprowadzajac badania poréwnawcze na bazach z UCI Machine
Learning Repository wykazaliSmy, ze dodanie do klasyfikatora
regutlowego, wykorzystujacego reguty deterministyczne, dodatkowej
wiedzy w postaci skroconych regut niedeterministycznych (TNDR)
poprawia jako$¢ klasyfikatora. Aby otrzyma¢ poprawe jakosSci
klasyfikacji, nalezy zawsze dobra¢ parametr o, okreslajacy pokrycie klas
decyzyjnych (zaufanie reguly), do danych.
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NONDETERMINISTIC DECISION RULES

Summary

In the paper the authors discuss classifiers based on deterministic decision rules and
non-deterministic decision rules and prove that non-deterministic decision rules can be
used for improving the quality of classification. The authors propose classifications
algorithms based on non-deterministic rules and minimal rules in the sense of rough
sets. The classifiers in question are tested on the group of decision tables from the UCI
Machine Learning Repository and the results are compared. The reported results of
experiments show that proposed classifiers based on non-deterministic rules give the
possibility to improve the classification quality but with the requirement of tuning to the

data.

Key words: non-deterministic decision rules, rule-based classifiers, rough sets

84



