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UPRASZCZANIE WSTEPNE REGUL KLASYFIKACJI
DRZEW LOGICZNYCH

1. Wstep

Obszarem zainteresowan beda metody dyskryminacji, ktére mozna stosowaé
dla zmiennych z mocnych i stabych skal pomiaru. W statystyce ugruntowang juz
pozycj¢ ma metoda drzew klasyfikacyjnych. Jednoczesnie na gruncie nauki o in-
dukcyjnych metodach uczenia rozwijano metody dyskryminacji prowadzace do
modeli w postaci regut klasyfikacji, ktérych czesci warunkowe sa koniunkcjami
wartosci cech. Znaczna ich liczba opiera si¢ na ogélnym schemacie wypracowa-
nym przez Michalskiego [1969]. Do konstrukcji takich modeli dyskryminacyjnych
mozna zastosowac takze drzewa logiczne [Kubus 2006]. Zaproponowana przez
autora metoda daje doktadnosci klasyfikacji poréwnywalne z powszechnie znany-
mi algorytmami CN2 (indukcja regut) i C4.5 (drzewa klasyfikacyjne). Celem arty-
kutu jest zastosowanie w metodzie drzew logicznych réznych technik upraszczania
wstepnego modelu (pre-pruning) spotykanych w indukcji regut i drzewach klasyfi-
kacyjnych.

Poniewaz omawiane metody zostaly opracowane gtéwnie dla zmiennych nie-
metrycznych, posta¢ klasyfikatora nie moze zawieral operacji arytmetycznych.
Naturalnym srodkiem wyrazu w tej sytuacji jest postugiwanie si¢ koniunkcjami
wartosci cech, co czynimy na co dzien. Na przyklad zdanie: ,jesli bedzie po-
chmurno i nie bgdzie wiatru, to pan X péjdzie na spacer” kryje regute klasyfikacji.
Mozna ja zapisa¢ formalnie:

[STAN NIEBA = pochmurno] A [WIATR = nie] — spacer.

Wszystkim obiektom opisanym przez koniunkcje warunkéw w czesci warun-
kowej reguly przypisywana jest klasa spacer. Wyrazenia postaci:

r : koniunkcja warunkow — klasa
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nazywane beda dalej regutami klasyfikacji lub krétko — regutami. Model dyskry-
minacyjny w postaci zbioru regut definiowany jest nastepujaco:

K -, .K >
, (N
K{ > a,...K;, >0,
gdzie: @, jest wartoscia zmiennej objasnianej (klasg); K/ oznacza koniunkcje wa-
runkéw w i-tej regule przypisujacej klasyfikowany obiekt do j-tej klasy.

2. Konstrukcja regut

W algorytmach indukcji regut pojedyncza regula powstaje przez przeszukiwa-
nie przestrzeni opisow klas, a wigc przestrzeni wszystkich mozliwych koniunkcji
warunkow. Przestrzen ta jest na ogét bardzo duza, a zadanie przeszukiwania kosz-
towne obliczeniowo. Dlatego algorytmy indukujace reguty przewaznie wykorzys-
tuja rézne strategie przeszukiwania heurystycznego. Zacheta do stosowania tych
technik sa wyniki jakie uzyskali Quinlan i Cameron-Jones [1995]. Wykazali mia-
nowicie, ze ze wzrostem obszaru przeszukiwania dokladnos$¢ predykcji uzyskiwa-
nych modeli maleje. Znaczaca cz¢s¢ algorytméw indukcji regul opiera si¢ na
schemacie wypracowanym przez Michalskiego [1969] (covering algorithms). Ge-
nerowana jest pojedyncza regula maksymalizujaca wybrane kryterium jakosci, a
nastgpnie ze zbioru uczacego usuwane sa obiekty opisane przez czgs¢é warunkowa
tej reguly. Na tak zmodyfikowanym zbiorze uczacym poszukuje si¢ kolejnej opty-
malnej reguly itd. Proces kontynuowany jest do momentu opisania catego zbioru
uczacego lub przyjmuje si¢ ustalone kryteria stopu. Uzyskane segmenty w wielo-
wymiarowej przestrzeni zmiennych (regiony decyzyjne) nie musza by¢ roztaczne.
Nie musza spetnia¢ warunku zupetnosci, ani opisywac wszystkich obiektéw zbioru
uczacego. Taka struktura regionéw decyzyjnych prowadzi do niejednoznacznosci
w etapie rozpoznawania, z ktérymi algorytmy te musialy si¢ zmierzy¢. Jednakze
reguly niemajace struktury drzewa daja nowe mozliwosci odkrywania regularnosci
tkwiacych w danych, innych niz wykrytyby drzewa klasyfikacyjne. To bylo gtow-
na motywacja zainteresowan tymi algorytmami.

Model dyskryminacyjny postaci (1) mozna tez uzyska¢ z drzew logicznych
(zob. [Kubus 2006]). Reguty klasyfikacji konstruuje si¢ dla kazdej klasy oddziel-
nie, wykorzystujac minimalne drzewo logiczne oraz przeszukiwanie weztéw. Uzy-
skana struktura geometryczna regionéw decyzyjnych réwniez nie spetnia na ogét
warunku roztacznosci i zupetnosci.

Ponizej przedstawione zostang niektére miary stosowane do oceny jakosci re-
gut. Szerszy ich przeglad mozna znalez¢ w artykule Fiirnkranza [1999]. Literami
p, P oznaczono liczby obicktéw klasy opisywanej, literami n,N liczby obiektéw
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pozostatych klas. Male litery oznaczaja liczebnosci obiektéw w podzbiorach opi-
sywanych przez czgsci warunkowe ocenianych regut r, natomiast duze litery, li-
czebnosci w catym zbiorze uczacym.

Precyzja 1: P(n= P_ (2)
p+n

Precyzja 2: P(r)= 4 —n. 3
p+n

Entropia; E(ry=- P log p___1" log " 4

p+n 2p+n p+n 2p+n
Entropia uwzgledniajaca prawdopodobienstwa a priori (cross entropy):

p n
p ptn n ptn
CE(r)= lo - lo 5
(r) on 8" p oin 8~ (5)
P+ N P+ N
J-miara: J(r)= pCE(r). 6)
, p+1
Estymator Laplace’a: LAP(r)=———, (7
p+n+C
p+m
m-estymator: M= ﬂ. 8
ptn+m
p+1
Zawartos¢: Z(ry=L*L 9
n+l
N+1
Wzgledna doktadnos¢ wazona (weighted relative accuracy):
wrA(ry=2Xn(_p___P | (10)
P+N{p+n P+N

3. Upraszczanie wstepne modeli

Podstawowym problemem budowania modeli dyskryminacyjnych (takze regre-
syjnych) jest nadmierne dopasowanie do danych (overfitting). W celu uzyskania
modelu o dokladnej predykeji na nowych obiektach spoza zbioru uczacego stoso-
wane sg rézne techniki upraszczania (pruning). Mozliwe sq dwa podejscia. Uprasz-
czanie wstgpne (pre-pruning) nie dopuszcza do zbudowania modelu catkowicie
separujacego klasy. Mozna tez model modyfikowaé po zbudowaniu i catkowitym
dopasowaniu do danych (post-pruning). O ile drzewa klasyfikacyjne wykorzystuja
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na ogot upraszczanie koncowe, to w algorytmach indukcji regut czgsciej stosuje sig
upraszczanie wstgpne. Rézne techniki upraszczania wstgpnego formutowane sa na
0g6t w postaci kryteriéw stopu.

W przypadku drzew klasyfikacyjnych chodzi o zatrzymanie podziatu. Kryteria
stopu dla drzew klasyfikacyjnych odwolujg si¢ do miary jakosci podziatu lub do
struktury drzewa (zob. [Gatnar 2001]).

W algorytmach indukcji regut mozna wyréznic trzy najczgsciej stosowane spo-
soby upraszczania wstepnego (zob. [Furnkranz 1997]):

e testowanie statystycznej istotnosci regut,

e kryterium stopu oparte na minimalnej jakosci reguly (cutoff stopping criterion),

¢ kryterium stopu bazujace na zasadzie minimalnej diugosci opisu (minimum
description length principle).

Test statystycznej istotnosci regul nie jest kryterium stopu, a raczej rodzajem
filtrowania regut. Odrzucane sa reguty, ktére moglyby pojawié si¢ losowo. W kry-
terium minimalnej jakosct przyjmowana jest arbitralnie warto$¢ progowa miary
oceniajacej jakos¢ regul. Generowanie pojedynczej reguly jest zatrzymane w mo-
mencie, gdy ocena przekroczy ustalony prég. Z kolei kryteria stopu bazujace na
zasadzie minimalnej dtugosci opisu zatrzymuja budowe modelu w chwili pojawie-
nia si¢ reguly opisujacej niewiele obiektéw. Chodzi o to, by ilos¢ informacji po-
trzebna do zakodowania reguty nie byla wigeksza od ilosci informacji potrzebnej do
zakodowania opisywanych przez nia obiektéw. Dla drzew logicznych autor zasto-
sowal trzy, najbardziej adekwatne do metody, techniki upraszczania wst¢pnego:

¢ kryterium minimalnej jakosci,

e ograniczenie glgbokosci przeszukiwania drzewa,

e ustalenie minimalnej liczebnosci podzbioréw.

Dwie pierwsze maja na celu szybsze tworzenie lisci (a wigc regul) w trakcie
przeszukiwania. Trzecia moze by¢ stosowana w dwoch odmianach. Wezet repre-
zentujacy niewiele obiektdw mozna zamieni¢ w lis¢ (kryterium stopu) lub w ogdle
z takiej reguly zrezygnowa¢ (filtrowanie).

4. Wyniki

Badania przeprowadzono na czterech powszechnie uznawanych zbiorach da-
nych udostepnianych przez repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego [Blake,
Keogh, Mertz 1998]. Sprawdzono pig¢ miar oceniajacych homogenicznosé pod-
zbior6w opisywanych przez cze$ci warunkowe regul: precyzje¢ (3), entropig,
J-miarg, estymator Laplace’a oraz m-estymator. W odniesieniu do kazdej miary
dobierano arbitralnie od pigciu do siedmiu wartosci progowych w kryterium mini-
malnej jakosci. W kazdym wariancie sprawdzano wszystkie mozliwe gigbokosci
przeszukiwania. W odniesieniu do kazdego zestawu parametréw doktadnos¢ klasy-
fikacji oszacowano metoda dziesiecioczg$ciowego sprawdzania krzyzowego. Za-
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leznos¢ doktadnosci klasyfikacji od glebokosci przeszukiwania przedstawiono na
rys. 1. Ze wzgledu na duza objetos¢ opracowanego materialu przedstawiono tylko
wybrane wykresy, najbardziej reprezentatywne dla poszczegélnych zbioréw da-
nych. Na kazdym wykresie przedstawiono kilka linii odpowiadajacych réznym
wartosciom progowym miar. Niezaleznie od stosowanych miar i przyjmowanych
wartosci progowych zauwazono, ze:

e dla zbioru hepatitis najwyzsze dokladnosci klasyfikacji osiagano na glteboko-
Sci przeszukiwania 10; glebsze przeszukiwanie powodowato spadek doktadnosci
klasyfikacji,

e dla zbioru voting-records najwyzsze doktadnosci klasyfikacji osiggano juz
na glgbokosci przeszukiwania 4; glebsze przeszukiwanie nie zmienialo osiagnigte-
g0 maksimum,

e dla zbioru echocardio najwyzsze doktadnosci klasyfikacji osiagano na ogét
na gigbokosci przeszukiwania 3 lub 4,

e zbiér heart disease H byl jedynym przyktadem, gdzie maksymalng doktad-
nos$¢ uzyskano dopiero na gigbokosci 12, co w praktyce oznaczalo przeszukanie
prawie calego drzewa; warto jednak zwréci¢ uwage, ze od glebokosci S lub 6 do-
ktadnos¢ klasyfikacji rosta juz wolniej ze wzrostem glgbokosci. Zatem wszystko
wskazuje na to, ze nie warto przeszukiwaé catego drzewa logicznego. Do korzysci
ptynacych z tego wniosku nalezy zaliczy¢ skrécenie czasu obliczen oraz uzyskanie
prostszego, tatwiejszego w interpretacji modelu. Najwyzsze doktadnosci klasyfika-
cji, jakie uzyskano w poszczegdlnych zbiorach danych, przedstawia tab. 1. Popra-
wiono wigc wyniki przedstawione w pracy [Kubus 2006], w ktérych zastosowano
entropi¢ z wartoscig progowa 0,7 oraz przeszukiwanie konczace si¢ w chwili opi-
sania wszystkich obiektow.

Tabela 1. Najwyzsze doktadnosci klasyfikacji (w %) dla wybranych pig¢ciu miar oceniajacych jakosé¢
regul w metodzie drzew logicznych

Wyszczegdlnienie Precyzja Entropia J-miara Eztgl?ci:?; M-estymator
Hepatitis 86,6 86,6 85,4 85,4 854
Voting-records 95,2 95,2 87,1 95 95
Echocardio 71,1 72,5 73,3 72,5 71,8
Heart-disease H 83 82,7 80,3 80,6 80.6

Zrédto: obliczenia whasne.
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Rys. 1. Zalezno$¢ doktadnosci klasyfikacji od giebokosci przeszukiwania drzewa logicznego
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Rys. 2. Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji dla filtrowania regul i kryterium stopu ustatanych
na podstawie minimalnej liczebnosci podzbioréw, ktéra ustalono na 5% zbioru uczacego
Zrédto: obliczenia’wtasne.

Kontrolg liczebnosci podzbioréw zbadano w dwéch odmianach: jako kryterium
stopu oraz jako filtrowanie. Minimalng liczebnos¢ podzbioréw ustalano od 1 do
5% liczebnosci zbioru uczacego. Rysunek 2 przedstawia dokladnosci klasyfikacji
w dwéch wybranych przyktadach. Badanie przeprowadzono dla réznych wartosci
progowych entropii (0§ X), a glgbokos¢ przeszukiwania ustalano optymalng dla
poszczegblnych zbioréw. Zastosowanie kryterium minimalnej liczebnosci podzbio-
row nie wplyneto na poprawe doktadnosci klasyfikacji w zadnym z badanych zbio-
réw, a nieraz znacznie ja obnizylo.

5. Podsumowanie

Najbardziej naturalna technika upraszczania wstgpnego dla drzew logicznych
jest kryterium minimalnej jakosci. Zapewnia ono uzyskanie regut opisujacych re-
giony decyzyjne o z géry ustalonym, minimalnym stopniu homogenicznosci. Spo-
sréd zbadanych pigciu miar oceniajacych homogenicznos¢ nieco lepsze wyniki
uzyskano, stosujac entropie lub precyzje. Trudnoscia stosowania tego kryterium
jest okreslenie odpowiedniej wartosci progowej miary. Na zbadanych zbiorach da-
nych nie odkryto tu Zadnej prawidtowosci.

Dodatkowe zastosowanie ograniczenia glgbokosci przeszukiwania wezlow nie
tylko skraca czas obliczen, ale czgsto (3 sposréd 4 zbadanych zbioréw) poprawia
dokladnos¢ klasyfikacji uzyskanego modelu. Réwniez tu nie odkryto prawidiowo-
$ci co do arbitralnego wyboru maksymalnej glebokosci. Dla wyznaczenia optymal-
nej wartosci progowe)j miary i glebokosci przeszukiwania stosuje si¢ sprawdzanie
krzyzowe, co niestety zwigksza czas obliczen. Warto odnotowaé, ze stosowanie
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wylacznie ograniczenia glgbokosci przeszukiwania weziéw nie zapewnia dosta-
tecznej homogenicznosci regiondw decyzyjnych i w efekcie prowadzi do mniej
dokiadnych modeli.

Z kolei ustalanie minimalnej liczebnosci podzbioréw opisywanych regutami we
wszystkich zbadanych zbiorach prowadzito do obnizenia doktadnosci klasyfikacji.
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PRE-PRUNING OF CLASSIFICATION RULES
FOR LOGICAL TREES

Summary

Discriminant models that ideally separate classes do not perform well on the
new observations, especialy in the presence of noise. This is the general problem of
discriminant analysis. Several technics of pruning were proposed in the literature to
avoide overfitting. In this paper, pre-pruning technics that deal with noise during
model generation are considered.

The main goal of this paper is to adopt pre-pruning technics — used in classifica-
tion trees and rules induction - for logical trees based discrimination method. The
examples from UCI Repository of Machine Learning Databases are given.
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