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Reguly decyzyjne
z rozmyta granulacja wiedzy

1 Wstep

Wraz ze wzrostem mocy obliczeniowe] komputeréw w ostatnich latach mozna
zaobserwowaé réwniez znaczny wzrost zgromadzonych i udostepnianych danych.
7 tego powodu potrzebne sg coraz bardziej zaawansowane i doskonalte algorytmy
utatwiajagce ich analize, w tym ewentualng klasyfikacje [1]. Klasyfikacja jest
wykorzystywana miedzy innymi w takich dziedzinach, jak: rozpoznawanie trendéw
na rynkach finansowych, wspomaganie decyzji przyznawania kredytéw bankowych,
automatyczne rozpoznawanie obiektéw w duzych bazach danych obrazéw
oraz w systemach medycznych w klasyfikacji schorzen.

Jedng z bardzo popularnych posréd wszystkich dostepnych metod wykorzystywanych
do zadan klasyfikacji jest indukcja drzew decyzyjnych [2]. Istotng zaletg drzew
decyzyjnych jest fakt, iz skonstruowany model jest zrozumiaty dla cztowieka. Kolejne
cechy wymienionego modelu to mozliwosé zastosowania zbioréw danych
wielowymiarowych oraz wysoka skalowalnos¢ dla duzych zbioréw danych. Posréd wad
drzew decyzyjnych mozna wymieni¢ dwie podstawowe cechy. Przy analizie ztozonych
hipotez otrzymane drzewa mogg by¢ bardzo zlozone, poniewaz stosowane testy
w znaczgce] wigkszosci przypadkéw weryfikujg wartosci jedynie pojedynczych
atrybutéw. W rezultacie powoduje to utrate mozliwosci wykorzystania zaleznosci
pomiedzy zbiorami cech. Ominigcie drugiej wymienionej wady mogtoby prowadzic¢
do konstrukcji mniej zlozonego modelu klasyfikacji [3,4]. Dodatkowo, w przypadku
wystepowania algorytméw o wartosciach ciggtych, dyskretyzacja jest koniecznoscia,
atym samym moze miec istotny wplyw na wydajnosé powstatego drzewa. Algorytm
badany w niniejszej pracy — klastrowo-kontekstowe rozmyte drzewa decyzyjne —
w konstrukcji weztéw drzewa wykorzystuje zaleznosci pomiedzy kompletnym zbiorem
cech i jest to jego istotng zaletg w poréwnaniu do standardowych algorytméw drzew
decyzyjnych. Dodatkowo, z powodzeniem moze by¢ stosowany w klasyfikacji zbioréw
danych, gdzie zmienna decyzyjna zawiera wartosci zaréwno ciggle, jak i dyskretne [3].

Celem pracy jest przedstawienie mozliwie najbardziej efektywnego polaczenia dwéch
metod hierarchicznego grupowania rozmytego: klastrowych rozmytych drzew
decyzyjnych [3] oraz kontekstowych drzew decyzyjnych [5], jak réwniez zbadanie
korzysci wyniklych z nowej metody po przeprowadzeniu szczegdtowych badan
i podsumowaniu otrzymanych wynikéw. Rezultatem badan jest réwniez potwierdzenie,
iz polgczenie dwdéch wymienionych wczesniej algorytméw umozliwi uzyskanie
lepszych wynikéw niz uzyskane przez istniejgcg wczesniej metode: klastrowych
rozmytych drzew decyzyjnych [3].
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2 Opis metody klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew
decyzyjnych

Zadaniem metody klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych jest
efektywna integracja dwéch algorytméw: klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych
[3] oraz kontekstowych drzew decyzyjnych [5]. Celem badan jest potwierdzenie
lub zaprzeczenie tezy, iz polgczenie tych dwdéch algorytméw moze daé lepsze
jakosciowo wyniki. W dalszej czesci zostang przedstawione kolejne fazy budowy
klastrowo-kontekstowego rozmytego drzewa decyzyjnego [6] oraz sposéb zastosowania
tej metody w zadaniu klasyfikacji.

Podzial zmiennej decyzyjnej na konteksty

Podstawowym elementem klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych sg
konteksty, na ktére zostaje podzielona zmienna decyzyjna. Kolejnym krokiem jest
przyporzadkowanie wartosci atrybutu decyzyjnego dla kazdego kontekstu, majgca
warto$¢ funkeji przynaleznosci, zawierajacg si¢ w przedziale od O do 1. Aby dobraé
warto$ci parametrow funkcji przynaleznosci, nalezy najpierw znalezé wartosci
minimalne i maksymalne zmiennej decyzyjne;j.

Ostatecznie wartosci zmiennej decyzyjnej zostajg podzielone na réwne przedzialy
wedlug liczby kontekstéw. Do analizy wykorzystano trzy popularne rodzaje funkcji
przynaleznosci: tréjkatng, gaussowsky i trapezoidalng, ktére mogg by¢ z powodzeniem
stosowane w teorii zbioréw rozmytych [5]. Alternatywg dla tego wyboru mogloby byé
osadzenie kontekstéw w taki sposéb, aby kazdy z nich obejmowal takg samg liczbe
obiektéw. Nie jest to jednak preferowane rozwigzanie, poniewaz taki podzial mégiby
by¢ zdominowany przez obszary, w ktérych jest najwigcej obiektéw, co moze mieé
negatywny wplyw na uzyskane wyniki. Liste krokéw wykonywanych w poczatkowej
fazie algorytmu, zajmujacej si¢ inicjalizacjg kontekstéw, przedstawiono ponizej:

1. Znajdz wartosci min i max zmiennej decyzyjnej y.

2. Oblicz warto$¢ odlegtosci wzglednej pomiedzy maksymalng wartoscig funkcji
przynaleznosci w danych kontekstach.

3. Dla kazdego kontekstu k wyznacz parametry funkcji przynaleznosci zaleznie
od wybranej funkcji zgodnie z réwnomiernym podzialem calego obszaru
warto$ci zmiennej decyzyjnej pomigdzy konteksty.

Budowa drzewa klastrowo-kontekstowego

Kazde 7z otrzymanych drzew kontekstowych charakteryzowane jest przez nastgpujacy

zestaw wartosci:

parametry funkcji przynaleznosci skojarzone z wybranym kontekstem,

wybrana funkcja przynaleznosci,

liczba klastréow c,

numer kontekstu k, ktérego dotyczy drzewo,

zbiér wartosci kontekstu dla obiektéw przynalezgcych do danego drzewa

oznaczony przez Uc,

e  7biér wartosci x obiektéw, dla ktérych funkcja przynaleznosci jest wieksza
od epsilon (0.001 dobrane arbitralnie) oznaczona jako Xc,
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e 7bidr wartosci zmiennych  wyjsciowych obiektéw  przynalezacych
do aktualnego drzewa kontekstowego.

Kazde z drzew kontekstowych jest budowane z zachowaniem zasad przedstawionych
w metodzie klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych, ale dodatkowo wprowadzona
jest tu warto$¢ zwigzana z kontekstem, okreslona z zastosowaniem wybranej funkcji
przynaleznosci. Nalezy zaznaczy¢, iz do budowy drzewa kontekstowego
wykorzystywany jest podzbiér obiektéw z calego zbioru danych. Oznacza to,
ze w aktualnie budowanym kontekscie brane sg pod uwage tylko obiekty, dla ktérych
warto$¢ kontekstu powigzana ze zmienng decyzyjng jest wigksza od okreslonej
warto$ci (warto§¢ wybrana arbitralnie to 0.00001). Nastgpnie macierz partycji
wykorzystywana do rozbudowy kazdego klastra inicjalizowana jest z uzyciem wartosci
fi Zgodnie ze wzorem (1), i spelnia warunek ze wzoru (2).

Zic:luik (x) = fk' k= 1,2, ,N N (1)
uik(x) = [ —z_ m=2. (2)
xp— s m—1
Z]qﬂ(n i l_n)
= vj

Zastosowana funkcja odlegtosci to wazona odlegltosé euklidesowa zdefiniowana wedtug
wWzoru:
(ai— b)?

. ®

lla—bll = X,
gdzie n oznacza liczbe atrybutéw obiektu x.

Ogdlne kroki powstalego algorytmu:

1. Majac zdefiniowang liczbe klastréw oraz funkcje przynaleznosci, zdefiniuj
konteksty na zmiennej decyzyjnej (y).

2. Dla kazdego kontekstu utwérz oddzielne rozmyte drzewo decyzyjne, ktérego
wezel gtéwny zawiera zbidr obiektéw, dla jakich wartos¢ funkcji
przynaleznosci w danym kontekscie jest wicksza niz e (0.001).

a. Do ©budowy drzewa =zastosuj algorytm klastrowych
rozmytych drzew decyzyjnych z uzyciem zmiennej warunkowej
(kontekstu), jako poczatkowe wartosci funkcji przynaleznosci (Uc).
i. Grupuj dane Xc (zbiér dla i-tego kontekstu).
ii. Powtarzaj
1. Przyporzadkuj elementy Xc do odpowiednich
klastrow.
2. Wybierz wezel z  najwickszg  wartoscig
wspdlczynnika  zréznicowania 1 grupuj dane
w wybranym wezle do momentu, az zostanie
spelnione  kryterium  stopu (wspdtczynnik
zréznicowania bliski 0).
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Klasyfikacja metoda klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew
decyzyjnych

Schemat drzew powstatych po zastosowaniu metody klastrowo-kontekstowych
rozmytych drzew decyzyjnych przedstawiono narys 1.

c-th context

1st context

Rys. 1. Schemat klastrowo-kontekstowego drzewa decyzyjnego z liczbqg kontekstow ¢
i liczhg klastrow réwng 3

Fig. 1. C-context decision tree with ¢ contexts and the number of clusters equal to 3

Drzew jest doktadnie tyle, ile zostato zdefiniowanych kontekstéw, dlatego istotne byto
okreslenie nowego sposobu, w jaki otrzymana struktura moze by¢ wykorzystana
w trybie klasyfikacji.

Na poczatku obiekt jest klasyfikowany kolejno z uzyciem wszystkich otrzymanych
drzew kontekstowych. W kazdym drzewie kontekstowym klasyfikacja odbywa si¢
analogicznie do metody klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych [2]. Stopniowy
wybér klastra podrzednego odbywa sie z wykorzystaniem wzoru (4). Obiekt jest
przypisany do klasy, jesli wartos$¢ u;(x) jest wigksza od wartosci funkcji przynaleznosci
we wszystkich pozostatych klastrach i tak samo realizowany jest wybdr klastra przy
wyborze $ciezki do liscia. Wartos¢ u; jest wyliczana zgodnie ze wzorem (4):

() = ———————

Ostatecznie nalezy zagregowaé otrzymany wynik. Analizowano rézne podejscia
do definicji ostatecznego wyniku. Najlepsze rezultaty przyniosla metoda, w ktorej
zapamigtywany jest prototyp kazdego z lisci, do kidrego zostal przyporzadkowany
obiekt w kazdym z drzew kontekstowych. Nastepnie warto§¢ przynaleznosci jest
wyliczana wedlug wzoru (4) dla grupy prototypéw bedacych reprezentacjg lisci
wybranych w kazdym z kontekstéw i ostatecznie efektem jest przyporzadkowanie
obiektu wedtug klasy wyliczonej w kontekscie, dla ktérego obliczona warto$¢
wspdtczynnika przynaleznosci jest najwigksza.
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3 Eksperymenty

Przedstawione zostang przebieg i wyniki (Tabela 1 i 2) testéw jakosci badanego
klasyfikatora wykonane przy uzyciu aplikacji wykonanej w ramach pracy dyplomowe;j
[7]. Aby otrzymane wyniki mogly zosta¢ uznane za w pelni zasadne, poréwnanie
wartosci uzyskanych za pomocg réznych metod bylo przeprowadzone na identycznych
danych treningowych i testowych. W utworzonej aplikacji dostepna jest opcja podziatu
zbioru danych na zbidr treningowy i testowy oraz zapis do pliku w celu pézniejszego
powtdrzenia analizy na tej samej grupie danych. Do podzialu danych zastosowano
kroswalidacje stratyfikowang co oznacza, ze zbidr treningowy i testowy zawiera zbidr
obiektéw o takiej samej proporcji licznosci obiektéw poszczegélnych klas, jak
w oryginalnym zbiorze danych. Moze by¢ to szczegdlnie istotne dla zbioréw danych,
w ktérych pojawia sie znaczna dysproporcja pomigdzy liczbami obiektéw nalezacych
do poszczegdlnych zmiennych decyzyjnych. Dodatkowo dane zostaly podzielone
pomiedzy zbidr treningowy i testowy w proporcji 80%, 20%.

Badania wykonano ze zmiennymi wartosciami nastepujgcych parametréw:

e liczba klastré6w ¢ z warto$ciami od 2 do 15, poniewaz na wigkszosci
analizowanych zbioréw danych nie byto mozliwe skonstruowanie drzew dla
wartosci przekraczajgcych 15;

e liczba kontekstéw k bedacg liczbg nieparzystg z wartosciami od 3 do 15
(w zbiorach, gdzie taki podziat mial racjonalne zastosowanie);

e funkcja przynaleznosci (gaussowska, tréjkatna, trapezoidalna).

Aby zobrazowaé szerokie zastosowanie algorytméw klastrowych rozmytych drzew
decyzyjnych oraz klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych,
przedstawiono wyniki otrzymane dla zbioréw danych o réznej charakterystyce, przez co
rozumiemy atrybuty oraz zmienng decyzyjng przyjmujgce wartosci zaréwno dyskretne,
jak i ciggte. Badania przeprowadzone zostaly na zbiorach: Dermatology oraz Housing
Data. Sg to powszechnie znane zbiory danych [8], czesto uzywane do testéw jakosci
klasyfikatoréw.

W zbiorze Dermatology zawarte sg obserwacje 366 obiektéw, z ktérych kazdy opisano
zbiorem 34 cech, gdzie wszystkie cechy przyjmujg wartosci catkowite. Zmienna
decyzyjna zostala odwzorowana wartosciami od 1 do 6. Poréwnanie najlepszych
wynikéw dla obydwu metod przedstawiono w Tabeli 1.

Tab. 1. Podsumowanie wynikoéw otrzymanych dla obydwu metod

Tab. 1. Summary of the results obtained for both methods

Metoda i parametry Sredni blad zbioru Sredni blad zbioru
treningowego (%) testowego (%)

Klastrowa, ¢ =2 2,72 2,78
Klastrowa, ¢ =4 1,36 1,39
Klastrowo-kontekstowa, 0,68 0
k=3, c=2, {. gaussowska
Klastrowo-kontekstowa, 0,68 2,78
k=3, c=2, . tr6jkatna
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Zastosowanie metody klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych
umozliwito otrzymanie lepszych wynikéw niz po zastosowaniu metody klastrowych
rozmytych drzew decyzyjnych. Metoda ta, pomimo lepszych wynikéw nie zredukowata
rozmiaréw otrzymanych rozmytych drzew decyzyjnych.

Zbiér danych housing.data zawiera 506 wzorcéw. Kazdy wzorzec opisany jest za
pomocg 14 atrybutéw (13 cech cigglych, 1 boolowska) i zmienng decyzyjng, bedace
warto$ciami rzeczywistymi. Podsumowanie najlepszych wynikéw dla obydwu metod
przedstawiono w tabeli 2.

Tab. 2. Podsumowanie wynikoéw otrzymanych dla obydwu metod

Tab. 2. Summary of the results obtained for both methods

Metoda i parametry Sredni blad dla zbioru Sredni blad dla zbioru
treningowego testowego

Klastrowa, c =7 22078 3,25
Klastrowa, c =5 1,8048 2,3949
Klastrowa, ¢ =3 1,6331 3,275
Klastrowo-kontekstowa, 0,2596 3,0604
k=5, ¢=3, f. gaussowska
Klastrowo-kontekstowa, 1,0868 2,9014
k=3, c=2, {. trdjkatna

Drzewa klastrowo-kontekstowe sg mniej ztozone od drzewa otrzymanego metodg
klastrowg dla najlepszego uzyskanego wyniku.

Nalezy zauwazy¢, ze najlepsze jakosciowo wyniki klasyfikacji na wigkszosci zbioréw
danych udato si¢ uzyska¢ z wykorzystaniem gaussowskiej oraz tréjkatnej funkcji
przynaleznosci, zaleznie od wybranego zbioru danych. Widaé, ze najkorzystniejsze
otrzymane wyniki uzyskano z zastosowaniem wykreséw kontekstéw dostosowanych
odpowiednio do aktualnego zbioru danych co oznacza, Ze nie zawsze sprawdzala si¢
taka sama konfiguracja. Dodatkowo zwigkszenie liczby kontekstéw oraz liczby
klastréw w kontekscie nie gwarantowato otrzymania lepszych wynikéw na kazdym
zbiorze danych.

Ostatecznie zastosowanie metody drzew klastrowo-kontekstowych pozwolito uzyskaé
na wigkszosci zbioréw danych poréwnywalne lub lepsze wyniki klasyfikacji niz metoda
klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych.

4 Whioski koncowe

Podsumowujac, badania przeprowadzone na réznorodnych zbiorach danych pokazuja,
iz algorytm klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew decyzyjnych umozliwia
uzyskanie co najmniej podobnych lub lepszych wynikéw klasyfikacji w poréwnaniu
do metody klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych. Szczegbélowe obserwacje
zostaly przedstawione przy omawianiu wynikéw dla kazdego z analizowanych zbioréw
danych. Gtéwng cechg klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych jest w wigkszosci
przypadkéw mniejsza réznica w jakosci klasyfikacji pomigdzy danymi treningowymi
i testowymi. Ponadto widaé, ze algorytm klastrowo-kontekstowych rozmytych drzew
decyzyjnych moze by¢ uwazany za dobre rozwigzanie zaréwno dla zbioréw danych
o zmiennych ciggtych, jak i dyskretnych, co jest jego duzg zaleta. Analogicznie
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do algorytmu klastrowych rozmytych drzew decyzyjnych zastosowanie grupowania
rozmytego do dyskretyzacji atrybutéw cigglych umozliwia konstrukcje mniej ztozonych
drzew niz w przypadku standardowych metod budowy drzew decyzyjnych.
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Streszczenie

W pracy przedstawiono architekture klasyfikatora rozmytego opartego na klastrowo-
kontekstowych rozmytych drzewach decyzyjnych oraz zbadano jego wydajnosé
na standardowych zestawach danych: Dermatology i Housing Data Sets. Wyniki
symulacji pokazujg, ze przedstawiony klasyfikator daje zadowalajace wskazniki
klasyfikacji.

Stowa kluczowe: klasyfikator rozmyty, rozmyte drzewa decyzyjne, rozmyte
grupowanie kontekstowe
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Decision rules
with fuzzy granulation of knowledge

Summary

In this paper, we present the architecture of fuzzy classifier based on context fuzzy
cluster-oriented decision trees and examine its performance on Dermatology
and Housing data sets. Simulation results show that the presented classifier has
a satisfactory classification rate.

Keywords: fuzzy classifier; fuzzy decision trees, context based FCM
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