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Streszczenie: W pracy przedstawiono algorytm generowania regul pierwszego rzgdu,
1zn. zaleznosci, ktére w poprzedniku maja koniunkcjg formut atomowych badz ich negacji
a w nastgpniku formule atomowsg, Technike zbiordw przyblizonych wykorzystano w pro-
cesie doboru literatléw mogacych wehodzi¢ w sktad przestanki generowanej reguty. Kry-
terium doboru opiera si¢ na tym, aby regufa po dofaczeniu do jej przestanki kandydujace-
2o literatu jak najlepiej rozrézniata przyklady pozytywne i negatywne, ktore do tej pory
nie byly rozrozniaine.

Slowa kluczowe: zbiory przyblizone, indukcyjne programowanie logiczne

1. Wstep

Zastosowanie Zbiorow Przyblizonych (RS) [9], [14], [5], [6] w Indukcyjnym
Programowaniu Logicznym (ILP) ma na celu usprawnienie procesu uczenia sie
z danych niepelnych. W artykule przedstawiono algorytm, ktéry na podstawie in-
dukcyjnego programowania logicznego i zbiordw przyblizonych umozliwia od-
krywanie regul pierwszego rzedu. Prezentowany algorytm bazuje na systemie oto-
czen, przy czym na wejsciu otrzymuje system decyzyjny pierwszego rzedu, a na
wyjsciu produkuje zbidr regul pierwszego rzedu [8]. Idea wykorzystania zbiorow
przyblizonych do znajdowania regut bazuje na schemacie sekwencyjnego pokry-
wania. Glowng operacja schematu sekwencyjnego pokrywania jest utworzenie
pewnej koniunkcji literalow, ktéra postuzy jako czg$¢ warunkowa reguly ~ prze-
stanka [13]. Skutkiem dotaczania kolejnych literatéw do przestanki jest zwigksze-
nie liczby poprawnie pokrytych przyktadéw pozytywnych i zmniejszanie liczby
pokrytych przez regute przykiadow negatywnych. Tym, co odrdéznia przedstawiany
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algorytm od innych, jest kryterium wyboru dotaczanych literaléw do przestanki
[3]. Kryterium opiera si¢ na tym, aby regula po dolfaczeniu literatu jak najlepiej
rozrozniata przykfady negatywne i pozytywne. Dopiero sposrod takich literalow-
kandydatow wybieramy tego, ktéry po dolaczeniu do czgs$ci warunkowej reguly
sprawia, ze regula jak najlepiej pokrywa zbiér przykltadow. Aby oceni¢ rozrdznial-
nos¢ przykladow, stosuje sie technike zbiordw przyblizonych.

W ostatniej czgdci pracy przedstawiono wyniki eksperymentéw przeprowa-
dzonych przy wykorzystaniu systeméw ILP i opisywanego algorytmu. Ekspery-
menty przeprowadzono na zbiorze danych opisujgcych potozenie blokow tekstu
w dokumentach.

2. Indukcyjne programowanie w logice i zbiory przyblizone

2.1. Wybrane pojecia indukcyjnego programowania logicznego

Indukcyjne programowanie w logice (ILP) jest obszarem badan znajdujgcym
si¢ na pograniczu dwéch dziedzin: uczenia si¢ maszyn Machine Learning (ML)
i programowania logicznego Logic Programming (LP) [13], [3]. Indukcyjne lo-
giczne programowanie wykorzystuje do reprezentacji wiedzy jezyk rachunku pre-
dykatow. Umozliwia to przedstawianie nie tylko klasyfikacji pojedynczych obiek-
tow dziedziny do pewnych kategorii, lecz takze zwigzkdéw zachodzacych miedzy
réznymi obiektami. System ILP moze wykorzystywaé wiedze dziedzinowg bar-
dziej naturalnie i efektywnie, poniewaz w ILP zaréwno przyklady, wiedza dziedzi-
nowa jak i wygenerowane reguly sa wyrazane w tym samym jezyku.

Glownym celem systemu ILP jest znajdowanie regut dla relacji celu. Relacje
te reprezentowane sa przez predykaty docelowe. Wnioskowanie odbywa si¢ na
podstawie wiedzy trenujgcej, przedstawionej jako przyktady oraz na podstawie
znanych juz zalezno$ci, ktére zachodza pomigdzy relacjami — czyli wiedzy dzie-
dzinowej.

W systemach 1LP istnieje problem przy przetwarzaniu niedoktadnych danych
wejsciowych. Uzyskany wynik moze okazaé si¢ niewlasciwy, jesli dane wejsciowe
sa niedokfadne, a w konsekwencji tej niedoktadnosci indukowane hipotezy wyj-
$ciowe H moga by¢ bledne. Standardowe algorytmy ILP nie radza sobie dobrze
z takiego typu problemami. Nie sprawdzaja si¢ one dla danych niedokiadnych,
niekompletnych, zbyt ogolnikowych i niedcistych, wystepujacych zaréwno w in-
formacji trenujacej, wiedzy dziedzinowej, jak tez i wygenerowanych reguiach.

Na niedokladne dane wej$ciowe skladaja sig:

1. Zakidécone dane (ang. noisy data) np. bledne wartosci argumentéow w przykta-
dach, btedna klasyfikacja przyktadow.
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2. Za rzadkie dane np. podane obserwacje zawarte w przyktadach uczacych sg
niewystarczajace do otrzymania wlasciwej hipotezy H.

3. Brakujace dane, np. niektére argumenty w niektérych przykfadach uczacych
maja nieznane wartosci.

4. Dane sprzeczne, np. niektore spos$rod przykladow naleza zaréwno do £ jak
i E.

2.2. Wybrane pojecia teorii zbioréw przyblizonych

Zbiory przyblizone to jedna z technik stuzacych do identyfikacji i rozpozna-
wania wzorcow w danych. Jest ona szczegélnie uzyteczna w przypadku danych
niekompletnych, opiera si¢ na aproksymacji zbioréw. Obiekt zostaje przydzielony
do konkretnej klasy na podstawie relacji nierozréznialnosci R, zdefiniowanej na
zbiorze U wszystkich obiektow.

Oznaczmy przestrzen aproksymacji jako AS

AS =(UR) @2.1)

gdzie U jest zbiorem obiektdw, natomiast R jest relacja nierozréznialnosci na
zbiorze U . Czyli U jest podzielone przez R na klasy nierozréznialnosci [4].
Jezeli X C U, to obie aproksymacje, dolng i gérma, mozemy zdefiniowaé na-

stepujaco:

Apras¥) = Ufx]g ={xe Ullx]g C X} (22)
[x]RCX

Aprys(X) = UlxJp ={xeU|[x]g N X D} (2.3)
[X]rNX 2D

Gdzie [x]p oznacza klasg rownowaznosci, elementu x.

3. Algorytm konstrukcji regut

3.1. Pojecia wstepne

W dalszych rozwazaniach zaktadamy, ze generowane reguly nie sg regutami
rekurencyjnymi, tzn. zaden predykat nie moze wystgpowac jednoczesnie w czesci
warunkowej i decyzyjnej reguly.

W celu sprecyzowania, ktére predykaty maja si¢ znajdowaé w czesci warun-
kowej reguly, a ktore w czesci decyzyjnej, bedziemy uzywaé, podobnie jak
w PROGOLU [12], polecen modeh i modeb :
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modeh — definiuje predykaty wchodzace w skiad konkluzji regut.
modeb — definiuje predykaty mogace wchodzi¢ w skiad przestanek regut.

Definicja relacji mogacej wchodzi¢ w skiad przestanki reguty ma postaé:
modeb(r, p(t] I - )),

gdzie
r 21 jest maksymalna liczba wystapien predykatu w przestance,
p jest nazwa n-elementowej relacji,

t; jest i-tym argumentem relacji.

Dla kazdego argumentu #; mozna okresli¢ czy zmienna odpowiadajaca temu

argumentowi jest wejSciowa, czy tez wyjsciowa. Wejsciowe argumenty poprze-
dzane sa znakiem ‘+’, wyjsciowe znakiem ‘-‘. Analogicznie wyglada definicja
modeh .
Przyklad. modeb(l,ojciec(+ osoba,—osoba)) definiuje predykat o nazwie ojciec,
ktory moze maksymalnie raz wchodzi¢ w skiad przestanki reguty. Predykat ojciec
jest dwuargumentowy, oba argumenty sa argumentami typu osoba, z czego pierw-
szy jest argumentem wej$ciowym, natomiast drugi jest argumentem wyjsciowym.

Jezeli dany jest literat a, to przez In(a) oznaczamy zbiér zmiennych wejscio-
wych literalu @, natomiast przez Oul(a) zbior zmiennych wyjsciowych literatu a .

Zbiér zmiennych wejsciowych koniunkcji literatdw jest definiowany jako su-
ma zbiorow zmiennych wejsciowych poszczegdlnych literatow.

3.2 System decyzyjny pierwszego rzedu

System decyzyjny pierwszego rzedu definiowany jest jako czworka
<B,E, Mh,Mb>, gdzie B jest zbiorem regul wyrdznionych jako wiedza dziedzi-
nowa, E jest zbiorem przyktadow E=E,UE,, gdzie E, oznacza przyklady
odpowiadajace predykatom zdefiniowanym w M, E, oznacza przyklady odpo-
wiadajace predykatom zdefiniowanym w M, M, jest zbiorem deklaracji wska-
zujacych predykaty mogace wchodzi¢ w sktad konkluzji reguty (modeh), M, jest

zbiorem deklaracji okreslajacych predykaty mogace wchodzi¢ w skiad przestanki
reguty (modeb) [3].
Zaréwno przyktady odpowiadajace predykatom zdefiniowanym w M), jak

i przyktady odpowiadajace predykatom zdefiniowanym w M, mozna podzieli¢

na pozytywne i negatywne: E;, = Ej, UE, i Ey = Ef UE} .
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Przyktadowa definicja predykatu wchodzacego w sktad M, :

modeh(1, dziadek (+ osoba,+osoba))

Przykiadowa definicja predykatu wchodzacego w sklad M :

modeb(l, ojciec(+ osoba,—()soba))

W M, moze znajdowal si¢ wiele deklaracji predykatow docelowych,
w £y =Eh+ U E;,~ moga znajdowa¢ si¢ przyklady dla wszystkich predykatow
zadeklarowanych w M. Oznaczmy wigc symbolem E,"(p) zbior przyktadow
nalezacych do E/,+, w ktorych wystgpuje predykat p i analogicznie przez
E),”(p) zbiér przyktadow nalezacych do Ej, , w ktorych wystepuje predykat p .

Gigbokos¢ Niech £ bedzie konkluzja, a b przestanka reguty. Gigbokosé
zmiennej X w regule IF b THEN #4, ktora bedziemy rowniez zapisywaé jako
h « b, definiujemy nastgpujgco:
1. Jezeli X € In(h), to Glebokos¢(h b, X) =0
2. Jezeli X e Out(b), to Giebokosé(h « b, X ) =min (Glebokosé (h < c,U)) +1

dlaccbiUe Inb)
3. o w przeciwnym przypadku.
Giebokos¢ reguty jest rowna maksymalnej glgbokodci zmiennych w niej wystepu-
jacych.
Przyklad. Zbadajmy glebokosé reguty z(A)(——q(A,B)Aq(B,C) przy nastepuja-
cych deklaracjach predykatow moa’eh(],z(+ Iyp)), modeb(2,q(+ fyp,—/yp)). Giebo-
kos¢ zmiennej 4 wynosi 0, poniewaz A€ In(h). Poniewaz zmienna B jest
zmienng wyjsciowg wprowadzang przez literat q(A,B), glebokos$¢ B jest rowna
glebokosci 4 plus jeden, czyli 1. Gigbokosé¢ zmiennej C wynosi gleboko$é B
plus jeden, czyli 2.

Generowanie kandydatéw
Zdefiniujmy funkcj¢ Generuj Kandydatow(h,b.k), gdzie h jest konkluzjg regu-

ty, b jest przestanka reguly oraz k jest maksymalng glebokoscia zmiennych.
Niech ¢ bedzie literatem kandydujacym do dodania do przestanki & takim, ze [3]:

g = pls;,rs,) jezeli modeb(r, p(t;,...1,,)) jestw My idla 1<i<n
a) s;=X jezeli t; =+t, X e Out(b)uIn(h) i X & Out(neg(b))
b) s;=4X jezeli t;=—¢,1 X jest nowa zmienna, ktéra nie wystgpuje ani w 4
ani w b oraz spetniony jest warunek Gigbokos¢(h ¢« bnag,X)<k.
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p pojawia si¢ co najwyzej r —1 razy w b, neg(b) oznacza zbidr literaléw nega-

tywnych wchodzacych w sktad przestanki.

Do przestanki mozna doda¢ kandydata, ktdrego deklaracja jest zamieszczona

w M), oraz spetnione sg warunki:

a) Argument wejsciowy kandydata musi by¢ zmienna, ktéra wystepuje jako ar-
gument wyjsciowy w literalach juz zawartych w przestance, lub zmienna, ktéra
wystepuje jako argument wejsciowy literalu docelowego. Zmienne reprezentu-
jace argumenty wyjsciowe przestanki opisanej przez negatywny literat nie mo-
ga by¢ uzywane jako zmienne wejSciowe w argumentach innych literalow
wchodzacych do przestanki reguly — dlatego X ¢ Out(neg(b)).

b) Argument wyjsciowy musi by¢ nowa zmienng, ktora nie wystgpuje jako argu-
ment wejsciowy predykatu docelowego, ani nie wystgpuje jako argument wyj-
Sciowy w przestance. Nalezy sprawdzi¢ czy po dodaniu do przestanki kandydata
regula bedzie miala odpowiednig glebokos¢. Glebokos¢ (h—bnag, X )<k .

Literal p, na podstawie ktérego zostat stworzony kandydat ¢ moze pojawiac si¢

co najwyzej r — | razy w przeslance &.

Przykiad. Chcemy znalezé opis relacji dziadek — bedzie to nasz predykat docelo-

wy. Opis tworzymy na podstawie relacji ojciec i rodzic. Deklaracje predykatow:

M, modeh(l,dziadek(+ osoba,+osoba))

My . modeb(1,0jciec(+ osoba,~osoba)), modeb(l,ojciec(+ osoba,+osoba))
modeb(1, matka(+ osoba,—~osoba)), modeb(],matka(+ osoba,+osoba))
modeb(1, rodzic(+ osoba,+osoba))

Zaltézmy, ze mamy do dyspozycji ponizsza wiedz¢ dziedzinowgq i dane treningowe:

ojciec( Adam,Tadeusz)

ojciec(Adam, Eliza)

. = ojciec(Tadeusz, Katarzyna)
~ {rodzzc(X, Y) < ojciec(X,Y) .

‘ Ey," =< matka(Anna,Tadeusz)
rodzic(X,Y) « matka(X,Y) matka( Anna, Eliza)

matka(Katarzyna, Donald)

matka(Katarzyna, Zuzanna)

+ | dziadek(Adam,Katarzyna) (e)
dziadek(Tadeusz,Donald) (ey)
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—dziadek(Anna, Katarzyna) (e3)
E, =<—dziadek(Anna, Eliza) (eg)
—dziadek(Adam,Tadeusz) (es)

Zaktadamy, ze w literale docelowym dziadek(A,B) wystepujg zmienne 4 i B.
Niech przestanka b = {~matka(4,C)}.
Generujemy zbiér kandydatdéw do dolaczenia do przestanki:
ojciec(A,D), ()_/'ciec(B,D), ojciec(A,A), ojciec(A,B), ojciec(B,A), Q/’ciec(B,B),
matka(A, A), matka(A,B), matka(B,A), matka(B, B),
rodzic(A,A), rodzic(A,B), rodzic(B,A), rodzic(B,B).

Powyzej nie ma kandydatéw dla predykatu matka(+ osoba,—osoba), ponie-

waz predykat matka znajduje si¢ juz w przestance, a w deklaracji
modeb(l,matka(+ osoba,—osoba)) maksymalna liczba wystapien tego predykatu

w przestance zostala ograniczona do jednego wystapienia.
Wsréd kandydatéw zabrakto rowniez:

ojciec(C, D) , ojciec(A, C), ojciec(C, C) , ojciec(C, A), ojciec(C, B) R ojciec(C, C) ,
maika(A,C ), mar/(a(C,C ), matka(C, 4), matka(C,B), matka(C,C ),
rodzic(A,C), rodzic(C,C), rodzic(C,A), rodzic(C,B), rodzic(C,C),

poniewaz zmienna C zostala wprowadzona poprzez literal negatywny
—matka(A,C ), wobec tego nie moze by¢ uzyta jako argument wejsciowy w zad-
nym z kandydatow.

3.3. System otoczen

Pokrycie Niech b begdzie przestanka i A niech begdzie literalem docelowym.
Pokrycie reguty h « b oznaczamy jako Pokrycie(h < b).

Reguta h < b pokrywa przyktad h(A4, 4,,..., 4,)), jezeli istnieje podstawienie
nadajace wartosci wszystkim zmiennym wystgpujacym w regule, dla ktérego spet-
nione sa wszystkie literaly zawarte w przestance 6. Oznaczamy przez

Pokrycie™ (h < b) zbiér przyktadéw pozytywnych pokrytych przez regute h « b

i przez Pokrycie” (h < b) zbidr przyktadow negatywnych pokrytych przez regule

h « b . Definiujemy miarg trafnosci reguty 4 « b jako
| Pokrycie™ (h < b)|

| Pokrycie™ (h < b) | +1

Ocen_ Pokrycie(h « b) = 3.1

Zatdzmy, ze {Hl,H2,...,Hn} jest zbiorem regut i e€ E, jest przyktadem.
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.....

-----

NS(i11102....1m)(@) = UlPokrycie(Hi) | ee Pokrycie(Hi)} (3.2)
i=]

Dolna i gérna aproksymacja zbioru przykladéw X dla zbioru regut
{H1,H2,....,Hn}:

Aprien 2, Hn(X) ={e€ Ey | NSiy 12, Ha}(€) © X} (3.3)

-----

Aprip a2, o} (X)) ={e€ Ep | NS pra,. Ha)(€) N X # O} (3.4)

Przyklad. Zatozmy, ze dla literalu docelowego h = dziadek(A,B) mamy prze-
stanke b ={ojciec(4,C)}. Rozpatruyjemy dodanie nastgpujacych literatéw
q = ojciec(C,B) i =g =—ojciec(C,B) . Wyznaczmy pokrycia dla przestanki

b~ g ={ojciec(A,C) n ojciec(C, B)}

oraz przestanki b A =g = {ojciec(A4,C) n —ojciec(C, B)}

5

h(—b/\q,h(—b/\—aq}(el ) = POk’yCie(h —bna q) = {el } ’

S 5

{

{h(—b/\q,h(—b/\—aq}(eZ ) = POkryCie(h —bn —|C]) = {62,65 }’
{hebrg heba—g)(€3) =D, NS{hebrg hebraglles) =D,
NS{hebng hebrglles) = Pokrycielh < b n—q)={e;,es},

APpebag hebr-gl En) =11} T Apruc png nebr-glEn' ) ={er 2,65}

3.4. Algorytm znajdujacy zbi6r regut

Algorytmy sekwencyjnego pokrywania [13] polegajq na takim dodawaniu ko-
lejnych literaléw do przestanki reguly, aby uzyska¢ jak najlepsze pokrycie przy-
ktadow. W kolejnych iteracjach do przestanki dotaczamy taki literat, ktdry rozréz-
nia jak najwiecej sposérdd dotychczas nierozrdéznialnych przyktadow.

Niech Dis{H1,H2,..,Hn} oznacza zbiér par przykladéw rozréznialnych
przez zbiér regul {Hl,HZ, ..... ,Hn}. Okreslmy kiedy przyktad e; jest odréznialny
od przyktadu e;. Po pierwsze — przyklady musza naleze¢ do réznych klas decy-
zyjnych. Poniewaz mamy dwie klasy decyzyjne — przyktady pozytywne i przykita-
dy negatywne — przyjmujemy, ze e; € Eh+ , natomiast e; € E, .
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Przyktad e; jest odroznialny od przykladu e; za pomoca zbioru regul

.....

Algorytm generujacy pojedyncza regule [3] opiera si¢ na sekwencyjnym dola-
czaniu literatow do przestanki . W kolejnych iteracjach dotaczamy do b tego
kandydata, ktdry rozroznia jak najwigcej sposrod dotychczas nierozréznialnych
przykifadow. Poniewaz reguta moze by¢ nieskoriczona, okreslamy jej maksymalna
glebokos¢ jako k€< 0,00).

Zaktadamy, ze na poczatku wszystkie przyktady sq nierozroznialne i algorytm
sukcesywnie powigksza zbior przyktadéw rozréznionych przez rozszerzanie prze-
stanki reguty. Algorytm konczy iteracje, gdy wszystkie przykiady zostang rozréz-
nione (R=®) lub R nie moze byé dalej zredukowany. W drugim przypadku
przyktady nie moga juz zosta¢ bardziej rozréznione; przyjmujemy wtedy, Ze przy-
kiady negatywne, ktore sa pokryte przez wygenerowanga regute sa wyjatkami. Na-
lezy zaznaczyé, ze nie dla wszystkich zbiordw redukcja ta jest dobrg metoda, po-
niewaz moga istnie¢ inne przestanki, ktore lepiej rozrézniaja przyktady.

Gtéwna idea procedury generujacej zbior regut.

Wejscie: h — literal docelowy.
<B,E,Mj;,M, > — system decyzyjny pierwszego rz¢du.
k — maksymalna gi¢bokos¢ generowanej reguty.

apr - aproksymacja apr € {dolna, gérna}
Wyijscie: SH — zbidr regut.
function Generuj _Zbior Regul(h,< B,E,M;, My >, k,apr)
begin
). E.ppy =E, (h), SH=0
2. while £, C E do
3. H = Generuj_Regule (h,< B,E,M;, M, >,k,apr)
4. E = E - Pokrycie™ (H)
5. SH =SH U{H}

!

done
end.

Komentarze do opisu algorytmu Generuj Zbior Regul:
Na wejsciu podajemy < B,E, My, M, > — system decyzyjny pierwszego rzgdu,
literal docelowy #, ktérego definicja musi znajdowac si¢ w M}, , & — maksymalng

243




Jarosiaw Stepaniuk, Leszek Goralczuk

glebokos¢ generowanej reguty oraz apr — rodzaj aproksymacji. Na wyjsciu algo-

rytm zwraca regule H .

. E.,., to wszystkie przyktady nalezace do Eh+, ktére sg obserwacjami dla
predykatu £ .

2. Powtarzamy petle dopdki SH nie pokrywa wszystkich przykladow pozytyw-

nych.

Generujemy regut¢ H .

4. Z przyktadow E usuwamy przyklady pozytywne pokryte przez znaleziong
regule H .

S. Dodajemy znaleziong regut¢ do zbioru regut.

98]

Teraz przedstawimy gitowng ide¢ procedury Generuj Regule.

function Generuj Regule(h,< B,E,M;, My >,k ,apr)
begin
I.R= {< e, >| Ve € Eh+(h),Vej € Eh_(h)} b=0
2. while R# O do
3. Vg€ Generuj _Kandydatow(h,b,k)
oblicz R(q) = RN Dis{h < b A g,h b r—q}
4. p=gq dlaktérego | R(g)| jest maksymalne
5.if R(p) = then

Yee Pokrycie (h < b)
b=bn—e
exit while
6. if Ocenr  Pokrycie(h <— b A p) > Ocenr _ Pokrycie(h < b A —p)

thenbp =p
else bp =—p
7. if apr = gorna and Pokrycie* (h « b)< Pokrycie® (h < b A bp) then
exit while;
8. b=bAabp R=R-R(p)
done

9. return A< b
end.

Komentarze do opisu procedury Generuj Regule:
1. Okreslamy R jako zbidr par przykladow, ktore sa rozréznialne. R jest zbio-
rem par przyktadow relacji 4, ktore nie naleza do tej samej klasy decyzyjne;.
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9.

Poniewaz wystepuja dwie klasy decyzyjne — przyktady pozytywne E,f'(h)

i przyktady negatywne Ej, (h) — wigc jest to zbidr par, w ktérych pierwszy
element jest przyktadem pozytywnym, drugi jest przyktadem negatywnym.
Powtarzamy petig dopdki zbidr par przyktadow R jest niepusty.

Dla wszystkich kandydatéw ¢ otrzymanych za pomoca metody
Generuj Kandydatow(h,b,k) obliczamy R(q) — zbidr par nalezacych do R,
ktére rozroznia przestanka b A g lub b A —g.

Sposréd zbioru kandydatow wybieramy takiego (oznaczmy go przez p ), dla
ktoérego licznos¢ zbioru R(p) jest najwigksza.

Jezeli R(p)=, to konczymy iteracje. Zbidr par przykiadow nie moze zostac
bardziej zredukowany, przyjmujemy wtedy, ze przyktady negatywne, ktore sg
pokryte przez wygenerowana regulg, sa wyjatkami i dodajemy je do przestanki
reguly.

Okreslamy czy ze znakiem negacji czy bez tego znaku ma by¢ dodany kandy-
dat p do przestanki b. Jezeli reguta h < b po dodaniu do przestanki » kan-

dydata pozytywnego p ma lepsze pokrycie niz po dodaniu do przestanki kan-
dydata negatywnego —p, to bp = p w przeciwnym przypadku bp =—p .

Jezeli obliczamy goérna aproksymacje i po dodaniu do przestanki b kandydata
bp zmniejszyla si¢ liczba pokrywanych przykladéw pozytywnych, konczymy
iteracje.

Do przestanki dodajemy kandydata b =56 A bp. Ze zbioru par R usuwamy te

pary, ktoére rozroéznia przestanka po dodaniu do niej wybranego kandydata.
Zwracamy regute 1.

Przyklad. W celu zilustrowania dziatania metody Generyj Regule postuzmy sig przy-
ktadem przytoczonym w paragrafie 3.2. £ = 1, apr =dolna, h = dziadek(A,B) .

Kolejne kroki dziatania algorytmu:

1.
2.
3.

R={<e),e3 >,<e,e4 >,<e|,e5 >,<e),83 >,<€),e4 ><e,8 >}.

R+ .

kandydaci g = { ojciec(A,C), ojciec(B, C),

ojciec(A,A), ojciec(A,B), ojciec(B,A), ojciec(B,B),

matka(A, C), matka(B, C),

matka(A, A), matka(4,B), matka(B, A), matka(B,B),

rodzic(4, 4), rodzic(A,B), rodzic(B, A), rodzic(B,B) } .

Dla kazdego kandydata obliczmy R(g) = RN Dis(h«—{brq},h —{br—g}).
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4. Na podstawie wynikow poprzedniego punktu wybieramy kandydata p o naj-
wigkszej licznosci R(p). Najlepszy rezultat otrzymalismy dla 7-ego kandydata

— p=matka(A,C).

R(p) = R " Dis(dziadek( A, B) « matka(A,C),dziadek( A, B) « —matka(4,C)) =

[<ej,e3 >,<ej,e4 ><ey,e3 >,<ey,e4 >}

IR(p)=4.
5. R(p)=9.
Ocerr_ Pokrycie(dziadek( A, B) « matka(4,C)) <
Ocen Pokrycie(dziaa’ek(A, B) « —mzalka(A ,C ))

wobec tego bp = —matka(4,C).
apr * gorna.
b= —mmfka(A,C). R=R-R(p)={<e,e5 ><ey,es>}.
R # & . Powtarzamy obliczenia — drugi przebieg petli.
kandydaci g = { ojciec(4,D), ojciec(B, D),
ojciec(A,A), ojciec(A,B), ojciec(B,A), ojciec(B,B),
matka(A4, A), matka(A,B), matka(B, A), matka(B,B),
rodzic(A, A), rodzic(4,B), rodzic(B, 4), rodzic(B,B)} .
Dla kazdego kandydata obliczmy R(q)= RN Dis(h «— {b A q},h < {br—q}).
4. Wybieramy kandydata p o najwigkszej licznosci R(p) — p:ojciec(A,B)

Rlojciec(A,B))={< e, es >,<ep,es >}
|R(P)IF2.
5. R(p)#<D.
6. Ocert_ Pokrycie(dziadek(A, B) « {—~matka(A4,C) A ojciec(4, B)}) <
Ocen _ Pokrycie(dziadek( A,B) {ﬂmatka( A,C ) A —ojciec( A, B)})
wobec tego bp = ﬁojciec(A, B).

hadl S A S

apr # gorna.
. b=ﬂmatka(A,C)/\—|0jciec(A,B). R=R-R(p)=9.
3. R =0 .Konczymy dzialanie procedury Generuj Regule.

4. Badania eksperymentalne

Badania eksperymentalne przeprowadzono na bazie danych opisujacych jed-
nostronicowe dokumenty. Kazdy dokument [2] okre$lony jest przez dwa odmienne
typy struktur reprezentujace zardéwno jego zawarto$¢ jak i jego organizacjg¢ — czyli
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strukture geometryczng i logiczna. Strukturg geometryczng charakteryzujg wtasno-
$ci takie jak: tekst, linie (pionowe czy poziome), elementy graficzne itd. [1]. Druga
strukture charakteryzuje zawarto$¢ dokumentu taka jak: tytul, paragraf, sekcja,
rozdzial, tabela itd. Kazdy z logicznych obiektow moze, oczywiscie, byé opisany
przez zbidr atrybutéw. Atrybutami s wilasnosci i relacje zachodzace pomiedzy
komponentami. Nas begda interesowaly zwlaszcza relacje pomigdzy komponenta-
mi, bo za ich posrednictwem bedziemy rozpoznawa¢ bloki dokumentu.

Mamy pig¢ literatow docelowych. Okreslajg one logiczne komponenty, ktore
moga by¢ wyspecyfikowane w probkach listow. W eksperymentach rozpatrujemy
30 pojedynczych stron dokumentéw. Wykonano 6 eksperymentéw: 20 dokumen-
tow stanowito podstawe do danych trenujacych, pozostalych 10 generowato dane
testowe.

Eksperymenty przeprowadzono przy uzyciu czterech systemow: FOIL [10],
PROGOL [12], LINUS [11] oraz za pomocg prezentowanego algorytmu. W poniz-
szej tabeli zamieszczono wyniki otrzymane dla tych czterech systeméw. Kolumna
A przedstawia procent przykiadow pozytywnych poprawnie zaklasyfikowanych,
kolumna B przedstawia procent przykladéw negatywnych biednie zaklasyfikowa-
nych jako pozytywne.

Tabela 1
Wyniki eksperymentow
]
systemy  |FOIL PROGOL  |LINUS algorytm algorytm
dolna aprok. |gdrna aprok.
wyniki A B A B A B A B A B
Eksperyment |
fogic_type_rif MO 9,09/100 1591100 14,77) 83,33 9,38/100
]

logic_type sender |100 7,06(100 20,06 100 19,49| 80,00/ 7,06/ 80
logic_type_date 92,31 13,39 7,69| 1,99/100 25,36| 84,62 10,83 84,62
logic_type_receiver| 100 5,65(100 24,86/ 100 14,12 50,00{ 5,65/ 80,00
logic_type_logo 100 5,65/ 100 6,21(100 5,65 90,00 5,65/100

Eksperyment 2
logic_type_rif 89,47/ 7,54/100 26,09 73,68] 10,43 15,79] 7,54|100
B)gic_type_sender 91,67| 6,82 66,67 7,67/100 19,03 66,67| 6,53] 91,67
logic_type_date 100 11,9 {100 13,03|100 15,58 90,91 7,37| 90,91

logic_type_receiver| 90 5,37/ 100 12,43 100 12,43| 60,00 5,65/100
logic_type_logo 100 5,65/ 100 5,65/ 100 5,65 100 5,65(100
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Eksperyment 3

logic_type_rif 94,12| 8,07[100 | 13,54[100 | 26,51| 0,00/ 8,07(100 | 10,66
logic_type_sender | 91,67| 6,82[100 | 19,03[100 | 27,56 66.67| 6,53 91,67| 6,82
logic_type date  |100 | 12,15[100 | 11,58/100 | 15,82[100 7,63/100 | 12,71

logic_type_receiver| 80 5,37(100 12,43|100 24,86 0,00 5,65/100 5,65
logic_type_logo 100 5,65[100 5,65(100 5,65(100 5,65[100 5,65
L Eksperyment 4
‘Iogic_type_rif 100 10,26 92,31 12,82/100 26,78 0,001 9,12] 92,31 9,12
f]ogic_type_sender 100 6,8 | 90,9t 15,58/ 90,91| 24,65| 63,64 6.8 | 90,91 6,8
‘logic_lype_date 92,31 3,42{100 15,95/ 100 15,10| 84,62| 6,84| 84,62| 6,84
‘logic_type_receiver 90 6,21/100 18,64| 90 24,29/ 100 5,65/ 100 5,65
‘logic_type_logo 100 5,65 100 6,21/100 5,65| 80 5,65/ 100 5,65

Eksperyment 5
logic_type_rif 100 7,98| 84,62| 13,39(100 27,35 84,62 9,12/100 11,68
\ligc_type_sender 40 5,73 40 5,73| 40 5,73| 40 5,73 40 5,73‘
logic_type_date | 84,62] 8.55| 92.31] 1054[100 [ 15.10] 9231 6:84[100 | 1197
logic_type_receiver| 80 6,5 [100 24,86| 90 17,23 50 5,65(100 5.65‘
logic_type_logo 100 5,65(100 6,211100 6,78| 10 5,65/ 100 5@
Eksperyment 6
logic_type_rif 68,75 8,33| 93,75| 13,51]100 2471 6,25 8,33|100 9,77
logic_type sender | 92,31 6,55 84,62 6,84| 92,31| 24,22 38,46 6,27| 92,31| 6,55
logic_type_date 84,62| 1,71 92,31 10,54|100 15,10 84,62 6,84[100 15,1

@c_type_receiver 90 5,08 100 12,43]100 24,86| 70 5,65/ 100 5,65
@gic)ype_logo 100 5,65(100 6,21|100 5,65[100 5,65[100 5,65

Nalezy zaznaczy¢, ze w systemach FOIL, PROGOL i LINUS nie wykorzystu-
je si¢ zjawiska dolnej i gornej aproksymacji. Wyniki otrzymane za pomocg prezen-
towanego algorytmu sa zblizone do wynikéw otrzymanych za pomocg systemu
FOIL, sa natomiast lepsze od wynikdéw otrzymanych za pomocg systeméw PRO-
GOL i LINUS. Najgorsze wyniki otrzymano dla predykatu logic_type sender w 5-
tym eksperymencie. Najlepsze wyniki dla wszystkich systemoéw uzyskano dla pre-
dykatu logic_type logo. Najgorsze rezultaty otrzymano dla systemu LINUS.

W systemie FOIL maksymalna gleboko$¢ zmiennych w otrzymanych regu-
fach wynosi 2. W systemie FOIL dopuszczalne sgq reguly rekurencyjne i takie
w rozwigzaniu wystepuja. W przestankach nie uzywamy literatéw negatywnych.
W przypadku systemu PROGOL wynik jest o wiele bardziej spdjny niz otrzymany
przy udziale systemu FOIL. PROGOL moze produkowa¢ reguly, w skiad ktérych
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wchodzg jedynie literaly pozytywne - w przestankach nie wystgpuja literaty nega-
tywne. Dla omawianego algorytmu otrzymano zbiory zawierajace od 2 do 11 re-
gul, maksymalna gleboko$¢ zmiennych wynosi 4, w regulach wystepuja literaty
negatywne. Pewng wadq wynikow otrzymanych przy zastosowaniu dolnej aprok-
symacji jest za duza szczegdlowo$é rozwiazania, uzyskujemy wiele regut i prze-
stanki skltadaja si¢ z wielu literalow. Przy zastosowaniu gornej aproksymacji
rozwigzaniem jest jedna regula dla kazdego z przeprowadzonych eksperymentéw.

Podsumowanie

W przedstawionym algorytmie podstawowym kryterium wyboru literatow,
ktére maja by¢ dodane do przestanki reguly, jest to, zeby po ich dodaniu przestan-
ka jak najlepiej rozrézniata przyktady pozytywne od negatywnych. Jest to podej-
Scie odmiennie niz reprezentowane w systemach FOIL, PROGOL czy LINUS,
gdzie preferuje sig¢ literaty, po ktorych dodaniu czg$¢ warunkowa reguly pokrywa
jak najwigcej przykiadéw pozytywnych. Mozna zauwazy¢, ze wyniki otrzymane
przy udziale FOIL a sg nieco lepsze od tych otrzymanych za pomoca PROGOLa,
cho¢ reguty otrzymane za pomoca PROGOL’a posiadajg w przestankach mniejsza
liczbe literaléw. Doktadnosé¢ zbioru regut otrzymanych dla omawianego algorytmu
nie odbiega od dokladnosci zbioru regut otrzymanych przy udziale FOIL’a i jest
lepsza od dokfadnosci regut otrzymanych przy uzyciu PROGOL’a i LINUS a.

Ciekawym pomystem, o ktéry mozna rozszerzy¢ algorytm moze okazac sig¢
generowanie regut na podstawie przyktadéw negatywnych.
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AN ALGORITHM GENERATING FIRST ORDER RULES BASED
ON ROUGH SET METHODS

Summary: The aim of this paper is to introduce and investigate an algorithm for finding
first order rules. Rough set theory is used in the process of selecting literals, which may be
part of the rule. The criterion of selecting literals reads as follows: only those literals are
selected, which adding to the rule makes that the rule discerns the most examples from
those, which were yet undiscerned.

Key words: rough sets, inductive logic programming



