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ZASADY AUTOMATYCZNEGO
POZYSKIWANIA REGULOW YCH BAZ WIEDZY
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Streszczenie
W artykule zaprezentowano zalety i wady regutowpjezentacji bazy wiedzy oraz podstawowe
klasy metod jej indukcji maszynowej. Wskazano propltowarzyse temu procesowi jak réwdie
pokazano na przyktadach praktyki i obszary zastaseegutowych baz wiedzy.

WSTEP

Najlepiej znan metody, pozyskiwania danych dla systeméw ekspertowycsrszegotowe
wywiady z ekspertami poparte obserwacjami zachiowaeczywistych obiektow,
uzupetnione analigliteraturyzrédtowej. W wielu sytuacjach natiwe jest rownie dokonanie
eksperymentow badawczych, ktorych celem jest zbhadeasad zachowania rzeczywistych
obiektow, ktorych dziatanie ma bynaladowane przez systemy ekspertowe. Metodyate s
jednak czasochtonne i zwykle nie gwaraafppzyskania kompletnej wiedzy regutowej, gdy
zwykle wymagaj rozstrzygania biacych sprzeczrimi logicznych oraz nie zapewniaj
pokrycia petnej przestrzeni decyzyjnej.

Gdy nie ma mgiwosci pozyskania wiedzy regutowej od rzeczywistegopeks& np. z
powodu jego braku lub tebadania eksperymentalne nie mdxy¢ przeprowadzone z uwagi
na ograniczenia zewtrzne (np. aspekt bezpiedmtwa, aspekt ekonomiczny) wéwczas
zastosowanie znajduje uczenie maszynowe na podstdaviych przyktadowych. Przykiady
dostarczaneasprzez nauczyciela, ktory me by utazsamiany z modelem lub symulatorem
badanego obiektu. Przyktadami naolgy¢ tez dane pomiarowe rzeczywistego obiektiije
tylko mazliwe jest zebranie danych, weérgej n przez nauczyciela.

1. REGULOWA REPREZENTACJA WIEDZY

Wiedza mae by reprezentowana i przechowywana na wiele sposopiay,czym przez
reprezentagj wiedzy rozumie si sposéb, w jaki wiedza o zjawisku, czy ¢oj jest
przedstawiana wraz z metodami przetwarzania oraaskowania (inferencji). Sitsprawcza
determinujca zakres i kierunek prac nad reprezentowaniem wigdgl/to, do czego owa
reprezentacja ma bystosowana oraz — w pewnym stopniu — to w jaki 8pasiedza bdzie
pozyskiwana.

Oprocz gzyka naturalnego najbardziej zrozumialla cztowieka form opisu g reguty
logiczne, ktére mag by¢ zapisane w rfych gzykach logiki. Istotne cechy regutowej
reprezentacji wiedzy to:

— tatwe wykorzystanie takiej reprezentacji w procésaaioskowania,
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— mozliwos¢ wykorzystania regut do #dych celéw (np. do wnioskowania, nauczania oraz
w procesie objmien droga wnioskowania ),

— modularné¢ - kazda reguta w bazie wiedzy reprezentuje maly spopagrhent bazy
wiedzy,

— przejrzysté¢ bazy wiedzy - regulty mima tatwo zapisawykorzystuac jezyk naturalny i
latwo zinterpretowg,

— mozliwos¢ przyrostowego tworzenia regut (uzupetniania bamday) [8].

1.1. Budowa reguty

Generowanie regut dotyczy zbioru pojK, przy czym pajcie (ang. concept) K oznacza
klasz, zbiér obiektébw posiadagych pewne wspdélne wiassm. W przypadku modelu
klasyfikacyjnego zbidér obiektéw U podzielony jest ppodzbiorow Ek1..EKj, gdzie zbiory
spetniag warunek:

Oi#j EgnE, =0

1)
Oraz
U'2E; =U )
Podziat zbioru U dla danego gpoja K; oznaczany &zie jako:
U=E OE, 3)
| oznaczé bedzie podziat na dwa podzbiory — podzbior przyktadiveytywnych:
a8 @
oraz podzbidr przyktaddéw negatywnych (tj. pozostatprzyktadow):
Ey=U\E (5)

Reguta decyzyjna definiujaca pogcie K; zdefiniowana tdzie jako:
Jeeeli P to Q (6)

lub w innym zapisie PQ, gdzie P jest @&ciag warunkowa reguty (przestand a Q czscia
decyzyjm reguty (konkluzy).

Przestanka P jest koniunkcj(bywa nazywana rownie kompleksem) warunkéw
elementarnych w i jest reprezentowana w postaci:

P=wUOw0.0Ow %
gdzie k jest liczh wykorzystanych warunkow. Liczba k nazywana jestgdicia reguty i

oznaczana DI(P).
Warunek elementarny;ynazywany take selektorem) reguty r jest definiowany jako:

(f(a,x U tern( @) (8)
Gdzie f(ax) oznacza wartg atrybutu adla obiektu x,[1oznacza operator relacji, nzieej
do zbioru {5 # <<,>2[}, a term oznacza tzw. term elementarny, ktory msh z

dziedziny atrybutu;dub maze by uogoélniony do podzbioru w przypadku operatora
Konkluzja Q oznaczaze obiekt x spetniacy P naley do K. Pokryciem koniunkciji

warunkéw elementarnych P, oznaczanym przez [P{,zjei®r obiektow z tablicy decyzyjnej

DT (gdzie DT=(U, AL {d}). A oznacza atrybuty warunkowe, Zal reprezentuje atrybut

decyzyjny — etykiet klasy), spetniajcy logiczne warunki reprezentowane przez P.
Pokrycie P ména podziek na czs¢ pozytywn:

[P]+kj =[A n Ekj 9)

[P]«;=[A n E (10)

oraz czé¢ negatywn:
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Reguta r jest dyskrymingga, tzn. odrénia przyktady nalgace do K od przyktadow
negatywnych wtedy i tylko wtedy, gdy jej przestarggetnia warunek niesprzeczoo

[Py, =00 (11)

Wymagane jest rownig aby:
[P] ki z 0 (12)
Dyskryminupca reguta r jest minimalna, gdy usunjcie jakiegokolwiek warunku
elementarnegw z jej przestanki P, prowadzi do sytuacji, w ktdre] ", ; # [ .

Zbior regut R jest kompletnym opisem klasy K, jezeli kazdy przyktad xO E*,; spetnia
cze$¢ warunkowy i decyzyjra przynajmniej jednej reguty R . [15]

1.2. Btedy w regutowej bazie wiedzy

Uzyskiwany podczas procesu nauczania maszynowdga lwdziatem inyniera wiedzy
zbior regut jest agsto niedoskonaly, przy czym wyndia st nastpujace bkdy w zbiorze
regut:

— Reguly niewykonalne — zawarte w nich warunkngemazliwe do spetnienia

— Reguly skonfliktowane — dajwzajemnie sprzeczne konkluzje w tej samej fazie

wnioskowania

— Reguly brakujce — w bazie brakuje regut nierinych do wyprowadzenia wnioskow

finalnych

— Reguly zaptlone — konkluzje z danej reguly wykorzystywane jako przestanki w

dalszym wnioskowaniu

— Reguty podwdjne — powtarzae st reguty o identycznej strukturze

— Reguly beziyteczne — ich konkluzje nie svykorzystywane w dalszym wnioskowaniu

— Reguly subsumcyjne — taka para regut, ktora prowdolzych samych wnioskéw, przy

czym jedna z nich wymaga spetnienia dodatkowyclkeganek

Bledy w regutowe;j
bazie wiedzy
v v
Btedy spéjnosci Btedy nadmiarowosci
v v
v v v v v v v
Reguty Regutly Reguty Regutly Regutly Reguty Reguty
niewykonalne skonfliktowane brakujace zapetlone podwéjne bezuzyteczne subsumpcyjne

Rys. 1.Rodzaje hiddéw w regutowej bazie wiedzy.
Zrodio: [11]

Po zakaczeniu automatycznej budowy bazy wiedzy regutow@wipna zostéa
przeprowadzona jej weryfikacja, w celu wyszukaniaertualnych kidow. Jednym z
dostpnych programéw jest np. System Wspomaganigynierii Wiedzy CAKE, ktéry
umazliwia wykrywanie beddéw nadmiarowsci, sprzeczngci oraz niekompletriei. [11].
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2. METODY INDUKCJI REGUL

Jak wczéniej wspomniano, strategie automatycznego generawagut podzieti mazna
na dwie zasadnicze kategorie:

— metody generuyge reguty bezpwednio z danych,

— metody, ktére opisajwiedz zgromadzona przez modele lub symulatory, czylioahet
ktGre generuj reguty na podstawie nauczonych modeli ngjciej klasyfikacyjnych.
Algorytmy oparte 0 nauczone modele (np. do klagdjl wiasciwie opisuj sposéb

podejmowania przez nie decyzji. Rozmanie takie ma zalety i wady, przy czym do zalet

zaliczy¢ mazna uniezalenienie od zbioru treningowego, jaka maac do dyspozycji gotowy
model (symulator) ma na bieaco generowa nowe przypadki i badai udoskonala
dziatanie systemu ekspertowego. Przy czym sam maoiektu mae bazowa na r@nych
metodach, od matematycznych (np. modele statys#ycgo metody sztucznej inteligencji

(np. sieci neuronowe)

Wsréd wad, ktére mag zdecydowé o niepowodzeniu trzeba zauiryé mazliwosé
natazenia s¢ na siebie du modelu i bidu metody uczenia regut. Obecnie istnieje wiele
algorytméw uzyskiwania regut np. z sieci neuronolwyB&nia sic one megdzy sola m.in.
rodzajem generowanych regut, ich jé&a, liczba, ztozondécia samego algorytmu czy
sposobem analizy sieci neuronowej. Przykiadem amiog takie systemy jak TREPAN
generugcy reguty na podstawie odpowiedzi sieci neuronaveeprzedstawione jej probki [2],
RuleNet — sié regut uczona na podstawie algorytmu opracowanegezpJacobsa, buduje
reguty na podstawie sity powdan pomidzy neuronami [wicej w 14]

Niezaleznie od wybranej strategii generowania regut metodykcji mazna podziek na
dwie gtdbwne kategorie: drzewa decyzyjne i algorywokrywania sekwencyjnego.

Drzewa decyzyjne

Metody drzew decyzyjnych pozwadapa uzyskanie logicznych grafow podejmowania
decyzji, ktére to z kolei tatwo jest przeksztateia zbiér regut. $ popularne w pakietach
komercyjnych takich jak SAS Entreprise, Statisiiaa Miner, GhostMiner.[6]

Drzewa klasyfikacyjne pozwalgna jednoznaczne wyienie zalenosci hierarchicznych
wystepujacych w procesie podejmowania decyzji, a opis jestainy, tatwy w percepcji i
weryfikacji. Drzewo sktada siz wierzchotkéw zwanych gztami oraz krawdzi nazywanych
gakziami. Jeeli z wezta wychodz gakzie skierowane do innych wierzchotkéw, to taki
wezetl nazywany jest rodzicemertow, a wezty, do ktérych biega krawedzie nazywaneas
dzietmi wezta-rodzica. Wzet kaacowy nazywany jestdciem.

Konstrukcja drzewa oparta jest na indukcjigpsiacej (ang. Top-Down Induction of
Decision Trees — TDIDT). Przy zaeniu, ze C — oznacza zbiér ugzy, XI — atrybuty
opisupce obiekty ze zbioru ugzego (I=1..m) drzewo generowane jest przez rekyyemc
algorytm o postaci:

GenerateTree(C)

begin

If wszystkie przyktady z C nale za do jednej klasy then

{

utworz li $¢ oznaczony nazw g tej klasy

return TREE

}
Else
Wybierz jeden atrybut X z warto sciami x1..xr i utwérz w ezet X
Podziel zbiér C na podzbiory C1, C2,..,Cr
For i=1 to r GenerateTree (Ci)
end
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Obecnie istnieje wiele metod generowania drzew elwodmianach. Rianice pomedzy
algorytmami generowania drzew dotyckryterium wyboru atrybutu oraz kryterium stopu.
Kryterium stopu mee by, jak w przykiadzie powsej, sytuacja gdy wszystkie analizowane
przyktady nalea juz do jednej klasy lub sytuacja gdy zbior atrybutdegnie wy-czerpaniu.
[9]

Kryterium wyboru atrybutu to najwaiejszy element algorytmu, ktéry stanowi o
kolejnasci atrybutow w drzewie i jego strukturze. Na podseatego kryterium klasyfikuje si
algorytmy indukcji drzew. \&6d algorytmdéw tych wyrénia st m.in. takie, jak CART,
ID3,C4.5 [wicej w 1].

Algorytmy pokrywania sekwencyjnego

Ten rodzaj algorytmow jest exie spotykany w oprogramowaniu niekomercyjnym, np.
RSES (algorytm Ripper), RapidMiner (algorytm LEMygeka. [6]

Problem pokrycia wszystkich przyktadow ze zbiorzacego minimalnym zbiorem regut
jest problemem NP-zupelnym (dowod zrtélenazna w pracy habilitacyjnej [15]. Z tego
powodu do szukania optymalnego zbioru regut stosewa algorytmy przyblione, ktore
opieraj sie na generowaniu kolejnych pokry(ang. sequential covering). Polega to na
nauczeniu klasyfikatora pojedynczej reguly, a ¢@se usuwaniu przyktadow, ktére ona
pokrywa. Caly proces powtarzaggilla pozostatlego zbioru obiektéw. W efekcie powinie
powst& zbior regut pokrywajcy wszystkie przypadki. Parej przedstawiony jest za
uogolniony algorytm pokrycia:

Sequential covering (Kj klasa, A atrybuty, E przyki ady, prog
akcepta-ciji)
begin
R:= //zbior poszukiwanych regut
r:=learn-on-rule(Kj klasa, A atrybuty, E zbior prz yktadow)
Je zeli Evaluate(r,E)> to
begin
R:=Rr
E:=E\[R] // usu n pozytywne przyktady pokryte
przez R

r:=learn-on-rule(Kj klasa, A atrybuty, E zbi6r
przykia-dow)
end
return R
end

R&zne algorytmy generowania regut mefoplokrycia r@nia sie funkcja learn-on-rule,
ktéra mae by réznie realizowana oraz funkcgzacowania jakoi zbioru regut - evaluate.
przyktadéw z klasy Kj nie pokrytych przezadm z wczdniejszych regut albo do
wczesniejszego zakiczenia poszukiwaspowodowanych progiem. Caty algorytm powtarza
si¢ iteracyjne dla kadej klasy Kj lub do petnej klasyfikacji. Przedstawy algorytm jest
reprezentantem algorytmow heurystycznych. [7]

Podobnie rzecz maespodczas wyszukiwania kandydatéw nasck warunkowe regut. W
zaleznosci od algorytmu stosujesirozne kryteria oceny. Do najegciej spotykanych nai:

— Maksymalizacja liczby przyktadow pozytywnych pok@mych przez koniunkej P

(tzn. max ),

— Maksymalizacja stosunkéw pozytywnych przyktadéw mekanych przez reget w
odniesieniu do wszystkich przyktadow (tzn. max ),

— Minimalizacg ilosci uzytych warunkéw elementarnych (tzn min DI(P)),

— Inne, np. miara entropii P lub m-estymata prawdoposhstwa (CESTNIK, 1990).
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Podczas konstrukcji przestanek ima korzysta z powszechnie wykorzystywanej w
nauczaniu maszynowym (m.in. podczas konstrukcjiewjzzasady minimalnej diuga
zapisu (ang. Minima Description Length MDL). swid wszystkich hipotetycznych
mozliwosci koniunkcji warunkéw dla danego zbioru przyktaddwalery wybrat ten, ktory
minimalizuje hczna diugéc zapisu.

Przyktadowymi algorytmami pokryciowymiasalgorytm AQ, zaproponowany przez
Michalskiego w 1969 omowiony szczegétowo w doktogalk. Grabczewskiego (2003)]
Obecnie trwaj juz prace nad wersgj 18. Algorytm postuguje sitakimi pogciami jak:
selektory , kompleksy oraz gwiazdy (czyli zbiognkpleksow).

Innym popularnym algorytmem jest PART. Dziata pagiebdo algorytmu AQ (zasada
ang. seperate-and-conguer) generuje regobkrywapca grupe obiektow ze zbioru
treningowego (c&¢ seperate), a naginie generuje kolejnreguty, ktéra pokrywaj réwniez
cze$¢ przyktadow wcezeéniej wykorzystywanych (eg¢ concquer). Buduje etapami drzewo
podobnie jak algorytm C4.5,saiezki do najlepszych i przeksztatca na reguty[4]

3. OCENA JAKO SCI REGUL

Indukcja regut klasyfikacyjnych nie by prowadzona dla dwdch celéw: predykcji
klasyfikacji nowych przypadkédw albo ich opisu. Qulepierwszego podgjia jest
zbudowanie zbioru regut, d&i ktoremu maliwe bedzie przede wszystkim sprawne
klasyfikowanie nowych obiektéw, natomiast w drugiwdegciu celem jest odkrywanie regut
reprezentyjcych pewne regulardoi (lub anomalie), ktore asinteresujce, wyteczne i
zrozumiate. W perspektywie klasyfikacyjnej zbidgukjest oceniany podakem poprawngci
klasyfikacji mdz tez wrazliwosci poszczegolnych klas decyzyjnych. W perspektywie
opisowej kada reguta oceniania jest indywidualnie, przy czyeera jest trudniejsza. Me
by¢ oparta na subiektywnych wymaganiactytkownika dz tez na bardziej obiektywnych
miarach ilégciowych. W praktyce do oceny zbioru regut stosowase metody
wielokryterialne, agreguage kilka z prostych miar jakoi regut.

Miary ilosciowe whza reguk ze zbiorem obiektéw, na podstawie ktérych zostata
wygenerowana. Przez U oznaczorygtie zbior obiektow, a reguta ma pdsteeeli P to Q.
Zbior obiektow spetniacych przestank oznaczony &dzie jako P , zbiér obiektéw nie
spetniajcych przestanki—-P , zbiér obiektow pozytywnychQ , z& zbior obiektéw
negatywnych-Q .Wigksza¢ ilosciowych miar oceny regut wyprowadza; sia podstawie
tablicy kontyngencji, ktéra zawiera informaq liczebndci poszczegodlnych zbioréw.

Tab. 3. Tablica kontyngenciji dla regut decyzyjnych

Q -Q Suma
P nPQ nP—|Q Ne
-P N.pq N.p-q N.p
Suma Ny N.q n

Zrodio: [15]

N., - 0Znacza ilé¢ obiektow spetniajcych zaréwno P jak Qn,_, - oznacza ilé obiektow
spetniagcych P i nie spetniagych Q, itd.

Miary ilosciowe dzieh sie na trzy kategorie:

- Miary ogdIngci

— Miary jednostronnej implikaciji

— Miary dwustronnej implikacji.
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Przyktadowe miary iléciowe:
- Miara ogoIndci czgsci warunkowej:

n
G(P) =1L
n (13)
— Wsparcie reguty (anguppor)
_ Mg
G(POQ=—
n (14)

Miary jednostronnej implikacji okétaja stopie, w jakim prawdziwé¢ P implikuje
prawdziwaé Q. Im wigcej pokrytych przykladow tym lepiej. Mbwy zakres pokrycia to
<0,1>

— Bezwzgkdne wsparcie (angbsolutesuppor)

n
AS(Q p=—2
e (15)

W niektérych publikacjach okékane jest mianem zaufania. Pokazuje stopiejakim P
implikuje Q i przyjmuje wartéci ze zbioru <0,1>. Reguta powinna pokrydnMak najmniej
przyktaddéw negatywnych. Tych miar $lowych jest znacznie wiej. [szczegoty w 15].

Innymi miarami, ktore fatwo jest wprowadza

— Prostota reguty DI(P), wyrazona przez jej diug@ (mierzory iloscia warunkéw

elementarnych)

— Wielkos¢ zbioru regut N(R), mierzona catkowitliczba regut

Miary ztozone powstaj poprzez agregacje miargziowych. Sposob agregacji jest przy
tym dowolny. Oto propozycja miary agregacyjnej @emy zbioru regut — Kryterium Jasm
zbioru regut:

ky =GP+ ASQ P
DI(P)IN(R) (16)

Jest to miara, ktgrmazna zastosowado oceny calego wygenerowanego zbioru regut.
Opiera st na wartdciach srednich dla calego zbioru. Wybor poszczegoinych rmia
podyktowany byt ich charakterem. Wskazane jest abguta pokrywata jak najwce]
przyktadoéw uczcych, sid miara G(P). Padane jest réwnie aby wrdod pokrywanych
przyktadow byto jak najmniej przyktadow negatywnyatd miara AS(Q|P). Im reguta jest
krotsza tym fatwiejsza do zrozumienia, podobnig¢ yesprzypadku wielkéci zbioru regut.
Parametuo jest dobierany w zakmosci od wielkaci zbioru ucacego i wybranej metody
odkrywania wiedzy. Jego zadaniem jest réownmemée wielkdci mianownika (ktory dla
o =1miesci sie w zakresie <0,2>, a wielkoia mianownika, ktérego zakres e sic w
przedziale . Z uwagi na te uwarunkowania tatwo élkéezakres zmienni miary KJ na
(0;2[&r >. Skrajnym przypadkiem ¢ozie zbior regut oparty na jednej regule, ktorej
przestanka skladasi¢ bedzie z 1 warunku, wygenerowana na jednym przykdzizcym.

Im regut zdzie wkcej, im bardziej bda ztozone, im mniej wiarygodne tym bardziej miara
KJ zbliza¢ sie bedzie do 0.[12 i 13]

4. PRAKTYCZNE ZASTOSOWANIA REGULOWYCH BAZ WIEDZY

W praktycznych przeznaczeniach uzyskane zbiory trggodiegaj dodatkowemu
przetworzeniu zwtaszcza w zastosowaniach klasyfikgch. Algorytmy indukcji regut do
klasyfikacji przeszukuce cah przestrzé& mog prowadzé do uzyskiwania zbyt
skomplikowanych zbioréw regut. W perspektywie opjpuocesu klasyfikacji” powinno si
poszukiwa ogodlnych, wiarygodnych i wzedinie prostych zbiorow regut. Problem w tyne,
zbyt wysoki poziom wsparcia minimalnego prowadzi dgraniczania zbioru do regut
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trywialnych i oczywistych. Z kolei obaénie wsparcia powoduje gwattowny wzrost wielkio
zbioru regut.

Aby ograniczy wielkos¢ zbioru stosuje sitechniki ograniczania, dotygze ilosci regut
w zbiorze oraz ich dtugoi. Do technik tych zalicza sifiltracje oraz ograniczanie diugo
przestanek. Filtracja polega na podzieleniu zbiegut zgodnie z przgfym kryterium, np.
zaufaniem do reguty czy obecrty konkretnego atrybutu w przestance. Wymaga \broeg
wygenerowania petnego zbioru regut lulz tmoze odbywé sie podczas samego procesu
generowania regut (np. konstrukcji drzewa decyayye Takie ograniczenie zbioru regut
pozwala na uzyskanie prostszych zbioréw reguksttz ograniczenie liczby atrybutéw
opisowych w przestankach, a w efekcie uproszczepisu klasyfikowanych obiektéw jak i
samego procesu klasyfikacji. Jednarcee naley by¢ $wiadomym, ze taka redukcja to
zawsze jest rozwranie, ktére obmha skuteczn& klasyfikacji. Kompromis polega na
znalezieniu poziomu bllu dopuszczalnego dla przewidywanego zastosowaziawiedzy.

Przyktad pierwszy

Pierwszym przykladem zastosowania regutowej bazgdmy jest baza do klasyfikacji
polskich spotek gietdowych przeprowadzona wg 6-c&bopniowej skali ratingu
migdzynarodowego. Badanie zostalo wykonane na bazewsgda finansowych za lata
1998-2003, atrybutami opisowymi byly powszechniarm wskaniki finansowe (w liczbie
30). Baza indukowano na podstawie rzeczywistychydanfinansowych (bezgoednia
obserwacja eksperta). Przebadanénedalgorytmy (drzewa m.in. ID3, CART, algorytmy
pokrywania sekwencyjnego min. PART, zbiory przybhe)indukcji baz regutowych pod
katem doktadnéci klasyfikacji oraz pod &em jakaci uzyskanego zbioru regut mierzonego
miara wg wzoru (16). Liczba regut ograniczania byta mmalnym poziomem wsparcia
reguty: od 10 do 100 przypadkéw oraz minimalnymipomem zaufania do regut: 0,25.

Przeprowadzone eksperymenty dowioddy,najwy:sza skuteczné klasyfikacji osagaty
algorytmy generuce reguty o wsparciu minimalnym na poziomie 10ansfi- odpowiednio
ID3 54,5%, CART 52,10%, C4.5 65,8%, PART 54,2%yskujc miary jakdci (w nawiasie
podano liczk regut) ID3 0,31 (58), CART 36,42 (10), C4.5 15(35), PART 0,37 (61).

Jednake dla minimalnego poziomu wsparcia rownemu 50 irggtavyniki algorytmow
byly nastpujace: skuteczni& klasyfikacji: 1d3 46%, CART 52,5%, PART 55,4% i
odpowiednio jakéé zbioru regut ID3 18,27 (14), CART 17,42 (14), PARZ,84 (13).

W tym drugim przypadku dla egci algorytmow drzew takich jak ID3 wzrosta jako
zbioru regut ale kosztem istotnego spadku doktécinklasyfikacji, a dla drugiej cZci
jakos¢ zbioru regut nawet spadta. Natomiast dla algorytmpékryciowych (PART) uzyskano
istotny wzrost kryterium jakwi regut, a towarzyszy temu nawet niewielki wzrost
skutecznéci klasyfikacji. [badania wiasne, wiej w 16 i 17] Déwiadczenie to dowodzie
nie ma jednej najskuteczniejszej metody indukcgybwiedzy, a take ze niejednokrotnie
dazenie do uproszczenia zbioru regut zaoprzyczynid sie do zwkkszania skuteczgoi
dziatania systemu ekspertowego.

Przyktad drugi

Drugim przyktadem &dzie badanie przeprowadzone przez D.A. Pearce kbvdai on
dwie bazy regut dla systemu ekspertowego do wspamagdiagnostyki uktadu zasilania
satelity na podstawie wagt pomiaréw urzdzen telemetrycznych. Z uwagi na wysoki koszt
obserwacji bezpwedniej badanie zachowania satelity zostalo wykenaa symulatorze
czasu rzeczywistego wdzenia, wykorzystywanym do trenowania cztonkéw obskatelity.
Jedna z baz regut zostata wygenerowana manualmedsiawie wspotpracy z rzeczywistym
ekspertem. Po wielu symulacjach wszystkich wariantwarii powstal w ten sposéb
klasyczny system ekspertowy do identyfikacji awariDruga baza regut zostata
wygenerowana metadiczenia maszynowego (algorytm AQ w odmianie AQ&pndstawie
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ponad 700 wywotanych przypadkéw awarii. W efekooevptat zbidr 75 regut opiergjych
si¢ srednio na 3 przestankach (symptomach), gdzielka awarii pocztkowo opisana byta
30 atrybutami. Obie bazy zostaly porownane na pedstwygenerowanych na symulatorze
objawow 14 awarii z mdiwie szerokiego zakresu. Baza indukowana autorzaigcuzyskata
100% skuteczrig w diagnozowaniu awarii, natomiast klasyczny systekspertowy
prawidtowo rozpoznat 10 przypadkow (skutecgn@2%). [10] Déwiadczenie to dowodzi,
ze postugiwanie gimetodami automatycznej indukcji regut meoprzynié¢ lepsze rezultaty
w skutecznéci dziatania systemoéw ekspertowychz fradycyjne metody pozyskania baz
wiedzy. A take przekonuje o nmiwosci wykorzystywania modeli (symulatorow) do
zbierania ,déwiadczenia” eksperckiego.

PODSUMOWANIE

Przedstawione w artykule zagadnieniaaaane z pozyskiwaniem regutowych baz wiedzy
pokazuj, ze jest to ztaony proces, wymagagy uwanego zbadania wszystkich tlievosci
indukcji regut, ktére g dostpne w konkretnym przypadku. Problememzaedy zaréwno
brak ekspertow dla danej dziedziny jak rdwtazonas¢ badanego systemu, ktéra zwykle
prowadzi do kdow logicznych regut eksperckich lub brakéw w olbazh pokrycia wiedzy.
W uzasadnionych przypadkach korzystniejszym razaniem mae by wykorzystanie
modelu lub symulatora obserwowanego systemu, pksattte mae doprowadz do
uzyskania w efekcie skuteczniejszych systemoweskswych.
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INDUCTION RULE-BASED KNOWLEDGE
BASES FOR EXPERTS SYSTEMS

Abstract
In the paper the advantages and disadvantages leS+#ased representation of the knowledge
base and the basic class methods of machine imiuatere presented. There are shown the problems
related to such process, the application examptebusing areas rule-based knowledge bases
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