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Streszczenie

Odkrywanie wiedzy w bazach danych jest trudnym i bardzo inteaeygu) zagadnie-
niem. Oméwione zostaty formy reprezentacji wiedzy, neuronowe metody ekstrakcji
regut logicznych znane z literatury, rola zmiennych lingwistycznych, agaptyma-
lizacja i rozmywanie regut logicznych.

1 WPROWADZENIE

Problem odkrywania wiedzy w minego rodzaju bazach danych, nazywany réwdiegebra ana-
liza danych lub dzeniem danych (data mining), staje siktualnie cestym przedmiotem bada
osrodkéw naukowych zajmagych sg sztucza inteligencg, Istnieje bardzo wiele mhych spo-
sobow podejcia do tego problemu i wiele zaych systemow, ktéreasigywane do takich badea

Oryginalnat niektérych podégt sprawiaze bardzo trudno jest océnich mczliwosci, gdyz nie

maozna poréwné otrzymanych za pomaaych metod wynikéw z innymi.

Przyktadem probleméw precyzyjnie zdefiniowanych, ktére pozwagbajrown& mazliwosci
roznych metod a problemy klasyfikacji danych. Nalg w nich nie tylko przypisywa nieznanym
obiektom klasy z jak najveksza, poprawng&cig, lecz rownie'w jakis sposob uzasadnpodejmo-
wanrg, decyz¢. Pozwala to na odkrycie tej&i wiedzy ekspertdw, ktora miata napkiszy wptyw
na podejmowane decyzje pomimo tege,Ca2sto sami eksperci nieasy stanie przedstawipo-
dobnego uzasadnienia swojej diagnozy. Odkrywanie wiedzy w danych dla problemow klasyfikacji
moze tez poleg& na wyszukiwaniu tych cech, ktére najlepiej ozinéajg od siebie réne klasy. Na
przykiad w medycynie bardzo istotnym jest (zarébwno z punktu widzenia czasu dochodzenia do
wiasciwej diagnozy jak i koniecznych do poniesienia naktadow finansowych) kierowanie pacjen-
tow na te badania, ktére potrafjak najszybciej, najtrafniej, najtaniej i miovie bezinwazyjnie
doprowadzt do wisciwej diagnozy.

Ponizej przedstawiono formy reprezentacji wiedzy poszukiwanejw bazach danych i dokonano
krétkiego przeghdu neuronowych metod, stosowanych do ekstrakcji regut logicznychepiast,
omowiono wprowadzone przez nas kontekstowe zmienne lingwistyczne i dwie metody szukania
regut logicznych za pomactypowych perceptronéw wielowarstwowych. Optymalizacja i rozmy-
wanie tak otrzymanych regut stanowi temat kolejnych rozdziatéw. Nafrzdenie przedstawiono
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przyktadowe zastosowanie tych metod i dyskysgrspektyw tego typu podsgia do odkrywania
wiedzy w bazach danych.

2 ROZNE FORMY REPREZENTACJI WIEDZY

Wiedz odkryg w danych mena przedstawi na wiele r@nych sposobéw. Od tego, jakiej for-
my reprezentacji wiedzy potrzebujemyedzie w daym stopniu zaleato jakiego typu systemow
uzyjemy. Najbardziej celowym wydajeesiszukanie regut logicznych opisgych dane. Istnigj,
rézne typy regut logicznych, a najbardziej zrozumiate dla cztowieka veydgj pyC reguty lo-

giki klasycznej pierwszego eziu. Reguty rozmyte [Halgamuge i Glesner, 1994, Hayashi, 1991,
Kasabov et al, 1998, Nauck et al, 19%rada i Lozowski, 1996]aczsto zbyt liczne, by mogty
by€ tatwo zrozumiane przez cztowieka, a i sama ,rozré§taegut nie zawsze jest intuicyjnie
zrozumiata.

W niektorych przypadkach warto jesty€ regut w formieM-of-N [Towell i Shavlik, 1993]
tzn. takich, ktorych przestanki zawiegaggdania typu lyl spasrod N podanych warunkow jest spet-
nionycH'. Takie reguty potrafi znacznie up&xcic zapis, przy czym pozostapde tatwe w inter-
pretacji.

Oczywiscie reprezentacja koncepcji w postaci regut logicznych jest jedynie najpadetsa,
reprezentacji wiedzy. W bardziej Aonych przypadkach dobra klasyfikacja w oparciu o podane
cechy mae nie by mdliwa - nalery wéwczas poszukaprzydatnych cech, zredukowih licz-
be stosupc analie, czynnikdéw gtéwnych lub niezataych, lub znale€ nieliniowe transformacje
prowadace do aytecznych cech. Zakladamy tutag problem opisany jest w wektorowej prze-
strzeni cech w taki sposohe ‘poddaje & klasyfikacji za poma sieci neuronowych lub innych
systemoéw.

3 EKSTRAKCJA REGUL LOGICZNYCH

Problem ekstrakcji regut logicznych z danych lub z sieci neuronowych ezavimazna na wiele
sposobow. Opracowano taksonemeuronowych algorytmow ekstrakcji regut [Tickle et al, 1998],
ktéra charakteryzuje je ze wagly na rodzaj regut, jalkd generowanych regut (doktadsiokla-
syfikaciji, liczke, zwart&c), czyteln& regut, zt@onast algorytmu ekstrakcji, czy sposéb analizy
sieci neuronowej. Do tej taksonomii warto jeszcze dogposob mycia zmiennych lingwistycz-
nych, koniecznych do sformutowania regut.

W najprostszym przypadku sygnaly &ejowe i wygciowe wszystkich neuronéw w sie@a s,
binarne. Woéwczas po wytrenowaniu siecizna 'z niej z tatwécia ,wyczyteL” zestaw regut: wy-
starczy sprawdziwyjscie dla wszystkich maiwych kombinacji wegt tworzac dla kadej z nich
po jednej regule. Przy zateniu,Ze dana cecha mae se pojawia w regule wprost, pojawiasie
zanegowana albo w ogdle nie pojawise dlan binarnych cech mamy do sprawdzenfar8znych
regut. Ze wzrostem to zadanie szybko nz@ se okaz& zbyt kosztowne obliczeniowo, et cz-
sto szuka & metod ograniczania przestrzeni poszukimislozna na przyktad ogranicgyliczbe
przestanek, ktéore ma@gse pojawi& w regule. Saito i Nakano [Saito i nakano, 1988] ograni&zaj ,



gtebokast drzewa przeszukiwepozwalagc tylko na takie kombinacije literatéw, ktore wgppwa-

ty w danych treningowych. Watakiego rozwazania, polegajg na akceptowaniu zbyt ogdéinych
regut, wyeliminowat Gallant [Gallant, 1993], zaaajgc reguly przez doktadanie cech w nich nie
wystepupgcych i sprawdzanie ich wszystkich mliovych wartdsci.

VIA (ang. Validity Interval Analysis) jest systemem opracowanym przez Thurna [Thrun, 1995]
operupcym na przedziatach walidacyjnych, ktore przedstandakresy maksymalnych wzbudee
neuronéw. Mana ich szukastandardowymi metodami programowania liniowegoznate kon-
struowa sieci neuronowe, w ktorychasone propagowane w przod lub wstecz.

Powyzsze metodya przyktadami metod globalnych tzn. analaeych jednoczenie wygcia
dla calej sieci i dla wszystkich prébek danych. Metody lokalne ana@ifmajgmenty sieci (asto
pojedyncze neurony ukryte) w poszukiwaniu regut ofasygh ich zachowanie. Wykorzystywane
tutaj sieci kywajg sigmoidalnych albo zlokalizowanych funkcji transferu. Reguty opiseigzia-
tanie catej sieci a tworzone jako stosowne kombinacje regut odpowiaciagh poszczegoinym
weztom.

Lokalne metody ekstrakcji regut byly przedstawiane m.in. przez Lin Min Fu [Fu, 1991, Fu, 1993,
Fu, 1994a, Fu, 1994b] oraz Gallanta [Gallant, 1993]. Podobnie jak w przypadku metod globalnych
mozna tutaj ogranicZagtebokat szukania (Sethi i Yoo [Sethii Yoo, 1994]). Towell i Shavlik w
algorytmieSubseuzywajg heurystyki polegaicej na analizowaniu wag w p@aku malegcym,
przez co najpierw znajdujeesinajbardziej ogolne regutly, a potem coraz bardziej szczegotowe.
Hayashi [Hayashi, 1991] opracowat wer$gj metody generagg reguty rozmyte.

Towell i Shavlik [Towell i Shavlik, 1993] przedstawili algorytm waey, siec neuronowa tak, by
tatwo byto wygenerow@a z niej zestaw regut typu M-of-N. Zbiemajoni w grupy pohaczenia ze
zblizonymi do siebie wagami i zastuj te wagiSrednimi wart&ciami dla catej grupy, eliminag,
przy tym niepotrzebne wagi. ikkda z grup meé by opisana przez jednprzestan& typu M-of-

N. Do tego typu metody dodamazna stosowa modyfikacg wag po poréwnaniu wektora wag z
wektorami wzorcowymi (odpowiadagymi wzorcowym regutom) [McMillan et al, 1992]. Metoda
RuleNetowniez wykorzystuje takie wzorce i potrafi wyszukiwaajlepsze reguty typu M-of-N w
O(n?) krokéw i najlepsze zbiory zagriezonych regutwO(n3) krokow [Alexander i Mozer, 1995].
Ta metoda operuje jednak tylko na danych dyskretnycheg we&chy o wartsciach cagtych mu-
sz, byt najpierw zdyskretyzowane.

Rule Extraction As LearningREAL) jest ogolra, technila  stopniowego budowania zestawu
regut zaprezentowanprzez Cravena i Shavlika [Craven i Shavlik, 1994]. Dla nowego przypad-
ku, ktéry jest bednie klasyfikowany przez dotychczasowy zestaw regut twomyneig reque
i sprawdza wiernst powiekszonego zestawu z odpowiedziami z sieci neuronowej. Na podobnej
zasadzie dziata systeRULEENG[Andrews et al, 1995, Pop et al, 1996].

W metodzieBRAINNESestito i Dillon, 1994] sié omwejsciach in wyjSciach jest przeksztat-
cana w sié om+ nwejsciach in wyjsciach i ponownie trenowana. VEeja dla ktorych wagi nieco
sie zmieniag@ po restrukturyzacji siecasnajbardziej istotnymi iswykorzystywane do budowania
regut.

Podejmowano tate proby ekstrakcji regut logicznych poprzez samoorgaaczisg modele
typu ART [Healy i Caudell, 1997] i rozmyte ARTMAP [Tan, 1994]. Te ostatnieaddpdatkowo
wspotczynniki pewnéci dla regut. Prostsze architektury samoorgamieejse byly takie w2y-



wane dla celow ekstrakcji regut [Ultsch, 1993], ale dawaty raczej mierne wyniki w problemach
klasyfikacyjnych.

Algorytm DEDEC[Andrews et al, 1995, Tickle et al, 1994] generuje reguty szakajinimal-
nego zestawu cech wystarcaeg¢go z punktu widzenia sieci neuronowej do raniénia zadanego
wzorca od innych. Nowy zbiér danych treningowych jest generowany przegpoaganie orygi-
nalnych przypadkow catymi grupami, a \Beja s, ,uporadkowane wg. ich wptywu na klasyfikacj,
Tylko najwaniejsze wejcia bioa udziat w tworzeniu regut, znajdowanych metodami sprawdzania
réznych kombinacji wejciowych.

Sieci neuronowe oparte o separowalne zlokalizowane funkcje transtetwspwane syste-
mom logiki rozmytej [Jang i Sun, 1993] jakeoe funkcja transferu kalego vezta mae by¢ wprost
zapisana wgzyku logiki rozmytej. Ogola propozyag, systemu neurorozmytego opartego o sepa-
rowalne funkcje przedstawiono w pracach [Duch, 1994, Duch et al, 1995]. @dgbkusg na te-
mat ekstrakcji regut przyayciu zlokalizowanych funkcji transferu przeprowadzili w swojej pracy
[Andrews i Geva, 1996] Andrews i Geva. Takie systemy neurorozmyte powinny zdiecydowa-
na przewag,w zastosowaniach do ekstrakcji regut, poniewneguty logiki klasycznej& podzbio-
rem regut rozmytych. Znanych jest wiele takich metod [Duch et al, 1995, Nauck i Kruse, 1996,
Nauck et al, 1996, Halgamuge i Glesner, 198drada i tozowski, 1996] i teoretycznie powinny
one d& bardzo dobre wyniki. W praktyce rzadko wykorzystuje g do ekstrakcji klasycznych
regut. Gtowra, przyczyma s, trudnéci ze znalezieniem optymalnego roazapia dla licznych pa-
rametréw adaptacyjnych [Kasabov, 1996, Kasabov et al, 1998]. Funlezja bdia klasycznych re-
gut logicznych wydaje & miec wiele minimow lokalnych, w ktérych metody gradientowe tatwo
grzezre,

Systemy wykorzyst@gce teor, zbiorow przyblzonych [Pawlak, 1998] prowaedzz natury do
zbioru regut, jednak potrzelbaijone dodatkowych procedur dyskretyzacyjnych déglgich atry-
butéw i zwykle dag bardzo dga liczbe regut.

Zamiast szukabezp&rednio logicznego opisu danych am@a prébowé opis&€ za pomoa fe-
gut logicznych dziatanie dowolnego klasyfikatoraslledato se nam stworzg dobry klasyfikator
(np. si€ neuronova) ma&na go wykorzystado odpowiedzi na wiele pyfa(nazywa s,go czesto
~wyrocznig”). Jednym z bardzo efektywnych systemow dzeatgch w taki sposob jeStREPAN
stworzony przez Cravena i Shavlika [Craven, 1996], ktory generuje drzewo decyzji w oparciu o
analiz odpowiedzi sieci neuronowej dla przedstawionych jej probek danych. Podsaaxedet,
takiego rozwagzania jest uniezat@ienie systemu ekstrakcji regut od zbioru danych. Nowe probki
mogg byt generowane tak, by zapewnivystarczagga liczbe przypadkéw w tych obszarach, o
ktérych same dane dostarcaajiewiele informacji. Maha w ten spos6b poszukiwogicznego
opisu dziatania kadego systemu klasyfikagego (np. korzystagego z metod opartych na podo-
biehstwie, metod statystycznych itp.). Istatwadh, takiego podejcia jest faktze tak powstate
regulty mo@, znacznie odbiegaod wyjsciowych danych ponievzanaktadag, se tutaj dwa rane
btedy uczenia - pierwszy podczas uczenia badanego klasyfikatora, a drugi podczas proby opisu
jego dziatania. Z tego powodu bardziej uzasadnionym Emieqin do celu ekstrakcji regut logicz-
nych z surowych danych wydajeesbyc modyfikowanie algorytméw uczenia systemow sztucznej
inteligencji w taki sposéb, by bezprednio po nauczeniu systemu méc z tabeig opis& jego
dziatanie przez zbior regut logicznych. Stosunkowo fatwo jest @piaatanie sieci neuronowej



typu MLP (ang. Multilayer Perceptron - wielowarstwowy perceptron) regutami rozmytymi. Jednak
zwykle liczba regut jest dza a ich zrozumienie nienzbwe, co sprawiazé mimo opisu regutowe-
go wcigz nie mamy wiedzy w postaci zrozumiatej dla cztowieka. Zdecydowanie bardziej przydatne
mogg byt klasyczne reguty, ktére dla odndienia od rozmytychéxdziemy tutaj nazywali ostrymi.

Rodzina systemow, ktére polegaja modyfikacji algorytméw uczenia tak, by utatvekstrak-
cje regut jest réwnie dcst liczna. Setiono i Liu [Setiono i Liu, 1995]aywaja cztonu regulary-
zacyjnego w funkcji kosztéw dla eliminowania matych wag. Podobna ideaspiega metodzie
Successive Regularizatiopracowanej przez IshikaJshikawa, 1996], gdzie ktadzieeshacisk
na to, by neurony ukryte byty w petni wzbudzone albo catkowicie nieaktywne, przy czym stosow-
ny czton regularyzacyjny dba o eliminacyyag mniejszych od pewnego progu (metawzwano
mianem ,selektywnego zapominanisélective forgetting Inng meto&, naleac do tej grupy za-
stosowali Geczy i Usui [Geczy i Usui, 1997]: wagi sieci typu ML#tstaj po zakéczeniu proce-

Su uczenia przeksztaticane w1 lub —1, co znacznie utatwia szukanie regut. Andrews i Geva
stworzyli meto@ RULEX [Andrews i Geva, 1994] wykorzystagg sieci neuronowe typu MLP z
liniowymi kombinacjami par funkcji sigmoidalnych o niezerowych wétiach w przedziatach, z
ktérych potem mena wprost wyczytareguty.

Wieksz&e z opisanych powgegj systemdw nie ma nzéiwosci kontrolowania zbioru regut pod
wzgledem doktadngci i czytelngci. Uzytecznym bytoby dysponowakilkoma zbiorami regut:
od najprostszych w formie i najbardziej ogéinych do bardziej szczegétowych i doktadnyéb. Do
istotrg, sprave, (zwtaszcza w zastosowaniach medycznych) jest r@vkigestia wiarygodnsci
regut, ktéra zwykle mpé byt osggneta kosztem ich doktadisai.

Kilka metod odkrywania ostrych i rozmytych regut logicznych opgsyich dane oraz wyboru
najistotniejszych (najbardziej informatywnych) cech omsych dane powstato w naszym zespo-
le. Niektoére z nich oparteasna sieciach neuronowych. Dwa z naszych algorytmawnsdyfi-
kacjami metody wstecznej propagacjetly, pozwalac¢ na przeksztatcenie wielowarstwowych
perceptronéw (MLP) w sieci, ktorych dziatanie ema tatwo zinterpretowaw postaci formut
logicznych (LN, logical networks). &t pochoda nazwy tych metodVILP2LN i w wers;ji kon-
struktywistyczne[C-MLP2LN . Innym rodzajem sieci neuronowej jest mo&#&M (ang. Feature
Space Mapping). Jest to system neurorozmyty, ktory potrafi genérpar@wno reguty rozmyte
jak i ostre (por. opis w tym tomie i [Duch et al, 1995]). Interesig wyniki ma@na uzyska takze
stosupc powszechnie znane metody szukania w celu znalezienia optymalnej sieci MLP (w odpo-
wiednio ograniczonym obszarze).

3.1 MLP2LN i C-MLP2LN

Aby siet typu MLP mogta zostaprzekonwertowana do postaci regut logiki klasycznej, wykorzy-
stywane funkcje aktywacji muazpowodowa maksymalne wzbudzanie neuronéw albo catkowity
brak wzbudzenia. Dlatego neurony, z ktérych zbudowarsexj MLP2LN i C-MLP2LN realiz\g,
funkcje sigmoidalne wzbogacone o paransdttwany skosem), ktérym nzma zmieni& stromat
funkcji tak by w granicy przys zmierzaacym do nieskbczondci funkcje te byly rownowaie

funkcjom progowym:
1
F(x) = 15 e sWxib) (1)
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Zatem dla daych wart&ci skosu funkcje te dajsie wprost przektadana gzyk logiki, a mniejsze
skosy pozwalaj efektywnie wykorzystywametody gradientowe do trenowania sieci.

Kontekstowe zmienne lingwistyczne Lingwistyczne jednostki neurondéw (nazywane jednost-
kami L) automatycznie analizajwepcia i produkug zmienne lingwistyczne [Duch et al, 1999a].
Pomyst oparty jest na ,funkcjach okienkowych”, ktére ma uzyské z kombinacji dwoch neu-
ronéw z funkcjami sigmoidalnymi o emych wart&ciach progévb i b/. R&nice dwoch sigmoid
reprezentwg typows, zmienm, lingwistyczra, rownowang warunkowix € [b,b’] lub jego zaprze-
czeniu. Pojedyncze sigmoidy realiauprzedziaty jednostronnie niegkczone. Wartsci progow

sg parametrami sieci, ktore podleggjrocesowi adaptacji. Wszystkie sigmoidy wikowym eta-
pie uczenia staj se bardzo strome, deki czemu wiernie reprezentupyzedziaty.

+1

(x+b)

Rysunek 1: Schemat jednostki

Schemat jednostki jest pokazany na rysunku 1. Sktada ena z neuronu wegiowego, ktory
jest pohczony wagami ustawionymianl i nie podlegacymi uczeniu z dwoma neuronami we-
wnetrznymi, ktére z kolei p@c¢zone a z pojedynczym neuronem vggiowym jednostki. Wagi
dochodace do neuronu wggiowego mog przybieré wartasci 0,+1 lub —1, co daje maliwost
realizacji przedziatow skmzonych jak i lewostronnie i prawostronnie nieékaonych.

Mozna oczywscie zamiast jednostdkuzyCc metod dyskretyzacji danych tak, by Girie do-
stawata na wéiciu sygnatéw @gtych, ale rozbudowanie sieci o jednodtkdaje maliwo&c re-
alizacji celu szukania zmiennych lingwistycznych w korstelle powstajgych regut, a co za tym
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idzie wigksze szanse na zwarte i skuteczne reguty. Dodatkawaeljednostek sprowadza etapy
wyboru zmiennych lingwistycznych i tworzenia regut do jednego zadania.

Kiedy uzywamy zdyskretyzowanych danych pojedynczeseig dla cechy o eigtych warto-
Sciach musi zostazamienione na wektor elementéw &eijpwych, sktadacych sé z wart&ci+1.
Wektor ten ma wymiar réwny liczbie natiwych (dyskretnych) wartsci przyjmowanych przez
darg cecle wepgciowg. Na przyktad cecha, ktéra me przyjmowa trzy wartaci lingwistyczne:
maty, Srednii duzy, musi zosté wprowadzona do sieci jako trzy niezate wegcia odpowiada-,
ce tym wart&ciom lingwistycznym. Jdi cecha przyjmuje war& maty, to na pierwszym z tych
trzech we§c postawimy wartéC +1 a na pozostatych-1, co pozwoli fatwo odnajdywatakze
reguly z negacjami. A zatem nasze trzy waddingwistyczne zostanzakodowane naspugco
jako wektory wegciowe: maty$+1, —1, —1], sredni—1,+1, —1] oraz duy=[—1,—1,+1].

Struktura sieci. Siec MLP2LN sktada s, z trzech warstw: wagiowej, ukrytej i wygciowej
(kiedy wywamy jednostek mamy w rzeczywistsci wieksa liczbe warstw, ale dla uproszczenia
opisu traktujemy je jako @&t warstwy wegciowej). Liczba veziéw w warstwie wygciowej row-
na jest liczbie klas w zbiorze treningowym, natomiast w warstwiesaiejvej liczbie zmiennych
lingwistycznych. Kady z neuronow w warstwie ukrytej jest @azony ze wszystkimi eztami

z warstwy wegciowej i z jednym neuronem w§giowym (ledzie realizowat reguty klasyfikage
do klasy odpowiadaicej temu wy§ciu). Proces uczenia odbywae sija kadego wygcia (klasy)
niezalenie. Ma&na wic powiedzié, ze tworzymy dla kadej klasy osoba sie€. Schemat takiej
sieci przedstawia rysunek 2. Patkqwa liczba veztiébw w warstwie ukrytej jest zat@a od tego

L-units R-units
Rysunek 2: Struktura sieci MLP2LN.

czy stosujemy standardevwersg algorytmu czy konstruktywistycan Podczas procesu uczenia
wymuszane & wagi zerowe;+1 lub —1. Analizugc wagi i prég dla neuronu z warstwy ukry-
tej otrzymujemy regulty odnosze se do klasy, z ktGa ten neuron jest patzony (pchczenie z
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okreslonym weztem wygciowym). Jéli waga poaczenia jest rowna-1 to otrzymujemy reguty
dla danej klasy, jgli natomiast waga jest rownal to wyjatki, czyli requty opisugce przypadki
btednie klasyfikowane przez istnégje ogoélne reguty dla tej klasy.&¥y w warstwie wygciowej
dokonup, jedynie sumowania aktywacji odpowiednickzQw z warstwy ukrytej, wac w zwigzku
z tym, Ze na wy§ciu oczekujemy wargzi O lub 1, to sytuacja, gdy dwaeaty klasyfikug ten sam
wektor traktowana jest jako &, DzEki temu otrzymujemy z @riych weztow reguty, ktére &,
rozfaczne, czyli nie klasyfikajtych samych wektorow.

Algorytm uczenia. Logiczna interpretacja @ztéw w sieci MLP jest w ogdIn&ci trudna, dlatego
algorytm MLP2LN wywa funkcji sigmoidalnych o stopniowo (w czasie uczenia) wzrasyam,
nachyleniu. W czasie uczenia wymuszaaevgtéci wag rowne 041,—1. Wartast 0 oznaczae
zmienna weciowa poaczona a wag, jest nieistotna;-1 oznaczazé dana warts& cechy musi
wystgpic oraz—1, ze nie mae wyshapic. Mozna to osagre¢ poprzez modyfikacje funkcji bfu
stosowanej dla algorytmu wstecznej propagaciji:

1 2
EW) = 5 ) Z(Yk(p)—AW (x<p>)k) + @)
M > WE+ r2 > WE(W — 12 (W +1)
2 i>] 2 i>]

Mozna zastosowaréwniez cztony kary w innej postaci [Duch et al, w druku], np. prostszym
cztonem trzeciego stopnia:

[V W — 1] 3)

Z dotychczasowego &wiadczenia trudno jest stwier@zidéznice w zastosowaniu mizy tymi
dwoma cztonami. Now post& przyjmuje réwnie gradient, mamy ve¢ dodatkowe cziony we
wzorze na zmiag parametrow sieci. Dla czionu szdstego stopnia jest to:

AW + AW (WHZ -1 (3W|12 —-1) (4)

Pierwszy dodatkowy czton wymusza podczas uczenia mate $@r@g przez co prowadzi do
eliminacji cech zbdnych, natomiast czton drugi wymusza dla wag waste-1,0+1 umdcliwiajac
pdzniejsa, logiczra interpreta@ sieci. Za pomag parametrowh1, A, mozemy zweksz& lub tez
zmniejsz& dominacg odpowiednich cztonéw. Ustalenie dominacji ktérégoczton6w wyznacza
granie miedzy prost@ a doktadnécia regut otrzymanych z sieci. deli chcemy uzyskabardzo
prosg sie, a co za tym idzie proste reguly dag przyblzony opis danych, to pierwszy czton po-
winien by tak dwgy, jak to tylko jest maliwe, przy akceptowalnym jeszczecolzie. Na pocatku
procesu uczenia parameis jest rowny zero natomiadt; jest maty (ma wartst 0.00001). Z ta-
kimi parametrami uczymy stetak dtugo, jak diugo maleje &8l, Nastpnie zwekszamy wartet
parametru\1 (np. do 010) i ponownie uczymy. Z reguly po zekszeniu parametrd; nasepuje
wzrost bedu SSE — mma go nieco zmniejskyprzez zwekszenie skosow.eTprocedug, ucze-
nia powtarzamy tak dtugozazaobserwujemyze wieksz&E wag ma wartéc zero lub te nasapit
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bardzo day skok bedu. W tym momencie usuwamyeine pohczenia, czton odpowiedzialny za
wymuszanie matych warfei wag przestaje liywazny i uaktywniamy czton drugi. Waréa para-
metrul, jest réwna lub te trocke wieksza od ostatniej wardoi parametri 1. Jednoczénie nadal
zwiekszamy nachylenie funkcji sigmoidalnych, realizowanych przeziysieci. W celu dalszego
zmniejszenia wag nmama jednoczénie z niezerowym parametrekp utrzymywat niezerova war-
toSC parametrih1. WOwczas wartst parametrih1, pocatkowo istotnie weksza od\ 2, stopniowo
maleje w miae zwiekszania\, i w kohcu zmierza do zera.

W przypadku trudniejszych danych warto sprobovkilku strategii zmiany parametrow po
to, by uzyské& najprostsze reguty. Kontynuujemy proces uczeniseekszagac wart& parametru
A2 oraz nachylenia sigmoid. Wraz ze wzrostem waet@arametri, wagi stag, sk coraz blzsze
docelowych wartéci. Parametk, nie powinien przekraczavartdci 1. J&li parametr ten oagrat
juz swopg maksymala wart@&C a parametr uczenia, powoli zmniejszany w procesie uczenia, nie
jest jeszcze bardzo maly, tzn.0.00001, to nie zmieniamy puwartcsciAz, a jedynie zwekszamy
skos i zmniejszamy parametr uczeniacsggnie wartéC minimalrg (np. 0).

W kohcowym etapie zvekszamy nachylenie sigmoid do bardzagch wartgci (1000) przez
co uzyskujemy ostre granice decyzyjne. Raknwe wymuszenie matych waga wag umali-
wia w p&niejszym etapie wyzerowanie tych wag zupetnie, pozostate wagi natoredstblza-
ty swoja wart&t do+1 dzieki drugiemu cztonowi. Mpé sk zdarzg, ze na skutek zbyt mocnego
wymuszenia wag o matych waéoiach w pierwszej fazie, w kwowym etapie uzyskujeesiyezet,
ktory posiada wszystkie wagi zerowe. W takim przypadku trzeba ponowezehzainicjowa i
powtOrzy¢ proces uczenia utrzymag mniejsa wart&e parametrik;. Pomimo tegozé z nauczo-
nego wezta ukrytego otrzymujemy proste reguty, dobrze jest sprolbgvamownie nauczysie,
ale z jeszcze vekszym wymuszeniem poatkowych zer. Cesto zdarza si,ze taka procedura
prowadzi do jeszcze prostszej postaci sieci. Liczba regut, ktora zostanie utworzona z damkego w,
bardzo mocno zal od liczby niezerowych wag, dlategaztetap pierwszy (wymuszanie matych
wag) jest bardzo istotny. Cata procedura wymuszania \®eartta wagach w sieci dotyczy tylko i
wytacznie wag, wszystkie progi w sieci mmgrzyjmowd& dowolne wartéci.

Mimo, ze dodatkowe cztony w funkcji bu nie zmieniag MLP dokfadnie w sié logiczra, to
utatwiajg w znaczny sposob logicarinterpretag kohcowej sieci.

Interpretacja weztéw ukrytych. Wszystkie sygnaly wégiowe oraz wagi poreigzy warstva,
wejsciowg a wygciowg map wartaéci+1,—1,0, dlatego te sygnat wptywagcy do wezta ukrytego
ma wartéci catkowite. Poniewasigmoidy w weztach mag bardzo dmy skos (& bardzo ostre,
kohcowy skos jest rowny 1000) to funkcja aktywacji ma wétte-1,0. Na podstawie analizy ak-
tywacji oraz progu sigmoidy maemy okré&lic w jakich przypadkach ezet mae se wzbudzt.
Wzbudzenie mpé nasapic tylko wtedy, gdy wartéC aktywacji przekroczy wargg progu. Po-
niewa funkcja aktywacji ma postal, to f(x) = 1 gdy e SW*b) = 0, a wigc gdyWx+b > 0
przy zal@eniu,Ze skos jest bardzo dy. Zeby utworzyg reguly wystarczy analizovegprzypadki
w ktérychWx > —b. Rozpatrzmy nasupcy przykiad (dla prostoty analizujemyezet ukry-
ty, ktory polgczony jest tylko z jednym wegiem lingwistycznym)W = [+1,0,0,—-1], b= -2,
sygnat wegciowy X € [x1,X2,X3,X4] gdziex; = [+1,—1,—1,—-1], xp = [-1,+1, -1 —1], X3 =
[—1,-1,4+1,—-1], x4 = [-1,—1,—1,+1], s3 interpretowane jakeg; =maly, xo =Sredni,x3 =duzy



I Xa=bardzo day. Mamy zatemWx = 2,Wx = 0,Wxs = 0Wx, = —2, czyli tylko w pierwszym
przypadkuWV x> —b wiec reguta, ktdra opisuje dziatanie takiego neuronu ukrytego ma@osta

IF x=maty THEN Klasa 1
Gdybysmy natomiast miel = 0, to otrzymalibysmy regué
IF x=maty vV x = §redniv x = duzy THEN Klasa 1
Co mana zapisaw prostszej formie jako:

IF = x= bardzo day THEN Klasa 1

C-MLP2LN. Poniewa liczebn@&t zbioru regut, ktére powstarz sieci jest w deej mierze za-
lezna od liczby veztéw ukrytych, to problem ustalania tej liczby (p@mg dla sieci typu MLP)
nabiera tutaj jeszcze ekszego znaczenia. Problem tenzama skutecznie rozazg stosuac kon-
struktywistyczm wersg metody MLP (sigd nazwa C-MLP2LN). Na poetku w sieci dla danej
klasy istnieje tylko jeden neuron ukryty, ktory trenowany jest na wszystkich wektorachgm ci ,
treningowego. Do zmiany wag stosujemy standam@pwcedue wstecznej propagaciji z momen-
tem. Po zakbczeniu uczenia dostawiany jest nowy neuron do warstwy ukrytepcpohy z &,
sana klas, Poprzedni neuron jest natomiast zarargy, tzn. wagi tego neuronu podczas dalszego
uczenia nie bgg sk zmienialy. Dzéki temu wektory wejciowe, ktére a poprawnie klasyfikowane
przez neuron zamemny, nie dag juz wktadu do funkcji bedu. Uczymy sié ponownie i w razie
konieczn&ci dogczamy nasipny neuron.

Jesli zamra@one neurony popetniajbledy dohczamy neuron z wag—-1 polgczenia z jed-
nostlka, wyjsciona. Oznacza toze szukamy wygtkow od dziatania ju zbudowanego fragmentu
sieci, czyli staramy & znalet reguk, ktéra opisze wektory dotychczasthjie klasyfikowane.
Calg procedue powtarzamy tak dtugozaizyskamy wystarczago maty bad, albo a reguty, kto-
re powsta, podczas analizy ostatnio nauczonegeria staa sk zbyt szczegotowe, lub jest ich
zbyt dwzo. Poniewa pierwsze vezty w sieci obejmwg caty zbior treningowy to reguty, ktoreesi,
z nich otrzymuje a najbardziej ogoine. Kolejne neurony aajoraz bardziej szczegoétowe reguty,
az wreszcie otrzymuje sireguty opistace pojedyncze wektory. Takie reguty, opaeg niewiella,
liczbe wektorow treningowych, powinny Byodrzucane, ponieviapsup, generalizag, A zatem
reguty generowaneasy poradku od najbardziej ogoinych do coraz bardziej szczegotowych. Pro-
ces uczenia jest bardzo szybki, poniewadanej chwili uczony jest tylko jedenezet sieci.

3.2 Szukanie optymalnego MLP.

Metody minimalizacji i metody szukania nzayyspolny cel polegagy na znalezieniu minimalnej
wartcsci funkcji kosztéw. Dlatego temazna zasdpic metody gradientowe odpowiednimi metoda-

mi szukania. W praktyce, aby takie przeszukiwanie trwato sensownie krétko, musi ono ogganicza
sie do stosunkowo matego podzbioru przestrzeni wszystkichlivmgch rozwigzah. W przypad-

ku szukania parametrow sieci MLP (zwlaszcza, kiedy f@stiezainteresowani uzyskaniem sieci,
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ktéra bedzie mana zinterpretow@logicznie) mana znacznie przyspieszgzukanie ograniczag,
wartdsci wag do zbioru liczb catkowitych. W takim przypadkuwzjproste wyszukiwanie algo-
rytmem ,najpierw najlepszy” (ang. best first search) jest w stanie szybkozinbégdzo dobre

rozwiazanie.
Algorytm, ktory stosowaBmy [Duch i Gepczewski, 1999] rozpoczyna dziatanie przez zaini-
cjowanie wartgci wszystkich wagMj = 0 i progow6; = —0.5. Takie ustawienia powodajze

neuron wygciowy nie wzbudzi @ dlaZzadnej kombinacji wét. Nasepnie naley ustalt wartast
kroku A, o ktéry bedg se zmieniaty wagi i progi. W kadej iteracji procesu szukania rozpatru-
je sie wszystkie maliwe zmiany wag i progowW/j = A, 6; =A) i ocenia wptyw tych zmian na
btad klasyfikacji. M@na tu zastosowawiele r&nych algorytmow np. ,najpierw najlepszy” albo
»przeszukiwanie wazky” (ang. beam search) [Kanal i Kumar, 1988] dla pojedynczych zmian wag
w kazdym kroku. Nie zawsze jednak tak proste metody szukaniastanie znalef satysfakcjonu-
jace minimum lokalne funkcji leldu. Dlatego te mazna zastosow@bardziej zt@one obliczenio-
wo metody (np. zmieniac, w pojedynczym kroku dowoénpae parametréw). Aby przyspieszy
dziatanie metody i jednoc&eaie uzyskiwa dobre wyniki stosowadimy szukanie dwuetapowe: w
pierwszym etapie zmieni&iny wagi i progi pojedynczo i zaznacZaly te z nich, ktére dajnaj-
lepsa, zmiare bledu klasyfikacji, a w drugim rozpatrywalny wszystkie maliwe pary (a nawet
podzbiory) zt@one z parametréw zaznaczonych w pierwszym etapie.

Naktadapc na metod dodatkowe ograniczenia memy tworzy sieci, ktore z tatwscia be-
dzie mana opisé ostrymi albo rozmytymi regutami logicznymi.8ena przyktad wszystkie wagi
w sieci bedg liczbami catkowitymi (co otrzymamy stosigA = 1) i funkcje realizowane przez
neurony ukryte @ wystarczaj¢o stromymi sigmoidami, to stworzona&mmaze by¢ opisana przez
zbior regut typuM-of-N. Reguty tworzoneaw wyniku analizy wszystkich nadiwych kombinaciji
sygnatow weciowych (tak samo jak w przypadku metody MLP2LN). Aby zagwarantosabie
malg liczbe regut logicznych mzna dodatkowo ograniczyprzeszukiwaa przestrze przez wya:
czenie ze zmian warei progéw i automatyczne ustawianiekago z nich po kadej zmianie wag
tak, by byt réwny sumie wszystkich wag aizeh dochodacgych do jego neuronu pomniejszone;
005 (6 = Y ;W —0.5). W takim przypadku kady z neuronéw ukrytychexjzie mogt by opisa-
ny pojedynca regué, jako,Ze tylko jedna kombinacja w&} da w sumie warts przewyszapc,
wartcost progu.

W tej metodzie mpna te zastosowa dodatkove technile utatwiapcg dochodzenie do opty-
malnych rozwazah przez stopniowe zwkszanie rozdzielcaei, w ktérej ,ogadamy” przestrze
(tzn. startujemy ze stosunkowoziuwartascigA i w trakcie procesu szukania stopnioveagmniej-
szamy). Taki sposéb szukania optymalnej sieckn@oporowna do stopniowego zmniejszania pa-
rametru uczenia w metodzie propagacji wsteczneglb} czy te do technik ,stopniowego schta-
dzania”.

4 OPTYMALIZACJA REGUL
Poniewa metody gradientowe odnajdugwykle lokalne minima funkcji ledu, zbidr regut ,wy-

czytany” ze struktury sieci neuronowej nie musichgptymalnym opisem danych treningowych.
Jednak majc tak stworzony opis regutowy moa prébowé go udoskonalamodyfikugc grani-
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ce przedziatéw pojawiagych s¢ w regutach przy zyciu globalnych metod optymalizacji. Takie
modyfikacje mana przeprowadzana wiele r@nych sposobéw [Duch et al, 1999b], np. a’
maksymalizowaslad macierzy rozrzuth (Ci,Cj|M) aby uzyské maksymala poprawné&c klasy-
fikacji. Mozna te minimalizowa liczbe pomytek klasyfikacji kosztem e&ciej udzielanych przez
reguty odpowiedzi ,nie wiem”, aby w ten sposob mksz& wiarygodnét klasyfikacji dla tych
przypadkow, ktére spetniajprzestanki otrzymanych regut. Dobre wyniki daje kombinacja tych
dwoch metod, czyli optymalizacja funkcjiddiu dla klasyfikatora regutowego:

E(M) =y P(G,Cj|M) —TrP(Gi,CjIM) > —n (5)
i#]

gdziento liczba klasyfikowanych wektorow to parametry modelu (dla regut przedziaty zmien-
nych lingwistycznych), zZay okresla balans poneidzy poziomem zaufania do regut a liezlwek-
torow odrzucanych jako nieznane. k@ te stworzyc hierarchiczny system regut tak, aby przy
uzyciu pewnych zestawow regut dagvéardzo wiarygodne odpowiedzi, a przgygiu innych
mniej wiarygodne, ale obejmage coraz weksze cesci przestrzeni danych [Duch et al, 1999b,
Duch et al, w druku].

5 ROzZMYWANIE REGUL

Stosowanie hierarchicznych systemow regut dajelimost oceny prawdopodobimstwa popraw-
nosci klasyfikacji. Czasami jednak nie potrzebujemy wielu zestawow regut, aby moc przypisa
klasyfikacji regutowej pewien wspoétczynnik zaufania. Najprostsetod jest uznanie niedoktad-
noSci danych i uwzgddnienie rozktadu leldow przy obliczaniu prawdopodolbistwa przynaleno-

§ci danego przypadku do poszczegoélnych regut klasyfikacji i do poszczegolnych klapugst,
wartost x danej cechy gaussowskim rozktad@ty; x, sc), mozna obliczy prawdopodobiestwo
przynalendsci wartcci tej cechy do przedziatu wyestugcego w regule:

P(x€ (a,b)) :% {erf(%) —erf(%)] (6)

Jest ono dane przez funkdpledu, ktéra bardzo przypomina funkcje logistyczneywiane w sie-
ciach neuronowych. Prawdopodobstwo spetniania reguty przez dany wektorana wyliczye
jako iloczyn prawdopodobiestw przynalenasci wartgci poszczegolnych cech do przedziatow
zadanych regal. W efekcie pag¢zenie rozmytych gaussowsko danych z regutami logiki klasycz-
nej daje ten sam efekt, caycie ostro okrglonych danych z rozmytymi regutami, ktérych funkcje
przynalendsci map ksztatt okienek zdefiniowanych jakazriica albo iloczyn stosownych sigmo-
id.

Uznanie danych za rozmyte i stosowanie prawdopodutve zamiast binarnych decyzji e
samo w sobie przynge poprave klasyfikacji, daje wecej informacji w przypadku trudnych do
sklasyfikowania przypadkéw, a taé daje maliwost zastosowania metod gradientowych do opty-
malizacji zbiorow regut [Duch et al, w druku]. Parametry roznsy mozna dla niektérych danych
ocent na podstawie doktadsoi pomiarow lub uzn@ za parametry adaptacyjne minimalizaciji
funkcji 5.
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6 WYNIKI

Nasze neuronowe metody ekstrakcji regut logicznych zastosemwldo wielu zbioréw danych,
miedzy innymi do powszechnie znanych zbioréw zawartych w bazie gromadzonej w UCI (Uni-
versity of California at Irvine). Otrzymane wyniki pozwadayyysoko ocerd efektywn@&c tych
metod. Najcesciej wyniki plasu@, se w cistej czotéwce rankingu poprawsd klasyfikacii, a lo-
giczny opis struktury danych daje mavost zrozumienia decyzji podejmowanych przez system

i w ten spos6b wydobycia z danych wiedzy, ktérazmae okaz& przydatna ekspertom w danej
dziedzinie. Szczegdlnie przydatne nadgy¢ regutowe opisy diagnoz medycznych.

Przedstawimy tutaj kilka przyktadow dla zilustrowania opisywanych metod i poréwnania wy-
nikbw z osaganymi przez inne systemy. Zestawy regut dlaksiej liczby baz danych znale”
mozna w pracach [Duch et al, 1999b, Duch et al, 1999a, Duch et al, w druku] oraz pod interneto-
wym adresenhttp://www.phys.uni.torun.pl/kmk/projects/rules.html

Iris - ilustracja opisywanych metod. Dobrym przyktadem ilustr@gicym metodologs jest przy-
padek danych o irysach. Baza zawiera opisy 150 kwiatow klasyfikowanych do trzech grup: iris-
setosa, iris-versicolor i iris-virginica. kay kwiat opisany jest czterema liczbami: dh&g@ x; i
szerok&cia x listka oraz dtugécia x3 i szerok&cig x4 ptatka.

Poniewa wszystkie cztery cechy opisage dane majcharakter @gty, to musimy albo doko-
nat ich dyskretyzacji przedayciem metod MLP2LN albo tezastosowawariant sieci z jednost-
kami L. Najprostsa meto@ uzyskania zmiennych lingwistycznych jest arbitralny podziat zakre-
séw cech na kilka rownych e&ci. Na przyktad dzielg na trzy cesci maZemy uzyska przedziaty
reprezentwgce zmienne lingwistyczne o wasttiach maty (s)sredni (m) i day (l). Oczywiscie
ostateczne wynikiégg mocno uzalenione od wybranego na patky podziatu, wec stosuge ta-
ka meto@ dyskretyzacji mamy mate szanse uzystabre reguty. W przypadku iryséw podziat na
trzy rowne ceSci daje catkiem dobre wyniki (bo odpowiada rzeczywistemu rozktadowi danych),
ale juZ podziat na cztery czy pt cze5ci prowadzi do wekszej liczby reguti mniejszej poprawsc
klasyfikacji.

Jesli jednak chcemy dokortadyskretyzacji ecznie, to warto do tego celu pozye sie histo-
gramami, ktére pokazajrozkiad klas w poszczegolnych wymiarach. Analiza histogramow dla
danych o irysach (rysunek 3) potwierdz&, podziat na trzy rowne e&ci dast dobrze odzwier-
ciedla rozktad klas. Dziek, zakresy cech na podstawie s@mzonych histogramdw otrzymujemy
zmienne lingwistyczne przedstawione w tabeli 1. Dla takiej dyskretyzacji metoda C-MLP2LN

Tabela 1: Zmienne lingwistyczne powstate w wyniku analizy histograméw.

| S m [
x1 ]| [4.3,5.5] | (5.5,6.1] | (6.1, 7.9]
o | [2.0,2,75] | (2.75,3.2] | (3.2,4. 4]
xs | [1.0,2.0] |(2.0,4.93] | (4.93,6.9]
xa| [0.1,0.6] | (0.6,1.7] | (1.7,2.5]
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Rysunek 3: Histogramy dla czterech cech osygh irysy. Cechys i x4 (dolne wykresy) pozwa-
laja lepiej oddzielt rézne klasy, ni pierwsze dwie.

tworzy po jednym neuronie dla kdej z klas. Struktura nauczonej sieci przedstawiona jest na ry-
sunku 4. Poniewamamy po jednym neuronie ukrytym na kéas warstwa wygciowa wykonuje
proste sumowanie, to rmoa powiedzié, ze powstata sienie ma warstwy ukrytej, a tylko trzy
neurony w warstwie wygciowej. Trenowanie sieci zgp 1000 epok, a wagi patzé w kohcowej
sieci odbiega co najwyej o 0.05 od wartsci +1 lub od 0. OtrzymaBmy zestaw wag i progow
przedstawiony w tabeli 2 (dla zekszenia przejrzysfei podane & tylko znaki wag). Prosta ana-

Tabela 2: Wagi i progi sieci C-MLP2LN dla iryséw

Setosa (0,00 0,00 +0,0 +,0,0) 6=1
Versicolor (0,000 0,00 0,+0 0,+,0) 8=2
Virginica (0,00 0,00 0,0,+ 0,0,+) 8=1

liza tych parametrow prowadzi do nepyypcego zestawu regut:

Iris-setosa ixs=sV x4 =S
Iris-versicolorifx3=mA xg=m
Iris-virginica if x3 =1V xg =

Tylko dwie cechy X3 i X4) s wywane w klasyfikacji - pozostate dwie zostaty wyeliminowane
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linguistic hidden

input variables layer output
X (s) Setosa
1 O{@ H—O 50 cases,
Q all correct
X (5)
20 < % Versicolor,
X é @ @ 47 cases,
all correct
O=—m /
D
X 0, : Virginica
‘O < % 9 53 cases
= 3 wrong

Rysunek 4: Struktura sieci C-MLP2LN dla danych o irysach.

przez sié. Pierwsza reguta klasyfikuje poprawnie wszystkie wektory z klasy iris-setosa. Caly ze-
staw regut klasyfikuje poprawnie 147 przypadkow (98%).

Analiza histogramow mze by¢ takze bardzo przydatna, kiedy stosujemy sieci z jednostkami
Kiedy startujemy od przypadkowych parametréw jednotsleC wymaga dtugiego okresu ucze-
nia. Znacznie szybciej nzma znalet dobre rozwéazanie, jéli zainicjujemy parametry jednostek
L na podstawie analizy histogramow. W takiej sytuacji proces uczenia sieci popraveitkoee ,
ustawienia takzéby uzyska stabilne i proste reguly. W zaletsci od sposobuaywania para-
metréw regularyzacyjnych w trakcie trenowania siecizery uzyska rézne zestawy regut. Na
przyktad wymuszaj¢ jak najprostsze reguly otrzymujemy zestaw, ktory klasyfikuje z doktadno-
5cig 96%:

Iris-setosa ifxz < 2.56

Iris-virginica if x4 > 1.63

Iris-versicolor otherwise
Stosufc mniejsze warfeci parametru odpowiedzialnego za zerowanie wagenty dosta nieco
bardziej zi@one, ale i bardziej doktadne zestawy regut.

Opisy zt@ondsci | dokladn&ci zestawOw regut stworzonych przezmn@ systemy zostaty ze-
brane w tabeli 3.

Mushrooms. Wzorcowym przypadkiem pokazagym,Ze reguty generowaned najbardziej
0golnych do najbardziej szczeg6towych jest przyktad 8124 danych o grzybadrpdpdorych
4208 przypadki (5B%) to grzyby jadalne, a 3916 (486) niejadalne. Kady wektor opisany
jest 22 symbolicznymi atrybutami, przyjnagymi w sumie 122 warteci. Nie trzeba wéc tutaj
przeprowadzadyskretyzacji ani konstruowaieci z jednostkanii. Wygenerowane reguty i liczby
obejmowanych przypadkéw prezentuje tabela 4.
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Tabela 3: Reguty logiczne dla irysow. Typy regut F=Fuzzy (rozmyte), C=Crisp (ostre), R=Rough
(przyblizone), W=Weighted (wzone).

Metoda Liczba Typ | Doktadnat
regut/przestanek/cech
ReFuNN [Kasabov, 1996] 9/26/4 F 95.7
ReFuNN [Kasabov, 1996] 14/28/4 F 95.7
ReFuNN [Kasabov, 1996] 104/368/4 F 95.7
Grobian [Browne et al, 1998] 118/?/4 R 100
GA+NN [Jagielska et al, 1996] 6/6/4 wW 100
NEFCLASS[Nauck i Kruse, 1996] 7/28/4 F 96.7
NEFCLASS[Nauck i Kruse, 1996] 3/6/2 F 96.7
FuNe-I[Halgamuge i Glesner, 1994] 71?13 F 96.0
C-MLP2LN 2/2/1 C 95.7
C-MLP2LN 21212 C 96.0
C-MLP2LN 2/3/2 C 98.0
SSV 2/2/2 C 98.0

Tabela 4: Reguty dla danych o grzybach z liczbami obejmowanych przypadkéw

odor =—(almondV aniseV none) 8004
spore-print-color = green 72
odor=noneA stalk-surface-below-ring=scaly
stalk-color-above-ring =brown 40
habitat = leaveg\ cap-color = white 8

Ten zestaw regut jest jednym z najprostszych opiséw badanego zbioru danych i klasyfikuje
poprawnie wszystkie przypadki ze zbioru treningowego. €Huaiér z danymi o grzybach wydaje
sie byt dast tatwym do klasyfikacji (také na losowo wybranej prébce ziariej z 10% wektoréw
uzyskalsmy ten sam zestaw regut), to jednak nie wszystkie systemy &werapisy regutowe two-
rza tak zwarte i doktadne reguty. Zestawienie znanych nam wynikéw dla tych danych przedstawia
tabela 5.

Hypothyroid. Innym intereswuggym przypadkiemadane o chorobach tarczycy. Ta baza zawiera
wyrazny podziat na dane treningowe i testowe, co znacznie utatwia porownywanie wynikéw uzy-
skanych ranymi metodami. Zbiér treningowy zawiera 3772 wektoréw, a testowy 3428dKa’
przypadkow jest opisany 22 atrybutami (15 binarnych isgbich) i naley do jednej z trzech klas:
primary hypothyroid, compensated hypothyroid i normal. Rozktad danych w klasach jest tutaj bar-
dzo nierowny: w zbiorze treningowym klasy raapdpowiednio 93, 191 i 3488 reprezentantow w
zbiorze treningowym oraz 73, 177 i1 3178 w zbiorze testowym.

Metoda MLP2LN pozwolita znale€' zestaw 4 regut, ktore klasyfilkapoprawnie 99.68% wek-
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Tabela 5: Mushroom - zestawienie wynikow.

Metoda Liczba Doktadnat
regul/przestanek/cech
RULENEG[Sestito i Dillon, 1994] 300/8087 91.0
REAL [Craven i Shavlik, 1994] 155/6603 98.0
DEDEC [Tickle et al, 1994] 26/26 99.8
TREX[Andrews et al, 1995] 3/13 100
C4.5 (decision tree) 3/3 99.8
RULEX[Andrews i Geva, 1994] 1/3/1 98.5
Successive Regulariz.[Duch et al, 1997] 1/4/2 99.4
Successive Regulariz.[Duch et al, 1997] 212214 99.9
Successive Regulariz.[Duch et al, 1997] 3/24/6 100
C-MLP2LN, SSV 1/3/1 98.5
C-MLP2LN, SSV 2/4/2 99.4
C-MLP2LN 3/714 99.9
SSV 3/7/4 99.9
C-MLP2LN 4/9/6 100
SSV 4/9/5 100

torow treningowych i 99.07% testowych. Do opisania pierwszej klasy wystarczyly dwie reguty
(wszystkie wart8ci ciggtych atrybutdéw zostaty przempone przez 1000):

R 11: FTI < 63A TSH> 29

R 12: FTI <63A TSHe [6.1,29)A T3< 20

Druga klag opisuje jedna reguta:

R 2: FTI € [63,180A TSH > 6.1A0n thyroxine=no\ surgery=no

Trzecia klasa jest reprezentowana jako uzupetnienie sumy regut dla pierwszych dwoéch klas.
Po optymalizacji powgszych regut otrzymujemy nieco doktadniejszy zestaw:

R 11: TSH > 30.48A FTI < 64.27

R 12: TSH € [6.02,29.53 A FTI < 64.27A T3< 23.22

R 2: TSH > 6.02A FTI € [64.27,186.71 A TT4€ [50,1505) A on thyroxine=no\ surgery=no

Tak poprawione reguty klasyfikajblednie tylko 4 wektory ze zbioru treningowego (99.89% po-
prawngci) i 22 ze zbioru testowego (99.36% popraweiy. Bardzo podobny zestaw znziaVeiss

i Kapouleas mywajgc heurystycznej wersji metody PVM [Weiss i Kapouleas, 1990].

Rdéznice w wynikach systeméw PVM, CART i C-MLP2LN$ardzo mate (tabela 6), ale inne
metody whczapc w to optymalizowane MLP (tale' metodami genetycznymi [Shiffman et al, 1993])
i korelacg kaskadow, dap, dwukrotnie i wecej razy wekszy bad (1.5%) dla zbioru testowego.
Fakt ten pokazujeze w niektérych przypadkach ostre granice decyzji enog bardziej skuteczne
niz tagodne przé&icia pomedzy klasami realizowane metodami neuronowymi. W takich przypad-
kach rownie metody minimalnoodleg&ciowe okazg se bardzo nieskuteczne.
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Tabela 6: Poprawrszi klasyfikacji (w procentach) dla zbioru hypothyroid.

| Metoda | zhidr treningowy| zbidr testowy|
CART [Weiss i Kapouleas, 1990] 99.79 99.36
PVM [Weiss i Kapouleas, 1990] 99.79 99.33
Cascade correl. [Shiffman et al, 1993] 100.00 98.5
MLP+backprop [Shiffman et al, 1993] 99.60 98.5
3-NN, 3 features used 98.7 97.9
Bayes [Weiss i Kapouleas, 1990] 97.0 96.1
k-NN [Weiss i Kapouleas, 1990] — 95.3
C-MLP2LN 99.89 99.36
SSV rules 99.79 99.33
FSM 10 rules 99.60 98.90

7 PODSUMOWANIE

Sieci neuronowe znalazly liczne zastosowania do odkrywania wiedzy w bazach danych. Metody
te osagap, w wielu przypadkach bardzo dobre wyniki, znaptujreguty dziatajce réwnie do-
ktadnie jak najlepsze klasyfikatory nieregutowe. Caedj, dla niektorych danych medycznych
reguly logiczne odkryte za pomacsjeci neuronowychasznacznie dokladniejszemsame sie-
ci oraz wszystkie inne klasyfikatory (np. dla danych ,hypothyroid” z UCI). Najprawdopodobniej
wynika to z faktu,ze lekarze podejmag,decyzje kierg se przestankami, ktére przybieeayvta-
Snie charakter regut. Znalezienie dobrych rcaxdah o bardzo ostrych granicach decyzji okazuje
sie trudnym zadaniem dla sieci neuronowych i innych klasyfikatoréw. Dodatkowym atutem re-
gut logicznych jest tatwe ustalenie optymalnejzbadsci klasyfikatora po odrzuceniu regut zbyt
specyficznych. Ustalenie odpowiedniej architektury sieci neuronowej jest zadaniem trudniejszym.

Metody neuronowe nieesqczywacie jedynymi metodami przydatnymi do odkrywania wiedzy
w bazach danychZaden algorytm nie jest lepszy od pozostatych we wszelkich zastosowaniach,
wiec w konkretnym przypadku nae zwykle segrae¢ po kilka metod i porown@ich wyniki.
Niestety bardzo malo jest prac dyskwataych przydatngt r6znych metod do ego rodzaju za-
stosowa, co znacznie utatwiatoby szukanie najbardziej odpowiedniego systemu do analizy kon-
kretnych danych. Z naszych slwiadczé wynika, Ze dwa konkurena, dla sieci neuronowych
stanowa, metody oparte na drzewach decyzji @czewski i Duch, 1999].

W wielu problemach zastosowanie regut logicznych jako formy reprezentacji wiedzg mo
okaza& sie niewystarczace.

Podziekowania: za wsparcie finansowe jeStay wdzeczni Komitetowi Bada Naukowych,
grantnr. 8 T11F 014 14.
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