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OSSZEFOGLALAS

Az osztdlyozas az egyik legszélesebb korben hasznalt adatbanydszati technika. Egy osztdlyozdsi
feladamal az egyik legfontosabb tulajdonsdg az osztalyozds pontossdaga, azonban sok
alkalmazasi teriileten rendkiviil fontos szempont, hogy az osztalyozasi eredmény dattekintheto,
egyszertien értelmezhetd legyen. A fuzzy szabaly alapi osztilyozo rendszerek a felhasznalok
szamara konnyen értelmezheto ,,Ha...Akkor” tipusu szabalyok formdjaban tartalmazzak az
osztalyozashoz feltart dsszefliggéseket. A cikk egy fuzzy asszocidacios szabaly alapu osztalyozasi
modszert javasol, illetve annak tovabbfejlesztési lehetosegeit ismerteti. Mivel az osztalyozdasi
teljesitmenyt a numerikus attributumok particionaldasa jelentésen befolydasolhatja, ezért két
eltero jellegii adatsorra alkalmazva részletesen megvizsgaltunk fuzzy és éles particionalo
modszereket is. Az elvégzett vizsgdlatok alapjan megallapithato, hogy a fizzy csoportositdsi
modszerek alkalmazdsaval nagyobb osztalyozasi teljesitmény érhetd el.

(Kulcsszavak: fuzzy logika, asszociacios szabaly, osztalyozas, particionalas, csoportositas)

ABSTRACT

The effect of partitioning for the performance of fuzzy associative classifiers
F.P. Pach', A. Gyeneseiz, S. Németh', P. Arva', J. Abonyil

'Pannon University, Department of Process Engineering, H-8200, Veszprém, Egyetem u. 10.
*Department of Knowledge and Data Analysis, Unilever Research Vlaardingen, The Netherlands

Classification is one of the most popular and extensively applied techniques in data mining.
The efficiency of a classification model is evaluated by two parameters, namely the accuracy
and interpretability of the model. This paper proposes a fuzzy association rule-based
classifier methodology that meets both criteria. Using the fiizzy concept, the obtained model
is easily understandable and interpretable for the users. Since the accuracy of a classification
model can be largely affected by the partitioning of numerical attributes, this paper discusses
several fuzzy and crisp partitioning techniques. The effect of partitioning methods is
examined on different case studies. The results of analysis show that classifier methods with
fuzzy clustering based partitioning serve higher classification performance.

(Keywords: fuzzy logic, association rule, classification, partitioning, clustering)

BEVEZETES
Egy osztalyozési feladat adathalmaza olyan mintdkat (rekordokat) tartalmaz, amelyek a

bemeneti valtozokon felvett értékekbdl és egy osztalycimkébdl allnak. Az osztalyozasi feladat
lényege, hogy az adott probléma ismert (in. tanit6) adatmintait felhasznalva, egy olyan becslési
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modellt identifikaljunk, amellyel az ismeretlen mintdk kimenetét (az osztalycimkét)
meghatarozott pontossaggal tudjuk megbecsiilni a mintdk bemeneti valtozokon felvett
értékeibol. Az osztalyozasrol részletesebben olvashatunk Abonyi konyvében Abonyi (2006).

Az utdbbi évtizedben Agrawal (1993) cikke nyoman a gyakori elemhalmazok és az
altalanos ,,Ha...akkor” (X — Y) formatumu asszociacios szabalyok feltarasara szamos
algoritmust fejlesztettek ki. A gyakori elemhalmazok keresésérdl, illetve az asszociacios
szabalyok generalasarol részletesen olvashatunk Abonyi Janos konyvének 6. fejezetében,
ahol a fejezet végén egy alapos irodalmi 6sszefoglalast is elhelyeztiink Abonyi (2006).

A feltart szabalyok altalanos célu felhasznalasa mellett, az egyik fo kutatasi iranyt
az asszociativ osztalyozok képviselik: Liu (1998), Dong (1999), Meretakis (1999), Liu
(2000), Wang (2000), Li (2001), Yin (2003), Zimmermann (2004).

Az asszociativ osztalyozé modell az adott osztalyozasi probléma tanitdé adathalmazan
feltart asszociativ osztalyozo szabalyok egy halmazan alapul. Egy asszociativ osztalyozo
szabaly a kovetkezd alakban irhaté fel: X — C;, ahol a szabaly el6zmény része (X) valamely
attribitumokbdl és azok értékeibdl, a kovetkezmény rész, pedig egy osztalycimkébdl (C)) all.
Az osztalyozd elballitasara a legelterjedtebb megkozelités, hogy els6 1épésben valamely
algoritmussal asszociativ osztalyozé szabalyokat tarnak fel, majd egy masik modszerrel
kivalasztjak az osztalyozasi célra leginkabb megfelelé szabalyokat. Mindkett6 1épésnek nagy
szerepe van a végleges osztalyozasi teljesitmény alakulasaban.

Korabbi munkainkban mar bemutattunk egy olyan fuzzy asszociacios
szabalykeres6 modszert, amellyel tobbek kdzott kompakt, attekinthetd (szerkeszthetd) és
pontos osztalyozd6 modelleket is identifikdlhatunk Pach (2005), Pach (2006). A
moddszerhez kapcsolodd alapfogalmakat, fobb jeloléseket a fiiggelékben helyeztiik el.
Modszeriink fobb 1épései az 1. dbran lathatoak.

1. abra

Fuzzy asszociativ osztialyoz6 modszer f6 1épései

Bemeneti Gyakori fuzzy Fuzzy Fuzzy Fuzzy
valtozok fuzzy elemhalmazok szabalyok szabalybazis osztalyozo
— Particionalasa Megkeresése Eloallitasa Tisztitasa Algoritmus
W ® 6) @ ®) ©

Figure 1. Main steps of the proposed fuzzy associative classification method

Data(1), Fuzzy partitioning of input variables (2), Searching of frequent fuzzy item sets(3),
Generation of fuzzy rules(4), Cleaning of fuzzy rule base(5), Fuzzy classification algorithm(6)

A kifejlesztett modszer tovabbfejlesztési lehetdségei (az 1. abrdn kiemelve) a kovetkezok:

1. megfelel6 bemenet particionalasi technika kivalasztasa

2. hatékonyabb szabalybazis tisztitd algoritmus 1étrehozasa

3. pontosabb osztalyozasi eljaras kifejlesztése, alkalmazasa.

Cikkiink 6 célja az elsé fejlesztési lehetdség koriiljarasa, vagyis a szoba johetd
particionalasi technikdk bemutatasa, illetve az osztdlyozasi teljesitményre gyakorolt
hatasuk vizsgalata. Az osztalyozé modellek bemeneti valtozoéi, attributumai folytonos,
vagy diszkrét értékiiek lehetnek, a kimeneti attribitum (az osztdly) viszont az
adathalmaz valamely kategorikus valtozoja (pl. testmagassag: alacsony, magas) lehet. Az
asszociativ osztalyozok tobbségénél a szabalyok feltarasahoz valamilyen gyakori
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elemhalmaz keresési moddszert, példaul az Apriori algoritmust alkalmazzak Agrawal
(1994). Tehat a folytonos attribitumokat tartalmazé adathalmazok esetében, az
attriblitum elemek (mint diszkrét értékek) meghatarozasara valamilyen particionalasi
modszerre van sziikség. Alapvetden kétféle megkozelités lehetséges:

I. kategoriak eldzetes, manualis beallitasa (pl. alacsony, kdzepes, magas)
II. adatvezérelt, automatikus felosztas

Amig bizonyos teriileteken megfeleld eredményt nyujthat valamely manualis modszer
alkalmazésa, sok esetben (példaul az attributumok nagy szama, vagy éppen az eldzetes
ismeretek hianyaban) nélkiilozhetetlen egy adat vezérelt, automatikus felosztasi technika
alkalmazéasa. Alapvetd kovetelmény, hogy a szdba johetd technikdk kozil, az
osztalyozasi teljesitményt legjobban névelé modszert valasszuk. Cél tovabba az is, hogy
az adott modszer gyorsan é€s attekinthetd modon generalja le a particiokat.

Az alkalmazott felosztds, a particiok atfedése alapjan éles, vagy fizzy lehet. A
legegyszeriibb éles technika az egyenld intervallum felosztas (equal interval width), amelynél
egy attriblitumon a particiokat meghatarozott szamu, megegyez6 hossziisag intervallumok-
kal definialjuk. A modszer hatranya, hogy nem veszi figyelembe az adatok eloszlasat, igy
gyakran eredményezhet ritka (kis mintaval rendelkezd) particiokat Catlett (1991). Az
egyenlé gyakorisagl intervallumokra (equal frequency intervals) torténd felosztas viszont
mar figyelembe veszi az adatok eloszlasat is. Ennek megfeleléen az intervallumok hossza
eltérd, azaz k intervallum és m adatpont esetén, minden intervallumba m/k adatpont tartozik.
E mddszer mar sokkal hatékonyabb felosztast eredményezhet, azonban 6 hatranya, hogy egy
osztalyozasi problémanal nem hasznalja fel a rendelkezésre allo osztalycimke informaciot,
tehat egy nem feliigyelt particional6 technika. A feliigyelt felosztasi modszerek viszont a
particiok meghatarozasanal figyelembe veszik az osztalycimkék eloszlasat is, igy a
meghatarozott particiok magat az osztalyozasi problémat is tiikkrozik.

Szamos feliigyelt és nem feliigyelt modszer 1étezik. A modszerek egyik lehetséges
csoportositasat az 1. tablazatban tintettiik fel Dougherty (1995). Az osztalycimke felhasznalasa
mellett, a tanitas soran az attributumok figyelembe vétele alapjan megkiilonbdztetiink globalis,
illetve lokalis algoritmusokat. Amig a lokalis moddszerek az adott probléma minden
attribatumara kiilon-kiilon allapitjak meg a particiokat, addig a globalis algoritmusok a particiok
meghatarozasakor az dsszes attributumot egytittesen veszik figyelembe.

Mivel f6 célunk egy olyan asszociativ osztilyozasi modszer kifejlesztése, amellyel
attekinthet6, konnyen értelmezhetd, ugyanakkor pontos osztalyoz6 modelleket
hatarozhatunk meg, az értelmezhetéség alapvetd szempont kell, hogy legyen mar a
felosztasi modszer kivalasztasaban is. A fuzzy logika felhasznalasa mellett szol, hogy
alkalmazasaval a feltart szabalyok természetesebb modon reprezentalhatoak a
felhasznald szamara, illetve sokkal robosztusabb (hamis, inkonzisztens és a hidnyzd
adatok megfeleld kezelése) osztalyoz6 modellek 1étrehozasa teszi lehetévé. Cikkiinkben
éppen ezért foleg fuzzy felosztasi modszereket vizsgalunk.

A VIZSGALT PARTICIONALASI TECHNIKAK

A fejezetben négy felosztasi modszert ismertetiink. Els6ként egy globalis, nem feligyelt,
fuzzy technikat, a Ruspini-tipusu felosztas jellemz6it mutatjuk be. Ezt kovetden, a fuzzy
Gustafson-Kessel (GK) csoportositasi algoritmus alkalmazhatosagat targyaljuk, amely
egy nem feliigyelt, lokalis felosztasi modszer Gustafson (1979). Majd egy tovabbi
csoportositasi algoritmust, a feliigyelt Gath-Geva (GQG) algoritmust ismertetjiik, amely a
globalis modszerek kozé tartozik Gath (1989). Végiil a fuzzy felosztasi modszerekkel
Osszevetve a C4.5 algoritmus altal alkalmazott éles felosztast elemezziik.
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1. tablazat

Particionalé médszerek egy lehetséges csoportositasa

Ruspini-tipusu felosztas (fuzzy)

Globalis (1) Lokalis (2)
IRD vektor kvantalas
adaptiv kvantalo hierarchikus maximum entropia
ChiMerge Fayyad and Irani
.. D-2 C4.5
Feligyelt (3) Fayyad and Irani / Ting
feliigyelt MCC
becslo érték max
Gath-Geva csoportositas (fuzzy)
egyenld intervallum felosztas k-means csoportositas
egyenld gyakorisagu Gustafson-Kessel csoportositas
Nem feliigyelt (4)| intervallumok (fuzzy)
nem feliigyelt MCC

Table 1. A possible categorization of the partitioning techniques

Global (1), Local (2), Supervised (3), Unsupervised (4)

Ruspini-tipusu felosztas alkalmazasa
Ahogy mar a bevezetd fejezetben emlitettiik, az egyik legegyszeriibb particionaldsi

modszer, amikor az attributumokat egyenletes felosztassal particionaljuk. A fuzzy logika
alkalmazasaval egy adatpont az adott attributumon felvett értékével minden (tagsagi
figgvénnyel definialt) particidhoz mas-mas tagsagi fliggvény értékekkel egyszerre
tartozik. Az egyenletes fuzzy felosztast, Ruspini-tipust particiondlasnak hivjuk (2. dbra)
¢és alap esetben haromszdg alaku tagsagi fliggvényeket alkalmazunk, ahol a haromszog

csucspontjait rendre a, b, illetve ¢ jeloli.

2. abra

Ruspini-tipusu attribitum particionalas

b,

A
1T p
p
P Fd
tagsagi e
fuggvény g
érték As - Az e Az
(1 "
. P
. . R
0 . s, |]'
a3, zy attriblitum (2) -

Figure 2. The Ruspini-type partitioning of an attribute

Membership value

(1), Attribute z3(2)
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Az abran is jol lathatd, hogy minden tagsagi fiiggvény a és ¢ pontjai a szomszédos
tagsagi fliggvények b pontjahoz tartozé értéknél talalhatoak. Ezt a felosztast alkalmazva
minden attribltumra teljesiil, hogy egy adatpont (x) tagsagi fliggvény értékeinek
(A;(x;4)) Osszege egy attriblitumon beliil mindig egyenld eggyel:

Zi:‘l 4,,(x; )=1Y j,k, ahol a,,=b,,  ésc,,=b (1)

— Y+l

Gustafson-Kessel csoportositasi algoritmus alkalmazasa

A fuzzy Gustafson-Kessel csoportositasi algoritmus egy nem feliigyelt lokalis felosztasi
modszernek felel meg. Minden z; bemeneti adatra meghatarozza a V' csoportkozép-
pontokat és az U’ €[0,1]%"" particiés métrixot, ahol a matrix elemei a z;) adatpont
tagsagi fiiggvény értékeit reprezentaljak az i-edik csoportra vonatkozodan (k=1,...,N és
i=1,...,q; , ahol g; a csoportok szamat jeloli). A 1étrejovd csoportok kdzvetleniil felhasz-
nalhatoak az adatpontok fuzzy értékeinek a meghatarozasahoz, példaul: 4;; (x;)=U i A
fuzzy halmazok (4;; (x;,)) reprezentalasra viszont érdemes paraméterezett, példaul trapéz
alaku tagsagi fliggvényeket definidlnunk (3. abra).

3. abra

Attribiatum particionalas Gustafson-Kessel csoportositassal

tagsagi
fliggvény
érték

(

a2 z; attribitum (2) dss '
Figure 3. The Gusfason-Kessel clustering based partitioning of an attribute
See Figure 2

Minden trapéz tagsagi fiiggvény négy paraméterrel jellemezhetd, mégpedig a trapéz
csucspontjaival, melyek rendre: a, b, ¢ és d. A csicspontokra a Ruspini-mddszernél
ismertettet elv alapjan teljesiil az alabbi allitas:

A, (x; =LV jkiea,, =c; jandd, =b 2

Jhit+l?

Gath-Geva csoportositasi algoritmus alkalmazasa
Az A;; (x;r) fuzzy halmazok reprezentaldsdra a haromszdg és a trapéz tagsagi
fiiggvényeken kiviil Gauss fiiggvény is alkalmazhato:

1 (x i, _V',[)z
4;,(x;,) = exl{_z'jkzj > 3)
G
ahol v;; a Gauss fliggvény varhato értékét, o; 7 pedig a szérasnégyzetét (variancia) jeldli.
A feliigyelt Gath-Geva csoportositasi algoritmussal, az egyes attribitumokra
vonatkozoan Gauss tagsagi fiiggvény formajaban hatarozhatjuk meg a particiokat:
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A (x.:a.b.c.d) ominC "4 1,7, )
(x;;a,b,c,d) = max| 0,min(——,1, )

e b-a "~ d-c

A csoportositasi algoritmus altal szolgaltatott Gauss tagsagi fiiggvényeket pedig,
amennyiben haromszog tagsagi fiiggvényekre szeretnénk transzformalni, az alabbi
Osszefiiggéseket alkalmazhatjuk:

a.. =V

Iz =30 byi=cii=v, d;=v;;+3-0,; &)

g =g T g S
A sz¢€Is6 tagsagi fiiggvényeket trapézosithatjuk, azaz a b;;=0 c; =1 paraméter értékeket
alkalmazzuk (példa a 4. abran).

4. abra

Attriblitum particionalas Gath-Geva csoportositassal

tagsagi
fliggvény
értek

0y

Figure 4. The Gath-Geva clustering based partitioning of an attribute
See Figure 2

C4.5 alapu felosztas alkalmazasa

Az ID3 (Interactive Dichotomizer 3), vagyis az interaktiv feloszt6 az egyik legelterjedtebb
dontési fa eldallitdsara hasznalt algoritmus Quinlan (1986). Tovabbfejlesztett verzioja a
C4.5 algoritmus, mely a dontési fa csomopontjaiban a mintdk felosztdsdhoz mindig a
legnagyobb informacionyereséggel jard vagast hajtja végre. Mivel az algoritmus moho,
vagyis lokalisan az optimumra torekszik, ezért el6fordulhat, hogy az eredmény, azaz a
végleges particionalas globalisan nem lesz optimalis.

A mobdszer nem feltétleniil hasznalja fel az 6sszes rendelkezésre allo attribiitumot,
ezért particionalasi szempontbol az eredmény lehet, hogy nem teljes. Az 5. dbrdn az
eléz6 particionalasi modszerekkel szemben, négy attributum (z,-z4) particionalasi
eredményeit lathatjuk. Az els6 két attribitum esetében nem tortént tényleges
particionalas, mert az algoritmus csak a harmadik és negyedik valtozokat vette
figyelembe az osztalyozas soran. Ezeknél rendre az egy (d;,), illetve kettd éles vagas
(ds41, dsp) alapjan értelmezhetd kettd (As;, Asp), illetve harom (A4;-As3) particiot
lathatjuk. Ez ilyen eseteknél vagy elhagyjuk a C4.5 altal az osztalyozasi szempontbol
feleslegesnek jelolt attributumokat (amilyen z; és z,) vagy, pedig mdas technikaval
particiondljuk azokat. Mi az elobbi modszert alkalmaztuk, tehat csak a C4.5 altal
felhasznalt attributumokkal generaltunk asszociativ osztalyozasi szabalyokat. A modszer
€s a tobbi particionalasi technika teljesitményeinek Osszevetését a kovetkezd fejezetben
olvashatjuk.
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5. abra
Attribitum particionalas a C4.5 algoritmussal
1 1
tagsagi
fiiggvény
érték
(1)
| g |y
0 ] g 0 ] g
z, attribitum (2) 1 z, attributum (3) !
'y A
I B
tagsagi
fliggvény
érték Az Ass Ay Ay Ay
(1)
— —
0 dy, ! 0 d, dy> !
z; attributum (6) z, attribitum (5)

Figure 5. Partitioning of attributes by C4.5 method
Membership value(l), Attribute z,(2), Attribute z,(3), Attribute z3(4), Attribute z,(5)
ALKALMAZASI PELDAK

A bemutatott particionalasi modszerek alkalmazasi lehetdségét, illetve az osztalyozasi
teljesitményére gyakorolt hatasukat két kdzismert osztalyozasi teszt adatsor esetén
vizsgaltuk meg. Mindkettd osztalyozasi probléma (Iris, Wine) letolthetd a
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html cimen. Az osztalyozasi
teljesitményeket mindegyik osztilyozasi problémanal tizszeres keresztvalidalassal
hataroztuk meg, vagyis az dsszes osztalyozasi mintat permutaltuk, majd a teljes halmazt
tiz, azonos szamu mintat tartalmazo6 részhalmazra osztottuk. Egy tanitasi folyamatban a
részhalmazok koziil mindig kilencet hasznaltunk fel a modszerek tanitasara, és a
kimarad6 egy halmaz volt a teszthalmaz. Tiz esetben végeztiikk el a tanitast, igy a
teljesitményre kapott értékek a tiz teszt atlagolt eredményei. A pontossag mellett
vizsgaltuk az egyes modszerek altal generalt szabalybazisok komplexitasat, a szabalyok
és a feltételek szamat. Az alkalmazott osztalyozasi modszerek a kdvetkezok voltak:

Az elsé szamu osztalyozonal (Osztalyozd 1.) a feltart szabalyok egy halmazaval
torténik az osztalyozas. Egy adatminta esetén a szabalybazis minden szabalyara
kiszamithatd, hogy mennyire illeszkedik az adott mintara. Ezt a szabaly tizelési
erossegenek (firing strength) hivjuk, és a k-adik mintara az adott j-edik szabaly fuzzy
tagsagi fiiggvény értékeinek a minimumaval képezziik:

B,(x,)=min(t,(z,)), <zi :ciwj> e(z:C) (6)

115



Pach et al.: A particiondlas hatasa fuzzy asszociativ osztalyozok teljesitményére

Legegyszeriibb esetben minden osztalyra meghatarozzuk a szabaly bazis altal adott
pontszdmokat, az dsszes szabdly tiizelési erésségének és fuzzy konfidencidjanak (FC)) a

szorzataval: w, =X(B, - FC;), ahol az osztalyok: e I,...,C, majd a legtobb
J

pontszammal rendelkez6 osztaly lesz a becsiilt osztalycimke. Amennyiben osztalyonként
Osszevonjuk (cover,) az illeszkedd szabalyok tiizelési egyiitthatojat, és figyelembe
vessziik az illeszkedd szabalyok szamat (rules,), gy ezek hanyadosat sulytényezoként
alkalmazhatjuk az osztalyok pontozasanal:

wo=(z0, 70|

cover,

rules

A masodik osztalyozonal (Osztalyozo 2.) a feltart szabalyok koziil mindig csak a
legerésebb szabaly hatdrozza meg az adott minta osztdlycimkéjét. Aktudlisan azt a
szabalyt tekintjik a legerdsebbnek, amelynek tiizelési egylitthatdjanak ¢és fuzzy
konfidenciajanak a szorzata maximalis értéki:

O]

— p =argmax (w,)

®

A kivalasztott teszt adatsorokkal megvizsgaltuk mindkettd osztalyozo teljesitményét,
hogyan befolyasolja azok osztalyozasi pontossagat az alkalmazott particionald modszer.
Emellett a 2. és a 3. tabldzatban feltiintettik az egyes technikak altal generalt
szabalybazisok bonyolultsagat is.

w,=max (B,-FC;) ,j=1,...,.M — $=argmax (w,)

2. tablazat

Osztalyozasi teljesitmények az Iris adatsor esetén

Particionalas (1) Osztalyozo 1 (2)|Osztilyozo 2 (3)| Szabalyok (4) | Feltételek (5)
Ruspini 94.67 94.67 5.8 10.9
GK 94.00 94 39 8.5
GG 96.00 96.67 5.2 9.7
C4.5 93.33 93.33 6.1 8.8

Table 2. Classification performances on the Iris dataset

Partitioning technique(l), Classifier 1(2), Classifier 2(3), Number of rules(4), Number of

conditions(5)

3. tablazat

Osztalyozasi teljesitmények a Wine adatsor esetén

Particionalas (1)|Osztilyozé 1 (2)| Osztalyozé 2 (3)| Szabdlyok (4) | Feltételek (5)
Ruspini 93.26 94.34 67.8 1723
GK 88.20 91.56 48.2 124.9
GG 93.30 91.63 44.5 130.3
C4.5 92.02 92.02 10.1 27.1

Table 3. Classification performances on the Wine dataset

See Table 2
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Az Iris adatsor esetében a Gath-Geva csoportositasi algoritmussal mindkettd
osztalyozasi modszer esetén megfeleld pontossagi osztalyozasi eredményt kaptunk. A
szabalyok ¢és a feltételek szama alapjan megallapithat6, hogy az alkalmazott modszerrel
kompakt osztalyozasi modelleket sikeriilt 1étrehozni.

Ugyanez sajnos nem mondhat6 el a Wine adatsor esetében, ahol kizarolag a C4.5
algoritmus altal meghatarozott particiokat felhasznalva sikeriilt kompakt méretii és
megfeleld pontossagll asszociativ osztalyozokat eldallitani. Ennek egyik f6 oka lehet,
hogy a Wine adatsor egy 13 attriblitumot tartalmazo6 osztalyozasi probléma, melyben a
mintdk szama az attribitumok szamahoz képest csekély (178). Tehat amennyiben az
Osszes attribitumot felhasznaljuk az asszociativ osztalyoz6 létrehozasakor, gy a
szabalytisztit6 algoritmus (mely a ¢ korrelacios egyiitthat6 alapjan miikodik) csak kisebb
hatékonysaggal képes megtisztitani a szabalybazist.

6. abra

Példa a Gath-Geva csoportositasi algoritmussal generalt fuzzy asszociativ
osztalyozo6 szabalybazis megjelenitésére

zZ, Z, Zy z, C G G

N

Szabalyok (1)

et

0.23 0.5 0.64 0.370.450.53  0.090.580.78 0.09 0.58 0.78

Figure 6. Example for visualization of a fuzzy associative classifiaction rulebase
generated by the Gath-Geva based partitiong

Rules(1)

Kovetkezésképpen, az egyik igéretes tovabbfejlesztési irany (a hatékonyabb
szabalybazis tisztitds mellett) az osztalyozasi szempontbol felesleges attributumok
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kisziirése lehet. Egy elozetes osztalyozassal, automatikusan, adatvezérelt modon, vagy
akar vizualizacids eszkozok segitségével, manualis tton is kivalaszthatéak a felesleges
valtozok. A 6. abran egy lehetséges szabalybazis abrazolasi technikat lathatunk, ahol az
egyes sorok reprezentaljak a szabalyokat, az oszlopok, pedig az attributumokat, illetve az
egyes szabalyok attributumra vonatkoztatott tartalmat (a satirozott halmazok). Az utolsé
oszlopban a szabalyok kimenete lathato. Jol lathato, hogy az elsé szabaly csak az els6
attriblitumrol hordoz informacidt, nevezetesen ,,Ha z; attributum értéke kozepes, akkor
C; osztaly”. Az attribitumoknal az egyes particiok (fuzzy halmazok) osztopontjait is
feltiintethetéek az abran (lasd 5. szabalynal), igy a konkrét érték tartomanyok is jol
lathatoak minden szabaly esetén. Az éabrazolassal egyértelmiien megallapithatd, hogy
egy szabalybazisnal melyik attributumokat hasznalhatjuk fel az osztalyozashoz, melyik
az osztalyozasi szempontbdl felesleges valtozo (amelyik egyik szabalynal sincsen
besatirozva), illetve, hogy van-e ismétlodés az osztalyokra vonatkozoan (t6bb szabaly is
azonos kimenettel, pl. 6. dbrdan 1. és 2. illetve a 4. és 5. szabalyok.) Az értelmez-
hetéségnek koszonhetéen a kivalasztason tal, a szabalybazisok szerkeszthetdsége is
lehetségessé valik. Igy az elkésziilt algoritmusok, egy adott alkalmazasi teriilet (példaul
folyamatmérndokség) szakértdivel egyiittmiikodve hatékony (technologiai) dontéstamo-
gatasi szoftver eszkoz alapjait is képezhetik.

KONKLUZIO

Az ismertetett fuzzy asszociativ osztalyoz6 algoritmus egyik f6 elénye, hogy az
osztalyozo szabalyok el6allitasahoz nem igényli a tanitasi mintdk elézetes lefedettség
vizsgalatdt, amely nagy szami minta esetén (mint sok asszociativ osztalyozo
algoritmusnal) jelentds szamitasi teljesitményt kovetelne. A cikkben targyalt négy
particionald moédszer koziil igéretes eredményeket sikeriilt elérniink a feliigyelt Gath-
Geva csoportositasi algoritmus alkalmazasaval az Iris adatsor esetén. A feliigyelt
csoportositasi algoritmus kiegészitéseként egy attributum kivalasztod eszkodzzel, egyrészt
csokkenthetd lenne a gyakori elemhalmazok (mely az asszociativ osztalyozok sziik
keresztmetszete), illetve a szabalyok keresési ideje, masrészt a kompaktabb
szabalybazissal, novelheté lenne az osztalyozasi teljesitmény is (ahogy arra a C4.5
algoritmus particiondlasi modszere a Wine osztilyozasi problémanal ravilagitott). Az
eredmények ¢és a fejlesztési lehetdségek figyelembe vételével, a jovOben tovabbi,
részletesebb, tobb adatsorra kiterjedd vizsgalatot folytatunk, majd az eredményeket hazai
és nemzetkdzi forumokon is publikaljuk.
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