Ucenje pravila

Matej Mihelci¢

Prirodoslovno-matematicki fakultet, Sveuéiliste u Zagrebu

matmih@math.hr

26. ozujka, 2026.

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i 0. z. iz podataka 26. ozujka, 2026.



Ucenje pravila - uvod

Klasifikacijski model baziran na pravilima se sastoji od skupa if-then
pravila.

Svako pravilo ima uvjet (konjunkcija vrijednosti atributa) i
konzekventu (labelu ciljne klase).

Vjerojatnosna pravila uz predvidenu vrijednost ciljne labele sadrze i
listu vjerojatnosti ili broj pokrivenih primjera entiteta za svaku
vrijednost ciljne labele.

odlucivanja.

Stabla odlucivanja se mogu pretvoriti u skup pravila, tako da stvorimo
po jedno pravilo za svaki list stabla.

Takva pretvorba nuzno stvara nepreklapajuéa pravila (ukoliko
promatramo skupove bez nedostajucih vrijednosti).

Dopustanje preklapanja izmedu pravila, koja ne opisuju nuzno sve
entitete iz skupa podataka, moze omoguéiti stvaranje znatno manjih
skupova pravila.
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Ucenje pravila - uvod

o Kod stvaranja skupova pravila gdje je dopusteno preklapanje, moramo:
o uvesti mehanizme koji ¢e omoguciti stvaranje predvidanja u slucaju
kada imamo nekoliko jednako vrijednih alternativa.
o uvesti standardno pravilo koje ¢e klasificirati sve primjere koji nisu
pokriveni pravilima iz naseg skupa pravila.

o Ukoliko vise pravila opisuje neki entitet, predvidanje najéesce radi
pravilo koje ima vecu tocnost na skupu za treniranje (sadrzi veéi
postotak primjera Cija vrijednost ciljne klase odgovara predvidanju
pravila).

o Standardno pravilo uobi¢ajeno stavljamo na kraj skupa pravila.

o Za razliku od stabala odluéivanja koja koriste podijeli pa vladaj (eng.
divide and conquer) postupak izgradnje, pravila se rade koristeéi
postupak odvoji pa vladaj (eng. separate and conquer). Umjesto
rekurzivnog dijeljenja skupa entiteta na disjunktne podskupove, prvo
se iterativno poboljsava jedno pravilo, nakon Eega se svi entiteti
opisani tim pravilom izbacuju iz skupa za uéenje. Na modificiranom
skupu se uci drugo pravilo itd.
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Ucenje pravila - uvod

o Podrezivanje pravila je takoder koristan postupak, koji se uobicajno
radi nakon 3to je pravilo nauceno.

o Pokazano je (Rivest 1987) da je skup pravila s maksimalno k uvjeta
(atributa) u svakom pravilu strogo jace ekspresivan od stabla dubine k.

o Uvjet stabala odlucivanja da se pravila ne smiju preklapati (dijeljenje
na disjunktne podskupove) Cesto dovodi do toga da se identicna (ili
jako sli¢na) podstabla moraju graditi na vise mjesta u velikom stablu
odlucivanja.

o Pretpostavimo da imamo 4 atributa, A, B, C, D, gdje svaki atribut
poprima tri razli¢ite vrijednosti.

o Definiramo koncept:
IF A = 3 AND B = 3 THEN Class
IF C = 3 AND D = 3 THEN Class

@ Minimalno stablo koje moze opisati ovaj koncept se sastoji od 10
unutarnjih ¢vorova i 21 lista.

X

X
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Ucenje pravila - primjer

Broj Obrazovanje Bracni Spol Djeca Slaganje
status
1 Primarno Samac Muski NE NE
2 Primarno Samac Muski DA NE
3] Primarno Brak Muski NE DA
4 Sveucilisno Rastavljen Zenski NE DA
5 Sveudilidno Brak Zenski DA DA
6 Sekundarno Samac Muski NE NE
7 Sveudilidno Samac Zenski NE DA
8 Sekundarno Rastavljen Zenski NE DA
9 Sekundarno Samac Zenski DA DA
10 Sekundarno Brak Muski DA DA
1 Primarno Brak Zenski NE DA
12 Sekundarno Rastavljen Muski DA NE
13 SveuciliSno Rastavljen Zenski DA NE
14 Sekundarno Rastavljen Muski NE DA
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Ucenje pravila - primjer
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Ucenje pravila - primjer

Skup pravila dobiven iz stabla odluéivanja:

IF BradniStatus = Samac AND Spol = ZENSKI
THEN Slaganje = DA (DA 2/9, NE 0/5)

IF BragniStatus = Samac AND Spol = MUSKI
THEN Slaganje = NE (DA 0/9, NE 3/5)

IF BracniStatus = Brak
THEN Slaganje = DA (DA 4/9, NE 0/5)

IF BracéniStatus = Rastavljen AND Djeca = DA
THEN Slaganje = NE (DA 0/9, NE 2/5)

IF Brac¢niStatus = Rastavljen AND Djeca = NE
THEN Slaganje = DA (DA 3/9, NE 0/5)
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Ucenje pravila - primjer

Skup pravila dobiven postupcima ucenja pravila moze biti:

IF BracniStatus = Brak
THEN Slaganje = DA (DA 4/9, NE 0/5)

IF Spol = ZENSKI
THEN Slaganje = DA (DA 6/9, NE 1/5)

IF Spol = MUSKI
THEN Slaganje = NE (DA 3/9, NE 4/5)

STANDARDNO: SLAGANJE = DA
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Proces ucenja pravila

Tipican proces u€enja pravila se sastoji od tri bitne faze:

o Konstrukcija znacajki - znacajke se grade iz atributa originalnog skupa
podataka i Cine gradivne jedinice pravila.

o Konstrukcija pravila - stvaramo pravila koriste¢i znacajke, gdje svako
pravilo opisuje podskup entiteta iz skupa za treniranje. Tipi¢no biramo
vrijednost ciljne varijable koju Zelimo opisati, te raunamo konjunkcije
znacajki koje najbolje odvajaju entitete s tom vrijednosti ciljne
varijable od ostalih entiteta iz skupa za ucenje.

o Konstrukcija hipoteza - hipoteza se sastoji od skupa pravila. Cesto
hipoteze dobivamo sekvencijalnim u¢enjem pravila dok ne opisemo sve
ili ve€inu entiteta iz skupa za treniranje.
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Generalni algoritam za trazenje jednog pravila

Algoritam PronadiNajboljePravilo

function PRONADINAJBOLIEPRAVILO(E)
Ulaz: £ = P U N: skup pozitivnih i negativnih entiteta za klasu ¢, opisanih znacajkama F
Algoritam:
r* := INICUALIZIRAJPRAVILO(E)
h* := EvaLUIRAJPRAVILO(r*)
R = {r*}
while R # 0 do
R cand := 1ZABERIKANDIDATE(R, £)
R =R\ Reand
for all r € R ypg do
p(r) = ProFINIPRAVILO(r, &)
for all r’ € p(r) do
if KRITERIIZAUSTAVLIANJA(r, £) then
sljedeci r’
end if
h' ;= EvaLuirAJPRAVILO(r', E)
R := UsaciSortiraNno(r’, R)
if /> h* then

h* = h, =
end if
end for
end for
R := FILTRIRAIPRAVILA(R, £)
end while

Izlaz: r*: najbolje pravilo za dani skup entiteta
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Generalni algoritam za trazenje jednog pravila

o Algoritam PronadiNajboljePravilo pretrazuje prostor hipoteza i
vraéa pravilo koje optimizira zadanu mjeru kvalitete definiranu u
EvaluirajPravilo.

@ U principu se vrijednost mjera evaluacije povecava s brojem opisanih
pozitivnih primjera, a smanjuje s brojem negativno opisanih primjera.

o Algoritam PronadiNajboljePravilo odrzava sortiranu listu pravila
kandidata R, koja se inicijalizira funkcijom InicijalizirajPravilo.
Nova pravila se umeéu na odgovarajuce pozicije koristenjem
UbaciSortirano. U svakom koraku metoda IzaberiKandidate
izabire podskup pravila kandidata koja se poboljsavaju unutar metode
ProfiniPravilo.

o ProfiniPravilo implementira neki postupak poboljsavanja pravila -
stvaranja novih kandidata koji poboljsavaju mjeru kvalitete.
Specijalizacija, generalizacija, sluajna mutacija itd. su primjeri
postupaka koji poboljsavaju kvalitetu pravila.
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Generalni algoritam za trazenje jednog pravila

Poboljsane varijante pravila se dodaju u skup R dok nije zadovoljne
kriterij zaustavljanja KriterijZaustavljanja.

U svakom koraku pamtimo trenutno najbolje generirano pravilo r*.

Najbolje pravilo pronadeno kroz sve iteracije vracamo korisniku.

InicijalizirajPravilo i ProfiniPravilo Cine strategiju pretrage.

IzaberiKandidate i FiltrirajPravila Cine algoritam
pretrazivanja.

o EvaluirajPravilo Cini huristiku pretrazivanja.
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Postupci pretrazivanja prostora

o Heuristicki:

o Pretrazivanje penjanjem (eng. Hill-Climbing) - kontinuirano
poboljsavamo pravilo i stajemo kada poboljsanja vise nisu moguca.
Pokusavamo doé¢i do optimuma provodeéi poboljsanja koja u svakom
koraku biraju trenutno najbolje poboljsanje.

o Pretrazivanje snopom zraka (eng. Beam search) - uz najboljeg
kandidata, u memoriji €uvamo i fiksan broj alternativa (snop).
Poboljsava rezultat pretrazivanja penjanjem zato Sto poboljSava veci
broj pravila (pretrazuje veéi dio prostora hipoteza).

@ Sveobuhvatno:

o Pretrazivanje najboljeg-prvog (eng. best-first search) - izabire najboljeg
kandidata, medutim umjesto da racuna fiksan broj poboljsanja, racuna
sva poboljsanja kandidata u listu pravila.

o Uredeno pretrazivanje - posjecuje svako pravilo samo jednom.
Kombinira se illi s pretrazivanjem najboljeg prvog ili s pretrazivanjem u
sirinu. Definira se neki uredaj izmedu znacajki, generiraju se sva pravila
koja sadrze jednu znacajku, zatim se pravila prosire tako da sadrze
dvije znacajke itd.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 26. ozujka, 2026. 13 /37



Postupci pretrazivanja prostora

@ Sveobuhvatno:

o Pretrazivanje po razinama - koristi pretrazivanje u Sirinu za generiranje
pravila s jednom, dvije znacajke itd. Medutim, u svakomo koraku
odbacuje pravila ukoliko vrijedi svojstvo anti-monotonosti. Navedeno
svojstvo kaze da nadskup F' D F znacajki ne moze imati bolju
kvalitetu od F. Jedan kriterij kvalitete koji zadovoljava to svojstvo je
broj opisanih entiteta. Na ovaj naéin otkrivamo skupove frekventnih
znacajki.

o Stohasticko pretrazivanje - dozvoljavamo sluc¢ajnost u metodi
ProfiniPravilo. Omogucava provodenje veéih skokova.

26. ozujka, 2026.
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Smjerovi pretraZivanja

Prostor pretrazivanja se moze strukturirati kao resetka (eng. lattice)
generalnosti. U njoj je pravilo ra generalnije od pravila rg ako i samo ako
ra pokriva (opisuje) sve entitete koje pokriva i rg.

Definiramo operator poboljsavanja p kao operator p : £ — 2%, za jezik L.
Pravila r’ € p(r) se naziva poboljsanje pravila r.

Minimalni operator poboljSanja je operator pobolj3anja takav da za
svaki element r’ € p(r), r’ je susjed od r u resetki generalnosti.

Postoje tri glavna smjera pretrazivanja:

o Pretrazivanje od vrha prema dnu (eng. top-down search) - pravila se
poboljsavaju koristenjem operacije specijalizacije (dodavanjem novih
znacajki).

o Pretrazivanje od dna prema vrhu (eng. bottom-up search) - pravila se
stvaraju generalizacijom najspecifi€nijeg pravila (eliminacijom
znacajki).

o Dvostrano pretrazivanje - kombinira prethodna dva nacina
pretrazivanja.
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Smjerovi pretraZivanja

o Kod pristupa pretrazivanja od vrha prema dnu koristimo operator
specijalizacije. Operator specijalizacije o mapira pravilo r u skup
pravila o(r) takav da su sva pravila iz o(r) manje generalna od r.

Vr' € o(r) : r' C r. Operator specijalizacije je minimalan ako je o(r)
skup maksimalno generalnih specijalizacije pravila r, tj.
alry={r|(Frcr)y n FF:r cFcr)}.

o Najcesée koristeni operator specijalizacije dodaje jednu novu znacajku
(atribut) pravilu. r=C<«+f A b A ... A f, specijaliziramo u
r=C+f AN fh A ...NFf Afgr.
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Smjerovi pretraZivanja

o Kod pristupa pretrazivanja od dna prema gore koristimo operator
generalizacije. Operator generalizacije ¥ mapira pravilo r u skup
pravila y(r) tako da su sva pravila iz y(r) generalnija od r, odnosno
Vr' € y(r) : r' D r. Operator generalizacije je minimalan ako je ~(r)
skup najmanje generalnih generalizacija pravila r.
vr)={|(F>r) A @FF:r DFDr)}

o Najjednostavniji operator generalizacije dobijemo brisanjem znacajke
(atributa) iz pravila. Tim postupkom mozemo dobiti najvise n
generalizacija (poboljsanja) pravila r=C <+ f4 A f ... A f,. Npr.
r'=C«+ f N fz A... A f, je jedna generalizacija pravila r.

o Najpoznatiji nacini pretrazivanja od dna prema gore su inverzna
rezolucija i najmanje generalna generalizacija.
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Ucenje skupova pravila

(]

Cilj uCenja skupova pravila je stvoriti skup pravila koja pokrivaju sve
pozitivne primjere, a niti jedan negativan primjer neke klase.

Kod ciljnih klasa koje sadrze vise kategorijskih vrijednosti, u¢imo
podskupove pravila koji odvajaju primjere s zadanom kategorijom
ciljne klase od preostalih primjera.

Dodatno uvodimo uvjet da pravila (i njihov broj) moraju biti sto manji
moguci da se osigura dobro generaliziranje i izbjegnu trivialna rjeSenja
(pravila koja opisuju svaki entitet individualno).

Jedna strategija je ucenje pravila koja pokrivaju (opisuju) podskupove
entiteta iz skupa za treniranje. lterativno se primjenjuje algoritam za
pronalazak skupa pravila koji zajedno pokrivaju sve primjere.

Glavni problem je pronaci dovoljno raznolika pravila koja pokrivaju sve
primjere iz skupa za treniranje.

Jednostavna strategija - igoriramo entitete koji su ve¢ pokriveni
prethodno otkrivenim pravilima.
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Algoritam pokrivanja (odvoji pa vladaj)

function PokRrIVANJIE(E)
Ulaz: £ = PUN: skup pozitivnih i negativnih entiteta za klasu ¢, opisane skupom znacajki F
B e
while P £ () do
r := PRONADINAJBOLIEPRAVILO(E")
if KRITERIJZAUSTAVLIANJATEORIIE(R, £") then
break while
end if
R:=RU{r}
£ := AzZURIRAJPRIMJERE(R, £)
end while
R := PosTPROCESIRANJEPRAVILA(R, &)
Izlaz: R nauéeni skup pravila

o Pokrivanje kre¢e od prazne teorije.

o Ako postoji pozitivnih entiteta u skupu za treiranje, pozivamo
PronadiNajboljePravilo koje pronalazi pravilo koje pokriva
(opisuje) podskup entiteta.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 26. ozujka, 2026.



Algoritam pokrivanja (odvoji pa vladaj)

@ AzurirajPrimjere prilagodava skup za treniranje novoj situaciji
brisanjem svih opisanih entiteta ili samo pozitivnih opisanih entiteta.

o Pravila iterativno u¢imo dok nije zadovoljen
KriterijZaustavljanjaTeorije.

@ Na kraju slijedi PostProcesiranjePravila gdje mozemo posebno
optimizirati pravila ili podrezivati pravila.

Vidjeli smo da AzurirajPrimjere mozemo implementirati na dva nacina:

@ eliminacijom svih pokrivenih entiteta. Najcesc¢e se koristi kod
uredenih lista pravila. Kod takvih lista, pravilo koje prvo pokrije
(opise) entitet daje predvidanje. Ostala pravila ne sudjeluju u
predvidanju entiteta za koje ve¢ imamo predvidanja.

o eliminacijom samo pozitivnih pokrivenih entiteta. Najces¢e se koristi
kod neuredenih lista pravila. Ne postoji fiksan poredak izmedu
pravila. Moramo implementirati strategiju donosenja konsenzusa
(najtocnije pravilo koje pokriva primjer, vec¢insko glasanje itd.).
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Tezinsko pokrivanje

@ Odgovor na probleme koji nastaju izbacivanjem pokrivenih entiteta.
Najveci problem je sto se iz izbacenih entiteta vise ne moze uditi.
Takoder, iterativnim izbacivanjem entiteta iz skupa za treniranje Eesto
zavrs§imo sa skupom koji ima jako asimetric¢nu distribuciju i izolirane,
rasprsene entitete.

o Tezinsko pokrivanje ne brise pokrivene entitete ve¢ im pridodaje tezinu
koja ovisi o broju pravila koja pokrivaju entitet.

o Tezine se koriste pri racunanju heuristike uéenja i utjeCu na izbor
atributa.
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Algoritam tezinskog pokrivanja

function TEZINSKOPOKRIVANJE(E)
Ulaz:
& = P UN: skup pozitivnih i negativnih primjera klase c, opisani znacajkama F
Algoritam:
R+ 0

for all e € £ do
w(e) := INICIIALIZIRAJTEZINEPRIMJIERA(E)
end for

fori=1.../do
r := PRONADINAJBOLIEPRAVILO(E)
R:=RUr
for all e € € do
w(e) := AzURIRAJTEZINEPRIMIERA(R, &)
end for
end for

I1zlaz:
R nauceni skup pravila
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Algoritam tezinskog pokrivanja

@ Inicijalno postavljamo tezine svih entiteta na 1.0.

@ Tezine pokrivenih primjera se reduciraju na vrijednost izmedu 0 i 1, Sto
daje do znanja algoritmu da se ne treba previse truditi pokriti taj
entitet.

o Postoji vise nacina za reduciranje tezina primjera. Dva poznatija
pristupa su:

o Multiplikativne tezine - za zadani 0 < v < 1, tezina entiteta koji je
pokriven od strane C pravila se odreduje kao w(e) = v¢. v =1 bi
rezultirao pronalazenjem istog pravila u svakoj iteraciji, dok bi v =0
rezultirao obi¢nim algoritmom pokrivanja.

o Kod aditivnog azuriranja tezina, tezine entiteta koji su pokriveni s C

pravila se racunaju kao w(e) = ——.

c+1
o Heuristike u PronadiNajboljePravilo se modificiraju tako da

E = P+ N zamijenimo s E = Z w(e). Broj pokrivenih primjera P
ece

definiramo kao P = Z w(e).

ech
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procedure IREP(Poz, Neg)
SkupPravila + 0
while Poz # () do
podijeli (Poz, Neg) u (PozGradi, NegGradi) i (PozPodr, NegPodr)
Pravilo + lzgradiPravilo( PozGradi, NegGradi)
Pravilo < PodreziPravilo(Rule, PozdPodr, NegPodr)
if stopa pogreske Pravilo na (PozPodr, NegPodr) prelazi 50% then
return SkupPravila
else
dodaj Pravilo u SkupPravila
eliminiraj entitete pokrivene od Pravila iz (Poz, Neg)
end if
end while
return SkupPravila

o Pravila se grade pocevsi od praznih konjunkcija, iterativno dodajuéi
atribute oblika A, = v, A. <0, A > 0.
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o Koristimo information gain kao kriterij dodavanja atributa, te
povecavamo pravilo dok ono opisuje samo pozitivne primjere.

o Nakon konstrukcije, pravilo se odmah podrezuje. Biramo maksimalni
niz atributa koji maksimiziraju:
p+(N—n)
PozPodr, NegPodr) =
v(r, PozPodr, NegPodr) PN
entieta u PozPodr, NegPodr, a p i n broj entiteta iz PozPodr,

NegPodr pokrivenih pravilom r.

, gdje P i N oznacavaju broj

o U slucaju prisutnosti nedostajucih vrijednosti, algoritam definira da
pravilo ne opisuje entitet ukoliko je njegova vrijednost nedostajuca za
bilo koji atribut sadrzan u pravilu.
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function RIPPER(E)
SkupPravila +

Sortiraj klase u uzlaznom poretku Ci, ..., Ck, tako da postoji najmanji broj entiteta
koji sadrze vrijednost ciljne klase Ci, a najveci broj entiteta koji sadrze vrijednost ciljne
klase C

for c = C1,...,Ck71 do
Poz + ECC, Neg < EUi#cCi
SkupPravila < SkupPravila U IREP(Poz, Neg)
end for
SkupPravila < SkupPravilaU { DEFAULT < (Ci < %)}
return SkupPravila

o lterativno pozivamo IREP da stvara skupove pravila koji odvajaju
entitete s vrijednosti ciljne labele C; od entiteta s vrijednostima
razlic¢itim od C;, za sve i # k.

o Standardno pravilo glasi, za svaki nepokriveni primjer predvidi
vrijednost klase Cy (one Ciju vrijednost sadrzi najveci broj entiteta iz
skupa za treniranje).
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CN2

E - skup entiteta
A - skup atributa

function CN2(E, A, M)
LP + ]
repeat
Najbolji K <+ PronadiNajboljePravilo(E, A, M)
if Najbolji K # () then
Neka su E’ entiteti pokriveni od Najbolji K
Brisi E' iz E
Neka je C najceséa vrijednost klase entiteta iz E’
Dodaj pravilo "If Najbolji K then C"

na kraj LP
end if
until Najbolji K=0or E=10
return LP

o Najbolji K - najbolja elementarna konjunkcija (konjunkcija atributa)
najvece tocnosti u danoj iteraciji.
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CN2

Procedure PronadiNajboljePravilo(E, A, M)
Neka je B = {{0}}
Neka je Najbolji _k =10
while B # () do
Specijaliziraj sve konjunkcije u B:
Neka je B’ skup {x Ay | x € B,y € A}.
Brisi sve konjunkcije iz B’ koje su u B (nisu specijalizirane) ili su prazne (npr.
big = y A big = n).
for svaku konjunkciju K; € B’ do
if Ki je statisticki znacajan i bolji od Najbolji _k prema korisnickom kriteriju kada
se testira na E then
Najbolji K = K.
end if
end for
repeat
Izbrisi najgoru konjunkciju iz B’.
until |B'| < M
B+ B'.
end while
return Najbolji K.
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CN2

o Algoritam CN2 specijalizira konjunkcije dodavanjem atributa.

o Odrzava zraku od maksimalno B konjunkcija koje iterativno
poboljsava.

o Algoritam koristi entropiju da odredi najbolju konjunkciju.
n

@ Znacajnost elementarne konjunkcije se raun testom Z filog(fi/€;),
i=1

gdje f; oznacava frekvenciju pojavljivanja i-te vrijednosti ciljne labele
medu entitetima koje pokriva elementarna konjunkcija, a ¢ je
ocekivana frekvencija i-te vrijednosti ciljne labele u sluajno
odabranom podskupu entiteta jednake veli€ine. Pretpostavlja se da
entitet ima /-tu vrijednost ciljne labele s vjerojatnos¢u jednakoj
vjerojatnosti pojavljivanja te vrijednosti u skupu za treniranje.
Znacajnost racunamo iz x? distribucije s n — 1 stupnjeva slobode.

o CN2 za entitete koji imaju nedostaju¢u vrijednost za neki atribut iz
elementarne konjunkcije uzima naj¢es¢u vrijednost iz skupa za
treniranje ili srednju vrijednost podintervala koji se najcesée javlja.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 26. ozujka, 2026. 29 /37



@ CN2 stvara uredenu listu pravila.

@ Prvo pravilo koje pokrije primjer, predvida vrijednost ciljne varijable.

o Interpretacija uredene liste je malo slozenija od interpretacije
neuredene liste.

@ Interpretacija mora uzeti u obzir pravilo koje pokriva primjer i sva
prethodna pravila koja ga ne pokrivaju.

o Ne treba implementirati konsenzus izmedu pravila.
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PART

o Koristi standardnu odvoji pa vladaj strategiju. Iterativno bira najbolje
pravilo, brise entitete pokrivene tim pravilom dok nije zadovoljen
kriterij zaustavljanja (nemoguénost pronalaska pravila odgovarajuce
kvalitete ili su pokriveni svi entiteti).

o Standardno pravilo opisuje sve preostale primjere predvidajuéi klasu
koju sadrzi najveci broj entiteta sadrzanih u podskupu.

o Najbolje pravilo trazi konstrukcijom parcijalnih stabala odlucivanja
C4.5 tipa.

o Prilikom izgradnje parcijalnog stabla, nedostajuée vrijednosti tretira
kao i C4.5 algoritam.

o Listove odreduje identicno kao i C4.5 algoritam.

o Standardno stvara uredenu listu pravila.
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PART

KRAJ<+ FALSE

Procedure PronadiNajboljePravilo(E, A)

if KRAJ and postojiRoditelj() then
return

end if

if KRAJ and !postojiRoditelj() then
Ly <+ pronadiNajgeneralnijiListStabla(korjen)
return pravilo(Ly)

end if
korjen < kreirajKorjen(E, A) kao kod C4.5
sortiraj djecu Dy, ..., Dy prema entropiji tako da D1 ima najmanju entropiju.

for Dy, ... Dy do
korjen <— PronadiNajboljePravilo(N;, A) gdje N; oznacava entitete évora D;
if D; je list, ista definicija kao kod C4.5 then
oznacilist(D;)
return
end if
if Sva djeca od D; su listovi then
D; < podrezi(D;) na isti nain kao kod C4.5
end if
if podrezan(D;) then
return
else
KRAJ = TRUE
return
end if
end for
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Dodatne mjere evaluacije

o P- broj pokrivenih pozitivnih primjera, N - broj pokrivenih negativnih
primjera.

@ P - broj pozitivnih primjera u skupu na kojem vrsimo evaluaciju, N -
broj negativnih primjera u evaluacijskom skupu podataka.

o NepokriveniNegativni(r, Diest)= N — N.

o PokriveniPozitivni(r,Diest)= P

o RazlikaPokrivenosti(r,Diest)= PokriveniPozitivni(r) +
NepokriveniNegativni (r)

o Toc(r, Drest)= w.

o Pokrivenost(r, Diest) = %.

0 Raz0mj (r, Diest) = g — %A

0 TezToc(r, Diest)= ,‘?iﬁ . (ﬁ’fﬁl - PJ":N).
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Dodatne mjere evaluacije

o P- broj pokrivenih pozitivnih primjera, N - broj pokrivenih negativnih
primjera.
o Laplace-ova procjena uz pretpostavku uniformne apriori vjerojatnosti
P+1
P+N+2°
@ m procjena, generalizira Laplace-ovu procjenu tako da apriori
vjerojatnost racuna kao m = WPN iz skupa podataka za treniranje.
I3+m-7r
P+N+m
o JMjera(r, Diest) = Pokrivenost (r, Diest) KL (r, Diest) =
P N

pozitivne i negativne klase: Laplace(r, Diest) =

MProcjena(r, Diest) =

Wl,v(l3 logy 258 + N - log, 251).

PN PN
/\Le/\
. P+N
o Lift(r,Drest) = 5
PN
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Dodatne mjere evaluacije

Uz mjere tocnost, kod ucenja pravila su nam bitne i mjere slozenosti
pravila.

o Duljina(r)=|r| - broj atributa koji grade pravilo.

o Minimalna duljina opisa (eng. minimal description length)
MDO(r) = I(r) + I(g]r). I(r) oznacava koli¢inu informacija potrebnu
za slanje pravila r, a I(g]r), koli¢inu informacija potrebnu za slanje
skupa primjera € uz pomo¢ r. Navedene informacije nisu jednostavno
izraunljive stoga se koriste razne racunalne aproksimacije.

Cesto se koriste i mjere koje kombiniraju vise razli¢itih mjera koristeci npr.
tezinsku sumu.
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Ucenje pravila - primjeri

o WEKA - RIPPER, odnosno Java implementacija JRIP, te PART.
o Python (Orange paket) - CN2.
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