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STRESZCZENIE

Niniejsza praca ma na celu przedstawienie mozliwosci wykorzystania teorii zbiorow
przyblizonych do analizy réznego rodzaju danych. Obok aspektow czysto teoretycznych tej
metodologii, zostaty takze zaprezentowane algorytmy shuzace do dyskretyzacji danych ciagtych
oraz wyznaczajace redukty wzgledne tablicy decyzyjnej. Praca porusza takze problem oceny
wiarygodno$ci zgromadzonych danych w konteks$cie zgodnosci pojedynczych obiektow z
pozostatymi na podstawie odkrytych, zachodzacych migdzy nimi, zaleznosci.

Integralng czg¢$cia pracy jest aplikacja ARES Rough Set Exploration System, w ktorej
zaimplementowano opisane algorytmy. Program umozliwia dyskretyzacje danych ciaghych,
wyznaczanie reduktéw wzglednych oraz wyliczanie wspolczynnikéw wiarygodnosci dla

poszczegolnych obiektow tablicy decyzyjne;.

Stowa kluczowe: tablica decyzyjna, zbiory przyblizone, dyskretyzacja, redukt, walidacja danych

Data Analysis Based on Rough Set Theory
ABSTRACT

The purpose of this thesis is to present possible application of the rough set theory in
different data analysis. Theoretical aspects of this methodology and algorithms for real data
discretization and finding relative reduct of decision table were presented. This thesis considers
also the problem of estimating credibility of collected data in the context of consistency of single
objects with others. Consistency concerns relationships explored between objects from a decision
table

The integral part of the thesis is ARES Rough Set Expolration System. It includes
implementation of all algorithms described in here. The program lets the user to discretize real
data, find relative reducts and calculate credibility coefficients for all objects from a decision

table.

Key words: decision table, rough sets, discretization, reduct, data validation
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1. Wstep.

1.1. Wprowadzenie.

W ciagu ostatnich kilkunastu lat obserwujemy do$¢ szybki rozwdj technologii informatycznych.
Jedna z przyczyn takiego stanu rzeczy jest ciagle rosnace zapotrzebowanie na przechowywanie i
przetwarzanie ogromnej ilosci danych (liczonych juz w terabajtach) we wszystkich dziedzinach
wiedzy (m.in. w finansach, medycynie, handlu, marketingu, itd...). Tak duza ilo$¢
zgromadzonych informacji bez odpowiedniej analizy jest jednak bezuzyteczna. Tutaj pomocne
okazuja si¢ nowe metody naukowe nazywane eksploracja danych (ang. data mining, data
exploration) oraz odkrywaniem wiedzy (ang. knowledge discovery). Dzigki nim jesteSmy w
stanie pozyska¢ uzyteczna, z okreslonego punktu widzenia, wiedz¢ z posiadanych danych. Do
procesu odkrywania wiedzy mozemy uzy¢ zbiorow przyblizonych, ktére umozliwiaja m.in.

indukcje regut decyzyjnych czy tez redukcj¢ zbiorow danych.

1.2. Cel pracy.

Celem pracy jest przedstawienie teorii zbiorow przyblizonych oraz mozliwosci jej wykorzystania
do analizy réznego rodzaju danych. Szczegdlny nacisk zostat potozony na problem wyznaczania
reduktow. Praca prezentuje ogolnie znane 1 wykorzystywane metody do wyznaczania
maksymalnej liczby reduktéw oraz minimalnego reduktu tablicy decyzyjnej, jak réwniez nowe
propozycje rozwiazywania tych probleméw (np. algorytmy oparte na dekompozycji przestrzeni).
Ponadto zaproponowatem takze metody walidacji danych (wyznaczania wspotczynnikow
wiarygodno$ci dla poszczegdlnych obiektéw tablicy decyzyjnej) wykorzystujace metodologi¢
zbiorow przyblizonych. Praca zawiera szereg przykltadéw ilustrujacych praktyczne
wykorzystanie opisywanych metod. Sprawia to, Zze moze zosta¢ uzyta jako materiat dydaktyczny
dla o0so6b chcacych zapozna¢ si¢ ze zbiorami przyblizonymi. Calo$¢ uzupetnia program ARES

Rough Set Exploration System, w ktérym zaimplementowano opisane algorytmy.
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1.3. Zawartos¢ merytoryczna.

W rozdziale numer dwa zostaty poruszone teoretyczne aspekty teorii zbiorow przyblizonych,
ktorych znajomo$¢ jest niezbedna do zrozumienia dalszej czes$ci pracy. Rozdzial trzeci jest
poswigcony ogdlnemu spojrzeniu na rozne reprezentacje i typy danych. Opisano w nim takze
podstawowe metody dyskretyzacji danych ciaglych. Rozdziat numer cztery zostat w catosci
poswiecony problemowi wyznaczania reduktow, za§ rozdziat piaty wyznaczaniu
wspotczynnikow wiarygodnosci dla obiektéw. Rozwazania na temat obu tych problemow
prowadzone sa w kontekscie tablic decyzyjnych. W rozdziale szostym zostat krotko opisany
program ARES Rough Set Exploration System, ktory jest integralna czgscia tej pracy. W
kolejnym rozdziale zostat przedstawiony przyktad wykorzystania tej aplikacji w procesie analizy
danych. Rozdzial 6smy jest podsumowaniem calej pracy zas w dziewiatym rozdziale zostata

zaprezentowana bibliografia.



2. Podstawy teorii zbiorow przybliZonych.

2.1. Wstep.

Teoria zbioréw przyblizonych zostata sformutowana przez Zdzistawa Pawlaka (biografia m.in. w
[2.5], [2.8]) w 1982 roku w [1.21], [1.22]. Jest ona wykorzystywana jako narzedzie do syntezy
zaawansowanych i efektywnych metod analizy oraz do redukcji zbioréw danych. Znalazta ona
zastosowanie m.in. w eksploracji danych i odkrywaniu wiedzy, ztozonych zadaniach klasyfikacji
oraz w komputerowych systemach wspomagania decyzji. Przykilady konkretnego jej
wykorzystania zostaty przedstawione w [1.20] oraz [1.24].

Metodologia zbioréw przyblizonych zyskata sobie duza popularnos¢. Jest ona przedmiotem
badan wielu 0s6b na catym $wiecie. Poswigcono jej przeszto 2000 publikacji, w tym kilkanascie
ksiazek. Cyklicznie odbywaja si¢ na jej temat migdzynarodowe konferencje 1 seminaria (m.in. w
USA, Kanadzie i Japonii).

W kolejnych podrozdziatach zostaly opisane charakterystyczne pojgcia zwigzane z teoria

zbiorow przyblizonych. Ich znajomo$¢ jest niezbedna do zrozumienia kolejnych rozdziatow

pracy.

2.2. System informacyjny.

Istnieje szereg struktur, ktore moga by¢ wykorzystane do przechowywania danych. Sposob
reprezentacji danych powinien jednak posiada¢ dwie podstawowe cechy: uniwersalno$¢
(powinien pozwala¢ na gromadzenie i przechowywanie zbioréw rdéznorodnych danych,
opisujacych badane zjawiska i procesy) oraz efektywno$¢ (powinien umozliwia¢ w tatwy sposéb
komputerowa analiz¢ tak zapisanych danych). Obie te cechy posiada znany i czgsto
wykorzystywany w praktyce tablicowy sposob reprezentacji danych. W tym podejsciu zbior
danych przedstawiany jest w postaci tablicy, ktorej kolumny sa etykietowane przez atrybuty
(parametry, wlasnosci, cechy), wiersze odpowiadaja za$§ obiektom (elementom, sytuacjom,

stanom), a na przeci¢ciu wierszy i kolumn znajduja si¢ wartosci odpowiednich atrybutow dla



poszczegodlnych obiektow. Tak zdefiniowana strukturg nazywamy systemem informacyjnym (S1I)
(ang. information system) rzadziej za$ tablica informacyjna lub tablica typu atrybut-wartosc.
Formalnie systemem informacyjnym nazywamy uporzadkowana czwoérke:
SI=(U,AV,f) (2.1)

gdzie:

e U jest niepustym, skonczonym zbiorem zwanym uniwersum, przy czym elementy zbioru

U nazywamy obiektami
e A jest niepustym, skonczonym zbiorem atrybutow

o V= U V,, przy czym V,nazywamy dziedzing atrybutu @ € A

acA

e [ :UxA — Vjest funkcja informacji taka, ze VU f(x,a) eV,

acA

Przykiad 2.1.

Pacjent Bol glowy (g) Bol miesni (m) Temperatura (t) Grypa (¢)
1 nie tak wysoka tak
2 tak nie wysoka tak
3 tak tak bardzo wysoka tak
4 nie tak bardzo wysoka tak
5 tak nie wysoka nie
6 nie tak normalna nie

Tabela 2.1. System informacyjny / tablica decyzyjna.

Tabela 2.1 przedstawia przyktadowy system informacyjny zawierajacy wyniki badan
przeprowadzonych dla grupy pacjentow ([2.1]). System ten sktada si¢ z szeSciu obiektow (1, 2, ..,
6) oraz czterech atrybutéw (Bol gtowy, BOl migéni, Temperatura, Grypa). W dalszej czg$ci pracy
kolejne atrybutu beda tez oznaczane za pomoca liter: g, m, t, €. Zgodnie z definicja 2.1
rozpatrywany system informacyjny moze zosta¢ =zapisany W nastgpujacej postaci:
SI=(U,A,V,f), gdzie:

e U={1,2,3,4,5 6}

e A={Bdl gtowy, Bol miesni, Temperatura, Grypa}

o V= VBsi glowy U VBsi miesni U Vremperatura U Vrypa

Vs glowy = {nie/ tak}
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Vséi miesni={ nie, tak}
Vrtemperatura={Normalna, wysoka, bardzo wysoka}
Verpa={nie, tak}

e f:UxA >V (np. f(1, BAl glowy)=nie; f(3, Grypa) = tak)

2.2.1. Relacja nierozrdznialnosci.

Analizujac poszczegolne obiekty z tabeli 2.1 mozna zaobserwowac, ze obiekty o numerach 1, 4 1
6 maja te same warto$ci atrybutow: bol glowy oraz bol miegsni za$ obiekty o numerach 11 5 maja
t¢ sama warto$¢ atrybutu temperatura. O obiektach numer 1, 4 1 6 powiemy, Ze sa
nierozroznialne ze wzgledu na atrybuty: bo/ glowy oraz bol miesni, za§ obiekty o numerach 115
sa nierozroznialne ze wzgledu na atrybut: temperatura. T¢ obserwacje mozna uogolni¢ i wyrazié

w sposob formalny stosujac odpowiednio zdefiniowana relacje.

Niech SI =(U,A,V,f) bedzie systemem informacyjnym i niech B < A. Relacje
nierozroZnialnosci (ang. indiscernibility relation) na zbiorze obiektéw U generowana przez zbior

atrybutéw B okreslamy jako:

IND;(B) ={(x,y) e UxU : ¥ f(x,a) = f(y,a)} 22)

Poszczegdlne pary obiektow naleza do relacji wtedy, gdy posiadaja te same wartosci dla
wszystkich atrybutow ze zbioru B.
Relacja nierozroznialno$ci INDsp(B) jest relacja rownowaznos$ci ([1.18]), gdyz jest relacja:

o zwrotna, gdyz:

vu(u,u) e IND,(B)

o symetryczna, gdyz:
VU((u,v ) e IND,,(B) = (v,u) € IND.,(B))

o przechodnia, gdyz:

v U((u,v) e IND,(B) n (v,w) e IND.,(B) = (u,w) e IND,(B))

u,v,we
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Kazda relacja rownowaznosci dzieli zbior, w ktorym jest okreslona, na rodzing roztacznych
podzbiorow zwanych klasami abstrakcji (rownowaznosci) lub zbiorami elementarnymi tej relacji.

Klasa abstrakcji elementu y € X wzgledem relacji rownowaznosci R w zbiorze X to zbior

elementow X € X, ktore sa w relacji R z y ([2.9]).

Dla danej relacji nierozréznialno$ci INDsy(B) rodzing wszystkich klas abstrakcji tej relacji
oznacza si¢ przez: U/INDsi(B). Poszczegdlne klasy nazywamy zhiorami B — elementarnymi,
za$ przez Ispp(X) oznaczamy klasg tej relacji zawierajaca obiekt X. Formalnie Iszp(X)

(oznaczane rowniez: [X]yp, (s)) mozna zdefiniowa¢ jako:

I 5(x)={y eU|(X,y) e INDs(B)} (2.3)

Wszystkie elementy kazdego zbioru B — elementarnego maja te same warto$ci wszystkich
atrybutow nalezacych do zbioru B (sa nierozroéznialne wzgledem tych atrybutow).

Zbior Ispp(Xx) zawiera za§ te wszystkie obiekty systemu informacyjnego SI, ktére sa
nierozroznialne z obiektem X wzgledem zbioru atrybutéw B (maja te same wartosci dla

wszystkich atrybutow ze zbioru B).

Przykiad 2.2.

Dla systemu informacyjnego przedstawionego w tabeli 2.1 mozna wyznaczy¢ relacje
nierozrdznialno$ci generowane przez rozne zbiory atrybutow.

Niech:
A1={gl m, t}/ A2={t}/ A3={g/ m}/ A4={g/ t/ C}/ A={g/ m, t/ C}

INDg, (A) = {(1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (2,5), (5,2) }

IND, (A;) = {(1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (1,2), (2,1),
(1,5), (5,1), (2,5), (5,2), (3,4), (4,3) }

IND, (A;) = {(1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (1,4), (4,1),
(1,6), (6,1), (4,6), (6,4), (2,5), (5,2) }

INDg (A;) = {(1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6) }

IND.,(A) = IND (A, )
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Powyzsze relacje dzielg zbidr obiektow systemu informacyjnego na nastgpujace klasy abstrakcji

(zbiory elementarne):
U/ INDg (A,) ={ {1}, {2,5}, {3}, {4}, {6} }
U/INDg (A,) ={{1,2,5}, {3,4}, {6} }
U/ INDg(A;) ={ {1,4,6}, {2,5}, {3} }
U/INDg(A,) ={ {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, {6} }
U/INDg(A)=U/INDg(A,)

Na tej podstawic mozna wyznaczy¢ przykladowe klasy abstrakeji zawierajace poszczegdlne

obiekty systemu informacyjnego:
Isi 4 (1) ={1,4,6}
I 0, (2)={2,5}
Isp4,(3) ={3}

2.2.2. Zbior dokladny oraz zbior przyblizony.

W celu zdefiniowania pojgcia zbioru przyblizonego i doktadnego wykorzystam relacjg
nierozrdznialnosci. Takie podejscie jest bardzo popularne, lecz warto podkresli¢, ze istnieje
szereg uogoblnien teorii zbiorow przyblizonych, w ktoérych punktem wyjscia nie jest relacja

nierozréznialnosci lecz np. relacja tolerancji lub relacja porzadku.

Niech SI = (U, A,V,f) bedzie systemem informacyjnym i niech B < A. Mowimy, ze zbior
P c U jest zbiorem B — doktadnym (B — definiowalnym) wtedy, gdy jest on skonczona suma

zbiorbw B — elementarnych. Kazdy zbior, ktory nie jest skonczona suma zbiorow B —

elementarnych jest zhiorem B — przyblizonym.

Przykitad 2.3.
Kontynuujac przyktad z poprzedniego podrozdziatu niech:
Xl ={1/ 2/ 3/ 5}/ X2={ 3/ 4/ 5/ 6}
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Mozemy stwierdzi¢, ze:

o Zbiér X; jest zbiorem A; - dokladnym, gdyz jest skonczona suma zbiorow
Aj —elementarnych: X;={ {1} u{2,5} {3} }

o Zbior X jest zbiorem A; — przyblizonym, gdyz nie jest skonczona suma zbiorow
A; — elementarnych (obiekty 2 i 5 naleza do jednego zbioru B — elementarnego, za$ zbior
X> zawiera tylko obiekt numer 5, a nie zawiera obiektu numer 2)

o Zbiér X; jest zbiorem A, — przyblizonym, gdyz nie jest skonczona suma zbiorow
A — elementarnych (obiekty 3 i 4 naleza do jednego zbioru C — elementarnego, za$ zbior
X; zawiera tylko obiekt numer 3, a nie zawiera obiektu numer 4)

o Zbior Xy jest zbiorem A, — przyblizonym, gdyz nie jest skonczona suma zbiorow
A> — elementarnych (obiekty 1, 2 i 5 naleza do jednego zbioru C — elementarnego, za$

zbior X, zawiera tylko obiekt numer 5, a nie zawiera obiektow numer 1 1 2)

2.2.3. Aproksymacja zbioru.

Jesli SI = (U, A,V ,f) jest systemem informacyjnym takim, ze B < A oraz X < U to:
o B — dolnym przyblizeniem (aproksymacja) zbioru X w systemie informacyjnym SI
nazywamy zbior:
BX ={xeU:Isz(x)c X} (2.4)
o B — gornym przyblizeniem (aproksymacja) zbioru X w systemie informacyjnym SI
nazywamy zbior:

BX ={xeU:Ig,(x)nX =D} (2.5)

o B — pozytywnym obszarem (ang. positive area) zbioru X w systemie informacyjnym SI
nazywamy zbior:
POS,;(X) =BX (2.6)
o B — brzegiem (granica) (ang. boundary) zbioru X w systemie informacyjnym SI
nazywamy zbior:

BN, (X) = BX - BX (2.7)
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o B — negatywnym obszarem (ang. negative area) zbioru X w systemie informacyjnym SI
nazywamy zbior:

NEG,(X) =U - BX (2.8)

Z definicji (2.4 — 2.8) mozemy wysnu¢ nastgpujace wnioski:
o BX cXcBX
o zbiér X jest B — dokladny, gdy: BX = BX < BNy(X) =@
o zbior X jest B — przyblizony, gdy: BX = BX < BNy(X) = @

W dalszej czg$ci przedstawig intuicyjng oraz graficzng interpretacje powyzszych pojec.

. | Element uniwersum B — gorne przyblizenie zbioru X

Klasa abstrakeji relacji B — dolne przyblizenie zbioru X
(zbiér B — elementarny)
o zbiorx

-

B — brzeg zbioru X

L

B — negatywny obszar zbioru X

Rysunek 2.1. Graficzna interpretacja pojec¢ zwiqzanych z aproksymacjq zbioru.

Obszar pozytywny zbioru (POSp(X)), jest zbiorem tych elementéw uniwersum U, ktore na
pewno moga by¢ zidentyfikowane jako elementy zbioru X przy wykorzystaniu wartosci

atrybutéw ze zbioru B.
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Brzeg zbioru (BNp(X)) jest zbiorem tych elementow uniwersum U, ktore by¢ moze moga by¢
zidentyfikowane jako elementy X przy wykorzystaniu wartosci atrybutéw ze zbioru B.
Obszar negatywny zbioru (NEGpg(X)) jest zbiorem tych elementéw uniwersum U, ktore nie

moga by¢ zidentyfikowane jako elementy X przy wykorzystaniu wartosci atrybutéw ze zbioru B.

Przykiad 2. 4.

Kontynuujac przyktad z poprzedniego podrozdzialu wyznaczg aproksymacje dla przyktadowych
zbior6w obiektow:

AX,=1{1,2,3,5}

AX,={1,2,3,5}
POS, (X,)=AX,=1{1,2,3,5}

BN, (X;) = AX, - A X, =@ (potwierdzenie faktu, ze zbiér X7 jest zbiorem

A; — doktadnym)
NEG, (X;)=U-AX, ={4,6}

AX, ={3,4,6}

A_1X2 = {2/3/415/6}
POS, (X,) = AX, ={3,4,6}

BN, (X,) = AX, - A X, ={2,5} (potwierdzenie faktu, ze zbior X2 jest

zbiorem A; — przyblizonym)

NEG, (X,)=U-AX, ={1}

2.2.4. Liczbowa charakterystyka aproksymacji zbioru.

Kazdy zbidr (przyblizony lub dokladny) mozna scharakteryzowaé iloSciowo za pomoca

wspotczynnika  doktadno$ci  aproksymacji  (przyblizenia). Wspodtczynnik — doktadnosci
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aproksymacji zbioru X w systemie informacyjnym SI wzgledem zbioru atrybutéw B wyraza sie
wzorem:

card(POS;(X)) _ card(BX)

@(X) = rdBX)  card(BX)

2.9)
gdzie card(X) oznacza liczno$¢ zbioru X.

Latwo zauwazy¢, ze:
o O0<agz(X)<1
o jezeli X jest zbiorem doktadnym to: az(X) =1

o jezeli X jest zbiorem przyblizonym to: 0 < az( X ) < 1

Przyklad 2.5.
Kontynuujac przyktad z poprzedniego podrozdzialu policzymy doktadno$¢ aproksymacji dla

zbioréw X; oraz X, wzgledem zbioru atrybutow Aj:
_ card(A;X,) _ 4 _
card(A,X,) 4
card(A,X,) 3
card( A:1X 5) 5

aAJ(X1)

aAl(Xz) =

2.2.5. Klasyfikacja zbiorow przyblizonych.

Niech X < U bedzie zbiorem B — przyblizonym. Taki zbioér moze naleze¢ do jednej z czterech
klas zbioréw przyblizonych:
o klasy zbiorow w przyblizeniu B — definiowalnych, gdy
BX =@ ABX = U (2.10)
o klasy zbiorow wewnetrznie B — niedefiniowalnych, gdy
BX =@ ABX U (2.11)
o klasy zbiorow zewnetrznie B — niedefiniowalnych, gdy

BX 2@ ABX =U (2.12)
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o klasy zbiorow catkowicie B — niedefiniowalnych, gdy

BX =0 ABX=U (2.13)

Intuicyjna interpretacja powyzszej klasyfikacji jest nastepujaca:

o jezeli zbior X jest w przyblizeniu B — definiowalny, to dla niektorych elementow z U
mozna jednoznacznie rozstrzygnaé, wykorzystujac relacje nierozroznialno$ci INDsi(B),
czy naleza one do X czy do jego dopetnienia ~X

o jezeli zbior X jest wewngtrznie B — niedefiniowalny, to mozna jednoznacznie
rozstrzygnaé, wykorzystujac relacje nierozroznialnosci INDsy(B), czy pewne elementy U
naleza do ~X, natomiast nie mozna jednoznacznie rozstrzygna¢ czy jaki$ element U
nalezy do X

o jezeli zbior X jest zewngtrznie B — niedefiniowalny, to mozna wykorzystujac relacje
nierozroznialno$ci, jednoznacznie rozstrzygnaé, czy niektore elementy U naleza do X,
natomiast nie mozna rozstrzygna¢ dla dowolnego elementu U jego przynaleznosci do ~X

o jezeli zbior X jest catkowicie B — niedefiniowalny, to nie mozna jednoznacznie
rozstrzygna¢, wykorzystujac relacje nierozréznialnosci, o zadnym elemencie U, czy

nalezy on do X czy do ~X

Przyktad 2.6.
Sklasyfikujemy teraz zbior z poprzedniego przyktadu:

o zbidr X3 jest w przyblizeniu A; — definiowalny, bo:

AX,={3,4,6}#0BrAX,={2,3,4,56}=U

2.2.6. Aproksymacja rodziny zbiorow.

Problem aproksymacji pojedynczego zbioru obiektow mozna uog6lni¢ na problem aproksymacji

rodziny zbiorow. Niech: F ={X,, X,,X;,..,X,} bedzie rodzing podzbiorow U

( Vv X, c U) pewnego systemu informacyjnego SI = (U, A,V ,f) orazniech B ¢ A:

iel..n

- 18 -



o B —dolnym przybliieniem (aproksymacja) rodziny zbiorow F w systemie informacyjnym
SI nazywamy zbior:

EF:{§X1/§X2/§X3/“/§Xn} (2.14)

o B - gornym przybliieniem (aproksymacja) rodziny zbiorow F w systemie informacyjnym

SI nazywamy zbior:
BF = {BX,,BX,,BX;,..,BX,} (2.15)
o B - pozgytywnym obszarem rodziny zbior6w F w systemie informacyjnym SI nazywamy
zbior:

POS,(F) = |JPOS,(X,) = |UBX,

X;eF X;eF

(2.16)
o B — brzegiem (granica) rodziny zbiorow F w systemie informacyjnym SI nazywamy
zbior:
BNy (F) = |JBNs(X;) = |J(BX; - BX;) (2.17)
X;eF X;eF
o B — negatywnym obszarem rodziny zbiorow F w systemie informacyjnym SI nazywamy
zbior:

NEG,(F) = | JNEGs(X,)=U - | JBX,

X;eF X;eF

(2.18)

Przykiad 2.7.

Kontynuujac przyktad z poprzedniego podrozdziatu policzmy teraz aproksymacj¢ dla rodziny

zbiordéw Z.

Z=AX,,X,}

AZ={AX,, AX,}={{1,2,3,5},{34,6}}

AZ={AX,, AX,}={{1,2,3,5},{2,34,5,6}}

POS, (Z) = POS, (X;) UPOS, (X,)={1,2,3,5} u{3,4,6}={12,3,4,56}
BNAI(Z) = BNAI(XI) U BNAI(XZ) =0u{2,5}={2,5}

NEG, (Z)=U - (AX, UAX,)={12,34,56}-({1,2,35}0{2,34,56})=0
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2.2.7. Liczbowe charakterystyki aproksymacji rodziny zbiorow.

Aproksymacje rodzin zbiorow, podobnie jak aproksymacje pojedynczych zbioréw, mozna
scharakteryzowac liczbowo przy uzyciu pewnych wspotczynnikéw. W przypadku rodzin zbiorow
mamy do dyspozycji nastgpujace miary:

o jako$¢ aproksymacji rodziny F w systemie informacyjnym SI wzgledem zbioru

atrybutow B
card(POS,(F))
F)= 2 2.1
7s(F) card(U) (2.19)
o doktadno$¢ aproksymacji rodziny F w systemie informacyjnym SI wzgledem zbioru
atrybutow B!
card(POS;(F
ay(F) = S2rA(POS, (F)) 20
> card(BX,) (2.20)
X eF

Dla powyzszych wspolczynnikow zachodza nastgpujace prawidtowosci:

o O0<agz(F)<yg(F)<1

o jezeli wszystkie elementy rodziny F sa zbiorami B — doktadnymi to:

ag(F)=ys(F) =1

Przykiad 2.8.

Postugujac si¢ wynikami z poprzedniego przyktadu mozna wyznaczy¢ jako$¢ oraz doktadno$¢

aproksymacji dla rodziny zbiorow Z:

card(POS, (Z)) 6

Z) = == =1
7a(Z) card(U) 6
card(POS, (Z)) 6 2
a, (Z) = — =48 3
! dcard(AX,) 9 3
X eF
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2.2.8. Macierz, tablica, funkcja oraz wektor odrdéznialnosci dla systemu

informacyjnego.

Jesli SI =(U,A,V,f) jest systemem informacyjnym takim, ze U ={u,,..,u,} i
A={aj,..,am}, to macier; odréinialnosci (rozréinialnosci) systemu informacyjnego SI
M(SI) (ang. discernibility matrix) definiujemy nastepujaco:

M(SI) = (Hi,j)i,j=1,..,n = {a eA: f(U,',a) # f(uj/a)}: dla I/J =1,..,n
2.21)
gdzie: n =| U |

Macierz odroznialno$ci jest dwuwymiarowa macierza kwadratowa o wymiarach: |U| X |U]|.
Komorka M(SI)[i,j] zawiera zbior tych atrybutoéw, dla ktorych obiekty uniwersum ;i Uj maja

rézne wartosci (sa rozrdznialne przy pomocy tych atrybutéw).

Przvklad 2.9.

Tabela 2.2 przedstawia macierz odroznialnosci dla systemu informacyjnego z tabeli 2.1.

U\U 1 2 3 4 5 6
1 {0} {gm} {g,t} {t} {g,m,c} {t,c}
2 {g m} {0} {m,t} | {gm,t} {c} {g m,t,c}
3 {g,t} {m,t} {0} {g} {m,t,c} {g,tc}
4 {t} {g,m,t} {g} {0} {g m,t,c} {t,c}
5 | {gm,c} {c} {m,t,c}t | {gm,tc} {0} {gm,t}
6 {tc} |({gmtc} | {gtc} {t,c} {g,m,t} {0}

Tabela 2.2. Macierz odroznialnosci dla system informacyjnego.

Wiasno$ci macierzy odrdznialno$ci:

o macierz M(SI) ma zawsze na przekatnej zbiory puste (@)

o macierz M(SI) jest symetryczna wzgledem przekatne;j

o kazdy element macierzy M(SI) jest zbiorem

o rozmiar macierzy rosnie w sposob kwadratowy wraz ze wzrostem liczby obiektow w

systemie informacyjnym
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Powyzsze cechy sprawiaja, ze taka reprezentacja macierzy, jest bardzo niewygodna z
programistycznego punktu widzenia. Macierz zawiera redundantne informacje, zawartosci
komorek nie sa typami prostymi a ponadto nie maja statej wielkosci (liczby elementow w

zbiorze). W efekcie struktura ta ma bardzo duza ztozono$¢ pamigciowa, ktora dla systemu

informacyjnego SI = (U, A,V ,f) wynosi: |[U | =| A|.

Macierz odrdznialnosci, ze wzgledu na swoje ograniczenia, nie jest szeroko uzywana w
rzeczywistych zastosowaniach. Zamiast niej mozna wykorzystywac tablice odroznialnosci T(S1)
(ang. discernibility table), ktora dla systemu informacyjnego SI = (U, A,V ,f) okredla sie
nastepujaco:
T(SI)=T[(i, j),k] - {0’ () =)
1,f(u;,a.)=f(u;,a) (2.21)

gdzie:i, j=1,.,|U|;j>i;k=1,..]A]

W stosunku do macierzy odrdznialnosci tablica:
o nie zawiera redundantnych informacji o tych samych parach obiektow
o jest typowa dwuwymiarowa struktura o statych wymiarach

o poszczegdlne elementy tablicy maja wartos¢: O lub 1

Cechy te sprawiaja, ze poszczegdlne wiersze tabeli moga by¢ reprezentowana w postaci bitowej
(kazda komorka to jeden bit) z uzyciem tzw. zbiorow bitowych (ang. BitSet, typ ktorego
implementacja jest dostgpna w wigkszosci jezykéw programowania (np. JAVA, C++)), co

zapewni optymalne zuzycie pamigci.

Przykiad 2.10.

Tabela 2.3 zawiera tablicg odrdznialno$ci, dla systemu informacyjnego z tabeli 2.1, ktora jest

roOwnowazna macierzy odroznialno$ci z tabeli 2.2.
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Tabela 2.3. Tablica odroznialnosci dla systemu informacyjnego.

Wprowadzmy jeszcze pojgcie wektora odroznialnosci dla systemu informacyjnego SI. Wektor
ten dla systemu SI = (U, A,V,f) okre$la si¢ nastepujaco:

W(SI) =W(SI)[n*(i-1)+ j]=M(SI)[i,j]
2.22
gdzie:i, j=1,..,n;j>i; n=U| (2:22)

Wektor odrdznialnosci jest wige wektorem zbiorow atrybutdw zawierajacym wszystkie elementy
jednej cze$ci macierzy odroznialnosci (tej ponizej przekatnej). Poprzez optymalngq postaé

wektora odroznialnosci rozumiemy wektor odroznialno$ci, ktory spetnia nastepujace warunki:

v )]
X eW(SI)
2. X,Yj/(sz)x =Y (2.23)

3. v/ XY AYaz X

X,YeW(SI)

Optymalna posta¢ wektora odroznialno$ci zawiera wigc tylko elementy niepuste oraz takie, ktore
nie sa nadzbiorami innych elementéw z wektora.
Wektor w optymalnej postaci bedzie takze nazywany zhiorem odroéZnialnosci systemu

informacyjnego i oznaczany symbolem Z(SI).
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Przykiad 2.11.

Wyznaczmy wektor odroznialnosci i jego optymalna posta¢ dla systemu informacyjnego z tabeli

2.1 (korzystajac z macierzy odréznialnosci z tabeli 2.2):

W(sD= ({g,m}, {g,t}, {t}, {gm,c} A{tc}, {mt}, {gm,t}, A{c},
tg,mt,ct, {g}, {m,t,c}, {g,t,c}, {g,m,t,c}, {t,c}, {g,m,t})

Z(sD= ({t}, {c}, {g})

Wiedzg zawarta w macierzy odrdznialnosci (tablicy odroznialno$ci) mozna takze przedstawi¢ w
postaci funkcji odréznialnosci. Funkcjq odroinialnosci systemu informacyjnego SI (ang.
discernibility  function) nazywamy funkcjg boolowska fs; zmiennych a;,..,a;
odpowiadajacych odpowiednio atrybutom (systemu informacyjnego) a;,..,8p, zdefiniowana
nastepujaco:
X X . .
fsr(@i,..,@m) = ﬂ{U(H/,] 1< j<i<nna H,',j @)} (2.24)
gdzie:
= n=|U], m=|A]

. U( H;, ;) jestalternatywa wszystkich zmiennych a e { a}k ,en ,a:;q} takich, ze

aEH,',j

Przykiad 2.12.

Obliczmy funkcj¢ odréznialnosci dla macierzy odrdznialnosci z tabeli 2.2:

fSI(g*,m*,t*,C*) =(g vm )A(G VE)A(ET)A(g vm v )A(t v )A
(M vt )A(g " vm vt )a(c )ar(g - vm vt vc)a
(g )A(m vt ve )a(g vt v )a(g- vm vt vc ) a
(t"vec )a(g - vm vit’)

Wyrazenie to mozna upro$ci¢ stosujac m.in. prawo pochtaniania (a A (@ v b) = a) do postaci:

fSI(g*/m*/t*/C*) :t* /\g* /\C*
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2.2.9. Zbior pokrywajacy dla systemu informacyjnego.

Niech SI =(U,A,V,f) bedzie systemem informacyjnym i U = {u,,..,u,} oraz niech
B < A. Oznaczmy przez CS(B) zbior tych wszystkich par obiektow systemu informacyjnego
SI, ktore maja roézne wartosci dla co najmniej jednego z atrybutow ze zbioru B (sa rozréznialne

wzgledem tego atrybutu). Formalnie CS(B) bedziemy nazywaé zbiorem par obiektow systemu

informacyjnego pokrytych przez zbior atrybutéw B' i definiowaé jako:

CS(B) ={(u;,u;) i, j=1,.,n nj>in3(acBnraeMSI[i,jl)} (229

Zbior pokrytych obiektéw jest nierozerwalnie zwiazany z tablica oraz wektorem odrdznialnosci.
CS(B) moze by¢ interpretowany jako zbior numerdw tych wierszy tablicy odrdznialnosci, ktore
w co najmniej jednej z kolumn, odpowiadajacych atrybutom z rozpatrywanego zbioru B, maja
warto$¢ 1. CS(B) mozna takze interpretowaé jako zbidr tych elementéw wektora odrdznialno$ci
W(SI), ktére maja niepuste przeciecie ze zbiorem atrybutow B. Nalezy mie¢ jednak
$wiadomos¢, ze w tej interpretacji elementami zbioru CS(B) nie beda pary obiektow typu (U;,
u;), tylko zbiory atrybutow wzgledem ktorych oba te obiekty sa rozroznialne. Niemniej jednak,
w kontekscie tej pracy, mozna uzywaé zamiennie wszystkich tych trzech interpretacji pod
warunkiem, ze konsekwentnie, caty czas bedziemy korzystac z tej samej. Jest to mozliwe, gdyz w
dalszej czesSci bedziemy sig¢ raczej skupia¢ na mocy zbioru CS(B) niz na jego pojedynczych
elementach.

Przez |CS(B)| bedziemy rozumie¢ ilo$¢ par obiektow systemu informacyjnego SI, ktére maja
rozne wartosci dla co najmniej jednego z atrybutéw ze zbioru B (sa rozrdznialne wzgledem tego
atrybutu) .

Mowimy, ze zbior B < A jest zhiorem odroiniajqgcym (rozroiniajqcym) obiekty systemu
informacyjnego wtedy, gdy spetnia on nastgpujaca réwnos¢:

CS(B) = CS(A) <|CS(B)| = [CS(A) (2.26)

Zbior odrézniajacy obiekty systemu informacyjnego jest tzw. zbiorem trafieniowym (ang. hitting

set[1.16], [1.17], [2.4]) dla wektora odréznialnos$ci.

' Dla CS(B) zbiér atrybutéw B nazywamy zbiorem pokrywajacym (ang. cover set) obiekty systemu informacyjnego.
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Warto podkresli¢, ze jesli system informacyjny zawiera tylko obiekty unikatowe (kazdy obiekt

Ul -1U]|

rozni si¢ od pozostalych przynajmniej wartoscia jednego atrybutu) to: |CS (A )| = >

Przykiad 2.13.

Policzmy CS oraz |CS| dla przyktadowych zbiorow atrybutéw systemu informacyjnego z tabeli

2.1. Do obliczen wykorzystamy macierz odroznialno$ci dla tego systemu (tabelg 2.2).

CS({g, m, t, c})={(1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (2,3), (2,4), (2,5),
(2,6), (3,4), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6), (5,6) }
|CS({g, m, t, c})|=15
CS({g, m, t})={ (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (2,3), (2,4), (2,6),
(3,4), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6), (5,6) }
|CS({g, m, t})|=14
CS({g, t, c})={(1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (2,3), (2,4), (2,5),
(2,6), (3,4), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6), (5,6) }
|ICS({g, t, c})|=15
CS({g})={ (1,2), (1,3), (1,5), (2,4), (2,6), (3,4), (3,6), (4,5), (5,6) }
|ICS({g})|=9

2.2.10. Pojecie reduktu.

Niech SI = (U, A,V,f) bedzie systemem informacyjnym oraz B < A. Atrybut @ nazywamy
zbednym w B, gdy: IND.,(B) = IND.,(B\{a})* w przeciwnym przypadku atrybut a
nazywamy niezbednym w B.

Zbior atrybutow B nazywamy niezaleznym w systemie informacyjnym SI, gdy kazdy atrybut

nalezacy do B jest niezbedny w B, w przeciwnym przypadku zbior B nazywamy zaleznym.

*B\{a} =< B-{a}
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Zbior atrybutow Q (Q < B) nazywamy reduktem zbioru atrybutow B w systemie
informacyjnym SI i oznaczamy R, (B), gdy:

1. zbior atrybutéw Q jest niezalezny

(2.27)
2. IND,(B) = IND4(Q)

Zbior wszystkich reduktow zbioru atrybutow B w systemie informacyjnym SI oznaczamy przez
REDsi(B).

W celu zdefiniowania reduktu mozemy si¢ takze postuzy¢ pojeciem zbioru odrdzniajacego
obiekty systemu informacyjnego. Zbiér Q jest reduktem zbioru atrybutow B w systemie
informacyjnym SI, gdy:

C5(Q) =Cs(B) ICS(Q) =|cs(B))|
ﬁcle C5(C)=CS(Q) <— _ C§Q|CS(C)| _ |CS(Q)| (2.28)

Pierwszy warunek jest rOwnowazny warunkowi rownosci relacji nierozrdznialnosci za$ drugi
warunkowi niezaleznosci zbioru Q z klasycznej definicji reduktu (definicji 2.27).
W rzeczywistych zastosowaniach (gdy chcemy przeprowadzi¢ redukcje systemu informacyjnego)

szukamy reduktow pelnego zbioru atrybutéw systemu informacyjnego tzn. R (A)dla

SI=(U,AV,F).

Rdzeniem (ang. core) zbioru reduktow REDsi(B) nazywamy zbior okre§lony wzorem:

CORE4(B)= ()R

ReREDs; (B)

(2.29)

Rdzen zbioru reduktow RED;s(B) zawiera wszystkie atrybuty niezbedne w zbiorze B.

Przykiad 2. 14.

Zbidér wszystkich reduktéw zbioru atrybutow {g,m,t,c} systemu informacyjnego z tabeli 2.1
wynosi: REDis({g, m, t, c})={g, t, c}>.
Aby udowodnié, ze zbior {g,t,c} jest reduktem nalezy pokaza, ze zachodza warunki z

definicji 2.27:

3 wynik ten zostat uzyskany za pomoca jednej z metod wyznaczania reduktow systemu informacyjnego (tablicy
decyzyjnej), ktore zostaty opisane w kolejnym rozdziale
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o INDg ({g,m,t,c})=1INDg ({g,t,c})
Roéwnos$¢ tego warunku zostata pokazana w jednym z poprzednich przyktadow.

o zbior {g,t,c} jest niezalezny
Mozemy to pokaza¢, usuwajac z tego zbioru kolejne atrybuty i sprawdzajac czy relacja
nierozroznialno$ci wzgledem takiego okrojonego zbioru jest rézna od relacji

nierozréznialnosci wzgledem calego zbioru atrybutéow. Jezeli tak bedzie, to zbior

{g,t,c} bedzie reduktem.

Mozemy takze skorzysta¢ z definicji 2.28 i1 pokazaé, ze:
o |CS({g,m,t,c})|HCS({g,t,c})|
Fakt ten zostat pokazany w przyktadzie 2.13.
|ICS({g, m, t, c})|=1CS5({g, t, c})|=15
3 |CS5(C)HCS({g,t,cH)|

-
Cc{g,t,c}

Wystarczy pokazaé, ze | CS(C) |# CS({g,t,c})| dla kazdego dwuelementowego

O

podzbioru zbioru {g,t,c}:
|ICS({g, t})|=14
|CS({g, c})|=13
|ICS({c, t})|=13

Udowodnili$my, ze istotnie zbidér {g,t,c} jest reduktem zbioru atrybutow {g,m,t,c} w

systemie informacyjnym z tabeli 2.1.

2.3. Tablica decyzyjna.

Szczegdlnym rodzajem systemoéw informacyjnych sa tablice decyzyjne (TD). Tablica decyzyjna

nazywamy uporzadkowana piatke:
™ -=(U,C,D,V,f) (2.30)

gdzie:
e C,DcA;C20,D+0;CuUuD=A;CnD=0
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e clementy zbioru C nazywamy atrybutami warunkowymi

e clementy zbioru D nazywamy atrybutami decyzyjnymi

e fnazywamy funkcja decyzyjna

e interpretacja U oraz V jest taka sama jak w przypadku systemu informacyjnego (definicja

2.1), ponadto poszczegdlne wartosci V dziedzin atrybutow D (v € V) bedziemy

nazywac klasami decyzyjnymi

Podstawowa réznica migdzy tablica decyzyjna a systemem informacyjnym polega wigc na tym,

ze cze$¢ atrybutow traktujemy jako atrybuty warunkowe (C) a czes$¢ jako decyzyjne (D).

Przykiad 2.15.

W dalszej czg$ci rozwazan tabelg¢ 2.1 bedziemy traktowac jako tablice decyzyjna. Zbior
atrybutow systemu informacyjnego dzielimy na dwa podzbiory: podzbior atrybutow
warunkowych (C) oraz podzbior atrybutéw decyzyjnych (D) w nastepujacy sposob:

e C={Bodl gtowy, BAl miesni, Temperatura}={g, m, t}

e D={Grypa }={c}

2.3.1. Tablice decyzyjne deterministyczne i niedeterministyczne.

Kazdy obiekt U € U tablicy decyzyjnej TD = (U,C,D,V ,f) moze zosta¢ zapisany w postaci
zdania warunkowego (postaci: jezeli warunki fo decyzja) i by¢ traktowany jako reguta decyzyjna.
Regulq decyzyjnq w tablicy decyzyjnej TD nazywamy funkcje: g : C U D — V jezeli istnieje
X e U taki, ze g = f, . Obcigcie g do C (g|C) oraz g do D (g|D) nazywamy odpowiednio

warunkami oraz decyzjami reguty decyzyjnej g.

Przykitad 2.16.
Z przykladowej tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1 mozemy wyprowadzi¢ nastgpujace reguly

(odpowiadajace konkretnym obiektom):
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(D
2)
3)
4
)
(6)

jezeli (g="nie*) i (m="tak®) i (t="wysoka”) to (c="tak”)
jezeli (g="tak) i (m="nie*) i (t="wysoka”) to (c="tak”)
jezeli (g="“tak™) i (m="tak”) i (t="bardzo wysoka™) to (c="tak”™)
jezeli (g="nie*) i (m="tak®) i (t="bardzo wysoka”) to (c="tak”)
jezeli (g="“tak™) i (m="nie*) i (t="wysoka”) to (c="nie”

jezeli (g="nie*) i (m="tak™) i (t="normalna”) fo (c="nie”

Reguty decyzyjne mozna dzieli¢ na wiele r6znych grup biorac pod uwagg rdézne kryteria. Jeden z

podzialéw wyrdznia dwie grupy reguk:

o reguly deterministyczne

Reguta w tablicy decyzyjnej TD jest deterministyczna, gdy rowno$¢ atrybutéw
warunkowych implikuje réwnos$¢ atrybutow decyzyjnych. Fakt ten mozemy wyrazi¢ przy

pomocy nastgpujacej zaleznosci dla obiektow tablicy decyzyjnej:

Y (Y (f(x,c)=1(y,c))= v (f(x,d)=F(y,d))) (231)

reguly niedeterministyczne
Reguta w tablicy decyzyjnej TD jest niedeterministyczna, gdy rownos¢ atrybutow
warunkowych nie implikuje réwnosci atrybutow decyzyjnych, co mozna wyrazié

nastepujaca zaleznoscia dla obiektow tablicy decyzyjnej:

LAV (F(x,c) =1y, c))n 3(F(x,d)=F(y,d))) (2.32)

Tablica decyzyjna jest deterministyczna (dobrze okreslona, spojna), gdy wszystkie reguty w niej

zawarte sa deterministyczne, w przeciwnym przypadku jest niedeterministyczna (zle okreslona,

niespojna).

Przvkiad 2.17.

Tablica decyzyjna z tabeli 2.1 jest niedeterministyczna, gdyz reguly pochodzace z obiektow: 21 5

sa niedeterministyczne (patrz przyktad 2.16).
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2.3.2. Relacja nierozroznialnosci wzgledem decyzji.

Z uwagi na rzeczywiste zastosowania tablice decyzyjne najczg$ciej posiadaja tylko jeden atrybut
decyzyjny, dlatego w dalszej czeSci rozwazah przyjmiemy, ze D={d}. Wszystkie definicje
moga jednak w prosty sposob zostaé uogdlnione na przypadek, kiedy zbidr atrybutow

decyzyjnych posiada wigcej niz jeden element.

Niech TD =(U,C,{d},V,f) bedzie tablica decyzyjna i niech B < C. Relacje
nierozroZnialnosci wzgledem decyzji d na zbiorze obiektow U generowang przez zbior atrybutow

B definiujemy jako:
IND;,(B,d) ={(x,y)eUxU:(x,y) e INDg(B) v f(x,d)="Ff(y,d)} (233)

Relacja nierozréznialno$ci wzgledem decyzji r6zni si¢ od relacji nierozréznialno$ci tym, ze nie
rozrdznia obiektow majacych takie same wartosci decyzji nawet wtedy, gdy obiekty te r6znia si¢
na rozwazanym podzbiorze atrybutow warunkowych B. Warto podkreslic, ze relacja
nierozréznialno$ci wzgledem decyzji nie jest relacja rownowaznosci. Jest co prawda zwrotna i
symetryczna, ale nie jest przechodnia. Fakt, Ze relacja ta nie jest przechodnia postaram si¢ teraz
pokazac.

Niech: u,v,w e Un(u,v) € IND;,(B,d)~n(v,w) e IND,,(B,d) oraz
f(u,d)=f(w,d)Af(u,b)=f(w,b) dla b e B wtedy (u,w) ¢ IND,,(B,d), wigc

relacja nierozroznialnosci wzglgdem decyzji nie jest przechodnia.

Przvkiad 2.18.

Wyznaczymy teraz relacj¢ nierozrdznialnosci dla tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1 wzgledem

decyzji d generowana przez zbiory atrybutow: C;, C,, Cs:
Ci={g, m, t}, C;={g, m}, C3={g, t}, d={c}

IND;,(Cy,d) ={ (1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (2,5), (5,2), (1,2),

(2,1), (1,3), (3,1), (1,4), (4,1), (2,3), (3,2), (2,4), (4,2),
(3,4), (4,3), (5,6), (6,3) }
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IND;(C,,d) ={ (1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (1,4), (4,1), (1,6),
(6,1), (4,6), (6,4), (2,5), (5,2), (1,2), (2,1), (1,3), (3,1),
(2,3), (3,2), (2,4), (4,2), (3,4), (4,3), (5,6), (6,5) }

IND:(C5,d) ={ (1,1), (2,2), (3,3), (4,4), (5,5), (6,6), (2,5), (5,2), (1,2),
(2,1), (1,3), (3,1), (1,4), (4,1), (2,3), (3,2), (2,4), (4,2),
(3,4), (4,3), (5,6), (6,5) }

2.3.3. Macierz, tablica, funkcja oraz wektor odrdznialnosci dla tablicy

decyzyjnej.

Podobnie jak dla systeméw informacyjnych w podrozdziale 2.2.8 zdefiniowali$my macierz,
tablicg, funkcj¢ oraz wektor odrdznialno$ci bazujac na relacji nierozroznialnos$ci, tak teraz
zdefiniujemy te same pojecia dla tablicy decyzyjnej bazujac na relacji nierozrdznialno$ci
wzgledem decyz;ji.

Jesli TD = (U,C,{d},V,f) jest tablica decyzyjna taka, ze U ={u,,..,u,} i
C={cy,..,Cm}, to macier; odréinialnosci tablicy decyzyjnej TD M(TD,d) definiujemy
nastepujaco:

M(TD,d) = (H;,j)i,j=1,..,n ={c e C: f(uj,c) = f(uj,c)f(uj,d)=Ff(uj;,d)

dlai,j=1,..,n gdzie: n =| U |

Przykiad 2.19.

Obliczmy macierz odroznialnos$ci dla tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1.

(2.34)

U\U 1 2 3 4 5 6
1 {0} {0} {0} {0} {g,m} {t}
2 {0} {0} {0} {0} {0} {g,m,t}
3 {0} {0} {0} {0} {m,t} {g,t}
4 {0} {0} {0} {0} {g,m,t} {t}
5 | {gm} {0} {m,t} | {g,m,t} {0} {0}
6 {t} fgmt} | {9t} {t} {0} {0}

Tabela 2.4. Macierz odroznialnosci dla tablicy decyzyjnej.
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Analogicznie, jak dla systemu informacyjnego, zdefiniujemy teraz tablice odroinialnosci
T(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD = (U,C,{d},V,f ). Okresla si¢ ja nastepujaco:
0,f(uj,ck) =Ff(uj,ck) v Ff(uj,d)="~F(uj,d)
l,f(U,',Ck)if(Uj,Ck)/\f(Ui,d)if(Uj,d) (235)

gdzie:i,j=1,.,|U|;j>i;k=1,.,|C|

T(DT/d) = T[(I/.])/k] = {

Przvkiad 2.20.

Tabela 2.5 zawiera tablice odrdéznialnosci (petlna oraz zredukowana) dla tablicy decyzyjnej z

tabeli 2.1. Wersje zredukowana mozna uzyska¢ usuwajac z wersji pelnej wszystkie te wiersze,

dla ktorych wartosci w kolumnach: g, m, t sa réwne 0.

Usuwamy wiersze, ktore dla

wszystkich atrybutow maja

>

wartosc:0

PN QAT CIIN IS fa!

NN

(=3 el L Rl (=]

O'—‘OP—"—‘O'—‘E
el el Ll Ll el el k=1 K

L IENFE AN IANIANI SIS S ST (e
NI AENPAENEIPAEY I ARSI Y [
oo~ |loloi~loo|lo|lol~ oo e
olo|~lo~|lo~lolo|lo|lo|~|lo|lolo|B
olmm——|loimloo|lo|~|loo|lo|o])~

Tabela 2.5. Tablica odroznialnosci dla tablicy decyzyjnej.

Wektor odréznialnosci dla tablicy decyzyjnej TD (TD = (U,C,{d},V,f)) okreSla sie
nastgpujaco:
W(TD,d) =W(TD,d)[n* (i - 1)+ j] = M(TD,d)[i, j]

(2.36)
gdzie:i,j=1,..,n;j>i; n=U|
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Przykiad 2.21.

Wyznaczmy wektor odroznialnosci 1 jego optymalna posta¢ dla tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1

(korzystajac z macierzy odréznialnos$ci z tabeli 2.4):

W(TD,d)= ({0}, {@}, {@}, {g,m}, {t}, {B}, {D}, {D}, {g,m,t},
{0}, {m,t}, {g,t}, {g,m,t}, {t}, {O})

Z(TD,d)= ({t}, {g,m})

Funkcje odréznialnosci dla tablicy decyzyjnej TD (TD = (U,C,{d},V,f) nazywamy
funkcje boolowska f;, ; zmiennych C;,..,C;;, odpowiadajacych odpowiednio atrybutom
warunkowym (tablicy decyzyjnej) C;,..,Cp, zdefiniowana nastepujaco:

Fp,d(C1,erCm) =({U(H; j i 1< j<i<naH; ;#9)} (2.37)

gdzie:
e n=|U]|, m=|C|

. U( H;, j) Jest alternatywa wszystkich zmiennych c e { C;,..,C;kn} takich, ze

CEH,'/J'

Funkcja ta zdefiniowana jest doktadnie tak samo jak w przypadku systemu informacyjnego, z

tym ze pomijamy w niej atrybut decyzyjny.

Przykiad 2.22.

Funkcja odréznialno$ci dla tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1 okre$lona jest wyrazeniem:

fTD,c(g*lm*/t*):(g*Vm*)/\(t*)/\(g*Vm*Vt*)/\(m*Vt*)/\(g*Vt*)/\
(g vm vE)A(t )=(g " vm )a(t ))=(g At ))v(m at")
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2.3.4. Zbior pokrywajacy dla tablicy decyzyjnej.

Zbiér par obiektow tablicy decyzyjnej TD = (U,C,{d},V,f) pokrytych przez zbidr

atrybutéw B definiujemy podobnie jak w przypadku systemu informacyjnego:

CS(B,d)={(uj,uj):i,j=1,.,n nj>in 3C(a eBnraeM(TD,d)[i,j])} (2.38)
de

Wszystkie wlasnosci jakie posiadat zbior pokrywajacy w przypadku systemu informacyjnego sa

prawdziwe w kontekscie tablicy decyzyjne;j.

Przvkiad 2.23.

Policzmy CS oraz |CS| dla przyktadowych zbiorow atrybutdéw tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1.
Do obliczen wykorzystamy macierz odroznialnosci dla tej tablicy (tabelg 2.4).

CS5({g, m, t},{c})={ (1,5), (1,6), (2,6), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6) }

|ICS({g, m, t},{c})|=7

CS({g, t}{c})={ (1,5), (1,6), (2,6), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6) }

|ICS({g, t},{c})|=7

|CS({g, t},{c})|=1CS({g, m, t},{c})|

CS({m, t},{c})={ (1,5), (1,6), (2,6), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6) }

|CS({m, t},{c})|=7

|CS({m, t},{c})|=ICS5({g, m, t},{c})]

CS({t},{c})={ (1,6), (2,6), (3,5), (3,6), (4,5), (4,6) }
|CS({t},{c})|=6

C5({g}{c})={(1,5), (2,6), (3,6), (4,5) }
|CS({g},{c})|=4

CS({m},{c})={(1,5), (2,6), (3,5), (4,5) }
|CS({m},{c})|=4
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2.3.5. Pojecie reduktu wzglednego.

Niech TD = (U,C,{d},V,f) bedzie tablica decyzyjna oraz niech B < C . Zbidr atrybutow
Q (Q < B) nazywamy reduktem zbioru atrybutéow B wzgledem decyzji d, gdy:

1. zbior atrybutéw Q jest niezalezny

(2.39)
2. IND,,(B,d) = IND,,(Q,d)

Zbior wszystkich reduktow zbioru atrybutow B wzgledem decyzji d oznaczamy przez:
RED;,(B,d) za$ rdzen: CORE,,(B,d).
Zalezno$ci migdzy reduktem wzglednym oraz zbiorem pokrywajacym dla tablicy decyzyjnej sa

takie same jak w przypadku reduktu oraz zbioru pokrywajacego dla systemu informacyjnego.

Przvkiad 2.24.

Zbidér wszystkich reduktow wzglednych zbioru atrybutow {g,m,t} tablicy decyzyjnej z tabeli

2.1 wynosi:

REDTD({g/ m, t},{C})={ {g/m}/ {g/t}}

Mozna to udowodni¢ korzystajac z przyktadu z poprzedniego podrozdziatu, gdzie pokazano, ze:

|ICS({m, t},{c})|=|CS({g, t},{c})|=1C5({g, m, t},{c})|=7

oraz

|ICS({m}, {c})|=4, |CS5({t},{c})|=6, |CS({g},{c})|=4
Wykorzystana zostata tutaj definicja 2.28 w kontekscie zbioru pokrywajacego dla tablicy
decyzyjnej.
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3. Charakterystyka badanych danych.

3.1. Wstep.

Jak wspomnialem wczesniej system informacyjny jest taka struktura, w ktorej mozna
przechowywaé dane roznej postaci. Sci$lej mowiac atrybuty moga przyjmowaé wartoéci réznych
typow np. liczby (1; 4; 5,7), napisy (,,maty”, ,,duzy”) czy tez wartosci logiczne (TAK, NIE). Taki
sposob opisu mozna okresli¢ mianem naturalnego, gdyz jest on tatwo interpretowany przez
cztowieka. Algorytmy przeprowadzajace réznego rodzaju analizy danych zawartych w tablicach
decyzyjnych beda natomiast gldéwnie operowaé na warto$ciach typu catkowitoliczbowego (m.in.
ze wzgledu na tatwo$¢ reprezentacji takich danych w pamigci komputera). Potrzebny wigc jest
pewien mechanizm, ktoéry umozliwi przeksztalcenie danych réznych typéw na dane
catkowitoliczbowe. W nastepnym podrozdziale przedstawi¢ podstawowe typy danych wraz z

przyktadowymi metodami postgpowania z nimi w kontek$cie komputerowej analizy.

3.2. Typy wartosci atrybutow.

3.2.1. Typ wyliczeniowy.

Dziedzina atrybutu wyliczeniowego jest zdefiniowana poprzez zbidr konkretnych warto$ci, jakie
ten atrybut moze przyjmowac¢. Wartosci te moga by¢ dowolnego typu (tekstowego, liczbowego,
itd...). Bardzo czgsto poszczegdlnym warto§ciom typu wyliczeniowego przypisywane sa
unikalne w obrgbie catej dziedziny liczby calkowite. Taka transformacja umozliwia
przechowywanie danych w tablicy decyzyjnej (w pamigci komputera) w pozadanej postaci
catkowitoliczbowej, przy réwnoczesnym zachowaniu reprezentacji wygodnej z perspektywy

uzytkownika (mapowanie odwrotne liczb catkowitych na wartos$ci typoéw docelowych).
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Typ ten jest ponadto bardzo czgsto wykorzystywany jako prosty sposob na zapewnienie
poprawnosci wprowadzanych przez uzytkownika danych. Uzytkownik wybiera jedna z

proponowanych (z gory ustalonych) dla danego atrybutu wartosci.

Przykiad 3.1.

Atrybut temperatura w tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1 jest typu wyliczeniowego. Dziedzing tego
atrybutu jest: Vremperara={normalna, wysoka, bardzo wysoka}. Kolejnym wartoscia z dziedziny

mozemy przypisa¢ kolejne liczby naturalne: 0, 1, 2 i tak reprezentowac je w pamigci komputera.

3.2.2. Typ liczb calkowitych.

Dziedzing tego typu jest caty zbior liczb catkowitych. Stuzy on do wyrazania tych wielkosci
badanych parametréw, ktore da si¢ opisaé przy pomocy liczby catkowitej. Wigkszo$¢

algorytmoéw analizy danych operuje wiasnie na danych tego typu.

3.2.3. Typ liczb rzeczywistych.

Dziedzing tego typu jest zbior liczb rzeczywistych. Rozszerzaja one typ liczb calkowitych,
umozliwiajac opisanie cech przy pomocy wartosci utamkowych. Dane rzeczywiste rzadko
podlegaja bezposredniej analizie (m.in. ze wzgledu na ich drobna granulacje). Z reguty sa one na

poczatku poddawane procesowi dyskretyzacji, czyli przeksztalceniu na liczby typu catkowitego.

3.2.4. Typ logiczny.

Dziedzina typu logicznego sklada si¢ z dwoch wartosci: {tak, nie}. Typ ten moze by¢
traktowany jako podzbiér dziedziny typu liczb catkowitych, przy zatozeniu Zze warto$¢ prawdy

logicznej reprezentujemy liczba ,, 1” za$ fatszu liczba ,, 0”.
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3.2.5. Tekst.

Dane typu tekstowego sa trudne w analizie (m.in. z tego wzgledu, ze nie ma mozliwos$ci
przeprowadzenia walidacji takiego pola) 1 z reguly jej nie podlegaja. Sa za to wykorzystywane

jako komentarze, uwagi itd...

3.2.6. Inne dane.

Do danych innego typu, niz wymienione powyzej, mozemy zaliczy¢ wszelkiego rodzaju dane
multimedialne tzn. obrazy, sekwencje video i dzwigki. Takie dane, podobnie jak dane tekstowe,
sa trudne w analizie i bardzo czgsto sa traktowane tylko jako pewne dodatkowe informacje nie
podlegajace jej (np. zdjecia pacjentdw, zeskanowane dokumenty prezentujace wyniki badan,

itd...)

3.3. Algorytmy dyskretyzacji danych cigglych.

3.3.1. Wstep.

Dyskretyzacja wartosci atrybutéw ciaglych polega na zastapieniu kazdej warto$ci atrybutu
wartoscia dyskretna, odpowiadajaca pewnemu przedzialowi ciaglych wartosci oryginalnego
atrybutu. Przedziaty te sa uporzadkowane, co sprawia, ze w wyniku dyskretyzacji otrzymujemy
zamiast atrybutu ciaglego atrybut porzadkowy o skonczonej liczbie warto$ci. Metody
dyskretyzacji mozna podzieli¢, biorac pod uwagg rézne kryteria, na nastgpujace grupy (podzial z
zaproponowany w [1.7]):
o metody prymitywne i zaawansowane
Metody prymitywne nie uwzgledniaja rozktadu wartosci atrybutéow i klas decyzyjnych

(dziela zakres warto$ci atrybutu na ustalona w pewien arbitralny sposéb liczbg réwnych
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przedziatow). Metody zaawansowane za§ dopasowuja sposob dyskretyzacji do zbioru
przetwarzanych danych.

o metody globalne i lokalne
Metody globalne dyskretyzuja kazdy atrybut ciagly w sposéb niezalezny od innych
atrybutow (tzn. wartosci dyskretne atrybutu zaleza tylko i wytacznie od warto$ci ciagtych
tego samego atrybutu). W przypadku metod lokalnych zakres wartosci atrybutu ciagtego
moze by¢ dzielony na przedzialy na rézne sposoby w rdéznych obszarach dziedziny,
wyznaczonych przez warto$ci innych atrybutow (tzn. wartosci dyskretne atrybutu zaleza
takze od wartosci innych atrybutow).

o metody bez nadzoru i z nadzorem
W przypadku dyskretyzacji z nadzorem znane sa klasy decyzyjne poszczegolnych
obiektow 1 sa one uwzgledniane podczas dyskretyzacji. Pozwala to tak dobra¢ przedziaty
dyskretyzacji, aby bylo mozliwe jak najlepsze reprezentowanie klasy docelowej za
pomoca nowego zestawu atrybutéw. Metody bez nadzoru za$ nie uwzgledniaja informacji
o klasach decyzyjnych.

o metody zstgpujace i wstepujace
Podzial ten ma charakter czysto techniczny i prezentuje dwa rozne algorytmicznie
podejécia do procesu dyskretyzacji. Dyskretyzacja zstgpujaca polega na tym, ze cala
dziedzina dyskretyzowanego atrybutu jest dzielona na podprzedzialy za pomoca
wybieranych kolejno wartosci progowych. W przypadku dyskretyzacji wstgpujace
rozpoczynamy od podziatu dziedziny atrybutu na wiele matych przedziatow, z ktorych
kazda zawiera jedna warto$¢ tego atrybutu, a nastgpnie wybrane przedziaty sa taczone w

wicksze.

W dalszej czg$ci zostana przedstawione cztery proste algorytmy dyskretyzacji danych
rzeczywistych ([1.7], [1.15], [1.31]). Wszystkie te metody sa przyktadem dyskretyzacji: proste;,
lokalnej, bez nadzoru oraz zstgpujacej. Pomimo swojej prostoty, niektore z nich, sa nadal
uzywane w zastosowaniach praktycznych (m.in. moga stuzy¢ jako narzedzie do wstgpnej analizy

danych przed wykorzystaniem bardziej wyrafinowanych algorytméw).
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Przykiad 3.2.

Tabela 3.1 przedstawia system informacyjny z atrybutami, ktorych dziedziny sa typu
rzeczywistego (ciagtego). System ten postuzy jako przyklad do zaprezentowania dzialania

poszczegodlnych algorytmow dyskretyzacji danych w kolejnych podrozdziatach.

Pacjent Waga (g) Wzrost (z) Temperatura (t)
1 72,0 170,0 37,9
2 75,5 170,0 37,4
3 80,5 182,0 38,5
4 65,0 165,5 39,2
5 86,5 166,0 38,0
6 74,5 165,0 36,6

Tabela 3.1. System informacyjny z atrybutami o wartosciach ciqgtych.

3.3.2. Dyskretyzacja naiwna.

Dyskretyzacja naiwna jest jednym z najprostszych sposobdw przeksztalcenia danych z postaci
rzeczywistej na posta¢ catkowita. Polega ona na tym, ze kazdej nowej warto$ci rzeczywistej
danego atrybutu przyporzadkowujemy nowa warto$¢ naturalng. Schematyczny zapis tego

algorytmu w kontekscie dyskretyzacji systemu informacyjnego przedstawiony jest ponizej:

Algorytm 3.1: Naiwny algorytm do dyskretyzacji danych cigglych.
Wejscie: system informacyjny SI = (U, A,V ,f)
Wyjscie: zdyskretyzowany system informacyjny SI* = (U*, A,V*,f*)

Start procedury:

[1] Dla kazdego atrybutu @ € A powtarzaj
(2] Posortuj obiekty z systemu informacyjnego SI w kolejnosci rosnacej

wzgledem atrybutu a
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[3] i:=0, v:=-1

(4] Dopoki /i <| U | powtarzaj
[5] Jezeli i # 0 A f(u,,a)=f(u,_,,a) to
[6] fF*(u,a):=f*(u,_,a)
[7] Inaczej
[8] v:=v+1
[9] f*(u;,a):=v
[10] i:=i+1
Koniec procedury

Istotng wada tego algorytmu jest fakt, iz nie uwzglednia on specyfiki przetwarzanych danych.
Kazde dwie, rozne wartosci jednego atrybutu zostana przeksztalcone w dwie inne liczby
naturalne, bez wzgledu na fakt jak bardzo te wartosci byty oddalone od siebie (algorytm ten nie

grupuje wartos$ci ciagtych atrybutu, tak aby odwzorowac je w jedna dyskretna wartosc).

Ponadto po dokonaniu dyskretyzacji tracimy istotne informacje o pierwotnych danych ciagtych
tzn. nie wiemy jakiej wartosci rzeczywistej odpowiada dana warto$¢ dyskretna. Jest to istotny
problem w przypadku, gdy do dziedziny atrybutu dyskretnego bedziemy chcieli doda¢ nowe
warto$ci poprzez dyskretyzacje nastgpnych (nowych) wartosci rzeczywistych. W efekcie moze
si¢ okazac¢, ze dwie takie same warto$ci rzeczywiste mogly zosta¢ odwzorowane na dwie rozne
warto$ci dyskretne. Aby temu zapobiec nalezaloby pamigta¢ wszystkie pary postaci (wartosé

rzeczywista, wartos¢ dyskretna), co z kolei angazuje duze zasoby pamieci komputera.

Przvklad 3.3.

Tabela 3.2 przedstawia system informacyjny z tabeli 3.1 przed oraz po dyskretyzacji z uzyciem

naiwnego algorytmu dyskretyzacji.
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Pacjent Waga (g) Wzrost (z) Temperatura (t)
1 72,0 1 170,0 3 37,9 2
2 75,5 3 170,0 3 374 1
3 80,5 4 182,0 4 38,5 4
4 65,0 0 165,5 1 39,2 5
5 86,5 5 166,0 2 38,0 3
6 74,5 2 165,0 0 36,6 0

Tabela 3.2. System informacyjny ze zdyskretyzowanymi wartosciami atrybutow ciqglych przy

pomocy dyskretyzatora naiwnego.

3.3.3. Dyskretyzacja wedlug rownej szerokosci.

Idea tego algorytmu polega na podziale catej dziedziny atrybutu na n réwnych przedziatow i

przyporzadkowaniu kazdemu z nich jednej wartosci dyskretnej. Schemat tego algorytmu

zastosowanego do dyskretyzacji systemu informacyjnego znajduje si¢ ponize;j:

Algorytm 3.2: Algorytm dyskretyzacji wedlug rownej szerokosci.

Wejscie: system informacyjny SI = (U, A,V ,f ), wektor S z liczbami okreslajacymi ilos¢

przedziatow dla poszczegdlnych atrybutow

Wyjscie: zdyskretyzowany system informacyjny SI* = (U*, A,V*,*)

Start procedury:

[1] Dla kazdego atrybutu @ € A powtarzaj

[2]

[3]

[4]

[5]
[6]

Znajdz minimalna oraz maksymalna warto$¢ atrybutu a i podstaw je
odpowiednio pod zmienne: minVal oraz maxVal

maxVal — minVal

range =
Sla]j
Dla kazdego obiektu U € U powtarzaj
ir=1

Dopdki f(u,a)>(minVal+range*i) powtarzaj
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[7] ir=i+1
8] F*(ua)=i-1

Koniec procedury

Metoda ta, w odréznieniu od poprzedniej, dokonuje grupowania oryginalnych wartosci
atrybutow. Cata grupa wartosci rzeczywistych jest przeksztatcana w jedna warto$¢ dyskretna.

W rzeczywistych zastosowaniach brzegowe przedzialy dyskretyzacji (tzn. pierwszy 1 ostatni)
modyfikuje si¢ w taki sposob, ze kres dolny przedziatu pierwszego zastepuje si¢ znakiem: — o,
za$ kres gorny ostatniego przedziatu zastgpuje si¢ znakiem: + oco. Ten prosty zabieg powoduje,
ze dyskretyzacja nowych warto$ci tego samego atrybutu nie nastrgcza trudnosci. Wystarczy
zbada¢ przynalezno$¢ wartosci do kolejnych przedziatow dyskretyzacji. W odrdznieniu od
poprzedniego algorytmu wystarczy ze bedziemy pamigta¢ dla atrybutu tylko przedziaty
dyskretyzacji i odpowiadajace im warto$ci dyskretne a nie wszystkie pary postaci: (warto$¢

rzeczywista, wartos¢ dyskretna).

Przyktad 3.4.
Tabela 3.3 zawiera parametry dla algorytmu dyskretyzacji wedlug réwnej szerokosci (liczba
przedziatow dla poszczegbdlnych atrybutow) oraz dodatkowe informacje dotyczace

poszczeg6lnych atrybutow wyznaczane podczas dzialania tej metody (warto$¢ minimalna oraz
maksymalna atrybutu jak rowniez dlugos$¢ przedziatu). Tabela 3.4 przedstawia system
informacyjny z tabeli 3.1 przed oraz po dyskretyzacji z uzyciem tego algorytmu oraz parametrow

zawartych w tabeli 3.3.

Tabela 3.3. Parametry oraz informacje dla algorytmu dyskretyzacji wedtug rownej szerokosci.

Liczba Wartos¢ Wartos¢ Rozmiar
Atrybut przedzialow | minimalna | maksymalna | przedzialu
S) (minVal) (maxVal) (range)
Waga 2 65,0 86,5 10,75
Wzrost 4 165,0 182,0 4,25
Temperatura 4 36,6 39,2 0,65
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Pacjent Waga (g) Wzrost (z) Temperatura (t)
1 72,0 0 170,0 1 37,9 1
2 75,5 0 170,0 1 37,4 1
3 80,5 1 182,0 3 38,5 2
4 65,0 0 165,5 0 39,2 3
5 86,5 1 166,0 0 38,0 2
6 74,5 0 165,0 0 36,6 0

Tabela 3.4. System informacyjny ze zdyskretyzowanymi wartosciami atrybutow ciqglych przy

pomocy dyskretyzatora wedlug rownej szerokosci.

3.3.4. Dyskretyzacja wedlug rownej czestosci.

Algorytm ten dzieli dziedzing atrybutu na n przedziatéw o roéznej szerokosci tak, aby kazdy z
nich zawieral taka sama, z gory zadana liczbg przyktadow. Istotna cecha tej metody jest fakt, iz

warto$ci dyskretne atrybutu bgda miaty rozktad rownomierny.

Algorytm 3.3: Algorytm dyskretyzacji wedlug rownej czestosci.

Wejscie: system informacyjny SI = (U, A,V ,f ), wektor P z liczbami okre$lajacymi ilo$¢

obiektow trafiajacych do poszczeg6lnych przedziatow

Wyjscie: zdyskretyzowany system informacyjny SI* = (U*, A,V*,*)

Start procedury:

[1] Dla kazdego atrybutu @ € A powtarzaj

[2] Posortuj obiekty uniwersum U w kolejnosci rosnacej wzgledem warto$ci atrybutu @
[3] objects := P[a];i:=0, v:=-1

[4] Dopoki / <| U | powtarzaj

[5] Jezeli /i mod objects=0 to

[6] vi=v+1

[7] Jezeli i # 0 A f(u,,a) =1f(u, ,,a) to
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[8]

f*(u,a):=f*(u_,a)

[9] Inaczej

[10]

f*(u,,a):=v

[11] ir=i+1

Koniec procedury

Podobnie jak poprzednia metoda ten algorytm takze odwzorowuje cate grupy wartosci
rzeczywistych w jedna warto$¢ dyskretna. Dodanie nowych warto$ci do dziedziny takze nie
nastrgcza trudnosci pod warunkiem, ze po procesie pierwotnej dyskretyzacji utworzymy
odpowiednie przedziaty (na podstawie efektow dyskretyzacji) i zapamigtamy odpowiadajace im

warto$ci naturalne. Warto jednak podkresli¢, ze dodajac nowe wartosci do dziedziny stracimy

réwnomierny rozktad wartosci dla atrybutu.

Przvklad 3.5.

Tabela 3.5 zawiera parametry dla algorytmu dyskretyzacji wedtug rownej czgstosci tzn. liczbg
obiektéw w przedziale dla poszczegdlnych atrybutdw oraz wynikajaca z niej liczbe przedziatow.

Tabela 3.6 przedstawia system informacyjny z tabeli 3.1 przed oraz po dyskretyzacji z uzyciem

tego algorytmu oraz parametréw zawartych w tabeli 3.5.

Atrybut Liczba obiektow w przedziale (P) Liczba przedzialow
Waga 2 3
Wzrost 3 2
Temperatura 3 2

Tabela 3.5. Parametry oraz informacje dla algorytmu dyskretyzacji wedlug rownej czestosci.

Pacjent Waga (g) Wzrost (z) Temperatura (t)
1 72,0 0 170,0 1 37,9 0
2 75,5 1 170,0 1 37,4 0
3 80,5 2 182,0 1 38,5 1
4 65,0 0 165,5 0 39,2 1
5 86,5 2 166,0 0 38,0 1
6 74,5 1 165,0 0 36,6 0

Tabela 3.6. System informacyjny ze zdyskretyzowanymi wartosciami atrybutow ciqglych przy

pomocy dyskretyzatora wedlug rownej czestosci.
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3.3.5. Dyskretyzacja z wykorzystaniem wiedzy eksperta.

Metoda ta jest pewnym rozszerzeniem metody dyskretyzacji wedhug réwnej szerokosci. W tym
przypadku dziedzina atrybutu nie jest dzielona na réwne przedziaty, tylko na przedziaty, ktorych
charakter jest okre$lony przez eksperta (tzn. osobg, ktéra dobrze zna specyfik¢ i charakter
problemu, z ktéorego pochodza dane). Ekspert okreslajac parametry dyskretyzacji bedzie sig
kierowal swoja wiedza oraz doswiadczeniem uzyskanymi w rzeczywistych warunkach. Tak
sprecyzowane przedziaty dyskretyzacji beda bardziej odzwierciedla¢ prawdziwy charakter
danych niz metody dzielace przestrzen atrybutu na arbitralnie narzucong liczbg rownych

przedzialow (jak to miato miejsce w poprzednich metodach).

Algorytm 3.4: Algorytm dyskretyzacji wykorzystujqcy wiedze eksperta.

Wejscie: system informacyjny SI = (U,A,V,f), wektor wektorow P = (P,,..,P,),

elementy kazdego z podwektorow zawieraja przedziaty dyskretyzacji dla poszczegdlnych

atrybutéw (w formie: minValue, maxValue)
Wyjscie: zdyskretyzowany system informacyjny SI* = (U*, A,V*,f*)

Start procedury:

[1] Dla kazdego atrybutu a € A powtarzaj

[2] Dla kazdego obiektu u € U powtarzaj
[3] Dla kazdego przedziatu p; € P, powtarzaj
(4] Jezeli p.minValue < f(u,a) < p.maxValue to
[5] f*(ua)=i
Koniec procedury

Nalezy pamigtac, ze przedzialy zaproponowane przez eksperta powinny by¢ poprawne w sensie
logicznym tzn. powinny pokrywa¢ cala dziedzing dopuszczalnych wartosci dla atrybutu, jak

réwniez powinny by¢ rozlaczne. Przy tak zdefiniowanych przedzialach algorytm ten, w
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kontekscie dodawania nowych warto$ci do dziedziny, wykazuje takie same cechy jak metoda

wzgledem rownej szerokosci.

Przvklad 3.6.

Atrybut Przedzialy zaproponowane przez eksperta
Waga (0,65>,(65,90>,(90,;150>
Wazrost (0,150>,(150,250>

Temperatura (30,35>,(35;37>,(37;39>,(39,44>

Tabela 3.7. Parametry dla algorytmu dyskretyzacji wykorzystujqcego wiedze eksperta.

Pacjent Waga (g) Wzrost (z) Temperatura (t)
1 72,0 1 170,0 1 37,9 2
2 75,5 1 170,0 1 37,4 2
3 80,5 1 182,0 1 38,5 2
4 65,0 0 165,5 1 39,2 3
5 86,5 1 166,0 1 38,0 2
6 74,5 1 165,0 1 36,6 1

Tabela 3.8. System informacyjny ze zdyskretyzowanymi wartosciami atrybutow ciqglych przy

pomocy dyskretyzatora wykorzystujqcego wiedze eksperta.
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4. Metody wyznaczania reduktow.

4.1. Wstep.

W literaturze bardzo czgsto poruszane sa nastgpujace dwie klasy problemow zwiazane z
wyznaczaniem reduktow systemu informacyjnego (tablicy decyzyjne;j):
o wyznaczenie minimalnego reduktu (reduktu o minimalnej dlugo$ci, minimalnej liczbie
atrybutow)
o wyznaczenie maksymalnej liczby reduktow (w idealnym przypadku wszystkich

reduktow)

Problem wyznaczenia minimalnego reduktu mozna sprowadzi¢ wielomianowo do zagadnienia
znajdowania minimalnego pokrycia wierzchotkowego w grafie, czyli klasycznego problemu NP-
trudnego. Odpowiedni dowéd znajduje sic w [1.8]. Swiadczy to o tym, ze oba zaprezentowane
zagadnienia, dotyczace wyznaczania reduktow, naleza do klasy probleméw NP-trudnych, czyli
takich dla ktérych nie istnieje algorytm o wielomianowej zlozono$ci na komputer
deterministyczny. Problemy tej klasy zlozonosci przy aktualnie posiadane; wiedzy oraz
mozliwo$ciach technicznych komputerow sa w zasadzie nierozwiazywalne metodami
doktadnymi. Z tego wzgledu obok algorytmu doktadnego znajdujacego wszystkie redukty (czyli
takze ten minimalny redukt) istnieje szereg algorytméw heurystycznych (przyblizonych), o
znacznie mniejszej ztozono$ci obliczeniowej, rozwiazujacych te problemy. Warto jednak juz
teraz wspomniec, iz wynik uzyskany przy pomocy algorytmu heurystycznego wcale nie musi by¢
wynikiem optymalnym. I tak redukt otrzymany przy pomocy algorytmu przyblizonego do
wyznaczania minimalnego reduktu nie musi by¢ tym minimalnym, jak roéwniez zbidr reduktow
uzyskany przy pomocy algorytmu przyblizonego do wyznaczania wszystkich reduktow nie musi
zawiera¢ wszystkich reduktow danej tablicy decyzyjnej czy tez systemu informacyjnego.

W dalszej czgsci tego rozdziatu zostana przedstawione metody, ktore sa wykorzystywane w

problemach wyznaczania minimalnego oraz maksymalnej liczby reduktow tablicy decyzyjnej.
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4.2. Dekompozycja przestrzeni w problemie wyznaczania

reduktow.

W rozdziale numer 2 zostato sformutowane pojecie reduktu oraz reduktu wzglednego. Intuicyjnie
reduktem R zbioru atrybutéw B nazwiemy taki podzbior zbioru B, ktory zapewnia nam takie

samo rozroznianie obiektow jak zbior atrybutow B.

Wiedzac, ze redukt jest podzbiorem pewnego zbioru atrybutow sprobujmy scharakteryzowac
oraz oszacowal przestrzen potencjalnych rozwiazan, jaka nalezy przeszuka¢ w problemach
wyznaczania minimalnego oraz maksymalnej liczby reduktow zbioru atrybutow B. Przestrzen ta
powinna zawiera¢ wszystkie mozliwe podzbiory rozpatrywanego zbioru B. Do jej reprezentacji
najczesciej wykorzystywane sa dwa rézne podejscia:

o podejscie bazujace na zbiorach atrybutow (ang. attribute-set based)

Przestrzen rozwiazan Atr jest reprezentowana w postaci zbioru, ktérego elementami sa
wszystkie mozliwe podzbiory zbioru atrybutoéw B. Rozmiar tej przestrzeni wynosi wigc:
2181,

o podejscie bazujace na permutacjach atrybutow (ang. attribute-permutation based)
Przestrzen rozwiazan Per zawiera wszystkie mozliwe permutacje atrybutow nalezace do
zbioru B. Kazda permutacja zawiera dokladnie |B| elementéw — wszystkie elementy ze
zbioru B. Rozmiar takiej przestrzeni wynosi wiec: |B|!. Pomimo tego, Ze jest to znacznie
wigcej niz w poprzednim przypadku (dla odpowiednio duzego |B|) to przestrzen ta, w
kontekscie poszukiwania reduktéw, jest rownowazna poprzedniej. Kazda permutacja
reprezentuje pewna kolejnos¢ w jakiej nalezy dodawac atrybuty do zbioru pustego
(odejmowac od zbioru pelnego) aby otrzymac zbidr rozrdézniajacy. Latwo wigc zauwazy¢,
ze pewna ilo$¢ réznych elementow z przestrzeni Per odpowiada doktadnie jednemu
elementowi z przestrzeni Atr. Problemem tym zajmiemy si¢ szarzej w kolejnych

podrozdziatach.
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Przykiad 4.1.

Postuzmy si¢ systemem informacyjnym z tabeli 2.1. Niech B={g, m, t, c}. W przypadku
poszukiwania reduktow zbioru atrybutow B odpowiednie przestrzenie Atr i Per beda opisane

przez nastgpujace elementy:
Atr={ {@}, {g}, {m}, {t}, {c}, {9, m}, {g, t}, {g, c}, {m, t}, {m, c}
{t, c}, {g, m, t}, {g, m,c}, {g,t c}, {m, t, c}, {g, m, t c} }
Per={ (g, m, t, c), (m, g, t, c), (m, t, g, ¢c), (m, t c g) (gt m,c),
(t, g, m, c), (t, m, g, c) (t, mc g), (9t c m) (g cm),
(t, ¢, g, m), (t, c, m,g) (9, mc t) (mgct)(mcg,rt),
(m,c t g) (9, ¢, mt), (c,g mt)(cm,gt) (c,m,tqg),
(g,c, t,m), (c, g, t, m),(c, t, g m)(ctmg)}

W dalszych rozwazaniach skupimy sig¢ na przestrzeni Atr — bazujacej na reprezentacji przy
pomocy zbioru atrybutow. Jak wspomniatem wczesniej rozmiar tak zdefiniowanej przestrzeni
Wynosi: 2Bl Mozna tatwo zauwazy¢, ze dla odpowiednio duzego |B| efektywne przejrzenie
otrzymanej przestrzeni nie jest mozliwe. Przestrzen t¢ mozna jednak podzieli¢ na mniejsze,

rozlaczne podprzestrzenie. Dekompozycja bedzie polegala na wyodrebnieniu n=|B]|

[B]

podprzestrzeni  takich, ze: B = UBk i B, ={beB:card(b)=k}. Rozmiar
k=1

B
podprzestrzeni K wynosi: [l K J Kazda podprzestrzen jest wigc znacznie mniejsza od

oryginalnej. Poszczegdlne podprzestrzenie bgda przeszukiwane niezaleznie.
Dekompozycje przestrzeni mozna wykorzysta¢ w nastgpujacych okolicznosciach:
o gdy chcemy wyznaczy¢ redukt o jakiej$ konkretnej, z géry zadanej wielkosci (ilosci
atrybutow). Przeszukujemy wtedy tylko ta podprzestrzen, ktora zawiera zbiory atrybutow
o zadanej ilosci elementow
o gdy chcemy wyznaczy¢ minimalny redukt. Przeszukujemy kolejno podprzestrzenie od
Bigy do B; (lub tez od B; do Bjg)) szukajac w kazdej z nich jednego zbioru

rozrdzniajacego 1 usuwajac z niego atrybuty zbgdne.
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o gdy chcemy wyznaczy¢é wszystkie redukty. Przeszukujemy kolejno wszystkie
podprzestrzenie szukajac w kazdej z nich wszystkich zbiorow rozrozniajacych i usuwajac
z nich atrybutu zbg¢dne.
Dekompozycja przestrzeni w problemie znajdowania reduktow oraz korzysci ptynace z jej
zastosowania zostaty szerzej omowione w [1.35].
Idea dekomponowania przestrzeni zostala z powodzeniem wykorzystana w wielu problemach

optymalizacyjnych np. w problemie kolorowania grafu ([1.6]).

4.3. Zaawansowane techniki heurystyczne.

Stosowanie metod doktadnych, czyli takich, ktore daja optymalny wynik do rozwiazywania
problemo6w nalezacych do klasy NP jest w rzeczywistosci bardzo czgsto niemozliwe, ze wzglgdu
na ograniczenie czasowe. Duza ztozono$¢ algorytméw do rozwiazywania tych problemow
powoduje, ze w realnych zastosowaniach wykorzystuje si¢ tzw. algorytmy heurystyczne.
Stosujac algorytm heurystyczny, nie mamy gwarancji, ze otrzymany wynik bedzie optymalnym
rozwigzaniem. Otrzymamy go jednak w znacznie krotszym czasie niz rozwigzanie pochodzace z

wykonania algorytmu doktadnego.

Algorytmy heurystyczne mozemy podzieli¢ na dwie podstawowe grupy:
o algorytmy specjalizowane — rozwiazuja one jeden konkretny problem badZ pewna klasg
probleméw (np. algorytm Johnsona do znajdowania minimalnego reduktu)
o algorytmy ogoélne — rozwiazuja one w zasadzie dowolny problem (po odpowiednim
sparametryzowaniu)
Do ogélnych metod heurystycznych zaliczamy m.in.:
o algorytmy genetyczne (ewolucyjne)
o symulowane wyzarzanie

o poszukiwanie tabu
W dalszej czgsci przedstawie ogoélne informacje dotyczace algorytmow genetycznych, ktore beda

wykorzystywane przy prezentacji metod wyznaczania reduktow z uzyciem tej wlasnie metody

heurystyczne;.
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Algorytmy genetyczne zostaly wynalezione przez Johna Hollanda oraz jego kolegow z
Uniwersytetu Michigan w 1975 roku. Szerokie studium nad tym problemem prowadzit Dawid E.

Goldberg (m.in. [1.9]) i to gtownie jego osoba jest kojarzona z tymi metodami.

Algorytmy genetyczne sa to algorytmy poszukiwania oparte na mechanizmach doboru
naturalnego oraz dziedziczno$ci (Darwinowskiej teorii ewolucji). Ich dziatanie taczy w sobie dwa
istotne elementy: eksploatacje (czyli znajdowanie nowych wynikéw na podstawie poprzednio
osiagnietych rezultatow) oraz eksploracje (czyli przeszukiwanie nowych, jeszcze nie
odwiedzanych, obszaro6w przestrzeni rozwigzan). Odpowiednio sterujac parametrami algorytmu
genetycznego mozemy sprawi¢ aby algorytm skupiat si¢ bardziej na jednym z tych dwoéch

elementow.

W wielu przypadkach algorytmy genetyczne sprawdzaja si¢ lepiej niz klasyczne algorytmy
optymalizacyjne. Spowodowane to jest specyficznymi cechami algorytméw genetycznych,
takimi jak:
o nie przetwarzaja one bezposrednio parametréw zadania, lecz ich zakodowana postac¢
o prowadza poszukiwania, wychodzac nie z pojedynczego punktu (np. jak w metodzie
najwigkszego spadku), lecz z pewnej ich ilosci (tyle punktow ile osobnikéw w populacji)
o korzystaja tylko z funkcji celu (przystosowania), nie za$ jej pochodnych lub innych
pomocniczych informacji (np. jak w metodach gradientowych), co powoduje, ze algorytm
genetyczny nie musi zna¢ optymalizowanej funkcji
o stosuja metody probabilistyczne, a nie deterministyczne reguty wyboru (tak jak typowe,
klasyczne metody optymalizacji), co powoduje ze algorytm genetyczny mozna
uruchamia¢ parokrotnie majac nadziej¢, ze w kolejnej iteracji otrzymamy lepszy wynik

niz w poprzednich

Warto takze wspomnieé¢, ze metoda ta jest uniwersalna (mozna ja stosowa¢ w szerokiej gamie
roznych probleméw) oraz stosunkowo szybka (w poroOwnaniu z algorytmami znajdujacymi

rozwiazanie optymalne) .

Algorytmy genetyczne posiadaja jednak szereg wad. Do najistotniejszych mozna zaliczy¢:
o uniwersalno$¢ (nie jest tak skuteczna jak specjalizowane algorytmy dla konkretnych

problemow)
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o fakt, iz uzyskanie dobrego wyniku jest mozliwe przy prawidlowym zakodowaniu

problemu, dobraniu funkcji celu, zdefiniowaniu operatoré6w oraz dobraniu parametréw
algorytmu. Dotychczas nie udato si¢ sformutowac zadnych konkretnych twierdzen, jak to
nalezy robi¢, aby wuzyska¢ satysfakcjonujacy rezultat. W procesie projektowania
algorytmu istotne znaczenie odgrywaja tutaj intuicja i do$wiadczenie projektanta jak
réwniez jego cierpliwo$¢ (czasami algorytm trzeba uruchamiaé kilkunastokrotnie, aby
dobra¢ dla niego poprawne parametry)

algorytm genetyczny nie daje rozwigzania optymalnego (uzyskujemy rozwiazanie
przyblizone), co wigcej nie ma zadnych dowodoéw, ktére moéwia, ile razy uzyskane

rozwiazanie jest gorsze od rozwigzania optymalnego

Podstawowym elementem algorytmu ewolucyjnego jest populacja, czyli zbioér potencjalnych

rozwigzan problemu. Kazde z nich nazywamy osobnikiem badz chromosomem. Chromosomy

skladaja si¢ z jednostek elementarnych — gendéw. Ogolny schemat dzialania algorytmu

genetycznego wyglada nastepujaco:

[1]
[2]
[3]
[4]
[5]

[6]
[7]
[8]
[9]

Kodowanie problemu
Inicjalizacja populacji bazowej Tp
T+ — populacja tymczasowa
Powtarzaj dopoki nie zostanie spelniony warunek stopu
Reprodukcja (T, +— T,)
Krzyzowanie (T, + T,)
Mutacja (7T, > T,)
Sukcesja (T, — T,)

Wybierz najlepszego osobnika z Tp

Aby rozwiaza¢ konkretne zadanie przy pomocy algorytmu genetycznego, musimy zakodowac

przestrzen standw (czyli wszystkie potencjalne rozwiazania) w jezyku binarnym oraz

zaprojektowa¢ funkcje przystosowania osobnika, ktéra ma za zadanie oceni¢ jako$¢

znajdowanych przez algorytm rozwiazan. Nastepnie tworzymy populacj¢ bazowa Tp zawierajaca

pewna ilo$¢ osobnikow (dopuszczalnych rozwigzan problemu). W etapie reprodukcji wybieramy

pewna ilos¢ najlepszych (w sensie wartosci funkcji przystosowania) osobnikdéw, ktore nastgpnie
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poddajemy procesom krzyzowania oraz mutacji. Osobniki te tworza nowa populacj¢ (populacje
tymczasowa) T¢. Nastgpnie tworzymy nowa populacje bazowa poprzez wybranie osobnikow z
populacji tymczasowej oraz starej populacji bazowej (selekcje osobnikéw dokonujemy zgodnie
ze znanymi schematami np. wybieramy najlepsze chromosomy z populacji T oraz Tp). Krok ten
powtarzamy, az zostanie spelniony warunek stopu (np. ogdlna ilos¢ iteracji algorytmu lub tez

brak poprawy rozwiazania w ciagu ostatnich K iteracji).

4.4. Metody wyznaczania reduktow o zadanej dlugosci.

Zdefiniujmy teraz problem pomocniczy polegajacy na wyznaczeniu N reduktow wzglednych
tablicy decyzyjnej TD = (U,C,{d},V,f) o dlugosci nie wigkszej niz k. Rozwiagzaniem tego
problemu bedzie wigc zbidr reduktow RED *1p(C,d) spetniajacy nastepujace warunki:

card(RED*TD (C,d))=n

v card(R) < k
ReRED* _(C,d)

Algorytmy beda dziata¢ zgodnie z okreSlonym schematem. Beda one poszukiwaé zbioréw o
dtugosci k, ktore rozrdzniaja obiekty tablicy decyzyjnej. Tak znaleziony zbidr, po usunigciu
atrybutéow zbednych, bedzie reduktem o dlugo$ci mniejszej badz réwnej K. Z tego wilasnie
wzgledu problem zostal skonstruowany w ten sposob, aby nie odrzucaé rozwiazan o ilo$ci
atrybutow mniejszej niz K.

Ponizej zostana zaprezentowane dwa przykladowe algorytmy rozwiazujace tak okreslony
problem. Zostana one wykorzystane w dalszej czgsci pracy poswigconej metodom wyznaczania

minimalnego reduktu oraz wszystkich reduktow wzglednych tablicy decyzyjne;.

4.4.1. Algorytm losowy.

Algorytm ten przeszukuje przestrzen reprezentowana w postaci zbioru atrybutow (Atr) w sposob

calkowicie losowy. Pojedyncza iteracja algorytmy polega na wylosowaniu K réznych atrybutdw i

-55-



utworzeniu z nich zbioru. Nastgpnie sprawdzane jest, czy taki zbior jest zbiorem rozrézniajacym
obiekty tablicy decyzyjnej, Jezeli tak, to usuwane sa z niego atrybuty zbedne. Tak
zmodyfikowany zbior zostaje dodany do zwracanego rozwiazania. Algorytm wykonuje /N takich

iteracji.

Algorytm 4.1: Algorytm losowy wyznaczajqcy redukty o zadanej dlugosci.

Wejscie: tablica decyzyjna TD = (U,C,{d },V,f), ilos¢ iteracji N, wielko$¢ zbioru

rozrozniajacego K, ilo$¢ reduktow do wyznaczenia n
Wyjscie: zbior reduktow TD: RED *tp (C,d)

Start procedury:
[1] Wyznacz macierz odrdznialno$ci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD
[2] Wyznacz wektor odréznialno$ci W(TD,d) i usuf z niego elementy powtarzajace sig.
[3] RED*yp (C,d) =0

[4] Powtarzaj N razy

[5] Utworz zbior R poprzez wybranie w sposob losowy K elementow ze zbioru C
[6] Jezeli CS(R,d)=CS(C,d) to
[7] Usun atrybuty zbedne z R
[8] RED *yp (C,d) := RED *yp (C,d) UR
[9] Jezeli card(RED *tp (C,d)) >= n to przerwij petle 4
Koniec procedury

Specyfika tego algorytmu, polegajace na bladzeniu przypadkowym, sprawia, ze jest on uzyteczny
tylko 1 wytacznie w wyznaczaniu reduktow wzglednych dla tablic decyzyjnych o matej liczbie
atrybutow. Dla bardziej ztozonych przypadkéw, kiedy przestrzen potencjalnych rozwiazan staje
si¢ bardzo duza, prawdopodobienstwo trafienia w rozwiazanie jest bliskie zeru. Algorytm ten nie
jest wige w praktyce wykorzystywany, moze jednak stuzy¢ jako pewien poziom odniesienia dla

innych, bardziej wyrafinowanych metod.
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4.4.2. Algorytm ewolucyjny.

Bardziej zaawansowana metoda w stosunku do algorytmu losowego jest algorytm ewolucyjny.
Niewatpliwa jego zaleta jest fakt, ze w odréznieniu od poprzednika nie prowadzi on poszukiwan
na $lepo, lecz w pewien uporzadkowany sposob. Ponizej scharakteryzuja poszczegdlne elementy

tego algorytmu.

4.4.2.1. Reprezentacja chromosomu.

Chromosom jest reprezentowany w postaci wektora binarnego o dlugosci rownej ilosci atrybutow
w tablicy decyzyjnej (card(C)). Warto$¢ na i-tym genie (elemencie wektora) okre$la, czy dany
atrybut z tablicy decyzyjnej nalezy (,,1”), czy tez nie nalezy (,,0”) do zbioru atrybutow. Dla
zbioru atrybutow B odpowiedni chromosom S posiada reprezentacje:

0O gdy b ¢B

S[i] =
[ {1 gdy b, <B

Poniewaz algorytm ma szukaé zbioréw rozrozniajacych o zadanej dlugosci: k, wigc wektor

bedzie miat doktadnie k gendéw z wartoscia ,,1”. Pozostate geny beda miaty warto$¢ ,,0”.

4.4.2.2. Inicjalizacja populacji bazowej.

Populacja bazowa jest inicjalizowana przy pomocy osobnikow wygenerowanych w sposob
losowy z rozktadem rownomiernym. Kazdy osobnik z populacji spetnia oczywiscie ograniczenie

zwiazane z konkretna liczba gendw z wartoscia ,,1” w chromosomie.
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4.4.2.3. Operator krzyzowania.

Podstawowy problem z operatorem krzyzowania, jak rowniez mutacji, jest taki, ze z
dozwolonych osobnikéw (stata liczba gendw z wartoscia ,,1°) musza one wytworzy¢ takze
dozwolone osobniki.

Zaproponowany operator krzyzowania jest pewnym wariantem klasycznego krzyzowania
réwnomiernego. Krzyzowanie z dwoch chromosoméw rodzicielskich tworzy dwoje dzieci.
Wyznaczanie chromosomoéw potomnych (P;, P2) z chromosoméw rodzicielskich (Rj;, R»)

odbywa si¢ zgodnie ze schematem:

[1] /=0
[2] Dopéki i<|R;| powtarzaj
[3] Q[i]:=R4[i]+R:[i]

[4] ir=i+1
[5] i=0
[6] Dopdki i<|R;| powtarzaj
[7] Jezeli (Q[i]=0) to P,[i] :=0 AP, [i] :=0
[8] Jezeli (Q[i]=1) to P,[i] :=0 AP,[i] :=0
[9] Jezeli (card(P1)=k) to P,[i] := 0 A P,[i] := 1
[10] Inaczej Jezeli (card(P2)=k) to P,[i] :=1AP,[i] :=0
[11] Inaczej wylosuj cyfre s €< 0,1 >i P.[i] :=1AP.[i] =0
[12] Jezeli Q[i]=2to P,[i] :=1AP,[i] :=1

Jezeli na pozycji i-tej kazdy z rodzicéw miat gen z wartoscia ,,1” (,,0”’) to oba osobniki potomne
beda miaty na genie i-tym warto$¢ ,,1” (,,0”). Jezeli za$ jeden z rodzicOw mial na i-tej pozycji gen
z wartoscia ,,1” za$§ drugi z wartos$cia ,,0” to wtedy losowany jest osobnik potomny, ktory bedzie
mial gen o wartosci ,,1” (zachowujac warunek na maksymalng liczbg wartosci ,,1” w kazdym
chromosomie).

Osobniki potomne moga wigc mie€ i-ty gen ustawiony na wartos¢ ,,1” tylko wtedy, gdy jeden z

rodzicoOw miat warto$¢ i-tego genu roéwna ,,1”.
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4.4.2.4. Operator mutacji.

Mutacja ma charakter dyskretny. Chromosomy, ktére podlegaja mutacji losujemy z pewnym
prawdopodobienstwem. Nastepnie dla kazdego wybranego osobnika losujemy dwa geny, z

ktérych jeden ma warto$¢ ,,0” a drugi ma warto$¢ ,,1”’ 1 zamieniamy je miejscami.

4.4.2.5. Funkcja przystosowania.

Funkcja przystosowania dla chromosomu B zalezy tylko i wylacznie od ilo$ci wierszy tablicy
odréznialnosci (komorek macierzy odréznialnosci), ktéra pokrywa odpowiedni zbidr atrybutow i
wyraza si¢ wzorem:

card(CS(B,d))

fitness(B) = card(CS(C,d))

Latwo zauwazy¢, ze 0 < fitness(B) < 1.
Mozna takze zastosowa¢ modyfikator promujacy te chromosomy, ktére koduja zbiory
rozrozniajace dla danej tablicy decyzyjnej tzn.
fitnessmoq (B) = fitness(B) + g(B),  gdzie
g(B):{ 0 dla C5(B,d)=CS(C,d)
0,5 dla CS5(B,d)=CS(C,d)

W takim przypadku zachodzi nastgpujaca zaleznos¢: 0 < fitnessmoq(B) < 1,5.

4.5. Metody wyznaczania maksymalnej liczby reduktow.

4.5.1. Algorytm dokladny.

Standardowy algorytm wyznaczajacy wszystkie redukty danej tablicy decyzyjnej dziata zgodnie
z nastgpujacym schematem ([1.2]):
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o wyznacza macierz odréznialnos$ci oraz funkcj¢ odréznialnosci tablicy decyzyjnej
o przeprowadza minimalizacj¢ funkcji odrdéznialno$ci oraz zamienia jej postaé z

koniunkcji alternatyw na alternatyw¢ koniunkcji.

Algorytm 4.2: Algorytm doktadny (wyczerpujqcy) wyznaczajgcy wszystkie redukty wzgledne
tablicy decyzyjnej.

Wejscie: tablica decyzyjna TD = (U,C,{d},V,f)
Wyjscie: zbior reduktow wzglednych TD: REDrp(C,d)

Start procedury:

[1] Wyznacz macierz odréznialnosci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD

[2] Wyznacz optymalna posta¢ wektora odroznialnosci W(TD,d) (usuwajac
powtarzajace si¢ elementy oraz stosujac zasad¢ pochtaniania)

[3] LR =@ //przechowuje liste reduktow

[4] F =@ //przechowuje posrednie wyniki algorytmu

[5] Dla kazdego elementu H z wektora odroznialnosci W(TD,d) powtarzaj

[6] S:={RelR:RnH=+0}

[7] T__:{{a}uR.-aeH,RmH:@,ReF gdy F+@
{a}:aeH gdy F=02

8] F:=R

[9] LR:=SuUT

[10] Ze zbioru LR usun elementy powtarzajace si¢
[11] Z kazdego z elementdéw zbioru LR usun atrybuty zbedne
[12] REDyp{C,d}:=LR

Koniec procedury

Zlozonosé obliczeniowa: na ztozonos$¢ algorytmu wptywaja gtdéwnie kroki od [5] do [7].
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1-|Ul”

Z1ozono$¢ algorytmu jest wyktadnicza i wynosi: O(l Ul- U]

J, gdzie W jest iloscia

elementéw wektora W(TD,d).

Algorytm ten jest jedynym algorytmem do wyznaczania reduktéw z prezentowanych w tej pracy,
ktéry daje nam pewnos$¢, ze zwrdcony wynik bedzie zawierat wszystkie redukty wzgledne danej
tablicy decyzyjne;.

Nalezy tutaj doda¢, ze algorytm w zaprezentowanej tutaj postaci nie daje mozliwosci uzyskania
czgsciowego wyniku. Jezeli chcemy uzyskaé tylko kilka reduktdéw, to i1 tak musimy czeka¢ az
algorytm zostanie catkowicie zakonczony. Jest to niewatpliwie jedna z istotnych wad tego
rozwiazania. Istnieje zmodyfikowana wersja algorytmu wyczerpujacego, przedstawiona w [1.8],
ktora nie ma juz tej niedogodnosci. Przy jej uzyciu mozna do$¢ szybko otrzymaé pierwsze

redukty 1 wstrzymac dalsze wykonywanie algorytmu.

4.5.2. Algorytmy ewolucyjne.

W tym podrozdziale przedstawig¢ dotychczas stosowane (dobrze ugruntowane i opisane w
literaturze) algorytmy ewolucyjne shuzace do wyznaczania maksymalnej liczby reduktow.

Doktadny ich opis znajduje si¢ w [1.37] oraz w [1.4].

4.5.2.1. Wariant z kodowaniem binarnym.

Scharakteryzuj¢ teraz krotko jeden z algorytmoéw bazujacych na reprezentacji przestrzeni w

postaci zbioru atrybutow (przestrzen Atr).
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4.5.2.1.1.Reprezentacja chromosomu.

Reprezentacja chromosomu jest taka sama jak przedstawiona w punkcie 4.4.2.1 z tym, ze
chromosom moze zawiera¢ dowolna liczbe genow z wartoscia rowna ,,1”. Tzn. zbiér atrybutow
reprezentowany przez chromosom nie posiada ograniczenia na stala wielko$¢ w obrgbie jednej

populacji. Szukamy wigc zbiorow rozrézniajacych o dowolnej wielkosci.

4.5.2.1.2.Inicjalizacja populacji bazowej.

Populacja bazowa jest inicjalizowana w sposob losowy z uzyciem rozktadu réwnomiernego. Dla
kazdego osobnika losujemy liczbg n, ktéra okresla ilo$¢ atrybutow nalezacych do zbioru a
nastgpnie losujemy N roéznych liczb odpowiadajacym poszczegdlnym atrybutom tablicy

decyzyjne;j.

4.5.2.1.3.Operator krzyzowania.

Zastosowany operator krzyzowania jest standardowym jednopunktowym krzyzowaniem. Polega
ono na tym, ze dla kazdego z osobnikéw rodzicielskich losowany jest punkt rozcigcia, ktory
dzieli chromosom na dwie czg$ci: czg$¢ A 1 czg$¢ B. Dwa chromosomy potomne tworzone sa w
nastgpujacy sposob:
o pierwszy chromosom potomny dziedziczy czg$¢ A chromosomu pierwszego rodzica i
cze$¢ B chromosomu drugiego rodzica
o drugi chromosom potomny dziedziczy czg$¢ B chromosomu pierwszego rodzica i czgs$¢

A chromosomu drugiego rodzica,

-62 -



4.5.2.1.4. Operator mutacji.

Operator mutacji jest taki sam jak operator oméwiony w punkcie 4.4.2.1.

4.5.2.1.5.Funkcja przystosowania.

Funkcja przystosowania jest taka sama jak funkcja omoéwiona w punkcie 4.4.2.2.

4.5.2.1.6. Podsumowanie.

Jest to najmniej zlozony algorytm ewolucyjny sluzacy do znajdowania reduktow. Jego
niewatpliwa zaleta jest wlasnie prostota oraz szybko$¢ dziatania. Algorytm ten jest skuteczny
tylko dla tablic decyzyjnych o malej liczbie atrybutéw. Dla ztozonych probleméw nie znajduje

on jednak w ogole rozwiazania.

4.5.2.2. Wariant z kodowaniem permutacyjnym.

Istnieja takze algorytmy, ktore przeszukuja przestrzen bazujaca na reprezentacji permutacyjnej

(Per). Przedstawig teraz opis takiego rozwiazania.

4.5.2.2.1.Reprezentacja chromosomu.

Chromosom jest reprezentowany w postaci permutacji liczb naturalnych [1,..N], gdzie N=|A]|.
Kazda liczba oznacza jeden atrybut ze zbioru atrybutéw tablicy decyzyjnej. Permutacja

odzwierciedla pewna sekwencje¢ atrybutéw. Mozna ja interpretowac na dwa sposoby:
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o kolejno$¢, w jakiej beda dodawane atrybuty (od lewej do prawej) do zbioru pustego (&)
tak, aby otrzymac zbidr rozrézniajacy obiekty tablicy decyzyjnej (zgodnie z zachtannym
algorytmem dodajacym atrybuty wykorzystywanym do znajdowania pojedynczego
reduktu opisanym w podrozdziale 4.6.2.1)

o kolejnos¢, w jakiej beda odejmowane atrybuty (od lewej do prawej) od zbioru wszystkich
atrybutow (A) tak, aby otrzymaé zbior rozrozniajacy obiekty tablicy decyzyjnej (zgodnie
z zachtannym algorytmem odejmujacym atrybuty wykorzystywanym do znajdowania

pojedynczego reduktu opisanym w podrozdziale 4.6.2.2)

4.5.2.2.2.Inicjalizacja populacji bazowe;j.

Kazdy osobnik populacji bazowej jest poczatkowo inicjalizowany posortowana tablicq liczb od 1
do N. Nastgpnie dla kazdego chromosomu wybieramy losowo pewna ilo$¢ par gendw, ktore sa ze

soba przestawiane (tak aby uzyska¢ losowa permutacjg).

4.5.2.2.3.Operator krzyzowania.

Krzyzowane zachodzi zgodnie ze schematem PMX (krzyzowania z czgSciowym
odwzorowaniem), ktorego doktadny opis mozna znalez¢ w [1.19]. Ogodlna idea tego procesu
polega na tym, ze chromosomy rodzicielskie sa cigte w dwoch losowo wybranych miejscach, a
nastgpnie, powstate fragmenty chromosomoéw sa taczone i traktowane jako transpozycje.
Osobniki potomne powstaja poprzez przestawienie genéw osobnikow rodzicielskich wtasnie
zgodnie z tymi transpozycjami. Z dwoéch osobnikow rodzicielskich dostajemy dwa osobniki

potomne, ktére podobnie jak rodzice, sa takze permutacjami.
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4.5.2.2.4. Operator mutacji.

Mutacja chromosomu polega na wylosowaniu z rozktadem réwnomiernym dwoéch réznych

genow a nastgpnie na zamianie ich miejscami.

4.5.2.2.5.Funkcja przystosowania.

Funkcja przystosowania zalezy tylko i1 wytacznie od wielkosci (ilosci elementow) zbioru

: 1
rozrdézniajacego 1 wyraza sie wzorem: fitness(B) = ———, gdzie jest zbiorem
jaceg y ¢ (B) card(Q)’ & Qj
rozrézniajacym utworzonym z permutacji B (przy uzyciu odpowiedniego algorytmu
zachlannego).
4.5.2.2.6. Podsumowanie.

Algorytm ten, w poréwnaniu do poprzednika, ma znacznie wigksza ztozono$¢ obliczeniowa, na
ktéra w najwigkszym stopniu wplywa funkcja przystosowania, a konkretnie tworzenie zbioru
rozrdzniajacego z permutacji atrybutow. Niewatpliwa zaleta tego algorytmu jest fakt, iz dla
dowolnej tablicy decyzyjnej, zawsze znajdzie on przynajmniej jeden redukt (doktadnie jeden

zbior rozrdzniajacy, z ktorego nastepnie mozna otrzymac redukt usuwajac atrybuty zbedne).

4.5.3. Algorytm wykorzystujacy dekompozycje¢ przestrzeni.

Korzysci ptynace z dekompozycji przestrzeni przedstawionej w punkcie 4.2 mozna wykorzystac
w problemie wyznaczania maksymalnej liczby (wszystkich) reduktow. Ogolna idea algorytmu

polega na tym, ze w kazdej iteracji poszukujemy reduktow o konkretnej dlugos$ci rownej K.
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Parametr K przyjmuje kolejno warto$ci od 1 do |C|. Kazda iteracji polega wiec na wykonaniu
algorytmu, ktory wyznacza redukty o zadanej liczbie atrybutoéw. W tym celu mozna wykorzystac

przyktadowe metody zaprezentowane w podrozdziale 4.4.

Algorytm 4.3: Algorytm wyznaczajqcy wszystkie redukty wzgledne tablicy decyzyjnej oparty na

dekompozycji przestrzeni.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f), ilos¢ iteracji N
Wyjscie: zbior reduktow TD: REDyp(C,d)

Start procedury:
[1] Wyznacz macierz odréznialnosci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD
[2] Wyznacz wektor odréznialnosci W(TD,d) i usun z niego elementy powtarzajace
sie.
[B] k:=1
[4] Dopéki k<|C| powtarzaj
[5] Wykonaj algorytm znajdujacy redukty o dtugosci K i zapisz rezultat do Gg

[6] REDTD(C,O') = U Gk
k=1..C]

Koniec procedury

Niewatpliwa zaleta tego algorytmu jest fakt, iz nie przeszukujemy catej przestrzeni za jednym
razem. Poszukiwania prowadzimy niezaleznie w kazdej podprzestrzeni, co drastycznie zmniejsza
ilos¢ potencjalnych rozwiazan w kazdej iteracji. Dodatkowo algorytm ten jest latwo
parametryzowany i moze by¢ wykorzystany do réznych celow (np. wyznaczenia /m najkrétszych
reduktéw). Ponadto charakteryzuje si¢ dowolnoscia w zastosowaniu metody do znajdowania
reduktow o zadanej dtugos$ci k. Zaproponowane zostaly przyktadowe dwie metody, ale mozna

zastosowac takze inne.
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4.6. Metody wyznaczania minimalnego reduktu.

4.6.1. Algorytm dokladny.

Algorytm dokladny przedstawiony w podrozdziale 4.5.1. znajduje wszystkie redukty wzgledne
dla zadanej tablicy decyzyjnej. Majac zbidr wszystkich reduktow mozemy wigc wyznaczy¢
redukt najkrotszy. Warto podkresli¢, ze ta metoda to jedyny sposdb na znalezienie optymalnego
rozwiazania rozpatrywanego problemu. Inne algorytmy zaprezentowane w tym podrozdziale sa
heurystykami. Nie mamy wigc zadnej gwarancji, ze wyznaczone przez te metody redukty beda

rzeczywiscie najkrotsze.

4.6.2. Proste algorytmy heurystyczne.

Zostang tutaj zaprezentowane dwie proste metody zachtanne. Ich niewatpliwa zaleta jest mata
ztozono$¢ obliczeniowa. Otrzymywane wyniki moga jednak do$¢ znacznie odbiega¢ od

optimum.

4.6.2.1. Algorytm zachlanny dodajacy atrybuty

Jest to prosty algorytm heurystyczny, ktory uzyskuje redukt dodajac do pustego zbioru atrybutow
atrybuty zgodnie z pewna permutacja P, bedaca permutacja zbioru wszystkich atrybutow tablicy
decyzyjnej. (Typowo permutacja P zawiera atrybuty w takiej kolejnosci, w jakiej wystepuja one
w tablicy decyzyjnej.) Algorytm konczy dziatanie, gdy tworzony zbidr bedzie zbiorem

rozrozniajacym wszystkie obiekty tablicy decyzyjne;j.
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Algorytm 4.4: Algorytm wyznaczajqcy jeden redukt wzgledny tablicy decyzyjnej dodajqcy
atrybuty.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f), permutacja atrybutéw tablicy

decyzyjnej P
Wyjscie: jeden redukt: R7p(C,d)

Start procedury:

[1] Wyznacz macierz odréznialnosci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD

[2] Wyznacz wektor odréznialno$ci W(TD,d) i usuf z niego elementy powtarzajace

si¢.
31 R:=0
[4] Dla kazdego a € P powtarzaj:
[5] R:=Ru{a}

(6] Jezeli CS(R,d)=CS(C,d) to przerwij petle [4]
[7] Usun atrybuty zbedne z R
8] Rmp(C,d):=R

Koniec procedury

Zlozonosé obliczeniowa: O (card(W(TD,d)) * card(C))

4.6.2.2. Algorytm zachlanny odejmujgcy atrybuty

Dzialanie tego algorytmu jest zblizone do dziatania poprzedniego algorytmu. W tym przypadku
algorytm startuje ze zbiorem zawierajacym wszystkie atrybuty i odejmuje od niego kolejne
elementy zgodnie z permutacja P, usuwajac w ten sposob atrybuty zbedne. Algorytm konczy

dziatanie po usunigciu wszystkich atrybutéw zbednych z pierwotnego zbioru.
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Algorytm 4.4: Algorytm wyznaczajqcy jeden redukt wzgledny tablicy decyzyjnej dodajqcy
atrybuty.

Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f), permutacja atrybutéw tablicy

decyzyjnej P

Wyjscie: jeden redukt: Rrp(C,d)

Start procedury:

[1]
2]
[3]
[4]
[5]
[6]
[7]

Wyznacz macierz odroznialnosci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD
Wyznacz wektor odréznialnosci W(TD,d) i usuh z niego elementy powtarzajace sie.
R:=C
Dla kazdego a € P powtarzaj:
Jezeli CS(R\{a},d)=CS(C,d) to R := R\ {a}
Usun atrybuty zbedne z R
Rmp(C,d) ;=R

Koniec procedury

Ztozonosé obliczeniowa: O (card(W(TD,d)) * card(C))

4.6.3. Algorytm Johnsona.

Algorytm Johnsona jest jednym z najpopularniejszych algorytmow aproksymacyjnych stuzacych

do wyznaczania minimalnego (,,prawie” minimalnego) reduktu.

Metoda ta stara si¢ uzyska¢ rozwiazanie dodajac do pustego zbioru atrybutdéw te atrybuty, ktore

w danym kroku rozrézniaja jak najwigksza liczbg par obiektow (tzn. te atrybuty, ktore jak

najczesciej wystepuja w elementach wektora odroznialnos$ci tablicy decyzyjnej).

Algorytm Johnsona mozna sprowadzi¢ do algorytmu Greedy-Set-Cover znajdujacego minimalne

pokrycie zbiorami, ktéry to w kazdym kroku do pokrycia dodaje zbiér zawierajacy jak najwigcej

jeszcze niepokrytych elementow.
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Algorytm 4.6: Algorytm Johnsona wyznaczajqcy jeden redukt wzgledny tablicy decyzyjnej.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f)
Wyjscie: jeden redukt: Rrp(C,d)

Start procedury:
[1] Wyznacz macierz odrdznialno$ci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD
[2] Wyznacz wektor odréznialnosci W(TD,d) i usuh z niego elementy powtarzajace sie.
[3] Dla kazdego elementu H z wektora odréznialnosci W(TD,d) powtarzaj:
[4] Jezeli H={a} dlapewnego a e C to R:=Ru{a}
[5] Usunz W(TD,d) elementy majace niepuste przeciecie z R
[6] Dopoki W(TD,d) = @ powtarzaj:

[7] Niech a bedzie atrybutem nalezacym do najwiekszej liczby elementow z W(TD,d)
8] R:=Ru{a}
9] Usun z W(TD,d) elementy majace niepuste przeciecie z R

[10] Usun atrybuty zbedne z R
[11] Ryp(C,d):=R

Koniec procedury

ZloZonos¢ obliczeniowa: petla [6] powoduje, Ze zlozono$¢ obliczeniowa tego algorytmu wynosi:

O (card(W(TD, d))? * card(C) * card(Ryp(C,d)))

W poréwnaniu do dwodch poprzednich algorytméw heurystycznych ta metoda jest bardziej
zaawansowana. Nie dodaje ona atrybutéw na $lepo (od lewej do prawej) tylko kieruje si¢

pewnymi racjonalnymi przestankami w celu wyznaczenia optymalnego rozwiazania.
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4.6.4. Ulepszony algorytm Johnsona.

Klasyczny algorytm Johnsona wyznacza minimalny redukt w stosunkowo krotkim czasie, jednak
jako$¢ tego rozwiazania do$¢ czesto moze nie by¢ zadowalajaca. Dlatego chcialbym
zaproponowa¢ pewne modyfikacje do tej metody, ktore powoduja, ze otrzymywany wynik jest
lepszy od tego uzyskiwanego przy pomocy klasycznego algorytmu i mniej odbiega od
rozwiazania optymalnego. Ulepszenie polega na tym, ze w kroku numer 2 algorytmu 4.6
dodatkowo wyznaczamy optymalna posta¢ wektora odrdznialnosci (czyli de facto obliczamy
zbidr odroznialno$ci). Zabieg ten co prawda poprawia rozwiazanie ale powoduje takze wzrost
ztozonosci obliczeniowej algorytmu. Na zlozono$¢ ulepszonego algorytmu wplywa gtéwnie

proces minimalizacji wektora. Ztozonos¢ algorytmu wynosi wigc:

O (card(U)? * card(C)?).

4.6.5. Algorytmy ewolucyjne.

Do wyznaczenia minimalnego reduktu wzglednego danej tablicy decyzyjnej mozna wykorzystac
takze algorytmy przedstawione w rozdziale 4.5.2. Znajduja one maksymalna liczbg reduktow,

wigc wystarczy przejrze¢ otrzymane zbiory i wybra¢ z nich element minimalny.

4.6.6. Algorytm wykorzystujacy dekompozycj¢ przestrzeni.

Dekompozycja przestrzeni poszukiwan w tym przypadku powoduje, Ze problem optymalizacyjny
zostaje przeksztatlcony w seri¢ problemow decyzyjnych. Czyli zamiast szuka¢ odpowiedzi na
pytanie: ,,Jaki jest minimalny redukt wzgledny danej tablicy decyzyjnej ?”” szukamy odpowiedzi
na seri¢ pytan postaci: ,,Czy istnieje redukt wzgledny dla danej tablicy decyzyjnej o dugosci k
(zawierajacy dokladnie k atrybutéw) ?”. Problem decyzyjny ma znacznie mniejsza przestrzen
poszukiwan niz problem optymalizacyjny, co powoduje zmniejszenie zlozonosci czasowej tego

algorytmu.
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Algorytm kolejno poszukuje reduktu o dtugosci K, przy czym K przyjmuje wartosci od 1 do |C]|.
W kazdej iteracji uruchamiany jest algorytm, ktory wyznacza jeden redukt o dtugosci k lub
mniejszej z uzyciem np. jednej z metod z punkty 4.4. Kazda nastgpna warto$¢ parametru K jest o

jeden mniejsza od dtugosci reduktu znalezionego w ostatnim kroku.

Algorytm 4.7: Algorytm wyznaczajqcy wszystkie redukty wzgledne tablicy decyzyjnej oparty na

dekompozycji przestrzeni.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f),ilo&¢ iteracji N
Wyjscie: jeden redukt TD: R7p(C,d)

Start procedury:
[1] Wyznacz macierz odrdznialno$ci M(TD,d) dla tablicy decyzyjnej TD

[2] Wyznacz wektor odréznialno$ci W(TD,d) i usuf z niego elementy powtarzajace

si¢.
[3] R:=C
[4] k:=|C]|
[5] Dopdki k>0 powtarzaj
[6] Wykonaj algorytm znajdujacy jeden redukt o dtugosci K i zapisz rezultat do R
[7] Jezeli R = @ to przerwij petle [5]
[8] k:=len(R)-1

[9] RTD(C,d) =R

Koniec procedury
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4.7. Porownanie algorytmow wyznaczajacych redukty.

4.7.1. Wstep.

W tej czgSci pracy zostana pordéwnane algorytmy stuzace do wyznaczania reduktow,
zaprezentowane w poprzednich podrozdziatach. Poréwnanie ma na celu przedstawienie
charakterystycznych cech poszczeg6lnych metod oraz znalezienie najefektywniejszej z nich.

Eksperymenty zostaty przeprowadzone na kilku zbiorach danych, ktorych wiasciwosci oraz

krotki opis znajduje si¢ w tabeli 4.1.

Liczba
Nazwa | Obiektow Opis
atrybutéow
101 o dane dotyczace zwierzat
700 o zrodto: UCI Repository ([2.2])
17 o dyskretne wartosci atrybutow, siedem klas decyzyjnych
o wszystkie obiekty sa unikalne
o dane dotyczace ekspresji genéw ludzkich komorek
PRINCE. 62 o zrodto: University of Princeton
TON o ciagle wartosci atrybutow, przed testami zostaly poddane
2000 binarnej dyskretyzacji, dwie klasy decyzyjne
o wszystkie obiekty sa unikalne
UNI 1 1200 o dane wygenerowane z rozkladem réwnomiernym o
B 100 binarnych warto$ciach atrybutéw i klas decyzyjnych
250 o dane wygenerowane z rozkladem réwnomiernym o
UNI_2 binarnych warto$ciach atrybutow i klas decyzyjnych
100 o wszystkie obiekty sa unikalne
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o dane pochodzace z pomiaréw sonarem

150 o zrodto: University of Princeton
SONAR o ciagle warto$ci atrybutdow z przedziatu (0;1), przed
testami zostaly poddane binarnej dyskretyzacji; dwie klasy
61

decyzyjne

o wszystkie obiekty sa unikalne

Tabela 4.1. Wilasciwosci badanych zbiorow danych w problemie wyznaczania reduktow tablicy

decyzyjnej.

Warto podkresli¢, ze testy z uzyciem algorytméw deterministycznych (np. doktadnego, czy tez
Johnsona) zostaly przeprowadzone jednokrotnie, za§ testy =z uzyciem algorytmow
niedeterministycznych (algorytmow genetycznych i losowych) zostaly powtérzone 10 krotnie dla
réznych ziaren generatora liczb losowych. Prezentowane wyniki sa $rednia arytmetyczna ze
wszystkich powtérzen danego algorytmu. Zabieg ten jest konieczny, gdyz rezultat pojedynczego
wykonania algorytmu niedeterministycznego jest zmienna losowa i nie powinien by¢ traktowany

jako wiarygodne rozwiazanie.

W przypadku algorytmoéw genetycznych zostata przeprowadzona dodatkowa seria testow w celu
dobrego ich sparametryzowania. Uzyskana w ten sposob wiedza pozwolita na dobranie
parametréw typu: prawdopodobienstwo mutacji, krzyzowania czy tez liczno$¢ populacji w taki

sposob, aby algorytmy dawaty jak najlepsze rozwiazania.

4.7.2. Problem wyznaczania wszystkich reduktow.

Algorytmy wyznaczajace wszystkie redukty wzgledne tablicy decyzyjnej zostaly porownane pod
katem ilo$ci znalezionych reduktow oraz czasu dziatania. Opis badanych algorytmoéw znajduje

si¢ w tabeli 4.2.
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Lp. Nazwa algorytmu Opis
1. | Wyczerpujacy Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.1.

2. | Genetyczny binarny Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.2.1.

3. | Genetyczny permutacyjny | Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.2.2.

Reprezentacja chromosomu dodajaca atrybuty.

4. | Genetyczny binarny z Algorytm wykorzystujacy dekompozycje przestrzeni
dekompozycja przedstawiony w podrozdziale 4.5.3. W kazdym kroku (do
znajdowania reduktéw o dlugosci k) uruchamiany jest

algorytm genetyczny przedstawiony w podrozdziale 4.4.2.

Tabela 4.2. Opis badanych algorytmow dla problemu wyznaczania wszystkich reduktow
wzglednych tablicy decyzyjnej.

Wyniki eksperymentéw dla badanych zbiorow danych znajduja si¢ w tabeli 4.3. Znak “*’ zostatl

uzyty, gdy dany algorytm nie znalazt rozwiazania w akceptowalnym czasie.

Zbior Algorytm Liczbfl . Cza.s
danych reduktow | dzialania [s]
Wyczerpujacy 33,0 2
o Genetyczny binarny 23,7 2
8 Genetyczny permutacyjny 31,9 99
Genetyczny binarny z dekompozycja 32,5 33
Z Wyczerpujacy * *
% Genetyczny binarny 0,0 140
(2) Genetyczny permutacyjny 279,5 142
E Genetyczny binarny z dekompozycja 1186,0 154
Wyczerpujacy * *
EC‘ Genetyczny binarny 3,5 120
é Genetyczny permutacyjny 46,2 800
Genetyczny binarny z dekompozycja 50,4 170

Tabela 4.3. Wyniki testow algorytmow wyznaczajqcych wszystkie redukty wzgledne tablicy
decyzyjnej.
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Otrzymane wyniki pokazuja, ze algorytm wyczerpujacy jest zupehie nieprzydatny w przypadku,
gdy mamy do czynienia z duzymi zbiorami danych. Jego duza zlozono$¢ obliczeniowa
praktycznie uniemozliwia rozwiazania bardziej zlozonych probleméw. W takich przypadkach
niezastapione okazuja si¢ by¢ algorytmy przyblizone, ktére znajduja rozwiazania w
akceptowalnym czasie.

Warto zauwazy¢, ze dla zbioru danych PRINCETON algorytm genetyczny binarny nie znalazt
zadnego reduktu. Jest to spowodowane faktem, iz przeszukuje on cata przestrzen na raz. W
przypadku zbioru z tak duza ilo$cia atrybutow (2000) taka metodologia okazuje si¢ by¢ zupetie
nieefektywna. Dla tego zbioru algorytm genetyczny permutacyjny, znajduje w tym samym
czasie, prawie cztery razy mniej reduktéw niz algorytm, ktéry wykorzystuje dekompozycje
przestrzeni.

W przypadku zbioru danych SONAR uwidaczniaja si¢ réznice czasowe. Algorytm genetyczny
permutacyjny potrzebowal ponad 5 razy wigcej czasu na znalezienie poréwnywalnej liczby
reduktow co algorytm z dekompozycja przestrzeni. Tak duza roznica czasowa wynika z
charakteru algorytmu permutacyjnego. W kazdym kroku wykonuje on kilkukrotnie wigcej
obliczen wartosci |CS(B,d)| (gdzie B jest zbiorem atrybutdéw warunkowych za$ d atrybutem
decyzyjnym, zgodnie z definicja 2.25) niz algorytm z kodowaniem binarnym. Warto wspomnie¢,
ze koszt czasowy obliczenia |CS(B)| rosnie w sposdb kwadratowy wraz ze wzrostem ilosci

obiektow tablicy decyzyjnej.

4.7.3. Problem wyznaczania minimalnego reduktu.

Algorytmy wyznaczajace minimalny redukt wzgledny tablicy decyzyjnej zostaly porownane pod

katem dtugosci najkrétszego znalezionego reduktu oraz czasu dziatania.

Lp. Nazwa algorytmu Opis

1. | Wyczerpujacy Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.1.
2. | Johnsona Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.6.3.
3. | Johnsona rozszerzony Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.6.4.
4. | Zachtanny dodajacy Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.6.2.1.
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5. | Zachlanny odejmujacy Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.6.2.2.

6. | Losowy z dekompozycja Algorytm wykorzystujacy dekompozycje przestrzeni
przedstawiony w podrozdziale 4.6.6.. W kazdym kroku
uruchamiany jest algorytm losowy przedstawiony w

podrozdziale 4.4.1.

7. | Genetyczny binarny Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.2.1.

8. | Genetyczny permutacyjny | Algorytm przedstawiony w podrozdziale: 4.5.2.2.

Reprezentacja chromosomu dodajaca atrybuty.

9. | Genetyczny binarny z Algorytm wykorzystujacy dekompozycje przestrzeni
dekompozycja przedstawiony w podrozdziale 4.6.6.. W kazdym kroku
uruchamiany jest algorytm genetyczny przedstawiony w

podrozdziale 4.4.2..

Tabela 4.4. Opis badanych algorytmow dla problemu wyznaczania minimalnego reduktu

wzglednego tablicy decyzyjnej.

Wyniki eksperymentow dla badanych zbioréw danych znajduja si¢ w tabeli 4.5. Podobnie jak w
poprzednich testach znak ‘*’ uzyto w celu zaznaczenia, ze rozpatrywany algorytm nie znalazt

rozwigzania w rozsadnym czasie.

Zbior Algorytm !)lu’goéc' . Cza§
danych najkrotszego dzialania [s]

Wyczerpujacy 5,0 2
Johnsona 6,0 1
Johnsona rozszerzony 5,0 1
Zachtanny dodajacy 5,0 1

§ Zachtanny odejmujacy 6,0 1
Losowy z dekompozycja 5,0 1
Genetyczny binarny 5,0 2
Genetyczny permutacyjny 5,0 99
Genetyczny binarny z dekompozycja 5,0 2
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Wyczerpujacy

Johnsona 10,0 1
Johnsona rozszerzony 5,0 1

§ Zachlanny dodajacy 8,0 1

3 Zachtanny odejmujacy 10,0 1

E Losowy z dekompozycja 5,2 2

B Genetyczny binarny 0,0 8
Genetyczny permutacyjny 4,4 142
Genetyczny binarny z dekompozycja 3.8 7
Wyczerpujacy * *
Johnsona 22,0 160
Johnsona rozszerzony 21,0 68400
Zachtanny dodajacy 23,0 27

: Zachtanny odejmujacy 22,0 33

% Losowy z dekompozycja 22,0 14404
Genetyczny binarny 0,0 12010
Genetyczny permutacyjny 21,8 12523
Genetyczny binarny z dekompozycja 19,7 13212
Wyczerpujacy * *
Johnsona 15,0 17,0
Johnsona rozszerzony 12,0 157
Zachtanny dodajacy 14,0 4

: Zachtanny odejmujacy 15,0 12

% Losowy z dekompozycja 12,8 558
Genetyczny binarny 0,0 400
Genetyczny permutacyjny 13,3 512
Genetyczny binarny z dekompozycja 11,2 545
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Wyczerpujacy * *
Johnsona 12,0 1
Johnsona rozszerzony 10,0 12
o Zachtanny dodajacy 14,0 1
<ZC Zachtanny odejmujacy 12,0 1
8 Losowy z dekompozycja 10,5 12
Genetyczny binarny 11,5 120
Genetyczny permutacyjny 9,5 800
Genetyczny binarny z dekompozycja 8,0 25

Tabela 4.5. Wyniki testow algorytmow wyznaczajqcych minimalny redukt wzgledny tablicy
decyzyjnej.

Uzyskane rezultaty pokazuja przewage algorytmu wykorzystujacego dekompozycije przestrzeni
w potaczeniu z algorytmem genetycznym z kodowaniem binarnym. W kazdym przypadku wynik
osiagnigty przez ten algorytm jest nie gorszy (a w czterech przypadkach jest lepszy) niz uzyskany
przez inne algorytmy. Uwidacznia si¢ takze mata efektywno$¢ prostych algorytméw zachtannych
(dodajacego atrybuty oraz odejmujacego) jak réwniez standardowej postaci algorytmu Johnsona.
Okazuje sig, ze zaproponowane usprawnienie tego ostatniego sprawdza si¢ 1 w kazdym

przypadku rozszerzony algorytm Johnsona daje lepsze wyniki niz jego oryginalna wersja.

Na kolejnych wykresach zostata przedstawiona szybkos$¢ zbiezno$ci wybranych algorytmow w
funkcji iteracji. Warto zaznaczy¢, ze w tym przypadku pod pojeciem iteracji rozumiemy
obliczenie parametru |CS()| dla pewnego zbioru atrybutoéw, czyli jednokrotne przejrzenie catej
tablicy nierozréznialno$ci. Takie sformutowanie iteracji wprowadza pewna elementarng operacje,
ktora jest dobra wielkoscia odniesienia dla poszczegdlnych algorytmow. Wprowadzenie takiej
miary jest dodatkowo spowodowane faktem, iz jedna ,klasyczna” iteracja kazdego z trzech
badanych tu algorytméw rozni si¢ znacznie pod wzgledem zlozonosSci czasowej. I tak jedna
,klasyczna” iteracja algorytmu losowego to tylko jednokrotne obliczenie wartosci |CS()|,
podczas gdy w przypadku algorytméw genetycznych w kazdej ,,klasycznej” iteracji wykonywane
jest wielokrotnie obliczenie warto$ci |CS()| (w zaleznosSci od wielkosci populacii,

zastosowanego kodowania oraz funkcji przystosowania).

-79 -



Dtugos$¢é minimalnego reduktu
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Wykres 4.1. Szybkos¢ zbiegania algorytmow wyznaczajqcych minimalny redukt wzgledny dla

zbioru danych PRINCETON.
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Wykres 4.2. Szybkos¢ zbiegania algorytmow wyznaczajqcych minimalny redukt wzgledny dla
zbioru danych UNI 1.
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Wykres 4.3. Szybkos¢ zbiegania algorytmow wyznaczajqcych minimalny redukt wzgledny dla
zbioru danych UNI 2.

Z zaprezentowanych wykreséw wynika jednoznacznie, ze algorytm genetyczny z dekompozycja
przestrzeni zbiega znacznie szybciej od pozostatych. Skutkuje to faktem, iz algorytm ten pozwala
uzyska¢ zadowalajace rozwiazanie wczesniej (szybciej) niz pozostale badane metody

heurystyczne.

4.8. Praktyczne wykorzystanie reduktow.

Redukty shuiza redukcji systemow informacyjnych 1 tablic decyzyjnych. Ich cecha
charakterystyczna jest fakt, iz zachowuja one przyblizenia dolne i goérne klas decyzyjnych.
Wygenerowane reguly decyzyjne ze zredukowanej tablicy decyzyjnej, zgodnie ze schematem
jeden obiekt jest jedna reguta, maja takie samo wsparcie 1 zaufanie co regulty wygenerowane z

oryginalnej tablicy. Redukty umozliwiaja wigc usunigcie pewnej grupy atrybutdw bez utraty

-81 -



istotnych informacji. Oszczg¢dzaja wigc miejsce przy jednoczesnym zachowaniu zdolno$ci
poprawnej klasyfikacji.

Redukty sa wykorzystywane w wielu dziedzinach nauki. Potencjalne zastosowanie np. w
medycynie moze dotyczy¢é rozwiazania problemu poprawnego diagnozowanie chorob przy
minimalizacji koniecznych do wykonania badan. Minimalizacja moze mie¢ rézny charakter np.
minimalizacja kosztoéw badania czy tez ich szkodliwo$ci na organizm czlowieka. Lekarz majac
do dyspozycji redukty, czyli grupy badan, ktéorych wykonanie umozliwi mu zdiagnozowanie
choroby moze wybra¢ taki zestaw, ktéry bedzie najlepszy w danych okolicznos$ciach dla danego

pacjenta.
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5. Metody wyznaczania wspotczynnikow wiarygodnosci dla

obiektow tablicy decyzyjnej.

5.1. Wstep.

W danych, a w szczegolnosci takich, ktore nie sa pozyskiwane w sposdb automatyczny, tylko sa
wprowadzane do systemu komputerowego przez czlowieka, moga pojawi¢ si¢ réoznego rodzaju
bledy. Zrédlem takich bledéw moga byé¢ powody techniczne (np. , literowka” przy wpisywaniu
danych do formularza) jak rowniez merytoryczne (np. wprowadzanie btednych informacji
wynikajacych z niewiedzy lub celowego dziatania). Przeklamane informacje, ktore bedziemy
nazywa¢ takze szumem informacyjnym, moga mie¢ bardzo zty wptyw na wyniki uzyskiwane
przy pomocy roznych metod odkrywania wiedzy. Szum informacyjny jest szczegOlnie
niepozadany w takich dziedzinach wiedzy jak np. medycyna, gdzie kazda pomytka moze miec
tragiczne skutki dla zdrowia i1 zycia pacjenta. Dlatego wykorzystuje si¢ szereg réznych metod,
ktorych celem jest minimalizacja ilo$ci bledow w procesie akwizycji danych, a tym samym
podwyzszaniu ich jakosci oraz wiarygodnosci. Ogolnie metody te sa nazywane metodami

stuzacymi do walidacji (sprawdzania poprawnos$ci) danych

Metody walidacji danych mozemy podzieli¢ na rézne grupy, biorac pod uwage nastgpujace
kryteria:
o miejsce walidacji: walidacja po stronie klienta* oraz serwera’
Do walidacji po stronie klienta zaliczymy te wszystkie metody, ktore moga byc¢
wykorzystane do sprawdzania poprawnos$ci danych w momencie ich wprowadzania, czyli
juz na poziomie formularza z aplikacji klienckiej. Przyktady: sprawdzanie poprawnosci
typoéw danych oraz zakresu zmienno$ci wartosci.
Walidacja po stronie serwera polega na tym, ze czynnos$ci walidacyjne sa wykonywane w
innym miejscu niz na poziomie aplikacji klienckiej. Przyklady: sprawdzanie wigzow

integralno$ci przez serwer baz danych.

* przez klienta bedziemy rozumie¢ aplikacje shuzaca do wprowadzania i prezentowania danych
> przez serwer bedziemy rozumieé aplikacje przechowujaca i przetwarzajaca dane
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o rodzaj walidacji: walidacja prosta oraz zlozona
Do prostych metod walidacji zaliczymy te metody, ktore w procesie sprawdzania
poprawnosci danego obiektu korzystaja tylko 1 wylacznie z badanego obiektu. Przyktady
te same co w przypadku walidacji po stronie klienta.
Ztozone metody walidacji wykorzystuja za$ takze inne informacj¢/wiedzg niz proste
metody np. wartosci atrybutéw innych obiektow z tablicy decyzyjne;j.

o tryb walidacji: walidacja boolowska oraz rozmyta
Metody walidacji typu boolowskiego jako wynik zwracaja jedna z dwodch wartosci:
,»obiekt poprawny” lub ,,obiekt niepoprawny”.
Metody walidacji typu rozmytego jako wynik zwracaja pewna znormalizowang warto$¢
np. nalezaca do przedziatu: <0%, 100%>. Wartos¢ ta okreSla stopien
poprawnosci/niepoprawnosci obiektu. W przeciwienstwie do metod boolowskich nie
dostajemy wigc jednoznacznego rezultatu walidacji tylko pewna informacje, ktéra moze

by¢ nastepnie wykorzystana przez eksperta.

W rozdziale tym zostaty zaproponowane trzy przyktadowe algorytmy stuzace do wyznaczania
wspotczynnikow wiarygodnosci dla poszczegolnych obiektéw tablicy decyzyjnej. Metody te
wykorzystuja zardwno teori¢ zbiorow przyblizonych jak 1 elementy statystyki. Sa one
przyktadem algorytméw stuzacych do walidacji danych. Biorac pod uwagg ich cechy mozemy je
zaliczy¢ do walidacji typu:
O zaawansowanej
Przy wyznaczaniu wspodiczynnika wiarygodnosci dla danego obiektu brany jest pod
uwage charakter wszystkich obiektow nalezacych do danej tablicy decyzyjnej (np.
uwzgledniane sa pewne wlasnoSci statystyczno-czgstotliwosciowe jak réwniez
aproksymacje klas decyzyjnych).
o zwracajacej wartosci rozmyte
Wyznaczane wspotczynniki  wiarygodnosci dla  poszczegdlnych obiektow  sa
znormalizowane i naleza do przedzialu <0,1>, gdzie warto$¢ ,0” — oznacza obiekt o

matej wiarygodnosci, za$ warto$¢ ,, 17— obiekt o duzej wiarygodnosci.
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o wykonywanej po stronie serwera.
Walidacja musi by¢ wykonywana po stronie serwera na wzgledu na to, iz w procesie

wykorzystuje si¢ wszystkie dane z tablicy decyzyjne;.

5.2. Metoda statystyczno-czestotliwosciowa.

Dziatanie tego algorytmu opiera si¢ na analizie czgstotliwo$ciowej wartosci poszczegolnych
atrybutow obiektow tablicy decyzyjnej. Kazdy z obiektow jest porownywany z obiektami, ktore
naleza do tej samej klasy decyzyjnej. Wspotczynnik wiarygodnosci jest tym wigkszy im wigcej
jest obiektow z tymi samymi warto§ciami poszczegdlnych atrybutdw co aktualnie rozpatrywany

obiekt.

Algorytm 5.1: Algorytm statystyczno-czestotliwosciowy.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f)
Wyjscie: wektor wspotczynnikoéw wiarygodnosci dla obiektow TD: Wrp(d)[]

Start procedury:

[1] Dla kazdego obicktu U € U powtarzaj

(2] pomWsp:=0
[3] Dla kazdego atrybutu @ € C powtarzaj
[4] K:={xelU:f(x,d)="Ff(u,d)
[5] W:={xeU:f(x,d)="Ff(ud)nf(x,a)="rf(ua)
[6] pomWsp:= pomWsp + (card(W)/card(K))
[7] Wrp(d)[u]:=pomWsp/card(C)
Koniec procedury

Zlozonos¢é obliczeniowa: O (card(U )2 *card(C))
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Formalnie mozna zapisa¢, ze wspoOlczynnik wiarygodnosci Wrp(u,d), liczony przy pomocy

metody  statystyczno-czg¢stotliwosciowej,

D =(U,C,{d},V,6f) wyraza si¢ wzorem:

Wrp(u,d)

gdzie :

dla obiektu U elU

card( Wu,d,a )

2

asC

card(

Ku,d)

card(C)

Ku,g =1y eU:f(y,d)="Ff(u,d)

Wydga=1yeU:f(y,d)=1f(u,d)f(y,a)="r(u,a)

tablicy

decyzyjnej

Niewatpliwa zaleta tej metody jest jej prostota i mata ztozonos$¢ obliczeniowa. Ponadto metoda ta

w ten sam sposOb traktuje wszystkie obiekty tablicy decyzyjnej tzn. na wspotczynnik

wiarygodno$ci danego obiektu w tym samym stopniu wptywaja wszystkie obiekty tablicy.

Algorytm ten mozna podda¢ pewnej modyfikacji. W kroku [3] mozna bra¢ pod uwage redukt

danej tablicy decyzyjnej a nie caly zbior atrybutoéw. Mozliwe jest roOwniez wyznaczenie dla

kazdego obiektu serii wspdlczynnikow przy uzyciu pewnego zbioru reduktow. Wynikowy

wspotczynnik dla danego obiektu moze by¢ $rednia arytmetyczng z tej serii.

Przykiad 5.1.

Tabela 5.1 przedstawia tablicg decyzyjna z tabeli 2.1 wraz z wyznaczonymi wspoiczynnikami

wiarygodno$ci metoda statystyczno-czgstotliwosciowa dla poszczegolnych obiektow tablicy.

Pacjent | Bl glowy B0l migsni Temperatura Grypa Wirp
4] (m) ® ©
1 nie tak wysoka tak 0,58
2 tak nie wysoka tak 0,42
3 tak tak bardzo wysoka tak 0,58
4 nie tak bardzo wysoka tak 0,58
5 tak nie wysoka nie 0,50
6 nie tak normalna nie 0,50

Tabela 5.1. Tablica decyzyjna z wyznaczonymi wspotczynnikami wiarygodnosci dla obiektow

metodq statystyczno czestotliwosciowq..
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5.3. Metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych.

Metoda ta jest bardziej zaawansowana od poprzedniej. Wykorzystuje ona pojecia aproksymacji
zbiorow pochodzace z teorii zbiorow przyblizonych. Wprowadzmy definicj¢ dodatkowych pojec
wykorzystywanych w tym algorytmie. Powiemy, ze obiekt U tablicy decyzyjnej
D = (U,C,{d},V,f) jest:
o obiektem niekonfliktowym wzgledem klasy decyzyjnej s, jezeli:
UePOS-(X)UNEG-(X) ,gdzie X :={y eU : f(y,d) = s}
o obiektem konfliktowym wzgledem klasy decyzyjnej s, jezeli:
ueBNc(X),gdzie X = {y eU:f(y,d)= S}

Ogolna idea tego algorytmu opiera si¢ na przekonaniu, ze obiekty niekonfliktowe powinny mie¢
wigksze wspolczynniki wiarygodnos$ci niz obiekty konfliktowe. W przypadku konfliktu algorytm
robi dodatkowa analizg czgstotliwo$ciowa wartos$ci poszczegdlnych atrybutow uwzgledniajac

przy tym obszary pozytywne i negatywne danej klasy decyzyjne;.

Algorytm ten analizuje po kolei wszystkie obiekty. Dla kazdego z obiektéw uniwersum
rozpatruje wszystkie klasy decyzyjne. Kazda klasa decyzyjna S wzgledem ktorej obiekt jest
niekonfliktowy podwyzsza wspotczynnik wiarygodnosci obiektu o warto$¢ réwna 1. Jezeli za$
okaze sig, ze badany obiekt U jest konfliktowy wzgledem klasy decyzyjnej S to wiarygodnos¢
takiego obiektu powigksza si¢ o warto$¢ pomocniczego wspotczynnika wiarygodnosci
pomWSsp wyznaczanego zgodnie z nast¢pujacymi zasadami:

o Jezeli badany obiekt nalezy do klasy decyzyjnej S, to tworzymy zbior K zawierajacy
wszystkie obiekty nalezace do obszaru pozytywnego klasy decyzyjnej S.

o Jezeli badany obiekt nie nalezy do klasy decyzyjnej S, to tworzymy zbior K zawierajacy
wszystkie obiekty nalezace do obszaru negatywnego klasy decyzyjnej S.

o Nastepnie dla kazdego atrybutu warunkowego wyznaczamy zbior W zawierajacy te
obiekty, ktore naleza do zbioru K oraz maja t¢ sama warto$¢ atrybutu @ co obiekt U. W
kazdym kroku do pomWsp dodajemy warto$¢ rowna wyrazeniu: card(K)/card(W).
Na koncu normalizujemy pomocniczy wspotczynnik wiarygodnosci dzielac go przez

warto$¢ card(C) tzn. (pomWsp=pomWsp/card(C)).
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Kolejnym krokiem jest znormalizowanie wspolczynnikow wiarygodnos$ci obiektow do przedziatu
<0,1>. Kazdy wspotczynnik jest dzielony przez liczbg warto$ci atrybutu decyzyjnego dla danej
tablicy decyzyjnej (card(Vy)).

Nalezy zwréci¢ uwagg, ze algorytm ten bedzie dawat bardzo zte rezultaty, jezeli wigkszosé

obiektow bedzie naleze¢ do granicy poszczeg6lnych klas decyzyjnych.

Algorytm 5.2: Algorytm oparty na przyblizeniach klas decyzyjnych.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f)
Wyjscie: wektor wspotczynnikoéw wiarygodnosci dla obiektow TD: Wrp(d)[]

Start procedury:
[1] S:={ eV}

[2] Dla kazdego obicktu U € U powtarzaj

[3] wsp:=0
[4] Dla kazdej klasy decyzyjnej S € S powtarzaj
[5] X:={yeU:f(y,d)=s}
[6] Jezeli U € POS-(X) lub u e NEG-(X) to
[7] wsp:=wsp+1
[8] W przeciwnym przypadku
[9] pomWsp:=0
[10] Jezeli f(u,d) = s to
[11] K:={yeU:yePOSc(X)}
[12] Dla kazdego atrybutu a € C powtarzaj
[13] W:=1{yeU:yePOSc(X)Af(y,a)="F(ua)
[14] pomWsp := pomWsp + (card(W)/card(K))
[15] W przeciwnym przypadku
[16] K:=lyeU:yeNEGc(X)}
[17] Dla kazdego atrybutu a € C powtarzaj
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[18]
[19]
[20]
[21]

W:={yeU:yeNEGc(X)AFf(y,a)="F(u,a)}
pomWsp := pomWsp + (card(W)/card(K))
wsp:=wsp+(pomWsp/card(C))
Wrp(d)[u]:=wsp/card(S)

Koniec procedury

Zlozonos¢é obliczeniowa: O (card(U )2 *card(Vy) * card(C))

Wspotezynnik  wiarygodnosci  Wrp(u,d) dla obiektu U e U tablicy decyzyjnej

D =(U,C,{d},V,6f), liczony metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych, wyraza
si¢ wzorem:
> def(u,d,s)
Wrp(u,d) = S5€2
mo(u,d) card(S)
gdzie :
S = {V € Vd}

Xgs=1eU:f(ud)=s|

Kpos ={u e U : u e POSc(X)}

Kneg = {u e U : u e NEG-(X)}

Wpos, 5 =1y eU:y e POSc(X) A f(y,a)=f(u,a)
Wnegy, o =1y eU :y e NEGc(X) Af(y,a) =f(u,a)}

1 dla ue{POSc(X)uwNEG-(X)}
def(u,d,s) = Zpom(u,d,s,a)
acA dla ueBN:-(X)
card(C)
card(Wpos
rdWposu,a) 1 oy d) < s
pom(u,d,s,a) = card(Kpos)
e card(Wneg,, 5) dia flu,d)=s
+
card(Kneg) !

Podobnie jak w poprzednim przypadku, réwniez w tym algorytmie w krokach [12] i [17] mozna

zamiast catego zbioru atrybutow bra¢ pod uwagg jego redukt wzgledny.
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Przykiad 5.2.

Tabela 5.2 przedstawia tablicg decyzyjna z tabeli 2.1 wraz z wyznaczonymi wspotczynnikami

wiarygodno$ci metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych dla poszczegdlnych obiektow

tablicy.
Pacjent | Bl glowy B0l migsni Temperatura Grypa Wirp
(4] (m) ® ©
1 nie tak wysoka tak 1,00
2 tak nie wysoka tak 0,22
3 tak tak bardzo wysoka tak 1,00
4 nie tak bardzo wysoka tak 1,00
5 tak nie wysoka nie 0,00
6 nie tak normalna nie 1,00

Tabela 5.2. Tablica decyzyjna z wyznaczonymi wspotczynnikami wiarygodnosci dla obiektow

metodq opartq na przyblizeniach klas decyzyjnych.

5.4. Metoda hybrydowa.

Algorytm hybrydowy taczy w sobie cechy dwoch poprzednich algorytmoéw. Jego dziatanie jest
bardzo podobne do dzialania poprzedniego algorytmu. Jedyna réznica jest sposob rozpatrywania
przypadkow, gdy obiekt jest obiektem konfliktowym wzgledem klasy decyzyjnej. W takim
przypadku wiarygodno$¢ jest obliczana podobnie jak w przypadku metody statystyczno-
czestotliwosciowej 1 zalezy od ilosci wystapien wartosci danego atrybutu w obiektach uniwersum
nalezacych do tej samej klasy decyzyjnej (nie uwzgledniana natomiast przynaleznosci obiektu do

obszaru pozytywnego badz negatywnego klasy decyzyjnej).
Algorytm ten jest wolny od wady poprzedniego algorytmu polegajacej na uzyskiwaniu niskich

wspotczynnikow wiarygodnosci (dos¢ czesto rownych zeru) dla przypadkow gdy stosunkowo

duza ilo$¢ obiektow nalezy do granicy poszczegolnych klas decyzyjnych.
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Algorytm 5.3: Algorytm hybrydowy.
Wejscie: tablica decyzyjna: TD = (U,C,{d},V,f)
Wyjscie: wektor wspotczynnikoéw wiarygodnosci dla obiektow TD: Wrp(d)[]

Start procedury:
[1] S:={ eV}

[2] Dla kazdego obicktu U € U powtarzaj

[3] wsp:=0
[4] Dla kazdej klasy decyzyjnej S € S powtarzaj
[5] X:={yeU:f(y,d)=s}
[6] Jezeli U € POS-(X) lub u e NEG-(X) to
[7] wsp:=wsp+1
[8] W przeciwnym przypadku
[9] pomWsp:=0
[10] Jezeli f(u,d)=s to
[11] Dla kazdego atrybutu a € C powtarzaj
[12] K:={xeU:f(x,d)="Ff(ud)
[13] W:={xeU:f(x,d)=Ff(ud)f(x,a)="Ff(u,a)
[14] pomWsp := pomWsp + (card(W)/card(K))
[15] wsp:=wsp+(pomWsp/card(C))
[16] Wrp(d)[u]:=wsp/card(S)
Koniec procedury

Zlozonos¢é obliczeniowa: O (card(U )2 *card(Vgy) * card(C))

Wspotezynnik  wiarygodnosci  Wrp(u,d) dla obiektu U e U tablicy decyzyjnej
D = (U,C,{d},V, f),liczony metoda hybrydowa, wyraza si¢ wzorem:
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> def(u,d,s)

Wrp(u,d) = Sescar s gdzie :

S = {V € Vd}

Xgs=ueU:f(ud)s=s|

Kpos ={u e U : u e POSc(X)}

Kneg = {u e U : u e NEGc(X)}

Wpos, 5 =y eU :y e POSc(X) ~f(y,a)=Ff(u,a);
Wneg, o =1y eU:y e NEGo(X) Af(y,a) =f(u,a)|

1 dla ue{POS-(X)U NEG-(X)}
card(W, 4 a)
def(u,d,s) =13 ~ (/5' d"’;
aeC u,
di BN~ (X
card(C) a u e BNc(X)

Kug=1eU:f(y,d)="f(ud)
Wydga=1lyeU:f(y,d)=Ff(u,d)f(y,a)="r(u,a)

Modyfikacja przedstawiona dla poprzednich algorytmoéw moze by¢ takze zastosowana w tym
przypadku. W kroku [11] algorytmu mozemy rozpatrywac redukt wzgledny a nie caly zbior
atrybutow warunkowych tablicy decyzyjne;j. .

Przvklad 5.3.

Tabela 5.3 przedstawia tablicg decyzyjna z tabeli 2.1 wraz z wyznaczonymi wspotczynnikami

wiarygodno$ci metoda hybrydowa dla poszczegdlnych obiektéw tablicy.

Pacjent | B0l glowy B0l migsni Temperatura Grypa Wip
(4] (m) (0] ©

1 nie tak wysoka tak 1,00
2 tak nie wysoka tak 0,21
3 tak tak bardzo wysoka tak 1,00
4 nie tak bardzo wysoka tak 1,00
5 tak nie wysoka nie 0,25
6 nie tak normalna nie 1,00

Tabela 5.3. Tablica decyzyjna z wyznaczonymi wspotczynnikami wiarygodnosci dla obiektow

metodq hybrydowq.
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5.5. Badanie oraz porownanie zaproponowanych metod.

5.5.1. Ogolne wlasciwosci metod.

Tabela 5.4 przedstawia poréwnanie warto$ci wspotczynnikow wiarygodnosci dla obiektow z
tablicy decyzyjnej z tabeli 2.1 wyznaczonych za pomoca wcze$niej zaprezentowanych metod.
Tabela ta zawiera rowniez Sredni wspotczynnik wiarygodnos¢ dla kazdej z metod (Srednia
arytmetyczna wspolczynnikow dla wszystkich obiektow wyznaczonych przy pomocy danej
metody — Srednia dla metody) oraz $redni wspotczynnik wiarygodnosci dla kazdego z obiektow
(Srednia arytmetyczna wspotczynnikdéw wyznaczonych przy pomocy wszystkich metody dla

danego obiektu — Srednia dla obiektu).

Metoda Metoda oparta na Metoda Srednia

Pacjent statystyczno- przyblizeniach klas hvbrvdowa dla
czestotliwosciowa decyzyjnych ybry obiektu

1 0,58 1,00 1,00 0,86

2 0,42 0,22 0,21 0,28

3 0,58 1,00 1,00 0,86

4 0,58 1,00 1,00 0,86

5 0,50 0,00 0,25 0,25

6 0,50 1,00 1,00 0,83

erecniaida 0,53 0,70 0,74 0,66

metody

Tabela 5.4. Porownanie wartosci wspotczynnikow wiarygodnosci dla obiektow tablicy decyzyjnej

z tabeli 2.1.

Metoda druga oraz trzecia wyznaczyla obiektom o numerach 1,4,5 1 6 najwyzsze mozliwe
wspotczynniki wiarygodnosci (rowne warto$ci 1). Obiekty o numerach 2 i 5 uzyskaly
stosunkowo niskie warto$ci wspdlczynnika. Jest to spowodowane faktem, ze to wiasnie one
powoduja, ze tablica ta jest niedeterministyczna. Tabela 5.5 przedstawia wspotczynniki
wiarygodno$ci obliczone dla tej samej tablicy decyzyjnej po usunigciu z niej obiektu o numerze

5. Po tym zabiegu tablica decyzyjna staje si¢ deterministyczna co powoduje, ze metoda oparta na
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przyblizeniach klas decyzyjnych oraz hybrydowa daja wszystkim obiektom wspotczynniki o

wartosci 1.
Metoda Metoda oparta na Srednia
. o . Metoda
Pacjent statystyczno- przyblizeniach klas hvbrvdowa dla
czestotliwosciowa decyzyjnych yory obiektu
1 0,58 1,00 1,00 0,86
2 0,42 1,00 1,00 0,81
3 0,58 1,00 1,00 0,86
4 0,58 1,00 1,00 0,86
6 1,00 1,00 1,00 1,00
Srednia dla 0,63 1,00 1,00 0,88
metody

Tabela 5.5. Porownanie wartosci wspotczynnikow wiarygodnosci dla obiektow tablicy decyzyjnej

z tabeli 2.1 po usunieciu obiektu o numerze 5.

Rozpatrzmy teraz tablice decyzyjna z tabeli 5.6, pochodzaca z [1.25], [1.28]. Zawiera ona m
obiektow, trzy atrybuty warunkowe oraz jeden atrybut decyzyjny przyjmujacy dwie warto$ci.
Obiekty sa wigc podzielone pomigdzy dwie klasy decyzyjne. Pierwsze n obiektéw posiada takie
same wartosci atrybutow warunkowych przy czym n-1 obiektow nalezy do klasy f za$ jeden
obiekt do klasy g. Podobnie pozostale m-n obiektow ma takie same warto$ci atrybutow
warunkowych przy czym m-n-1 obiektow nalezy do klasy decyzyjnej g, za$ jeden obiekt do
klasy decyzyjnej f. Nie ma wigc watpliwosci, ze tak zdefiniowana tablica decyzyjna jest tablica
niedeterministyczna. Co wigcej przyblizenia dolne poszczegélnych klas decyzyjnych sa réwne

zbiorowi pustemu, za§ gorne catemu uniwersum.

Obiekt | Atrybutl | Atrybut2 | Atrybut3 | Decyzja Grupa

1 a a a f

2 a a a f :c

5

a a a f %
n-1 a a a f
n a a a g
n+1 b b b f
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n+2

b b b g
b b b g <
[a W
m-1 b b b g 2
S

m b b b g

Tabela 5.6. Tablica decyzyjna.

W celu przetestowania algorytmow na tym zbiorze danych przeanalizujemy dwa warianty (W):
pierwszy (W_1) dla n=20 i m=40 oraz drugi (W_2) dla n=10 i m=25. Wyznaczone
wspotczynniki wiarygodnosci dla poszczegolnych obiektéw za pomoca rdéznych metod znajduja

si¢ w tabeli 5.7.

Algorytm

Obiekt czestotliwo$ciowy oparty na przyblizeniach hybrydowy
w1 W 2 w1 W 2 W1 W 2
1.n-1 0,947 0,889 0,000 0,000 0,475 0,450
n 0,000 0,000 0,000 0,000 0,025 0,033
n+1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,025 0,050
n+2..m 0,947 0,929 0,000 0,000 0,475 0,467
Sredniadla | 0900 | 0,840 0,000 0,000 0,453 | 0427

metody

Tabela 5.7. Wspotczynniki wiarygodnosci dla obiektow z tablicy decyzyjnej z tabeli 5.5.

Algorytm numer 2 przyznat wszystkim obiektom wiarygodno$¢ rowna 0,000. Jest to
spowodowane faktem, ze obszary pozytywne oraz negatywne poszczeg6élnych klas decyzyjnych z
tablic decyzyjnej z tabeli 5.5 sa rowne @ (zbiorowi pustemu). Jak juz wspomnialem wczesniej
algorytm oparty na przyblizeniach nie nadaje si¢ do tego typu tablic decyzyjnych.

Pozostate dwa algorytmy przyznaty stusznie niski wspoétczynnik dla obiektow o numerach n i
n+1. Sa to obiekty, ktore potencjalnie maja wprowadzona btedna klasg decyzyjna (taki wniosek
mozna wysnu¢ analizujac tabele 5.5). Poréwnujac dwa warianty W_1 oraz W_2 warto
zauwazy¢, ze oba algorytmy przyznaly mniejsze warto$ci wspotczynnikow wiarygodnosci dla

obiektow z grupy 1 (1...n-1) oraz z grupy 2 (n+2...m) w wariancie W_2 niz w W_1.
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Zachowanie to jest jak najbardziej poprawne, gdyz w wariancie W_2 zmniejszone zostaty
warto$ci parametroOw N oraz Im, a co za tym idzie tablica decyzyjna zawierata mniejsza liczbg
tych samych przypadkdéw z danej grupy obiektow. Algorytm hybrydowy uwzglednit ten fakt
takze w ocenie obiektow o numerach n i n+1 w wariancie W_2 zwiekszajac ich warto$ci
wspolczynnikow wiarygodnosci w stosunku do wariantu W_1. Kolejna istotng obserwacja jest
fakt, iz wiarygodnos$ci obiektow grupy 1 oraz grupy 2 byly rowne w wariancie W_ 1 natomiast sa
rozne w wariancie W_2. Dzieje sig tak dlatego, ze w wariancie W _1 obie grupy zawieraty taka
sama liczbe obiektow, natomiast w wariancie W_2 grupa 2 zawierata wiecej obiektow niz grupa
1, wigc automatycznie ma wigksza wiarygodnos$¢.

Mozna takze zaobserwowac, ze $rednia wiarygodnos$¢ dla metody jest wieksza w wariancie W_2
niz w wariancie W_1. Jest to spowodowane faktem, iz w wariancie W_2 zostaly usunigte
obiekty z grupy 1 oraz 2, co spowodowato wzrost wagi obiektoéw o numerach n i n+1 bedacych
zrédtem niedeterminizmu w tablicy decyzyjnej z 0,05 na 0,08.

Oczywistym jest fakt, ze po usunigciu z tablicy decyzyjnej obiektow o numerach n i n+1
wszystkie algorytmy wyznacza dla wszystkich obiektow wspotczynniki o wartosciach rownych 1

(uzyskana w ten sposob tablica bedzie w peini deterministyczna).

5.5.2. Detekcja szumu informacyjnego.

5.5.2.1. Wprowadzenie.

Kolejny eksperyment bedzie polegal na wstawieniu do tablicy decyzyjnej nowych elementow i
okresleniu ich wplywu na wspodtczynniki wiarygodnosci wszystkich obiektow. Jako zrodto
danych zostanie uzyta tablica decyzyjna, ktora byla juz wykorzystywana w rozdziatach 4.7.1 i
4.7.2, o nazwie ZOO. Dla przypomnienia warto wspomnie¢, ze tablica ta zawiera 101 obiektow
oraz 16 atrybutow warunkowych i 1 atrybut decyzyjny. W swojej pierwotnej postaci (bez

zadnych modyfikacji) jest ona tablica deterministyczna.
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Na poczatku zostana wyznaczone wspotczynniki wiarygodnos$ci dla oryginalnej tablicy
decyzyjnej ZOO. Tabela 5.8 przedstawia minimalne, $rednie oraz maksymalne warto$ci
wspotczynnikow wiarygodnos$ci dla obiektow z tej tablicy wyznaczonych za pomoca badanych
algorytmoéw. Poniewaz tablica decyzyjna jest deterministyczna to metoda oparta na
przyblizeniach klas decyzyjnych oraz metoda hybrydowa wyznaczyly dla wszystkich obiektow
warto$¢ wspoétczynnika rowna 1, stad tez minimalna warto$¢ jest rowna $redniej a zarazem

maksymalnej warto$ci dla tych dwoch algorytmow.

Wspolezynnik Metoda Metoda oparta na
. , . e . Metoda ’ .
wiarygodnosci statystyczno- przyblizeniach klas hvbrvdowa Srednia
dla obiektow czestotliwosciowa decyzyjnych yory
Minimalny 0,69 1,00 1,00 0,90
Sredni 0,87 1,00 1,00 0,96
Maksymalny 0,95 1,00 1,00 0,98

Tabela 5.8. Porownanie wartosci wspotczynnikow wiarygodnosci dla tablicy decyzyjnej o nazwie

Z00.

Tabela 5.9 przedstawia liczbe obiektow, tablicy decyzyjnej ZOO, posiadajacych wartos¢

wspotczynnika wiarygodno$ci, wyznaczona réznymi metodami, nalezaca do okre$lonych

przedziatow.

Wartosé Procent wszystkich obiektow [%] (liczba obiektow)
wspolezynnika Metoda Metoq? oparta na Metoda ) .
wiarygodnosci statys.tyc?n‘o- przybllzen‘lach klas hybrydowa Srednia

czestotliwosciowa decyzyjnych
<0.0, 0,4) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<04, 0,6) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<0,6, 0.8) 13,9 (14) 0,0 (0) 0,0 (0) 4,7 (4,7)
<0,8,0.9) 62,4 (63) 0,0 (0) 0,0 (0) 20,8 (21,0)
<09, 1.0> 23,8 (24) 100,0 (101) 100,0 (101) | 74,6 (75,3)

Tabela 5.9. Porownanie liczby obiektow z okreslonq wartosciq wspotczynnika wiarygodnosci dla

tablicy decyzyjnej o nazwie ZOO.

Rezultaty tych eksperymentow zostana wykorzystane w kolejnym podrozdziale.
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5.5.2.2. Dodawanie obiektow z przeklamanymi wartosciami atrybutow

decyzyjnych (klas decyzyjnych).

Celem ponizszego eksperymentu jest sprawdzenie czy zaprezentowane metody moga by¢
wykorzystane do podstawowej detekcji przeklaman w klasach decyzyjnych. Podstawowe
zatozenia eksperymentu:

o wykorzystanie tablicy decyzyjnej ZOO; obiekty do niej nalezace beda traktowane jako
poprawne (o duzej wiarygodnosci)

o wprowadzenie niedeterminizmu do tablicy poprzez wstawienie nowych obiektow,
bedacych kopia obiektow z uniwersum lecz ze zmieniong klasa decyzyjna; obiekty
wstawiane beda traktowane jako obiekty btedne (o matej wiarygodnosci)

o wyznaczenie wspdtczynnikéw  wiarygodnosci  dla  nowej tablicy decyzyjnej

zaproponowanymi algorytmami

Na potrzeby eksperymentu rozpatrywana tablica decyzyjna (ZOQO) zostanie teraz poddana
pewnym modyfikacja. Z uniwersum zostanie wybranych w sposob losowy n obiektow, ktore ze
zmieniona klasa decyzyjna (nowa warto$¢ atrybutu decyzyjnego bgdzie wylosowana ze zbioru
wartos$ci stanowiacych dziedzing tego atrybutu) zostana wstawione, jako nowe obiekty, do tablicy
Z00. Powstanie w ten sposdb nowa, niedeterministyczna tablica decyzyjna ZOO_n, ktora bedzie
posiada¢ 101 +n obiektéw oraz tyle samo atrybutow co oryginalna tablica.

Poniewaz eksperyment zaktada losowos¢ pewnych zdarzen, wigc dla kazdego n zostanie on
powtorzony 10 krotnie, oczywiscie z roéznymi ziarnami generatora liczb losowych, a
przedstawione ponizej wyniki beda $rednia arytmetyczna obliczona ze wszystkich pojedynczych
iteracji. Wszystkie losowana bgda wykonywane z rozktadem rownomiernym.

Eksperyment zostat przeprowadzony dla parametru n réwnego kolejno: 0, 5, 10, 15 oraz 20,
czyli wynikowa tablica decyzyjna zawierata odpowiednio 101, 106, 111, 116 oraz 121

obiektow.

Tabela 5.10 przedstawia porodwnanie jakos$ci oraz dokladnosci aproksymacji rodziny klas
decyzyjnych (rodzin zbioréw ztozonych z obiektow nalezacych do tej samej klasy decyzyjnej)
zmodyfikowanych tablic ZOO . Mozna zaobserwowac, ze wraz ze wzrostem liczby wstawianych

do tablicy obiektow maleje zarowno doktadnos¢ jak i jakos$¢ aproksymacji. Jest to spowodowane
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faktem, iz kazdy nowy obiekt powoduje zmniejszenie liczby obiektow nalezacych do

przyblizenia dolnego a zwigkszenie liczby obiektow nalezacych do granicy przyblizenia danej

klasy decyzyjne;.
n
Rodzaj miary
0 5 10 15 20
Doktadnos$¢ aproksymacji 1,00 0,70 0,53 0,36 0,30
Jako$¢ aproksymacji 1,00 0,82 0,70 0,56 0,50

Tabela 5.10. Porownanie jakosci oraz doktadnosci aproksymacji klas decyzyjnych dla rodziny
zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.

W tabeli 5.11 zostaly porownane doktadnosci aproksymacji pojedynczych klas decyzyjnych dla
réoznych warto$ci n. Podobnie jak w poprzednim przypadku wraz ze wzrostem liczby

wstawianych obiektow maleje doktadnos¢ aproksymacji klas decyzyjnych.

Numer Dokladnos¢ aproksymacji
Kklasy n
decyzyjne] 0 5 10 15 20
1 1,00 0,68 0,52 0,36 0,30
2 1,00 0,76 0,50 0,38 0,28
3 1,00 0,88 0,67 0,48 0,46
4 1,00 0,63 0,47 0,37 0,25
5 1,00 0,92 0,69 0,50 0,44
6 1,00 0,86 0,61 0,40 0,44
7 1,00 0,69 0,63 0,50 0,38

Tabela 5.11. Porownanie jakosci oraz doktadnosci aproksymacji klas decyzyjnych dla rodziny

zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.
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Tabele od 5.12 do 5.14 przedstawiaja poroéwnanie wartosci wspotczynnikow wiarygodnos$ci
wyznaczonych przy pomocy zaproponowanych algorytmow dla rodziny zmodyfikowanych tablic
decyzyjnych ZOO. Dla kazdego algorytmu zostal wyznaczony minimalna, $§rednia oraz
maksymalna warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci dla trzech grup obiektow: wszystkich
obiektow, tylko obiektéw poprawnych (czyli tych, ktore wystgpowaly w oryginalnej tablicy
decyzyjnej) oraz obiektow wstawionych (czyli tych dodanych do oryginalnej tablicy, ze

zmieniona klasa decyzyjna).

Metoda statystyczno-czestotliwosciowa

Wartos$¢ wspolezynnika dla obiektow "
0 5 10 15 20

Minimalna dla wszystkich 0,69 0,48 0,52 0,52 0,49
Minimalna dla poprawnych 0,69 0,68 0,67 0,66 0,66
Minimalna dla wstawionych - 0.48 0,52 0,52 0,49
Srednia dla wszystkich 0,87 0,84 0,81 0,79 0,77
Srednia dla poprawnych 0,87 0,85 0,84 0,82 0,81
Srednia dla wstawionych - 0,54 0,57 0,56 0,55
Maksymalna dla wszystkich 0,95 0,95 0,91 0,90 0,93
Maksymalna dla poprawnych 0,95 0,95 0,91 0,90 0,93
Maksymalna dla wstawionych - 0,57 0,61 0,62 0,58

Tabela 5.12. Porownanie wartosci wspotczynnika wiarygodnosci wyznaczonego metodq

statystyczno-czestotliwosciowq dla rodziny zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.

Metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych

n
Wartos$¢ wspoélczynnika dla obiektow
0 5 10 15 20
Minimalna dla wszystkich 1,00 0,85 0,83 0,82 0,69
Minimalna dla poprawnych 1,00 0,96 0,93 0,93 0,73
Minimalna dla wstawionych - 0,85 0,83 0,82 0,69

- 100 -




Srednia dla wszystkich 1,00 0,98 0,97 0,96 0,94
Srednia dla poprawnych 1,00 0,99 0,98 0,97 0,96
Srednia dla wstawionych - 0,86 0,85 0,84 0,83
Maksymalna dla wszystkich 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Maksymalna dla poprawnych 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Maksymalna dla wstawionych - 0,86 0,87 0,86 0,79

Tabela 5.13. Porownanie wartosci wspotczynnika wiarygodnosci wyznaczonego metodq opartq

na przyblizeniach klas decyzyjnych dla rodziny zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.

Metoda hybrydowa
Wartos$¢ wspolezynnika dla obiektow "
0 5 10 15 20

Minimalna dla wszystkich 1,00 0,78 0,73 0,70 0,69
Minimalna dla poprawnych 1,00 0,91 0,83 0,85 0,73
Minimalna dla wstawionych - 0,78 0,73 0,70 0,69
Srednia dla wszystkich 1,00 0,97 0,94 0,91 0,88
Srednia dla poprawnych 1,00 0,98 0,95 0,94 0,91
Srednia dla wstawionych - 0,79 0,77 0,75 0,73
Maksymalna dla wszystkich 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Maksymalna dla poprawnych 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Maksymalna dla wstawionych - 0,79 0,79 0,78 0,78

Tabela 5.14. Porownanie wartosci wspotczynnika wiarygodnosci wyznaczonego metodq

hybrydowq dla rodziny zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.

Tabele od 5.15 do 5.17 przedstawiaja porownanie liczby obiektow, zmodyfikowanych tablic
decyzyjnych ZOO, posiadajacych warto§¢ wspotczynnika wiarygodnosci nalezaca do
okreslonych przedzialow. Sa one uzupetieniem informacji, ktore zostaly zawarte w poprzednich

tabelach.
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Metoda statystyczno-czestotliwosciowa
Procent wszystkich obiektow [%] (liczba obiektow)

Wartos$¢
wspolczynnika n
wiarygodnosci 0 5 10 15 20

<0.0, 0,4) 0,00 | 00 | 00(© | 00(© | 00 (0)
<0.4,0,6) 000 | 476G) | 72®) | 95 (1) | 20,9 (20)
<0,6,0.8 | 139 (14) | 142 (15) | 18,0 (20) | 24,1 (28) | 37.6 (36)
<0,8,0.9) | 624 (63) | 67,0 (71) | 70,3 (78) | 66,4 (77) | 65,7 (63)
<0,9:,1.0> | 238 24 | 142 (15| 45() | 00 (0) | 2,1 (2

Tabela 5.15. Porownanie liczby obiektow z okreslonq wartosciq wspotczynnika wiarygodnosci
wyznaczonego metodq statystyczno-czestotliwosciowq dla rodziny zmodyfikowanych tablic

decyzyjnych ZOO.

Metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych
Wartosé Procent wszystkich obiektow [%] (liczba obiektow)
wspélczynnika n
wiarygodnosci 0 5 10 15 20
<0.0; 0,4) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<0.4, 0,6) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<0,6, 0.8) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<0,8;0.9) 0,0 (0) 4,7 (5) 9,0 (10) 12,9 (15) | 31,3 (30)
<09, 1.0> 100,0 (101) 95,3 (101) | 91,0 (101) | 87,1 (101) | 94,9 (91)

Tabela 5.16. Porownanie liczby obiektow z okreslonq wartosciq wspotczynnika wiarygodnosci

wyznaczonego metodq opartq na przyblizeniach klas decyzyjnych dla rodziny zmodyfikowanych

tablic decyzyjnych ZOO.
Metoda hybrydowa
Wartosé Procent wszystkich obiektow [%] (liczba obiektow)
wspoélczynnika n
wiarygodnosci 0 5 10 15 20
<0.0; 0,4) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<04, 0,6) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0) 0,0 (0)
<0,6 ; 0.8) 0,0 (0) 4,7 (5) 9,0 (10) | 12,9 (15) | 31,3 (30)
<0,8,0.9) 0,0 (0) 0,0 (0) 9,0 (10) | 19,8 (23) | 22,9 (22)
<09, 1.0> 100,0 (101) | 95,3 (101) | 82,0 (91) | 67,2 (78) | 72,0 (69)

Tabela 5.17. Porownanie liczby obiektow z okreslonq wartosciq wspotczynnika wiarygodnosci

wyznaczonego metodq hybrydowq dla rodziny zmodyfikowanych tablic decyzyjnych ZOO.
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Analizujac otrzymane wyniki mozna zauwazy¢, iz w przypadku wszystkich trzech algorytmow
srednie wspotczynniki wiarygodno$ci dla wszystkich obiektow maleja wraz ze wzrostem liczby
dodawanych obiektéw. Kazdy nowy obiekt, ktory jest de facto bitednym obiektem, obniza
wiarygodno$§¢ pozostatych. Fakt ten potwierdza réwniez malejaca warto$¢ $redniego
wspotczynnika dla obiektéw poprawnych.

Najistotniejszym jednak wnioskiem wynikajacym z przeprowadzenia eksperymentu jest fakt, iz
algorytmy poprawnie rozpoznaly biedne obiekty (czyli te nowo wstawione). Zauwazmy, iz w
przypadku kazdego algorytmu maksymalna warto§¢ wspotczynnika dla obiektow wstawionych
jest prawie zawsze mniejsza od minimalnej warto$ci wspotczynnika dla obiektow poprawnych.
Wszystkie wstawione obiekty miaty wigc prawie zawsze mniejszy wspotczynnik wiarygodnosci
niz jakikolwiek obiekt zaliczany do obiektéw poprawnych. Wyjatek od tej reguly stanowi wariant
dla n=20 dla algorytméw opartego na przyblizeniach oraz hybrydowego. Nalezy jednak
pamigtaé, ze w tym przypadku liczba niepoprawnych obiektow jest do§¢ duza i stanowi prawie
20% elementow calego uniwersum, co w znacznym stopniu utrudnia ich wykrycie.

Powyzszy przyktad pokazuje, ze zaproponowane algorytmy wyznaczania wspotczynnikéw
wiarygodno$ci dla obiektdow moga by¢ bardzo pomocne w usuwaniu elementow, ktére sa
zrddlem niedeterminizmu i moga potencjalnie zawiera¢ btedy (by¢ przeklamane) w wartos$ciach
klas decyzyjnych. Tego rodzaju przektamania powinny by¢ wyeliminowane przed dalsza analiza
danych, gdyz moga mie¢ szczegdlnie niekorzystny wptyw na proces generacji regut decyzyjnych

wykonywany zgodnie z algorytmami przedstawionymi m.in. w [1.13], [1.14], [1.33], [1.36].

5.6. Praktyczne wykorzystanie zaprezentowanych metod.

Zaprezentowane metody moga zosta¢ wykorzystane jako element systemu do analizy danych.
Pomagaja one w wykryciu potencjalnego szumu informacyjnego w tablicach decyzyjnych. Moga
by¢ takze wykorzystane do znajdowania obiektow nietypowych, w jakis$ sposdéb wyrdzniajacych
si¢ (odbiegajacych) od pozostatych obiektow tablicy decyzyjnej. Przedstawione algorytmy moga
dokonywa¢ walidacji danych w sposéb automatyczny (w tym przypadku uzytkownik definiuje
graniczny poziom wiarygodnos$ci, ponizej ktorego obiekty sa usuwane) lub tez interaktywny z
uzytkownikiem (w tym przypadku system na biezaco przelicza wspotczynniki wiarygodnosci dla

obiektow po usunigciu poszczegodlnych pozycji przez uzytkownika)
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6. ARES Rough Set Exploration System.

6.1. Wstep.

ARES Rough Set Exploration System jest aplikacja umozliwiajaca analiz¢ danych z
wykorzystaniem teorii zbiorow przyblizonych. W programie tym zostalo zaimplementowanych
wigkszo$¢ algorytmow przedstawionych w poprzednich rozdziatach.
Podstawowa funkcjonalnos¢ aplikacji umozliwia:
o wczytanie tablicy decyzyjnej
o przeprowadzenie dyskretyzacji tablicy decyzyjnej r6znymi metodami
O Wwyznaczenie obszaru pozytywnego, negatywnego oraz granicy poszczegélnych klas
decyzyjnych tablicy oraz wyznaczenie liczbowych wspétczynnikow okreslajacych jakosé
aproksymacji
o wyznaczenie najkrotszego/wszystkich wzglednych reduktow tablicy decyzyjnej roznymi
metodami
o wyznaczenie wzglednych reduktow dynamicznych (z uzyciem réznych metod lokalnych)
tablicy decyzyjne;j
o wyznaczenie wspoOlczynnikow wiarygodnosci dla obiektow tablicy decyzyjnej przy
uzyciu r6znych metod
Aplikacja jest wyposazona w przejrzysty, funkcjonalny oraz tatwy w uzyciu interfejs

uzytkownika.

6.2. Architektura aplikacji.

Aplikacja zostata napisana w jezyku JAVA v 1.4.0.2 ([2.3]). Posiada ona graficzny interfejs
uzytkownika zrealizowany przy uzyciu standardowej biblioteki wchodzacej w sktad tego jezyka
(SWINGQG). Interfejs zostal wyposazony w elementy architektury wielodokumentowej (ang. MDI
Multiple Document Interface) tzn. umozliwia uzytkownikowi rownolegla praca nad kilkoma

projektami, uzytkownik ma do dyspozycji niezalezne przestrzenie robocze.
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W ramach oprogramowania zostala takze wykonana biblioteka algorytmow genetycznych, ktéra
wykorzystuje pewne pomysty zaprezentowane w istniejacych juz bibliotekach JGAP ([3.2]) oraz
gabi ([3.1]). Podstawy teoretyczne zostaly za$§ zasiggnigte z [1.1] oraz [1.19]. Dostarcza ona
ogbélnego schematu dziatania algorytmu genetycznego zapewniajac duze mozliwos$ci
konfiguracyjne. Wszelkie operatory oraz funkcje skladowe algorytmu maja zdefiniowane
odpowiednie interfejsy lub tez klasy abstrakcyjne. Powoduje to, ze implementacja wlasnych
operatoré6w nie stanowi zadnego problemu. Programista dodaje nowe klasy (implementujac
interfejsy badz tez rozszerza klasy abstrakcyjne) bez potrzeby ingerencji w istniejacy kod
biblioteki. W sktad biblioteki wchodza implementacje operatorow genetycznych, ktore okazaty
si¢ niezbedne do realizacji algorytmow w programie ARES Rough Set Exploration System.

Podobnie jak w przypadku biblioteki algorytmow genetycznych takze inne elementy systemu
zostaly zrobione w sposob elastyczny (klasy abstrakcyjne oraz interfejsy), tak aby umozliwi¢
tatwa rozbudowg aplikacji np. poprzez dodanie nowych algorytméw znajdujacych redukty czy

tez wspotczynniki wiarygodnosci.

6.3. Dane wejSciowe.

Aktualna wersja systemu wczytuje tablice decyzyjne, w postaci pliku tekstowego, zgodne z

nastgpujacym formatem:

nmk
w1l 1lwl2. wlilm
w2 1lwZ2Z2. wZmnm

wnlwnZ2. wnm
gdzie:

o n— liczba obiektéw tablicy decyzyjne;j

o m— liczba atrybutow tablicy decyzyjne;j
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o k- numer atrybutu decyzyjnego (K € <1, m) )

o W_Xx y — warto$¢ atrybutu numer y dla obiektu o numerze X, wartosci moga by¢ typu

catkowitego 1 rzeczywistego

Przyklad 6.1

Przyktadowy plik z danymi zgodny z formatem akceptowanym przez aplikacje:

3 4 4

0010

1221

0101

Tablica decyzyjna reprezentowana przez ten plik sktada si¢ z 3 obiektéw oraz 4 atrybutéw, z

ktérych pierwsze trzy to atrybuty warunkowe za$ ostatni to atrybut decyzyjny.

6.4. Dyskretyzacja tablicy decyzyjnej.

Aplikacja umozliwia przeprowadzenie dyskretyzacji atrybutow ciaglych tablicy decyzyjnej
dwiema podstawowymi metodami: metoda wedlug rownej czgstosci oraz wedlug rownej
szerokos$ci. Po wybraniu metody i ustawieniu podstawowych parametréw (np. ilosci przedziatow)
algorytm dokonuje wstepnej dyskretyzacji 1 prezentuje uzytkownikowi otrzymane przedziaty
oraz ilo$¢ obiektow nalezacych do kazdego z nich. Nastgpnie uzytkownik moze r¢cznie poprawic
przedzialy dyskretyzacji. W ten sposob mamy zapewniona funkcjonalno$¢ algorytmu
dyskretyzacji wykorzystujacej wiedzg¢ eksperta. Po ostatecznym zatwierdzeniu przedziatow
dyskretyzacji aplikacja generuje nowa tablice decyzyjna z dyskretnymi warto$ciami

poszczeg6lnych atrybutow.

6.5. Wyznaczanie reduktow tablicy decyzyjnej.

Aplikacja umozliwia wyznaczanie reduktéw wzglednych w dwoch kategoriach: reduktu

minimalnego oraz maksymalnej ilo§¢ reduktow. Zostaly zaimplementowane wszystkie
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opisywane w tej pracy metody. Algorytmy ewolucyjne moga by¢ parametryzowane przez
uzytkownika poprzez podanie warto$ci prawdopodobienstwa krzyzowania, mutacji, liczno$ci
populacji oraz ilo$ci iteracji. Ten ostatni parametr musi by¢ takze okreslony dla algorytmow

losowych.

6.6. Wyznaczanie wspolczynnikow wiarygodnosci dla obiektow.

System umozliwia wyznaczenie wspoiczynnikow wiarygodnos$ci dla obiektow tablicy decyzyjne;j
trzema, zaprezentowanymi w tej pracy, metodami. Po wybraniu algorytmu generowane jest
zestawienie zawierajace wspolczynniki dla wszystkich obiektow jak rowniez warto$ci $rednie.
Warto dodaé, ze wspotczynniki wiarygodnosci moga by¢ obliczane nie tylko na podstawie
wszystkich atrybutow tablicy decyzyjnej ale takze z wykorzystaniem reduktu/zbioru reduktow.
Aplikacja pozwala uzytkownikowi na wybranie pewnych obiektow (np. tych o najnizszej
wiarygodno$ci) a nastgpnie na wygenerowanie nowej tablicy decyzyjnej nie posiadajacej juz tych

elementow.

6.7. Inne aplikacje wykorzystujace zbiory przyblizone do analizy

danych.

6.7.1. Wstep.

Istnieje szereg aplikacji zarowno komercyjnych jak i darmowych, ktére umozliwiaja
przeprowadzenie analizy danych z uzyciem zbioréw przyblizonych. Podczas przygotowywania
pracy zapoznalem si¢ z kilkoma programami oferujacymi wtasnie taka funkcjonalnos$¢. Ponizej
dokonam krétkiej charakterystyki wybranych (wartych uwagi) pozycji oraz poréwnania ich z
aplikacja mojego autorstwa. Zaden z programéw nie mial jednak mozliwoséci generowania

wspotczynnikow wiarygodnos$ci dla obiektéw tablicy decyzyjne;j.
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6.7.2. ROSETTA (A Rough Set Toolkit for Analysis of Data version: 1.4.41).

ROSSETTA ([3.4]) jest jednym z najpopularniejszych systemow wykorzystujacych zbiory
przyblizone do analizy danych. Aplikacji ta jest powstata i jest rozwijana w dwoch osrodkach
akademickich: na uniwersytecie w Norwegii (Norwegian University of Science and Technology)
oraz na Uniwersytecie Warszawskim (Wydzial Matematyki).
ROSSETTA jest aplikacja typu wielodokumentowego dziatajaca pod systemami zgodnymi z
Microsoft Windows. Warto zaznaczy¢, ze implementacja wszystkich algorytmow pochodzi z
biblioteki RSES-lib, wykorzystywanej réwniez w nastgpnej z prezentowanych aplikacji.
ROSETTA jest bardzo rozbudowanym narz¢dziem umozliwiajacym m.in.:
o weczytanie tabel decyzyjnych z réznych zrédet (pliku tekstowego, XML’owego, bazy
danych, itd...)
o dyskretyzacje warto$ci atrybutow ciagltych (obok metod przedstawionych w tej pracy
réwniez metody oparte na entropii)
o wyznaczanie reduktéw (algorytm Johnsona, doktadny, genetyczny, ...)

o klasyfikowanie obiektow roznymi metodami

W stosunku do mojej aplikacji ROSETTA posiada bardziej rozbudowany modul wczytywania
danych, modul dyskretyzacji oraz klasyfikacji (ktorego moja aplikacja nie ma w ogole). Na
korzy$¢ programu mojego autorstwa przemawia za§ modut stuzacy do wyznaczania reduktow,
ktorego funkcjonalno$¢ (m.in. ilo§¢ dostgpnych algorytmdéw) jest znacznie szersza niz w

omawianym systemie ROSETTA.

6.7.3. RSES2 (Rough Set Exploration System version: 2.1).

RSES2 ([1.3], [3.3]) jest aplikacja, ktora powstata na Uniwersytecie Warszawskim w Instytucie
Matematyki. Do obliczen wykorzystuje ona wspomniang juz wcze$niej biblioteke RSES-lib, za$
interfejs uzytkownika zostal w catosci wykonany w jezyku JAVA przy uzyciu biblioteki SWING.
W poroéwnaniu do ROSETTY ta aplikacja nie ma tak rozbudowanej funkcjonalnos$ci. Na

funkcjonalnos¢ tej aplikacji sktada sig:
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importowanie danych z plikow tekstowych w formatach réznych systemoéw (RSES,
Weka, ROSETTA, XML)

przegladanie 1 wstepna obrobka danych (wypetianie pustych miejsc, dyskretyzacja (tylko
2 metody), ekstrakcja nowych cech)

wyznaczanie reduktow (algorytmy doktadny oraz genetyczny)

konstruowanie i stosowanie réznych klasyfikatorow dla matych i duzych danych wraz z
mozliwos$cia oceny jakosci klasyfikatorow

dwupoziomowa wizualizacja obiektow pojawiajacych si¢ podczas pracy systemu
(reduktow, regut decyzyjnych, cigé, podziatow, sieci neuronowych, wynikow klasyfikacji

itd.).

Warto na sam koniec doda¢, ze program RSES2 (a doktadnie rzecz biorac jadro obliczeniowe

RSES-lib) wspolpracuje z pakietem DIXER 2.0, ktory réwniez powstal na Uniwersytecie

Warszawskim. DIXER umozliwia rozproszone wykonywanie algorytmow do przetwarzania

danych, co w znacznym stopniu redukuje czas potrzebny na uzyskanie rozwiazania.

6.8.

Perspektywy rozwoju.

Proponowane kierunki rozwoju programu ARES Rough Set Exploration System:

©)

rozbudowanie czgsci odpowiedzialnej za wczytywanie danych tak, aby akceptowata
wartosci atrybutow typdéw wyliczeniowego oraz tekstowego

dodanie zaawansowanych algorytméw dyskretyzacji atrybutow ciagtych

wzbogacenie funkcjonalnosci aplikacji o modul umozliwiajacy indukcj¢ regut
decyzyjnych z wykorzystaniem r6znych metod

rozbudowanie interfejsu uzytkownika majace na celu dodanie nastgpujacej
funkcjonalno$ci: dynamiczne definiowanie zbioréw atrybutow decyzyjnych oraz
warunkowych tablicy decyzyjnej, dynamiczne zmienianie warto$ci atrybutéw dla
poszczegoOlnych obiektow, wprowadzanie nowych obiektow itd.

dodanie mozliwo$ci zapisywania rezultatow wykonania poszczegdlnych algorytmow do

plikow wyjsciowych w zwyktym formacie tekstowym oraz formacie XML’ owym
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7. Przyktad wykorzystanie ARES Rough Set Exploration
System do analizy tablicy decyzyjnej.

7.1. Wstep.

W rozdziale tym zostanie przedstawiony przyktadowy, kompleksowy proces analizy prostego
zbioru danych z wykorzystaniem napisanego przeze mnie oprogramowania. Na badanej tablicy
decyzyjnej zostana przeprowadzone kolejno nastepujace czynnosci:

* wczytanie zbioru do systemu

= dyskretyzacja atrybutow ciaglych

* wyznaczenie reduktow wzglednych

* wyznaczenie wspotczynnikéw wiarygodnosci

= climinacja obiektow

Przyktad ten ma na celu pokazanie mozliwosci aplikacji ARES Rough Set Exploration System
oraz sposobu z niej korzystania. Caly proces przetwarzania zbioru danych zostat doktadnie
opisany (m.in. sposéb wywotywania oraz parametryzacji dostgpnych algorytmow, przegladanie
rezultatéw ich wykonania, itd...) oraz zilustrowany licznymi, rzeczywistymi rysunkami

pochodzacymi z programu.

7.2. Zbior danych.

Zbior danych, ktory zostanie poddany analizie to zmieniona tablica decyzyjna z tabeli 2.1.
Zostata ona przeksztalcona do postaci akceptowanej przez program w taki sposob, aby pokazac
mozliwie w jak najwigkszym stopniu mozliwosci programu. Czg$¢ atrybutow wyliczeniowych
zostatla zamieniona na atrybuty liczbowe o wartosciach dyskretnych, za§ czg$¢ na atrybuty
liczbowe ciagle. Ostateczna posta¢ tablicy decyzyjnej wraz z odpowiadajacym jej plikiem

wejsciowym do aplikacji zostata przedstawiona w tabeli 7.1.
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Tablica decyzyjna (I:li:gwgiflig;g
Bol glowy | BOl migsni | Temperatura | Grypa 6 4 4

nie tak 38.5 1 0 1 38.5 1
tak nie 38.1 1 10 38.11
tak tak 39.5 1 1139.51
nie tak 40.0 1 0 140.01
tak nie 38.6 0 1038.60
nie tak 36.6 0 013000

Tabela 7.1. Przeksztatcona tablica decyzyjna z tabeli 2.1 oraz odpowiadajqcy jej plik wejsciowy
do aplikacji ARES Rough Set Exploration System.

7.3. Uruchomienie aplikacji.

W celu wystartowania aplikacji nalezy uruchomié¢ plik ares.bat. Po wykonaniu tej czynnosci
uzytkownik otrzyma ekran podobny do przedstawionego na rysunku 7.1.

File
[ ARES Workspaces

=10l x|

Rysunek 7.1. Aplikacja ARES Rough Set Exploration System po uruchomieniu.
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W sktad interfejsu uzytkownika wchodza dwa podstawowe widoki:
* widok drzewa — bialy panel po lewej stronie
Widok drzewa zawiera list¢ wszystkich aktualnie dostgpnych dla uzytkownika elementow
np. przestrzeni roboczych, tablic decyzyjnych czy tez wynikow przeprowadzonych analiz
» widok przestrzeni roboczej — fioletowy panel zajmujacy wigkszo$¢ ekranu
Widok przestrzeni roboczej jest miejscem, gdzie sa otwierane odpowiednie okienka
zgodnie z wybranymi elementami z widoku drzewa np. okno zawierajace tablicg

decyzyjna czy tez znalezione redukty.

7.4. Wczytanie danych do programu.

Po uruchomieniu programu nalezy utworzy¢ nowa przestrzen robocza, poprzez wcisnigcie
prawego klawisza myszy na pozycji z widoku drzewa: ARES Workspaces i wybranie z menu
kontekstowego opcji New Workspace. Po wprowadzeniu nazwy i jej akceptacji w widoku drzewa
pojawi si¢ nowa przestrzen robocza. Nastepnie nalezy wywota¢ menu kontekstowe skojarzone z
nowo dodanym elementem do widoku drzewa, poprzez wcisnigcie na nim prawego klawisza
myszy. Z menu nalezy wybra¢ opcj¢ New InformationSystem oraz poda¢ nazwe¢ dla nowej
tablicy decyzyjnej/systemu informacyjnego. W widoku drzewa w obrebie biezacej przestrzeni
roboczej pojawi si¢ nowy element symbolizujacy system informacyjny. Po wcisnig¢ciu na nim
prawego klawisza myszy uzyskamy menu kontekstowe, ktdrego opcje zostaty przedstawione oraz
opisane w tabeli 7.2 (czg$¢ z opcji moze by¢ aktywna lub nieaktywna w zalezno$ci od aktualnego

stanu systemu informacyjnego).

Opcja Opis

Load InformationSystem Data | Wczytanie danych do systemu informacyjnego z

zewngtrznego pliku.

Close InformationSystem Zamknigcie systemu informacyjnego i usunigcie go z widoku
drzewa.

Show Data Wyswietlenie okienka z systemem informacyjnym.

Show Properties Wyswietlenie  okienka z  wlasciwo$ciami  systemu
informacyjnego.
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Cut Information System

Wygenerowanie nowego systemu informacyjnego na
podstawie istniejacego z wylaczeniem wybranych przez

uzytkownika obiektow.

Discretize Data

Dyskretyzacja systemu informacyjnego.

Calculate  Decission

Approximations

Class

Wyznaczenie aproksymacji klas decyzyjnych dla systemu

informacyjnego.

Calculate Discernibility Matrix

Wyznaczenie macierzy odrdznialnos$ci.

Find Global Reducts

Wyznaczenie reduktow wzglednych.

Find Credibility Coefficients

Wyznaczenie wspotczynnikow wiarygodnosci

Close Menu

Zamkniecie menu

Tabela 7.2. Lista opcji dostepnych w menu kontekstowym skojarzonym z systemem

informacyjnym.

Aby wczyta¢ dane z pliku zewngtrznego do systemu informacyjnego nalezy z menu

kontekstowego tego elementu wybra¢ opcj¢ Load InformationSystem Data a po otwarciu

okienka wskaza¢ plik z tablica decyzyjna: mag _mod.sys.

Po wczytaniu danych mozna np. obejrze¢ zawarto$¢ systemu informacyjnego. Aby tego dokonad

nalezy z menu kontekstowego wybra¢ opcje Show Data. W widoku przestrzeni roboczej pojawi

si¢ okno z systemem informacyjnym, takie jak na rysunku 7.2. Kolejne rzg¢dy tabeli symbolizuja

obiekty, za$ kolumny atrybuty systemu informacyjnego.

Data of InformationSystem 1 -

Selacted | [ | 0 | 1 | 2 | 3 |
|w| 0 0.0 1.0 38.5 1.0
v 1 1.0 0.0 38.1 1.0
v 2 1.0 1.0 39.5 1.0
vl 3 0.0 1.0 40.0 1.0
vl 4 1.0 0.0 38.6 0.0
[v] 5 0.0 1.0 36.5 0.0

[¥] Fit to screen

OK

Rysunek 7.2. Okno z systemem informacyjnym (opcja Show Data)
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Rysunek 7.3. przedstawia charakterystyke systemu informacyjnego. Okno to jest dostgpne po

wybraniu z menu kontekstowego opcji Show Properties.

| B

Hlame | Walue |

Properites of InformationSystem 1 :

Aftribute Count 4
Decision Atribute Index 3
Row Count B
Loading Data Time 00:00:00.0

[#] Fit to screen

OK

Rysunek 7.3. Okno z systemem informacyjnym (opcja Show Properties)

Tabela z rysunku 7.3. zawiera nastgpujace informacje o systemie informacyjnym: ilo$¢
atrybutow, indeks atrybutu decyzyjnego, ilo$§¢ obiektow oraz czas jaki byl potrzebny na

wczytanie danych do programu.

7.5. Dyskretyzacji atrybutow cigglych.

W celu przeprowadzenia dyskretyzacji atrybutdw ciaglych nalezy z menu kontekstowego dla
wybranego systemu informacyjnego wybra¢ opcje Discretize Data. Po wykonaniu tej czynno$ci
pojawi sig okno, ktore umozliwia wybdr algorytmu dyskretyzacji oraz jego parametryzacjg (patrz
rysunek 7.4). W gornej czesci okna mozemy wybra¢ jeden z podstawowych algorytméw do
wstepnej dyskretyzacji atrybutow. Dolna czg$¢ umozliwia za$ parametryzacja dyskretyzacji. W
lewej tabeli Discretization: Number Of Ranges definiujemy ilo$¢ przedzialéw dyskretyzacji dla
kazdego atrybutu (warto$¢ 0 oznacza, ze dany atrybut nie bgdzie dyskretyzowany). W prawej
tabeli Discretization: Ranges Bounds definiujemy dolne i gorne wartosci dla kazdego przedziatu
dyskretyzacji aktualnie wybranego atrybutu w tabeli po lewej stronie (warto$¢ null oznacza
nieskonczonos$¢). Po wecisnigciu przycisku Discretization Preview zostana uaktualnione pola
Number of Objects, ktore okreslaja ile obiektow trafi do jakiego przedziatu przy aktualnych

ustawieniach dyskretyzatora.
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]
Algorithm Type
Standard Equal Ranges hd |
Standard Equal Ranges
Discretization Parameters standard Equal Objects Count
Discretization: Humber Of Ranges Discretization: Ranges Bounds
Attribute | Ranges | Range Code | Lower Bound | Upper Bound |Number0f0bjects|
a 2 ] null 0.5 3
1 2 1 0.5 null 3
2 2
3 2
| Insert Row | | Delete Row | | Discretization Preview
| Discretize Data || Cancel |

Rysunek 7.4. Okno dyskretyzacji atrybutow z wartosciami domysinymi.

W naszym przypadku tylko atrybut numer 2 (temperatura) jest atrybutem ciaglym i to tylko on
powinien zosta¢ poddany dyskretyzacji. Dodatkowo zaldézmy, ze dostaliSmy od eksperta
informacje jak nalezy przeksztalci¢ ten atrybut na posta¢ dyskretna. Odpowiednie wartosci ciagte

oraz dyskretne zostaty zawarte w tabeli 7.3.

Lp Temperatura
" | Wartosci ciggle | Opinia eksperta | Wartos¢ dyskretna
1. do 35.0 bardzo niska 0
2 0od 35.0 do 36.0 niska 1
3. 0od 36.0 do 37.0 normalna 2
4. | 0od37.0do 38.0 wysoka 3
5 od 39.0 bardzo wysoka 4

Tabela 7.3. Wartosci ciqgte oraz dyskretne atrybutu temperatura.

Uwzgledniajac wymagania odpowiednia parametryzacja dyskretyzatora zostala przedstawiona na

rysunku 7.5.
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]
Algorithm Type
| Standard Equal Ranges - |
Discretization Parameters
Discretization: Number Of Ranges Discretization: Ranges Bounds
AttribLte | Ranges | Range Code | Lower Bound | Upper BEaund | Mumber Othjects|
0 0 0 null 350 0
1 1] 1 35.0 36.0 1]
2 4 2 36.0 370 1
3 ] 3 3r.a 38.0 3
4 39.0 null 2
| Insert Row | | Delete Row | | Discretization Preview
| Discretize Data | | Cancel |

Rysunek 7.5. Okno dyskretyzacji atrybutow z wypetnionymi przez uzytkownika parametrami.

Po wecisnigciu przycisku Discretize Data w widoku drzewa pojawia si¢ nowy system
informacyjny wraz z obiektem symbolizujacym podsumowanie procesu dyskretyzacji (mozna
tam m.in. zobaczy¢ parametry dyskretyzacji, wybrany algorytm oraz czas potrzebny do jej

przeprowadzenia).

7.6. Wyznaczenie reduktow wzglednych.

Kolejnym krokiem bedzie wyznaczenie reduktéw wzglednych dla dyskretyzowanego systemu
informacyjnego. Po wybraniu z menu kontekstowego (dla systemu informacyjnego) opcji Find
Global Reducts wyswietli si¢ okno umozliwiajace wyznaczenie reduktow wzglednych (patrz
rysunek 7.6).
Metody wyznaczajace redukty wzgledne zostaty podzielone na dwie grupy:

= All Reducts — metody wyznaczajace wszystkie (maksymalna ilo$¢) redukty wzgledne

* Minimal Reduct — metody wyznaczajace minimalny redukt wzgledny
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X

Method Type Algorithm Type

i@ All Reducts ' Minimal Reduct |Geneti-:: String Coding bt |

Algorithm Parameters

Humber of iterations 100 Cross Owver Ratio [%:] an
Humber of indyviduals 100 Mutation Ratio [%] 20
| Find Reducts | | Cancel

Rysunek 7.6. Okno stuzqce do wyznaczania reduktow wzglednych.

W ramce Algorithm Type pojawiaja si¢ dostgpne algorytmy w wybrane] przez uzytkownika
grupie metod. Dodatkowo uzytkownik moze dokona¢ parametryzacji wybranego algorytmu
(jezeli algorytm moze by¢ parametryzowany). Do wybraniu odpowiedniej metody i dokonaniu jej
parametryzacji wecisniecie przycisku Find Reducts powoduje uruchomienie algorytmu
wyznaczajacego redukty. Efektem wykonania algorytmu jest pojawienie si¢ nowego elementu w
widoku drzewa zawierajacego rezultat jego dziatania. Jezeli wybrany algorytm wymagat np.
obliczenia macierzy odrdznialnosci (np. dla algorytmu dokladnego), to réwniez taki element
pojawi si¢ w strukturze drzewa, jezeli oczywiscie nie bylo go wczesnie;.

Rysunki 7.7 oraz 7.8 przedstawiaja rezultat wykonania algorytmu doktadnego (grupa metod: All
Reducts, algorytm: Exact) dla rozpatrywanego systemu informacyjnego (okienka te pojawiaja si¢
po wybraniu z menu kontekstowego dla elementu Reduct Set odpowiednio opcji Show Data oraz

Show Properties).

] Data of Reduct Set 1 it E E
I | Aribute Set | ReductLength |

0 {0, 2} 2

1 {1, 2} 2

[¥| Fit to screen

oK |

Rysunek 7.7. Rezultat wykonania algorytmu doktadnego znajdujqcego redukty wzgledne (opcja
Show Data).
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Tabela z rysunku 7.7 zawiera list¢ znalezionych reduktéw wzglednych tablicy decyzyjnej wraz z

ich dtugoscia.

Properites of Reduct Set 1

Mame | Yalue |
Algarithim Mame Exact
Calculation Time 00:00:00.0
Coare Set 121
Care Length 1
Murmhber Of Reducts 2
Shortest Reduct Length 2
Reduct Lenath: 2 Reduct Count: 2

(v Fit to screen

OK

Rysunek 7.8. Rezultat wykonania algorytmu doktadnego znajdujqcego redukty wzgledne (opcja
Show Properties).

Tabela z rysunku 7.8. zawiera podstawowe informacje o przeprowadzonym procesie
wyznaczania reduktow: nazwe¢ uzytego algorytmu, czas jego dziatania, rdzen (wyznaczony na
podstawie zbioru znalezionych reduktow), ilos¢ znalezionych oraz dtugos¢ najkroétszego reduktu,

a takze zestawienie przedstawiajace liczbg reduktow o konkretnej dtugosci.

7.7. Wyznaczenie wspolczynnikow wiarygodnosci.

Kolejnym krokiem bgdzie wyznaczenie wspotczynnikow wiarygodnosci dla badanej tablicy
decyzyjnej. Po wybraniu z menu kontekstowego (dla systemu informacyjnego) opcji Find
Credibility Coefficients wyswietli si¢ okno umozliwiajace wyznaczenie wspolczynnikow
wiarygodnosci dla obiektow (patrz rysunek 7.9). Uzytkownik moze wybra¢ jedna z trzech metod
oraz jeden z dwoch sposobow wyliczenia wspotczynnikow (bazujacy na wszystkich atrybutach
lub bazujacy na jednym ze zbiorow wczesniej wyznaczonych reduktéw). Efektem wyznaczenia
wspotczynnikow jest nowy element w widoku drzewa (domyS$lnie o nazwie Credibility

Coefficient Summary).
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Calculating Credibility Coefficients x|

Hybrid Method -

Approximation Based

Algorithm pgHybrid Method

Statistical Based
1 Al AttribUes

% ReductSet Reduct Set 1 -

Calculate Credibility Coefficients Cancel

Rysunek 7.9. Okno stuzqce do wyznaczania wspolczynnikow wirygodnosci dla obiektow.

Rysunki 7.10 oraz 7.11 przedstawiaja rezultat wykonania algorytmu hybrydowego dla
rozpatrywanego systemu informacyjnego przy wykorzystaniu wszystkich atrybutéw (okienka te
pojawiaja si¢ po wybraniu z menu kontekstowego dla elementu Credibility Coefficient Summary

odpowiednio opcji Show Data oraz Show Properties).

Data of Credibility Coefficient Summary 3 = R |
Dhject ID | Cre. Coe. 1 | Cre. Zoe, A |
] 1.0 1.0
1 020833333 020833333
2 1.0 1.0
3 1.0 1.0
4 0.24 0.25
5 1.0 1.0
AWErane 0.7430556
[¥| Fit to screen
OK

Rysunek 7.10. Rezultat wykonania algorytmu hybrydowego (opcja Show Data).

Tabela z rysunku 7.10 zawiera wspotczynniki wiarygodno$ci dla kazdego z obiektow systemu
informacyjnego (Cre. Coe. 1) oraz warto$¢ srednia dla wszystkich obiektéw (Average). Kolumna
Cre. Coe. Avg. zawiera warto$¢ wyznaczona jako Srednia arytmetyczna wspotczynnikow dla
danego obiektu. Ma ona znaczenie, gdy uzywamy zbioru reduktow do wyznaczenia

wiarygodnosci obiektow, wtedy kazdemu reduktowi odpowiada jeden wspotczynnik.
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Properites of Credibility Coefficient Summary 3

MHarme | Walue |
Algarithim Mameime Hyhrid Method
Calculation Time a0:00:00.0
Dhject Count B
General Lowest Credibility Coefficient 020833333
General Average Credibility Coefficient 07430556
General Highest Credibility Coefficient 1.0

General Credibility Coefficient in =0.0 - 0.4) Ohject Caount 2
General Credibility Coefficient in =0.4 - 0.6) Ohject Caount
General Credibility Coefficient in =0.6 - 0.8) Ohject Count
General Credibility Coefficient in =0.8 - 0.8) Ohject Count
General Credihility Coefficient in =0.9-1.0= Object Count

= ooo

[¥] Fit to screen

0K

Rysunek 7.11. Rezultat wykonania algorytmu hybrydowego (opcja Show Properties).

Tabela z rysunku 7.11 zawiera krotka charakterystyke dotyczaca wynikéw wykonania algorytmu:
nazwe algorytmu, czas dzialania, ilo$¢ obiektow w systemie, najnizszy, Sredni oraz najwyzszy
wspotczynnik wiarygodno$ci, a takze zestawienie przedstawiajace ilo§¢ obiektow majacych

wspotczynnik wiarygodnosci w okreslonym przedziale wartos$ci.

7.8. Eliminacja obiektow.

Po wyznaczeniu wspdiczynnikow wiarygodnosci dla obiektow uzytkownik moze usunac te
obiekty, ktére sa najmniej wiarygodne. Po otwarciu okna z systemem informacyjnym (opcja
Show Data z menu kontekstowego systemu informacyjnego) uzytkownik moze wybraé obiekty,
ktore jego zdaniem wprowadzaja szum informacyjny. Aby tego dokona¢ nalezy odznaczy¢ pole
wyboru w kolumnie Selected (patrz rysunek 7.2) dla konkretnego obiektu.

Nowy system informacyjny (bez wyeliminowanych obiektow) mozna wygenerowaé uzywajac
opcji z menu kontekstowego systemu informacyjnego Cut Information System. Rysunek 7.12
przedstawia badany system informacyjny po usunigciu z niego obiektu o numerze /D rownym /

(ten obiekt miat najmniejszy wspotczynnik wiarygodnosci).
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Data of InformationSystem 2

Selected | 1D | o | 1 | 2
|w| ] 0.0 1.0 1.0
vl 1 1.0 1.0 2.0
vl 2 0.0 1.0 2.0
vl 3 1.0 0.0 1.0
vl 4 0.0 1.0 0.0

[¥l Fit to screen

oK

Rysunek 7.12. Okno ze dyskretyzowanym systemem informacyjnym po usunieciu najmniej

wiarygodnego obiektu (opcja Show Data).

Z oryginalnego systemu zostal usunig¢ty obiekt o najmniejszej wiarygodnosci. Teraz mozna
wyznaczy¢ wspoOtczynniki wiarygodnos$ci dla nowego systemu i zobaczy¢ jaki wptyw na wyniki
miat fakt wyeliminowania najmniej wiarygodnego elementu. Mozna réwniez dokonad
poréwnania liczbowych charakterystyk aproksymacji (jako$ci oraz dokladnosci aproksymac;ji)
dla obu tych zbioréw danych. Odpowiednie okienka z danymi uzyskamy po wybraniu opcji
Show Properties z menu kontekstowego obiektu Approximation Sumary. Poréwnanie tych

wartosci znajduje si¢ na rysunku 7.13.

Properites of Approximation Summary 1 ; n" ﬂ' E Properites of Approximation Summary 2

MNatme | Yalue | Marme | Yalue |
Calculation Time 00:00:00.145 Calculation Time 00:00:00.145
Ohject Count f Ohject Count ]
Approximation Accuracy  |0.500 Approximation Accuracy  |1.000
Approximation Quality 0.667 Approximation Quality 1.000
Class |dentifer. 0.0 Approximation Accuracy: 0.333 Class ldentifer: 0.0 Approximation Accuracy: 1.000
Class Identifer. 1.0 Approximation Accuracy: 0.600 Class ldentifer: 1.0 Approximation Accuracy: 1.000
[¥] Fit to screen [w] Fit to Screen

ok | ok |

Rysunek 7.13. Okna z informacjami dotyczqcymi jakosci oraz doktadnosci aproksymacji dla
dwoch systemow informacyjnych: przed (lewa strona) i po (prawa strona) usunieciu najmniej

wiarygodnego obiektu (opcja Show Properties obiektu Approximation Sumary).
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7.9. Podsumowanie.

W rozdziale tym zostal przedstawiony przyklad wykorzystania programu ARES Rough Set
Exploration System do analizy prostej tablicy decyzyjnej. Zostala przedstawiona przyktadowa
Sciezka, ktéra postuzyta do wyeliminowania obiektu o najmniejszej wiarygodnos$ci. Mozliwosci
aplikacji sa znacznie wigksze niz funkcje, ktore zostaty opisane w tym rozdziale.

Warto przypomnie¢, ze wykorzystywana aplikacja wykorzystuje architekturg¢ MDI, co umozliwia
prowadzenie niezaleznych analiz réznych zbioréw danych w tym samym czasie. Po wybraniu z
widoku drzewa elementu z innej przestrzeni roboczej, niz aktualnie wyswietlana w prawym
panelu, program automatycznie zmienia kontekst i wys$wietla widok skojarzony z nowa
przestrzenia robocza (zapamigtujac przy tym aktualny kontekst aplikacji). Ponadto kazda
przestrzen robocza moze zawiera¢ dowolna ilos¢ elementow w widoku drzewa oraz aktywnych
(otwartych) okienek w widoku przestrzeni Bardziej ztozony ekran pochodzacy z aplikacji zostat

przedstawiony na rysunku 7.14.

s roumss erirationsvaiers R
File

T ARES Workspaces
@ [Jwarkspace 1

|| E1 pata of InformationSystem 1

Ll | Properites of credibility Coeffici... o &' [

@ [ InformationSystern 1 Selected | D | 0 | 1 Mame I Walue |
[ Approximation Su : vl 0 0.0 1.0 algorithm MNameime  |Approximation Based
[ Credibility Coefiici | % 12 1 g 1”3 Calculation Time 00.00.00.16
[ InfarmationSystern 2 | 2 ] 3 D.D 1'0 Object Caunt fi
@ O] workspace 2 1= i A il General Lowest Cred...|0.0
i 5 : : General Average Cre... (0.7037037
D InformationSystem 3 | & v 1.0 General Highest Cre... [1.0
[ warkspace 3 A 112 I [seneral cresibiiiy ¢.. |2
[ Fit to screen General Credibility C... |0
General Credibility ©... |0
oK General Credibility ©.. |0
Genetal Credibility ... |4

[ Data of Credibility Coefficient Summary 1

Ohject ID | Cre. Coe. 1 | Cre. Coe. Avg | screen

0 1.0 1.0

1 0.23222222 022223222 L

2 .0 10 K |

3 1.0 1.0

4 0.0 0.0

i) 1.0 1.0

fwerage 0.7037037

[¥] Fit to screen

ok |

Rysunek 7.14. Okno gtowne aplikacji z otwartymi okienkami w widoku przestrzeni roboczej.
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8. Podsumowanie.

Niniejsza praca jest czg$cia wigkszego projektu, dotyczacego wykorzystania metodologii
zbiorow przyblizonych do analizy danych (a szczegélnie danych medycznych),
zaprezentowanego w [1.27]. Praca ta zostata podzielona na osiem powiazanych ze soba

rozdziatow.

Praca przedstawia w sposob usystematyzowany podstawowe definicje oraz twierdzenia zwiazane
z omawiang tematyka, w zakresie niezb¢gdnym do petnego zrozumienia omawianych we
wszystkich rozdziatach problemow. Tradycyjne, dobrze ugruntowane w literaturze, definicje
zostaly uzupetnione o pewne nowe propozycje poje¢ np. wektor odrdznialnosci czy tez zbidr
pokrywajacy obiekty systemu informacyjnego. Pojgcia te zostaly wprowadzone na potrzeby
algorytmoéw, ktore zostaly opisane w kolejnych rozdzialach. Czg$¢ teoretyczna zostala

uzupetniona licznymi praktycznymi przyktadami.

Praca opisuje takze popularne reprezentacje oraz typy danych. Zostaly przedstawione
charakterystyczne sposoby postgpowania majace na celu wstepne przygotowanie zbioru danych
do procesu analizy z uzyciem zbioréw przyblizonych. Szczegdlna uwaga zostala skierowana na
dyskretyzacje atrybutéw o warto$ciach ciagtych, gdyz zdyskretyzowana posta¢ tablicy
decyzyjnej jest znacznie wygodniejsza z perspektywy analizy danych algorytmami
zaprezentowanymi w kolejnych rozdziatach. Opisano cztery podstawowe algorytmy stuzace do

przeksztalcania atrybutow ciaglych na posta¢ dyskretna.

Istotnym problemem poruszanym w pracy jest problem wyznaczania reduktéw wzglednych
tablicy decyzyjnej. Zostaly przedstawione oraz pordéwnane najpopularniejsze algorytmy
rozwiazujace ten problemy, jak réwniez przedstawiono pewne modyfikacje poprawiajace ich
dzialanie. Zestawienie zostalo przeprowadzone w dwoéch kategoriach: algorytmow
wyznaczajacych maksymalna liczbg reduktow oraz algorytméw wyznaczajacych minimalny
redukt. W obu przypadkach nowy, zaproponowany algorytm, opierajacy si¢ na idei
dekompozycji przestrzeni w polaczeniu z odpowiednio zaprojektowanym algorytmem
ewolucyjnym, okazat si¢ by¢ znacznie lepszy od pozostatych, dotychczas wykorzystywanych

metod. Jego przewaga jest widoczna zar6wno pod wzgledem jakosci uzyskiwanych rozwiazan
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oraz czasu dziatania algorytmu. Dowodza tego przeprowadzone na kilku réznych zbiorach

danych eksperymenty, ktorych rezultaty zostaty rowniez zawarte w tej pracy.

Gléwnym elementem pracy jest opisanie propozycji metod sluzacych do wyznaczania
wspotczynnika wiarygodnosci dla obiektow tablicy decyzyjnej. Zaprezentowano trzy rdézne
podejscia: statystyczno-czgstotliwosciowe, oparte na przyblizeniach klas decyzyjnych oraz
podejscie hybrydowe. Pierwsze z nich opiera si¢ tylko i wytacznie na analizie czgstotliwosciowe;j
wartosci poszczegolnych atrybutow, drugie wykorzystuje pojecia aproksymacji zbiorow (klas
decyzyjnych), za$ trzecie jest pewnym polaczeniem dwoch poprzednich. Opierajac si¢ na
wynikach pochodzacych z przeprowadzonych testow na przykladowych danych mozna
stwierdzi¢, ze wspotczynniki wyznaczone przy uzyciu tych metod, spetniaja podstawowy cel,
jaki zostaty przed nimi postawiony tzn. pozwalaja na wskazywanie obiektow, ktore potencjalnie
sa najmniej wiarygodne, atym samym moga zawiera¢ biedy. Zaproponowane algorytmy
poprawnie wskazywaly te obiekty, ktore zostaly wstawione do tablicy decyzyjnej z losowo
wybrang klasa decyzyjna, jako najmniej wiarygodne elementy. W kazdym przypadku usunigcie
najmniej wiarygodnych elementow skutkowato podwyzszeniu parametrow liczbowej
charakterystyki aproksymacji (dokladno$ci oraz jako$ci aproksymacji) rodziny zbiorow
ztozonych z obiektéw nalezacych do tej samej klasy decyzyjnej. Rosnaca jakos$¢ oraz doktadnos¢
aproksymacji wskazuje na fakt, iz z tablicy decyzyjnej zostaly wyeliminowane te obiekty, ktore
wprowadzaly do niej niedeterminizm. Nalezy przy tym pamigtac, ze tylko z deterministycznych
tablic decyzyjnych mozna wygenerowa¢ zbior regul decyzyjnych, ktoéry bedzie w sposob

poprawny klasyfikowat wszystkie obiekty badanej tablicy.

Integralna czgscia pracy jest rowniez aplikacja ARES Rough Set Exploration System. Opisane
zostaly podstawowe cechy (funkcjonalno$¢) oraz architektura tego systemu, jak rowniez
dokonano poréwnania z innymi programami stuzacymi do analizy danych metodami zbiorow
przyblizonych. Z przeprowadzonego poroéwnania wynika, ze napisany program ma znacznie
bardziej rozbudowany modut stuzacy do wyznaczania reduktéw niz inne rozpatrywane aplikacje.
Ponadto Zadna z nich nie posiada mozliwosci detekcji oraz usunigcia z tablicy decyzyjnej

obiektow potencjalnie btgdnych. Taka funkcjonalno$¢ zapewnia za§ program mojego autorstwa.

Przedstawiony zostal takze kompleksowy przykiad analizy pewnego zbioru danych z uzyciem

ARES Rough Set Exploration System. W przystgpnej formie zostaly zaprezentowane nastgpujace
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kroki postgpowania: dyskretyzacja atrybutéw ciagltych, wyznaczanie reduktow, wyznaczanie

wspotczynnikow wiarygodnosci oraz usuwania obiektow nie pasujacych do pozostatych.

Reasumujac, w pracy tej dokonalem pewnego usystematyzowania oraz wyjasnienia pojec
zwiazanych z teorig zbiorow przyblizonych. Przedstawilem takze algorytmy wykorzystywane do
wyznaczania reduktéw oraz zaproponowatem pewne sposoby ich modyfikacji. Zaproponowatem
takze nowe, efektywne metody rozwiazujace ten problem. Kolejnym zagadnieniem, ktore
rozpatrywatem, jest problem spojnosci danych. Zaproponowatem trzy metody, ktére moga by¢
wykorzystane w celu eliminacji obiektow z tablicy decyzyjnej, ktore nie pasuja do pozostatych,
zawartych w niej elementow. Integralng czgscia pracy jest takze program, w ktorym
zaimplementowatem wszystkie opisywane tutaj algorytmy. Aplikacja ta moze by¢
wykorzystywana jako system do analizy danych z wykorzystaniem metod zbiorow

przyblizonych.
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