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STRESZCZENIE

Niniejsza praca ma na celu wprowadzenie w tematyke badania ekspresji genéw za
pomoca technologii mikrotablic. Objasnia podstawowe pojecia charakterystyczne dla
dziedziny oraz przedstawia ogdlny sposéb prowadzenia eksperymentow.

Najistotniejsza czgscia pracy jest propozycja $ciezki analizy danych uzyskiwanych z
doswiadczen. Obejmuje ona statystyczne badanie znaczenia gendw, dyskretyzacj¢ wartosci
ciaglych, wyznaczanie reduktow oraz wzorcéw wyskakujacych. Celem obliczen jest
poréwnanie wynikéw otrzymywanych przy stosowaniu réznych metod w zakresie oceny
pojedynczych genéw oraz znajdowania grup gendéw powiazanych. Jednoczes$nie
przeprowadzone sa rozwazania formalne i eksperymentalne dotyczace pojecia reduktu i
wzorca wyskakujacego.

Istotnym elementem pracy jest aplikacja Microarray Analyser. Pozwala ona na analiz¢
danych zgodnie z opisang $ciezke analizy. Implementacja obejmuje wszystkie przedstawione

w pracy algorytmy.

Stowa kluczowe: ekspresja gendéw, mikromacierz, analiza wariancji, redukt, wzorzec

wylaniajacy

Finding of associated genes groups using microarray technology
ABSTRACT

The purpose of this thesis is to present the topic of gene expression analysis using
microarray technology. It explains the principals of the domain and gives an outlook for and
experiment conducting.

The most significant part contains a proposition of an analysis path for the data
obtained in experiments. It comprises of statistical evaluation of gene importance,
discretisation of continuous values, finding of reducts and emerging patterns. The main idea is
to compare results of different methods in problems of gene evaluation and associated genes
groups finding. The notions of reduct and jumping emerging pattern are taken under formal
and experimental consideration.

The important part of this thesis is Microarray Analyser application. It allows
conducting analysis according to the described path. All presented algorithms are covered by
the implementation.

Key words: gene expression, microarray, analysis of variance, reduct, emerging pattern
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie

W ostatniej dekadzie obserwujemy szczegdlnie silny rozwéj bioinformatyki. Jest ona
dziedzing interdyscyplinarna, ktéra wykorzystuje wspdlczesne metody analizy danych do
zagadnien biologicznych. Dodatkowy rozped nadaje badaniom postgp w zakresie inzynierii
genetycznej, ktorej zdobycze wykorzystywane sa takze w genetyce, biochemii i biologii
molekularne;j.

Hipoteza postawiona przez Watsona i Cricka, wskazujaca tancuch kwasu nukleinowego
zawarty w komoérkach organizmu jako no$nik informacji dziedzicznej, wprowadzita genetyke
na nowe tory.

Jednym z pierwszych zadan, ktére postawila przed soba bioinformatyka, bylo poznanie
struktury i funkcjonalnosci elementéw tancucha DNA réznych organizméw. Cel zaowocowat
wyksztalceniem zaawansowanych metod identyfikacji genéw oraz zasad klasyfikacji
gromadzonych informacji. Dla wielu gatunkéw istnieja obecnie kompletne biblioteki
opisujace poszczegdlne elementy ich DNA.

Z tematyka silnie powiazana jest analiza modyfikacji informacji dziedzicznej zachodzaca
pomiegdzy pokoleniami. Do analizy wykorzystywane sg r6zne metody uliniawiania sekwencji
oraz drzewa filogenetyczne pokazujace kolejne przemiany DNA osobnikow posiadajacych
wspdlnego przodka.

Identyfikacja gendéw poszczegdlnych gatunkéw otworzyla droge do analizy funkcji
petnionych przez nie w komoérkach. Geny determinuja synteze¢ biatek, ktore odpowiadaja za
dziatanie catego organizmu. Ze wzgledu na zlozono$¢ proceséw zyciowych wyznaczanie
powiazan pomigdzy aktywno$cia okreSlonych grup gendéw a obserwowalnym stanem
organizmu odbywa si¢ najczgsciej z pominigciem etapéw posrednich. Aktywnosé
okreslonych genéw kojarzona jest bezposrednio z konkretnymi stanami komoérek. Wiedza ta
pozwala na znajdowanie grup funkcjonalnych genéw odpowiedzialnych za rozwazane
zjawiska. Wsréd wielu zastosowan praktycznych nalezy wymieni¢ poznawanie podloza
choréb genetycznych, testowanie dzialania lekéw oraz toksykologi¢. Obecnie najbogatszej
wiedzy na temat roli genéw dostarczaja eksperymenty, ktére wykorzystuja technologi¢
mikromacierzy.

Kolejny etap badan dotyczy budowy i funkcji biatek syntetyzowanych w komoérkach
organizmu. Zagadnienie to jest o wiele bardziej zlozone od analizy kwaséw nukleinowych,
gdyz przestrzenna struktura biatka ma kluczowe znaczenie dla jego wlasciwosci i petnionych
przezen funkcji. Zdobywana wiedza jest szczegélnie istotna w dziedzinach zwiazanych z
odbudowa okreslonych organéw oraz wytwarzaniem materialéw organicznych o zadanych
wiasciwosciach.

Postep w preznie rozwijajacej si¢ dziedzinie w znaczacy sposob wptywa na ksztalt obecnego
swiata. Jednym z najbardziej spektakularnych sukceséw jest ukonczenie w 2003 roku
projektu dotyczacego poznania genomu ludzkiego (Human Genome Project). Projekt zostat
ukonczony w ciagu 13 lat, w czasie o dwa lata krétszym niz pierwotnie zatozony. Obecnie
znamy kompletng mape genéw czlowieka. Nastgpne wyzwanie dotyczy odkrycia znaczenia
poszczegdlnych genéw w obserwowanych procesach zyciowych.



Pomimo duzej intensywnosci badan na calym S$wiecie bioinformatyka kryje wiele
nierozwiazanych dotad zagadnien. Najblizsze lata z cata pewnoS$cig otworza przed nami nowe
horyzonty mozliwosci.

1.2. Umiejscowienie w dziedzinie

Praca niniejsza zajmuje si¢ analiza danych opisujacych ekspresj¢ genéw. Badanie ekspresji
odbywa si¢ obecnie za pomoca trzech podstawowych technik: szeregowej analizy ekspresji
genéw, mikromacierzy oligonukletydowych i mikromacierzy cDNA. W ostatnich latach
szczegOlng popularnos¢ zdobyly dwie ostatnie sposréd wymienionych metod. Ze wzgledu na
og6lne podobienstwo obu podej$¢ zakladam w pracy, ze punktem wyjsScia do dalszego
przetwarzania jest eksperyment przeprowadzony zgodnie z dowolna z nich.

Ogromna ilo§¢ danych pochodzacych z doswiadczen zaowocowata duzymi mozliwo$ciami
pozyskiwania wiedzy na temat gendw. Zgodnie ze sposobem prowadzenia analizy
rozpatrywane zagadnienia mozna podzieli¢ na kilka podstawowych grup.

Technologia mikromacierzy jest powszechnie uzywana do identyfikacji genéw [2].
Sekwencje nukleinowe rozwazanego organizmu sa rozpoznawane poprzez hybrydyzacje¢ ze
znanymi genami organizmdéw prostszych. Podejscie to nie jest nakierunkowane na badanie
intensywnosci ekspres;ji.

W zaleznosci od sposobu przedstawienia danych opisujacych wielko$¢ ekspresji otrzymujemy
dwie rézne rodziny zagadnien. W obu przypadkach mozemy stosowa¢ metody uczenia bez
nadzoru i pod nadzorem [9].

W pierwszym przypadku z rozpatrywanymi genami zwiazane sg wektory poziomdow ekspresji
uzyskanych w kolejnych eksperymentach [9,40]. Podejscie to skupia si¢ na wykrywaniu
genéw o podobnych wzorcach aktywnosci. W ten sposéb identyfikowane sa grupy gendw
ulegajacych koekspresji w okreslonych warunkach.

Do analizy bez nadzoru wykorzystywane jest najczgsciej grupowanie hierarchiczne, algorytm
k-§ rednich, samoorganizujace si¢ mapy (SOM — Self-organizing maps) i metoda sktadowych
gléwnych (PCA — Principal Component Analysis). Uczenie pod nadzorem wykorzystuje
posiadana wiedz¢ biologiczng do nakierowywania algorytméw grupujacych. Szczegdlne
znaczenie dla znajdowania powiazan migdzy genami odgrywa klasyfikacja oparta o
informacje na temat grup gendéw o zbieznej ekspresji. Spotykane w literaturze propozycje
bazuja na réznych popularnych klasyfikatorach, przy czym najcze$ciej wykorzystywanym
rozwiazaniem jest maszyna wektoréw nosnych (SVM — Support Vector Machine).

Zupelnie innego spojrzenia dostarcza potraktowanie kazdej hybrydyzacji jako punktu w
przestrzeni, ktérego wspétrzedne odpowiadaja poziomom ekspresji kolejnych genéw. Duze
rozmiary genomow decyduja o wysokiej wymiarowosci przestrzeni. Z tego wzgledu analiza
wynikéw wymaga stosowania wylacznie algorytméw o dobrej skalowalnosci.

W pierwszej kolejnosci podejécie jest nastawione na znajdowanie powigzan pomigdzy
hybrydyzacjami, ktére odpowiadaja réznym stanom badanych komoérek. Najczgstszym
zastosowaniem praktycznym jest budowa klasyfikatoréw wykorzystujacych pomiar ekspresji
dla ustalenia czy badana tkanka posiada okre$lone cechy. Przyktadowo, moze ono dotyczy¢
wykrywania nowotwordw [19], skutkéw zastosowanego leczenia lub skazenia toksynami.



Za pomoca metod statystycznych mozliwe jest tez wyznaczenie pojedynczych genéw, ktore
znaczaco zmieniaja swoja ekspresje dla réznych stanow organizméw. W ten sposdb
otrzymujemy informacje o genach, ktére moga by¢ zwiazane z badanym zjawiskiem.

Glgbsza analiza pozwala na wyznaczenie powigzah pomigdzy okreSlonymi wzorcami
ekspresji oraz odpowiadajacymi im cechami. Wzorce nie tylko moga by¢ wykorzystywane do
klasyfikacji. Stanowia one réwniez podstawe¢ do wyznaczania zalezno$ci migdzygenowych
bardziej ztozonych niz koekspresja. Metody analizy wykorzystuja migdzy innymi ideg
wzorcOw wylaniajacych [31] oraz znane klasyfikatory, w tym oparte o teori¢ zbioréw
przyblizonych [21].

W pracy zajmuj¢ si¢ analiza danych pochodzaca z ostatniej z prezentowanych tu klas
zagadnien. Skupiam si¢ na identyfikacji istotnych genéw oraz grup gendéw, ktére sa silnie
zwigzane z danym zjawiskiem.

1.3. Cel pracy

Praca ma podstawowe zadanie wprowadzenia czytelnika w tematyke¢ badania ekspres;ji
gendéw. Porusza elementarne zagadnienia dotyczace prowadzenia eksperymentéw i analizy
ich rezultatow. Pokazuje obecne zaawansowanie dziedziny oraz cele, jakie w jej zakresie
stawia przed soba bioinformatyka.

Rozpatrywana jest klasa eksperymentéw, ktére wykorzystuja do badania ekspresji gendéw
technologie mikromacierzy. W szczegdlnosci skupiam si¢ na do§wiadczeniach dajacych
punkt wyjscia do uczenia pod nadzorem.

W pracy zaprezentowana zostata $ciezka analizy danych zwigzanych z ekspresja, ktérej celem
jest okreslenie grup gendw zaleznych odpowiedzialnych za regulacje okreslonych procesow.
Obejmuje ona kolejno: wstgpny wybor genéw znaczacych za pomoca metod statystycznych,
dyskretyzacje warto$ci ciaglych oraz wyznaczanie relacji pomigdzy grupami gendéw i
okreslona w eksperymencie klasa decyzyjna. Do badania grup genéw wykorzystane zostaty
niezaleznie podejscia zwiazane z teoria zbioréw przyblizonych i pojeciem wzorcow
wylaniajacych.

Ponadto dane na temat ekspresji zostaly wykorzystane jako tlo do pordwnania postaci i
wlasnos$ci zbioru reduktéw wzglednych otrzymanych dla pewnej tablicy decyzyjnej z
przestrzenia wzorcow  wyskakujacych  wyznaczonych dla rodziny baz danych
odpowiadajacych tej tablicy. W szczegdlnosci na podstawie obu poj¢é zaproponowano miary
istotno$ci pojedynczych gendéw, ktoére zostaly nastgpnie porOwnane z oszacowaniami
statystycznymi.

1.4. Zawartos¢ merytoryczna

Rozdzial 2 daje ogdlne rozeznanie w biologicznych podstawach analizy ekspresji gendw.
Duzo miejsca po$wigcone jest technologii mikromacierzy oraz sposobowi prowadzenia i
dokumentowania do§wiadczen.

Rozdzial 3 precyzuje formalny opis danych otrzymywanych w wyniku eksperymentow.
Stanowi on punkt wyjscia do kolejnych etapéw analizy danych. W rozdziale tym
wprowadzony jest rowniez gtéwny przyktad, ktéry bedzie sledzony w calej pracy.



Rozdzial 4 dotyczy zagadnienia znajdowania zbioru gendw znaczacych. Zawiera propozycj¢
og6lnego podejsécia do problemu wytonienia zestawu atrybutéw istotnych dla dalszej analizy
oraz omawia powszechnie stosowane w praktyce metody statystyczne dla atrybutéw ciagtych
i dyskretnych. Ograniczenie zbioru gendéw jest waznym etapem poprzedzajacym zastosowanie
metod bardziej zaawansowanych, gdyz sa one zwykle mato efektywne dla probleméw o duzej
wymiarowosci.

Dane dotyczace ekspresji genéw maja charakter ciagly. Rozdziat 5 szczegétowo omawia
popularne algorytmy dyskretyzacji. Ich zastosowanie umozliwia analiz¢ z wykorzystaniem
metod odkrywania wiedzy.

W rozdziale 6 rozwazane jest zagadnienie znajdowania grup genéw o duzej zdolnoS$ci
rozrozniania obiektéw. Do tego celu wykorzystane zostaly elementy teorii zbioréw
przyblizonych. Duzo miejsca poswigcone jest wyznaczaniu reduktéw wzglednych tablicy
decyzyjnej. Dla tego problemu przytoczone zostaly podejscia spotykane w literaturze, a takze
zaproponowany algorytm przyblizony oparty o dekompozycje przestrzeni mozliwych
podzbioréw atrybutow.

Rozdzial 7 opisuje ideg wzorcoOw wytaniajacych. Szczegélowo omdéwione jest wyznaczanie
przestrzeni wzorcéw wyskakujacych i jej zastosowanie do wyznaczania charakterystycznych
profili ekspresji genéw.

W rozdziale 8 zajmujemy si¢ poréwnaniem pojecia reduktu i wzorca wyskakujacego.
Przedstawione sa podstawowe przestanki teoretyczne przemawiajace za powiazaniem tych
poje¢ oraz eksperymentalne metody stuzace odniesieniu witasciwosci zbioru reduktéw do
przestrzeni wzorcéw wyskakujacych. W tym celu zdefiniowane zostaty odpowiednie funkcje
oceny istotno$ci atrybutow.

Rozdziat 9 zawiera opis analizy danych oraz jej rezultaty dla dwdch rzeczywistych zbioréw
danych uzyskanych za pomoca techniki mikromacierzy. Dla badanych zestawdéw
przeprowadzono poréwnanie wyznaczonych reduktéw i wzorcéw wyskakujacych za pomoca
metod zaproponowanych w rozdziale 8. Otrzymane wyniki empiryczne zostaty podsumowane
omoOwieniem i odniesieniem do analiz prowadzonych przez inne zespoty.

Rozdziat 10 obejmuje ogélny opis aplikacji wykorzystywanej do wykonania testow.
Omoéwiony zostal przede wszystkim format plikéw wejsciowych oraz sposéb prowadzenia

analizy.

Rozdziat 11 zawiera podsumowanie catej pracy. Podkreslone zostaty podstawowe elementy
pracy, osobisty wktad oraz plynace z badan wnioski.

Rozdziat 12 zawiera wykaz publikacji i zasobow internetowych wykorzystanych w pracy.
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2. Biologiczny zarys problemu

2.1. Podstawy biochemiczne

2.1.1. Bialka

Fundamentalne znaczenie dla funkcjonowania organizméw zywych maja biatka. Sa one
zfozonymi zwiazkami chemicznymi o charakterze polimerycznym. Na tancuch zwiazku
sktadaja si¢ aminokwasy polaczone wiazaniami peptydowymi. Z tego wzgledu biatko
mozemy postrzega¢ réwniez jako polipeptyd.

Aminokwasy sa prostymi zwigzkami organicznymi. Na pojedynczy polipeptyd przypada od
100 do 1500 aminokwaséw. W biatkach biogennych wystepuja one doktadnie w 20 ré6znych
rodzajach [44].

Kolejnos¢ wystgpowania aminokwaséw w tancuchu okreslana jest mianem struktury
pierwszorzgdowej. Definicje wyzszych struktur biatkowych zwiazane s3 z przestrzenng
budowa tancucha oraz zaleznosciami pomigdzy oddzielnymi tancuchami.

Rys. 2.1.1-1. Przyktadowa struktura przestrzenna biatka

Biatka pelnia wielorakie funkcje w organizmie. Pod postacia enzyméw katalizuja niemal
wszystkie reakcje biochemiczne przyspieszajac czas ich zajscia o kilka rzedéw wielkosci.
Jednoczesnie w wielu zlozonych procesach odgrywaja role regulacyjna. Jako przeciwciala
tworzg podstawowa barier¢ odpornosciowa dla bakterii, wirusow i innych substancji obcych.
Z kolei jako sktadnik bton komérek nerwowych sg naturalnymi receptorami sygnalizujacymi
stan $Srodowiska zewngtrznego. Transportuja oraz magazynuja substancje organiczne i
nieorganiczne poprzez tworzenie z nimi zwiazkdw tymczasowych. Dla skéry, kosci i tkanki
facznej biatka sa gtéwnym elementem budulcowym. Jesli w organizmie brakuje innych zrédet
energii zuzywane sga one rowniez w wysokoenergetycznych procesach spalania.

Ze wzgledu na swoja wszechobecno$¢ biatka stanowia podstawowa dziedzing zainteresowan
badaczy. Szczegdlny nacisk ktadziony jest na analiz¢ funkcji sterujacych, gdyz wtasnie one
implikuja zachowanie organizmu w okreslonych warunkach.

2.1.2. Kwasy nukleinowe

Informacja o wszelkich biatka produkowanych przez organizm zapisana jest w lancuchu
kwasu nukleinowego. W zaleznosci od stopnia skomplikowania organizmu no$nik stanowi
inny kwas.
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W prostych organizmach jednokomoérkowych (prokaryota) powyzsza funkcje petni kwas
rybonukleinowy RNA. Jego czasteczka czgsto stanowi jadro komoérki. Ma on strukture
polimeryczna, przy czym pojedynczym monomerem jest nukleotyd. Kazdy nukleotyd sktada
si¢ z 5-weglowego cukru (rybozy), reszty fosforanowej i zasady azotowej. Ze wzgledu na
rézne typy zasad azotowych wystepuja cztery rodzaje nukleotydéw: adenina (A), guanina (G),
cytozyna (C) i uracyl (U). Dwie pierwsze okre$la si¢ mianem puryn, a pozostate pirymidyn.
Czasteczki RNA odgrywaja takze istotng rol¢ przy dekodowaniu informacji genetycznej
zaréwno u organizmoOw prostych, jak i bardziej ztozonych.

U organizméw wyzszych (eukaryota) informacja o biatkach zakodowana jest w kwasie
dezoksyrybonukleinowym DNA. Podobnie, jak RNA jest on polimerem nukleotydéw, przy
czym uracyl zastgpuje inna pirymidyna — tymina (T). Dla budowy i replikacji kwasu istotng
cecha nukleotydéw jest ich komplementarno$¢. Terminem tym okre$la si¢ mozliwosé
powstawania silnych wiazan wodorowych w konfiguracjach: adenina i tymina (réwniez
uracyl) oraz guanina i cytozyna.

W stanie naturalnym kwas DNA wystepuje w dwdch komplementarnych niciach potaczonych
mostkami wodorowymi i przyjmuje w przestrzeni ksztatt podwdjnej helisy. Do odtworzenie
petnej informacji wystarczy jedna z nich.

Mukleotyd

Para )&
komplementarna el

P

_L 3 — III

Srkielet T

fosforanowo-cukrowy ™.

=
AN

1

Rys. 2.1.2-1. Schemat podwaojnej helisy kwasu DNA

Organizmy wyzsze sktadaja si¢ z komoérek o dobrze wyodrgbnionym jadrze komérkowym. Ze
wzgledu na dlugo$¢ nici kwas DNA jest mocno poskr¢cany i upakowany do postaci struktur
takich jak chromatyna lub chromosomy. Struktury te znajduja si¢ w jadrach komoérkowych
jadrzastych komorek organizmu. Bez wzgledu na wlasne przeznaczenie, kazda z tych
komorek posiada pelna informacj¢ o biatkach syntetyzowanych w catym organizmie.

Struktura przestrzenna kwaséw, podobnie jak bialek, jest skomplikowana. Obserwuje sig
miedzy innymi rézne stopnie skrecenia czasteczki oraz wystgpowanie dodatkowych stabych
wigzan pomigdzy przylegajacymi regionami nici. Najistotniejsza dla syntezy biatek jest
pierwszorzedowa struktura kwasu, ktora okresla liniowa kolejnos¢ nukleotydéw w tancuchu.

Z rozmnazaniem si¢ komorek nierozerwalnie zwiazany jest proces replikacji DNA. Zachodzi
on tuz przed podzialem jadra komérkowego na jadra potomne i zapewnia identycznos¢
przekazywanej im informacji genetycznej. Replikacja polega na podwajaniu si¢ czasteczki
kwasu dezoksyrybonukleinowego. Jego pierwszym etapem jest rozwijanie i rozdzielanie
komplementarnych tancuchéw polinukleotydu. Nastgpnie kazdy pojedynczy tancuch staje si¢
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matryca do budowy nowego tancucha komplementarnego. W ten sposéb z pierwotnej
podwdijnej helisy DNA powstaja dwie nowe, przy czym kazda zawiera po jednym fancuchu
oryginalnym i po jednym nowym.

Poniewaz dla dalszych rozwazan nie jest istotne, ktéry z kwaséw jest nos$nikiem informacji,
wigc ze wzgledu na przejrzystos$¢ dalsze rozwazania beda prowadzone dla kwasu DNA. Jesli
nie zostanie wyraznie zaznaczona rdznica, to implicite nalezy przyjaé, ze odnosza si¢ one
rowniez do organizméw prostszych. Szersze omdwienie struktury kwaséw nukleinowych
mozna znalez¢ w pracy [44].

2.1.3. Kod genetyczny

Badania nad molekularng strukturg kwaséw nukleinowych rozpoczat glo$ny artykut Watsona
i Cricka pod tytulem ,,Molecular Structure of Nucleic Acids", ktéry ukazat si¢ w ,,Nature” w
kwietniu 1953 roku. Dzigki tej pracy genetyka zyskata dla dalszych badan bogate zaplecze
biochemiczne pozwalajace na weryfikacj¢ i formutowanie nowych hipotez. Od tego momentu
powszechnie przyjmuje si¢, ze cala informacja dziedziczna organizmu zapisana jest w
czasteczce DNA.

Za podstawowa jednostke informacji dziedzicznej uwazany jest gen. Pierwotnie pojgcie to
miato charakter abstrakcyjny, obecnie odnosi si¢ ono do okre§lonego odcinka kwasu
nukleinowego. Miejsce w ramach sekwencji, gdzie znajduje si¢ gen nazywane jest locus.
Geny nie sa ciaglymi odcinkami DNA. Odcinki kwasu nie kodujace zadnego elementu
koncowego produktu genu sg nazywane intronami. Odpowiednio pozostate odcinki skladajace
si¢ na informacje niesiong przez geny nazywamy eksonami [44].

Zespol genow zawarty w pojedynczej nici kwasu nukleinowego organizmu okreslamy
mianem genomu. Zauwazmy, ze organizm eukariotyczny posiada dwa genomy, gdyz jego
material genetyczny zawarty jest w podwdjnej helisie DNA.

Zbiér wszystkich genéw organizmu nazywany jest genotypem. Poniewaz pojedynczy gen
koduje jedno okreslone biatko, wigc caly genotyp zawiera informacje o wszystkich biatkach,
ktére moga by¢ syntetyzowane w organizmie. Zbiér cech organizmu okresla si¢ mianem
fenotypu. Przyjmuje sig, ze genotyp implikuje fenotyp.

2.1.4. Ekspresja genow

Ekspresja genu jest procesem wykorzystywania informacji zawartej w genie do produkcji
okreslonego biatka. Sktadaja si¢ na nia: transkrypcja genowa sekwencji DNA lub RNA oraz,
dla wigkszo$ci genéw, translacja sekwencji RNA do biatka. Pod pojgcie to czgsto zalicza sig
sktadanie RNA oraz transport produktéw gendéw do odpowiednich miejsc w komoérce. Z
punktu widzenia otrzymywanych produktéw proces okresla si¢ rowniez mianem biosyntezy
biatek.

Sktadanie RNA (splicing) obejmuje proces usuwania intronéw z czasteczki RNA 1 taczenia
eksonéw tak, by powstal funkcjonalny RNA. Jest to etap przygotowujacy lancuch do
transkrypcji [43].

Transkrypcja jest synteza jednoniciowego RNA na matrycy DNA. Proces zachodzi przy
obecnosci odpowiedniego dla danego genu enzymu polimerazy RNA. Odpowiada ona za
odnalezienie poczatku genu, rozplecenie helisy DNA i przeprowadzenie samego przepisania.
Transkrypcja informacji genetycznej umozliwia wyniesienie jej z obszaru jadra do
cytoplazmy komorki [43,44].
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Nastepnie kod genetyczny otrzymanego RNA jest przettumaczany na czasteczke biatka. Etap
ten nazywany jest translacja i zachodzi w specjalnych strukturach komoérki zwanych
rybosomami.

DNA RNA
Transkrypcja Translacja

Rys. 2.1.4-1. Schemat biosyntezy biatek

Wytwarzanie produktéw genéw przez organizm okreslane jest regulacja aktywnosci genoéw.
U bakterii regulacja sprowadza si¢ do produkcji tylko tych biatek, ktére sa w danej sytuacji
niezb¢dne. W tym wypadku $ledzenie zmiany ilosci produktu moze by¢ potencjalnie
oszacowane przez zmiang tempa transkrypcji, okresu péttrwania matrycowej postaci RNA i
zmian¢ wydajnosci translacji. W przypadku organizmow eukariotycznych komorki sa
specjalizowane i $rednio tylko 15% genomu ulega ekspresji. Zestaw gendéw aktywnych
okresla cechy i rolg komoérki. Regulacja ekspresji odbywa si¢ gtownie poprzez zmiang
szybkosci transkrypcji. Szersze oméwienie mozna znalez¢ w pracy [48].

Reakcje komérki na dang sytuacje mozna analizowaé poprzez sledzenie procesu transkrypcji.
Z kolei intensywnos$¢ zachodzenia tego etapu tatwo sprowadzi¢ do pomiaru stgzenia RNA w
cytoplazmie. Méwimy wtedy o badaniu poziomu ekspresji genu. Podejscie takie pozwala na
analiz¢ zachowania organizmu w danej sytuacji.

2.1.5. Biblioteki genowe

Dla systematycznego badania organizméw niezbgdne okazalo si¢ zbudowanie bibliotek
zawierajacych ich peten material genetyczny. W przypadku wigkszo$ci organizméw nie jest
mozliwe bezposrednie ekstraktowanie genomu ze wzgledu na brak wystarczajacej ilo$ci
materialu badawczego. Z tego wzgledu istotng rolg¢ w tworzeniu repozytoriow odgrywa
proces klonowania sekwencji DNA.

Klonowanie DNA ufatwia manipulacj¢ fragmentami genomu dzigki ich niezaleznemu
namnazaniu. W fazie poczatkowej tancuch DNA jest wyprowadzany z organizmu dawcy, a
nastgpnie jest rozdzielany na izolowane fragmenty za pomoca technik elektroforetycznych.
Wybrany fragment wprowadzany jest do organizmu biorcy, najczeséciej bakterii, za pomoca
wektoréow — niewielkich czasteczek DNA zdolnych do autonomicznej replikacji w srodowisku
komoérki biorcy lub integracji z jego materialem genetycznym. Wlasciwe namnazanie
zachodzi w organizmie biorcy. Szerzej w pracy [44].

Bibliotek¢ genowa sporzadza si¢ dla wybranego gatunku organizmu i jest ona zbiorem
sekwencji jego sklonowanego DNA. Istotne jest oszacowanie, czy dana biblioteka faktycznie
opisuje caty material genetyczny organizmu, cechg t¢ okresla si¢ mianem reprezentatywnosci.
Jej zapewnienie zwiazane jest ze sporzadzeniem okreslonej liczby klondéw, tak aby
prawdopodobienstwo zapisania catego genomu byto odpowiednio wysokie.

Wyrézniamy dwa zasadnicze rodzaje bibliotek genowych. Pierwszy z nich to biblioteka
genomowa, ktéra budowana jest bezposrednio na genomowym DNA organizmu. Lancuch jest
izolowany z organizmu i losowo rozcinany na odcinki o wielko$ci odpowiedniej dla
klonowania.
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Drugi typ stanowi biblioteka cDNA. Jest ona populacja specyficznych, jednoniciowych
czasteczek kwasu DNA, okreslanych mianem cDNA. Czasteczki te uzyskuje si¢ poprzez
odwrotng transkrypcje kwasu DNA na matrycowym RNA wytwarzanym w komoérkach
danego organizmu. Lancuchy RNA mozna prosto wyizolowaé ze $rodowiska komorki
poprzez wykorzystanie ich wlasnosci magnetycznych. Istotna cecha stosowanego podejscia
jest nieobecno$¢ w uzyskanym produkcie tych sekwencji tancucha, ktére zostaly wycigte na
etapie skladania. W ten sposéb cDNA zawiera wylacznie material efektywny z punktu
widzenia syntezy bialek. Zauwazmy dodatkowo, ze badajac okreslone narzady lub tkanki
rozpatrywanego organizmu uzyskujemy bardziej wyrazisty obraz tej czesci genomu, ktory
ulega w nich najsilniejszej ekspresji. W ten sposéb dla wybranej grupy komoérek otrzymujemy
wigksze stgzenie kopii zestawu gendw, ktére sa zwiazane z jej funkcjonowaniem w
aktualnym stanie. Fakt ten dostarcza wiedzy na temat powiazania okreslonych genéw z rola
petniona przez komorke, ale jednoczesnie utrudnia stworzenie reprezentatywnej biblioteki.

Dla organizméw prokariotycznych na ogdt buduje si¢ biblioteki genomowe. Uzasadnione to
jest zarowno stosunkowo matym rozmiarem catosci materialu genetycznego, jak i duza
niestabilno$cia matrycowego RNA, ktéra utrudnia otrzymywanie cDNA. W przypadku
organizméw eukariotycznych duzo bardziej uzyteczne jest sporzadzanie bibliotek cDNA,
gdyz zawieraja one wylacznie sekwencje transkrybowane, a wigc opisuja profil
syntetyzowanych w komorce bialek. Z tego wzgledu biblioteki te sa powszechnie
wykorzystywane w badaniach nad ekspresja genéw.

2.2. Badanie ekspresji genow

Pomiar wielkosci ekspresji jest podstawowym zrédltem informacji na temat znaczenia oraz
funkcji gendw. Informacja na temat wysokosci pozioméw ekspresji moze by¢
wykorzystywana wielorako. Po pierwsze stanowi podstawe do opisu zachowania komorki
wobec danych warunkéw s$rodowiskowych lub zastosowanego leczenia, co pozwala na
konstrukcje skutecznych klasyfikatorow. Z drugiej strony pomiar jest dobrym punktem
wyjscia do bezposredniego odkrywania wiedzy na temat funkcjonalnosci poszczegdlnych
gendw.

Obok rozszerzenia zakresu informacji dotyczacych dziatania organizméw zywych, badania
maja znakomity zakres zastosowan praktycznych. Sa one szczegdlnie cenne dla medycyny
pozwalajac na identyfikacj¢ przyczyn choréb (réwniez o podtozu genetycznym), a takze na
doktadne testowanie wplywu proponowanych lekarstw na organizmy chore. W przemysle
czesto wykorzystywane sa do wykrywania toksyn na podstawie reakcji mikroorganizméw na
dane $rodowisko.

Poprawny pomiar ekspresji powinien jednoczesnie dawa¢ odpowiedz na temat istotnego dla
danej sytuacji zakresu genomu. Wczesne metody, migdzy innymi szeregowa analiza ekspresji
gendéw (Serial Analysis of Gene Expresion, SEGA), mogty §ledzi¢ wylacznie zachowanie
pojedynczych genéw. Okazuja si¢ one nieprzydatne w badaniu ztozonych zaleznos$ci
migdzygenowych. Wymdg jednoczesnego pomiaru dla duzej liczby genéw spetnila dopiero
technologia oparta o analiz¢ mikromacierzy (GEMA - Gene Expression Microarray
Analysis). W pracy badanie ekspresji genéw jest utozsamiane z GEMA, gdyz jest to obecnie
jedyne efektywnie stosowane podejscie. Mikromacierze znajduja rowniez zastosowanie w
identyfikacji sekwencji genetycznych, np. wyodrgbnianiu genéw.

Technologia mikromacierzy pozwala monitorowa¢ transkrypcje gendw w danej sytuacji i
bada¢ jak aktywnos$¢ okreslonych gendéw objawia si¢ w fenotypie. Dla pojedynczego pomiaru
wynikiem jest wektor warto$ci, ktére odpowiadaja genom organizmu. W zaleznosci od celu
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eksperymentu pomiary sa powtarzane dla organizmdéw w okre§lonych stanach i srodowiskach.
Doswiadczenie moze dotyczy¢ badania kolejnych stadidw cyklu zycia komérki, poréwnania
tkanek o réznej charakterystyce, np. posiadanych schorzeniach, chemicznym skazeniu.

Niestety juz samo podej$cie pociaga za sobg istotne problemy. Po pierwsze przygotowanie
eksperymentu jest skomplikowane i kosztowne. Po drugie, pomimo ciaglego rozwoju
rozwiazan technicznych, otrzymywane dane sa silnie zaszumione.

Dodatkowo, sama dziedzina kryje w sobie o wiele powazniejsze trudnosci natury
nietechnicznej. Przede wszystkim istnieje bardzo wiele czynnikéw, réwniez niegenetycznych,
majacych wptyw na obserwowane zachowanie organizmu. W konsekwencji eksperymenty
zwiazane sa z duza liczba danych wynikowych. Obecnie tylko niektére dostgpne algorytmy
moga by¢ stosowane do efektywnej analizy tych rezultatéw. Ponadto, pomigdzy badanymi
czynnikami istnieje ztozona sie¢ zaleznosci, co skutecznie utrudnia izolowane badanie i opis
ich faktycznego znaczenia. Wspotdzialajace geny nalezy traktowac, jako jednolite grupy
funkcjonalne. Przy czym grupy te czgsto nie sg rozlaczne.

2.3. Dostepne technologie oparte o mikromacierze

Mikromacierz jest prostokatna ptytka wykonana ze szkta lub z substratow nylonowych. Jest
ona podzielona na komorki, w ktérych umieszczane sa odcinki kwasu nukleinowego. W
zaleznos$ci od rozmiaru komoérek czasem stosuje si¢ dwa oddzielne pojecia: makromacierze
(przekatna komoérki ok. 300 mikronéw) oraz mikromacierze (przekatna ponizej 200
mikronéw). Mniejszy rozmiar komoérki utrudnia nanoszenie kwasu, ale umozliwia
umieszczanie wigkszego zakresu genomu na macierzy.

Pomimo wspdlnej zasady dziatania i postaci otrzymywanych danych wyjsciowych istnieja
r6zne technologie zwiazane z eksperymentami dotyczacymi mikromacierzy. Definiuja one
zaréwno budowe plytki, sposéb umieszczenia na niej kwasu, jak i odczytu informacji
koncowe;j.

W praktycznych zastosowaniach dominuja dwie metody. Pierwsza zostata zaproponowana na
uniwersytecie w Stanford. Wykorzystuje ona odpowiednio oznaczone sekwencje cDNA,
ktére moga by¢ natozone bezposrednio na powierzchnie ptytki. Nanoszenie materialu moze
odbywa¢ si¢ recznie lub automatycznie w zalezno$ci od rozmiaru komoérek ptytki. Do
pomiaru jest stosowany laser dwukanalowy. Ogdlnie technika zapewnia elastyczno$¢ w
projektowaniu eksperymentéw i jest relatywnie tania.

Drugie rozwigzanie oryginalnie zostalo zaproponowane przez firme¢ Affymetrix, Inc. i jest
przez nia sprzedawane pod marka GeneChip. Przewiduje ono wykorzystanie
oligonukleotydéw, ktérych synteza odbywa si¢ juz na macierzy. Plytka wykonana jest ze
szkla, ma mniejsze rozmiary i o wiele bardziej skomplikowana strukturg. Do odczytu warto$ci
wykorzystywany jest laser jednokanatlowy. Generalnie eksperymenty sa kosztowne,
wymagaja zakupu produktu sposrdd okreslonego w ofercie zakresu lub na drodze specjalnego
zaméwienia.

Poniewaz praca dotyczy gtéwnie analizy otrzymanych danych, dlatego dalej pojgcie
mikromacierzy bgdzie stosowane dla okreslenia ogdlnej idei postgpowania.

2.4. Schemat eksperymentu
Eksperyment wykonywany jest dla pewnej populacji komoérek, ktérych biezacy stan

zamierzamy badaé. Zasadniczo dla wykonania pomiaru ekspresji genéw danej komorki
wykorzystywana jest oddzielna mikromacierz. Przy zastosowaniu réznego znakowania
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sekwencji mozliwe jest dokonanie pomiaru dla wigkszej liczby komérek przy wykorzystaniu
jednej macierzy.
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Rys. 2.4-1. Schemat pomiaru ekspresji genow komorki za pomocq mikromacierzy w
technologii proponowanej przez Affymetrix [51]

z"'f f{frl|

/

Na rysunku 2.4-1 znajduje si¢ schemat przyktadowego sposobu pomiaru aktywnosci gendéw
badanej komorki. Zatozono, ze mikromacierz z sondami zostala przygotowana wczesniej,
niezaleznie od dos$wiadczenia. Przedstawiona procedur¢ czgsto utozsamia si¢ z  jej
najistotniejszym etapem, jakim jest hybrydyzacja. W literaturze spotyka si¢ takze okreslenie
proba lub przyktad (ang. sample). Mozna powiedzie¢, ze eksperyment sklada si¢ z serii
hybrydyzacji, po ktérych nastgpuje analiza danych pomiarowych i wizualizacja otrzymanych
wynikéw.

Zanim przejdziemy do omdwienia pojedynczej hybrydyzacji zaznaczmy, ze w literaturze
panuje pewna niejednoznaczno$¢ w okreslaniu sekwencji znajdujacych si¢ na plytce i
sekwencji badanych. Przyktadowo rozbiezne nazewnictwo uzywane jest w organizacjach
KBRIN [53] i Affymetrix [51]. W pracy przyjmiemy nomenklatur¢ wykorzystywang w
Affymetrix, gdyz jest ona réwniez zalecana przez Nature Genetics [56]. Zgodnie z nig
sekwencja znana okreslana jest jako sonda (ang. probe), a sekwencja badana jako cel (ang.
target). W rozpatrywanych przez nas technologiach sondy nanoszone sa na plytke, a cele
pobrane z komoérek umieszczane sa w roztworze. Jest to istotne, gdyz w zastosowaniach
spotyka si¢ réwniez odwrotny sposOb rozmieszczenia obu zestawéw tancuchow, np. ONF
(Oligonucleotide FingerPrinting).

Wybdr odpowiedniej technologii dla eksperymentu znaczaco wptywa na sposob pomiaru
ekspresji. Pomimo to procedura ma zasadniczo podobny przebieg.

1. Przygotowanie sond

Na poczatku eksperymentu wybierany jest pewien zestaw gendéw danego organizmu. Zakres
selekcji zalezy od celu przeprowadzanego badania i moze obejmowa¢ nawet caly genom.
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Zrédtem materialu genetycznego sa dostgpne biblioteki genowe. Dla kazdej wybranej
sekwencji syntetyzowane sa sekwencje komplementarne, ktére nazywa si¢ sondami. W
zalezno$ci od specyfiki przyjetej technologii sondy moga by¢ sekwencjami cDNA lub
oligonukleotydéw.

2. Przygotowanie mikromacierzy

Etap ten moze by¢ przeprowadzony przez zespol prowadzacy eksperyment lub wykonany
przez specjalistyczna organizacj¢ zewngtrzna. Zbiory identycznych kopii sond sa
umieszczane w oddzielnych komdrkach plytki. Komérki sa adresowane poprzez numer
wiersza 1 kolumny, co jest szczegdlnie istotne dla p6zniejszej analizy ekspresji konkretnych
sekwencji. W zaleznosci od typu macierzy sondy sa przygotowywane niezaleznie i nastgpnie
nakladane na ptytke lub sg syntetyzowane in situ.

W wigkszo$ci przypadkéw z punktu widzenia analizy danych wynikowych najlepiej jest méc
skojarzy¢ kazda komorke mikromacierzy z dokltadnie jednym genem. Niestety czgsto
uzyskanie takiej fragmentaryzacji materialu genetycznego nie jest mozliwe i sekwencje
sktadajace si¢ na pojedynczy gen znajduja si¢ w réznych lokacjach. Ponadto ze wzgledu na
pézniejsza weryfikacje celowe jest umieszczanie materialu dotyczacego tego samego genu
(replikantéw) w kilku osobnych komoérkach plytki. Sposéb roztozenia materiatu genetycznego
musi by¢ odpowiednio uwzgledniony po pomiarze intensywnosci ekspresji w celu
wyznaczenia jej pozioméw dla poszczegdlnych sekwencji.

3. Przygotowanie sekwencji badanych

W celu pomiaru intensywnos$ci ekspresji genow danej komoérki w pierwszej kolejnosci nalezy
wyprowadzi¢ z jej srodowiska cate transkrybowane matrycowe RNA. Nastgpnie material jest
odwrotnie transkrybowany do postaci cDNA. Zauwazmy, Ze etap ten jest analogiczny do
opisanego wcze$niej klonowania materiatu genetycznego, dokonywanego np. w celu budowy
biblioteki cDNA.

Otrzymane sekwencje cDNA sa specjalnie znakowane poprzez chemiczng modyfikacj¢ ich
fancuchéw. Znakowanie nie ingeruje w pierwszorzgdowa struktur¢ kwasu. Proces moze by¢
realizowany w czasie odwrotnej transkrypcji lub juz na otrzymanym cDNA. Pierwsze
rozwiazanie jest zalecane ze wzgledu na bardziej rownomierng inkorporacj¢ barwnika przez
czasteczki.

Celem znakowania jest umozliwienie odnotowania przez urzadzenia miernicze zajScia
hybrydyzacji pomi¢dzy sekwencjami badanymi i sondami. Przykladowe znakowanie moze
by¢ zwiazane ze zjawiskami o charakterze fluorescencyjnym lub radioaktywnym.

Pojedyncza ni¢ oznakowanego kwasu jest fragmentaryzowana na odcinki, ktére beda
dotaczac si¢ do komplementarnych odcinkéw na ptytce.

Ze wzgledu na pdzniejsza weryfikacje pomiaru czgsto przygotowuje si¢ rowniez zestaw
sekwencji kontrolnych, ktdre sa p6zniej wykorzystywane w procesie normalizacji.

4. Hybrydyzacja

Plytka z sondami jest umieszczana w srodowisku sekwencji badanych. Moze si¢ to odbywac
przez kontakt ze sporzadzona mikstura lub odseparowanymi grupami sekwencji.
Hybrydyzacja jest przeprowadzana przy uzyciu réznych technik, np. fluorocytometrii lub
elektroforezy. Na etapie tym dochodzi do powiazania si¢ badanych sekwencji z
komplementarnymi sondami. Potaczenie dwoch odpowiadajacych sobie sekwencji
genetycznych umozliwia pdzniejsza rejestracj¢ uzytego znacznika.
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5. Oczyszczenie plytki

Mikromacierz po hybrydyzacji musi zosta¢ przygotowana do pomiaru intensywnosci
promieniowania. Przede wszystkim nalezy usuna¢ sekwencje badane, ktére nie ulegly
hybrydyzacji, gdyz zawarty w nich barwnik mégtby zaburzy¢ pomiar emisji pochodzacej z
czasteczek dwuniciowych. Ptytka zostaje umieszczona w odpowiednim roztworze, nastgpnie
myta wielokrotnie i ostatecznie suszona.

6. Odczyt poziomow ekspresji

Duze stgzenie wolnych sekwencji badanych w roztworze prowadzi do otrzymania w wyniku
hybrydyzacji duzego stgzenia potaczonych helis w odpowiedniej komdrce ptytki. Fakt ten
objawia si¢ intensywniejszym oznakowaniem danej komorki.

W celu pomiaru intensywno$ci promieniowania plytka jest skanowana przy pomocy
odpowiedniego lasera. Odczytane wartosci sa zapisywane zgodnie z przyjeta jednostka i
czulo$cia urzadzenh pomiarowych, a nast¢pnie przyporzadkowywane opisom sond, ktére
znajdowaly si¢ w okreslonych komoérkach.

Odczyt wynikéw ze wszystkich plytek serii konczy cze¢$¢ zwiazang z pomiarem pozioméw
ekspresji. Kolejne etapy dotycza przetwarzania danych wynikowych i sa silnie zwiazane z
celem calego doswiadczenia. Dla poprawnej interpretacji pomiaréw istotne jest prowadzenie
szczegotowego protokotu laboratoryjnego oraz zapis wynikéw posrednich, np. zeskanowane
obrazy plytek. W ten sposéb mozliwe jest powtdrzenie analizy poczynajac od wybranego
etapu.

Wigkszos¢ $ciezek analizy danych rozpoczyna si¢ czyszczeniem i normalizacja danych.
Czyszczenie odpowiada za zgrubna kontrole poprawnosci danych pomiarowych. Zawiera
migdzy innymi eliminacj¢ btedéw grubych oraz oznakowanie wartosci brakujacych.
Normalizacja wykorzystuje informacje kontrolne do odpowiedniej modyfikacji rozktadow
warto$ci pochodzacych z kazdej ptytki. Umozliwia ona poréwnywanie wynikow otrzymanych
w kolejnych hybrydyzacjach. Proces ten jest szczegétowo omdéwiony w rozdziale 2.6.

Po wstepnej obrébce danych nastgpuje bardziej zaawansowana analiza wlasciwa, ktdra czgsto
konczy si¢ graficzng prezentacja wynikow.

2.5. Pomiar poziomu ekspresji

Eksperymenty wykonywane sa w réznych warunkach, przy uzyciu réznego rodzaju
mikromacierzy oraz sprz¢tu pomiarowego. Z tego wzgledu niezbedne jest podejscie, ktére
pozwoli na jakiekolwiek poréwnanie otrzymywanych wynikow.

Ogdlnie zastosowanie mikromacierzy pozwala na pomiar warto$ci poziomu ekspresji gendw.
Ze wzgledu na brak standardu dla sposobu prowadzenia eksperymentdw najczgsciej
przedmiotem analizy nie sa otrzymywane wartosci bezwzgledne, lecz wartosci odniesione do
okreslonego poziomu.

W praktyce postulat ten realizowany jest poprzez jednoczesna hybrydyzacje¢ na pojedynczej
macierzy dwoéch réznie oznakowanych zestawdw probek. Oba zestawy dotycza tego samego
zakresu genomu. Jeden ma charakter kontrolny i jest tak przygotowany, aby dawaé w
przyblizeniu staty poziom ekspresji dla wszystkich genéw. Drugi jest wlasciwym zestawem
badanym. Ze wzgledu na rézne znakowanie aparatura pomiarowa moze zmierzy¢ ekspresjg
osobno dla kazdego zestawu. Na podstawie tych wartosci dla kazdego genu wyznaczany jest
wzgledny poziom ekspresji sekwencji badanych w stosunku do ekspresji sekwencji
kontrolnych. Zauwazmy, ze jednoczesnos¢ pomiaru dla obu zestawdw jest szczegdlnie istotna
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dla minimalizacji btedu zwigzanego z r6znymi otoczeniami pomiarowymi. Z tego wzgledu
zestaw kontrolny stosuje si¢ w kazdej hybrydyzacji eksperymentu.

Rys. 2.5-1. Fragment zeskanowanej mikromacierzy zawierajqcej petny genom drozdzy

2.6. Normalizacja

Pomiar intensywnosci promieniowania emitowanego przez wykorzystany w eksperymencie
material znakujacy obarczony jest pewnym bigdem. W przypadku pomiaru ekspresji przy
uzyciu mikromacierzy btad ten moze osiaga¢ wysoki poziom. Skitada si¢ na niego wiele
czynnikéw, wsérdd ktérych nalezy wymieni¢ charakterystyke zastosowanej ptytki, cechy
materialu znakujacego (wrazliwo$¢ na cieplo i $wiatto, okres potowicznego rozpadu),
roéwnomierno$¢ namnazania i oznakowania sekwencji, przypadkowo$¢ procesu hybrydyzacji
oraz parametry skanera mierzacego promieniowanie.

Rozpatrzmy eksperyment wykorzystujacy dwa znakowania, jedno dla sekwencji badanych
(R) i jedno dla kontrolnych (G). Celem etapu normalizacji jest minimalizacja btgdu
systematycznego towarzyszacego pomiarowi wzglednego poziomu ekspresji gendw. Dalej
bedziemy zakltadaé, ze dla kazdego genu posiadamy par¢ pomiaréw emisji pochodzacych z
obu znakowan oraz informacje, w ktérym §ladzie glowicy nakladajacej materiat genetyczny
znajduje si¢ komorka ptytki zawierajaca gen. Prezentowane transformacje dotyczy¢ beda
zbioru warto$ci log(R/G) dla wszystkich gendw mikromacierzy.

Zamierzona normalizacja jest silnie powigzana ze sposobem prowadzenia eksperymentu.
Zgodnie z [50] metoda normalizacji moze by¢ oparta o wszystkie geny znajdujace si¢ w
macierzy, o geny ulegajace stalej ekspresji (ang. housekeeping genes) lub o specjalnie
umiejscowione sekwencje kontrolne.

Proces normalizacji moze dotyczy¢ jednej lub wielu macierzy. Wsréd metod stosowanych dla
pojedynczej macierzy najpopularniejsza jest normalizacja globalna. Opiera si¢ ona na
zatozeniu, ze stosunek intensywnosci obu barwnikéw dla kazdego genu jest staly. Srodek
rozktadu warto$ci jest przesuwany na 0. Za $rodek rozktadu przyjmuje si¢ najczesciej Srednia
lub mediang. Bardziej zaawansowane metody normalizujace potozenie rozktadu wzglednych
pozioméw ekspresji wykorzystuja regresj¢ liniowa. W tym przypadku istotne jest dobranie
odpowiedniego modelu statystycznego. Propozycja w zakresie tego podej$cia zawarta jest w
pracy [26].
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Przyktad ([40])

Rozwazamy eksperyment, w ktérym dla kanalu R obserwujemy generalnie nizsza
intensywno$¢ niz dla kanatu G. Na rysunku 2.6-1 znajduje si¢ histogram przedstawiajacy
czgstotliwo$¢ wystepowania w danych wynikowych odpowiednich wartosci log(R/G). W
zwiazku z nieréwna intensywno$cia kanatéw $rodek histogramu jest przesunigty w lewo w
stosunku do punktu 0. Zastosowana zostata normalizacja potozenia, ktéra przesungtla rozklad
wartosci tak, aby jego $rodek pokryt si¢ z punktem zero. Zrédto nie podaje, czy za $rodek
rozkladu zostata przyjeta srednia, czy mediana. Obserwowalna zamiana ksztaltu rozkladu jest
artefaktem procedury tworzenia histogramu wymagajacej ustalenia przyporzadkowania
warto$ci do okreslonych przedzialow.

Przeprowadzona transformacja zostala dodatkowo zilustrowana na rysunku 2.6-2
zawierajacym wykres zalezno$ci pomigdzy logarytmami intensywno$ci emisji w obu
kanatach.
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Rys. 2.6-1. Histogram dla rozktadu logarytmu stosunku intensywnosci kanatu R do G.
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Specyfika technologii mikromacierzy wymaga wyksztalcenia metod uwzgledniajacych
najwazniejsze zrodta btedow. Jednym z nich jest wzigcie pod uwage sposobu nakladania
materialu genetycznego na plytkg. Uzasadnione jest oddzielne traktowanie prostokatnych
obszaréw ptytki, ktére odpowiadaja sladom glowicy drukujacej. Dla kazdej z tych grup moze
by¢ przeprowadzona oddzielna normalizacja potozenia rozktadu wartosci odpowiadajacych
zawartych w niej genom. Aby otrzymac¢ warto$ci znormalizowane dla calej macierzy nalezy
przeprowadzi¢ normalizacje skali pomigdzy obszarami. NajczgSciej opiera si¢ ja o zalozenie,
ze wartosci w kazdym obszarze maja rozktad normalny o wyliczanych dla danego obszaru
parametrach.

Normalizacja wielu macierzy jest wymagana, gdy chcemy mie¢ mozliwo$¢ poréwnywania
wynikéw otrzymywanych przy kolejnych hybrydyzacjach. Postgpowanie jest analogiczne do
normalizacji uwzgledniajacej obszary macierzy. W pierwszym kroku nalezy przeprowadzi¢
osobng normalizacje kazdej z rozpatrywanych macierzy. Nastgpnie przeprowadzana jest
normalizacja skali przy zalozeniu, ze wartos$ci z kazdej macierzy maja odpowiedni rozktad
normalny.

2.7. Rodzaje analizy danych

Witasciwa analiza danych moze by¢ zwigzana zaréwno z uczeniem si¢ bez nadzoru, jak i z
nadzorem. W konteks$cie badania ekspresji gendw rozréznienie to zwiazane jest z pytaniem,
czy przygotowujac do§wiadczenie dysponujemy wiedza na temat klas badanych organizméw.
Klasa jest tu §cisle zwigzana z tematyka eksperymentu, moze ona przyktadowo dotyczyc
typow leczenia, jakie przeszly poszczegdlne organizmy, posiadanych przez nie schorzen itp.
Celem jest zbadanie powiazania informacji o ekspresji gendéw z konkretnymi zjawiskami
fenotypowymi. Zgodnie z zalozeniami z rozdziatu 1.2 w pracy skupimy si¢ wylacznie na
przypadku, gdy klasa organizmow jest znana, czyli na uczeniu z nadzorem.

Zgodnie z powyzszym mozemy wyr6zni¢ dwa gtéwne typy eksperymentéw [31]. Pierwszy
typ zwiazany jest z jednoczesnym pomiarem genow dla serii réznych warunkéw, np. dla
kolejnych stadiéw cyklu zyciowego komorki lub stanu po okreslonej stymulacji. W ten
sposéb mozna $ledzi¢ trendy i regularnos$ci w zachowaniu poszczegdlnych genéw. Rezultaty
majg charakter temporalny.

Drugi typ obserwuje geny réznych komoérek, ktére znajduja si¢ w tym samym Srodowisku.
Badania moga dotyczy¢ populacji komodrek organizmu danego gatunku, ktérej osobniki
przeszly odmienne procesy leczenia, zostaly skazone toksynami lub cierpia na pewne
schorzenia, np. nowotwory. Uzyskane informacje dotycza relacji pomigdzy genami a
okreslonym zestawem cech fenotypowych, ktére moga by¢ wykorzystane do klasyfikacji
nowych komoérek oraz do identyfikacji genéw o duzym znaczeniu diagnostycznym. Dane
wynikowe maja charakter przestrzenny.

2.8. Dane dostepne publicznie

Rezultaty eksperymentéw dostepne sa na stronach zwiazanych z placéwkami badawczymi i
gromadzone w bazach mikromacierzy.

Doswiadczenia w wielu placéwka prowadzone sa zgodnie z przyjetymi na potrzeby projektu
zatlozeniami. Nie istnieja ogdlnie przyjete zasady prowadzenia eksperymentu,
dokumentowania wynikéw oraz ich wstgpnego przetworzenia przed bardziej zaawansowana
analizg. Pomimo wielu podobienstw w schematach eksperymentéw i stosowania podobnych
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algorytméw czyszczenia i normalizacji publiczne dost¢pne dane moga rézni¢ si¢ w sposob
znaczacy. Najczesciej prezentowane sa wyniki eksperymentdw, ktére nie przeszly pelnego
przetwarzania wstgpnego.

W publikowanych rezultatach napotykamy na nastgpujace problemy:
e Wyniki podane dla sekwencji, ktére znajdowaly si¢ na macierzy zamiast dla
faktycznych genéw badanego organizmoéw
Brak wartosci poziom6w ekspresji gendw dla czgsci przyktadow
Nie uwzglednienie replikantéw
Nieodniesienie wartosci badanych do kontrolnych
Nieznormalizowanie warto$ci
Niekompletna dokumentacja eksperymentu i zamieszczanych danych

Przed rozpoczeciem wlasciwej analizy niezbedne jest doprowadzenie danych do
odpowiedniej postaci. Wymaga to dokonczenia etapu przetwarzania wstgpnego.

2.9. Przyklad eksperymentu

W rozdziale tym przyjrzymy si¢ eksperymentowi przeprowadzonego przez zesp6t badawczy z
University of Toronto Health Network. Dotyczy on zbadania mozliwosci klasyfikacji tkanek
zdrowych i zrakowacialych za pomoca profili ekspresji genéw. Doswiadczenie zostato
doktadnie oméwione w pracy [46].

Komorki pobrano od 39 pacjentéw chorych na raka, ktérzy przeszli leczenie i znajdowali si¢
pod obserwacja. Po roku u 24 0s6b stwierdzono nawrét nowotworu, podczas gdy 15 okazato
si¢ zdrowych.

W doswiadczeniu wykorzystano mikromacierze cDNA z ludzkim genomem (ok. 18100
sekwencji). Pojedyncza préba dotyczyta jednego pacjenta. Z komoérek pacjenta zostat pobrany
matrycowy RNA, z ktérego otrzymano cDNA za pomoca odwrotnej transkrypcji. Poza
sekwencjami badanymi wykorzystane zostaty sekwencje kontrolne o mozliwie statej ekspresji
dla calego genomu. Sekwencje badane cDNA zostaly oznakowane barwnikiem Cy5
(czerwony, R), a kontrolne barwnikiem Cy3 (zielony, G). Cele zostaly poddane hybrydyzacji
na mikromacierzach. Emisja zwigzana ze znakowaniem zostata zmierzona za pomoca skanera
Genepix 4000. Otrzymane wartosci bezwzgledne znormalizowano. W macierzy wynikowej
dla kazdego genu podano warto$¢ logoR/G.

Dane bezposrednio otrzymane z pomiaru charakteryzowaty si¢ duzym odsetkiem warto$ci
brakujacych. Do dalszej analizy zostal wybrany podzbidr 2880 gendw (wg artykutu 2899), dla
ktérych odczytano poziom ekspresji dla co najmniej 80% przypadkéw oraz dla ktérych
przynajmniej w dwoéch przypadkach stwierdzono co najmniej 4-krotna zmiang warto$ci
badanej do kontrolne;j.

Zaawansowana analiza danych zwiazana byla z uczeniem bez nadzoru. Profile ekspres;ji
pacjentéw zostaly poddane grupowaniu hierarchicznemu. Otrzymane dwa gléwne klastry
odpowiadaty dwém klasom (zdrowy, chory), do ktérych przydzielono pacjentéw po rocznej
obserwacji. Fakt ten uzasadnia podejscie molekularne do klasyfikacji tkanek z nowotworami.
Gtowne klastry wskazaly réwniez geny, ktéore moga by¢ zwiazane ze schorzeniami
onkologicznymi. Geny te moga by¢ dobrymi wskaznikami do klasyfikacji tkanek.

Dane wynikowe sa dostgpne publicznie na stronie [S5]. Autorzy udostgpniaja zarowno dane z
pelnym zestawem gendéw, jak i po wstepnej eliminacji gendéw z silnie niekompletnymi
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poziomami ekspresji dla wszystkich przykladéw. Wszystkie pliki zostaty zapisane w formie
tekstowej i w formacie programu Microsoft Excel (XLS).

Wyniki sa zorganizowane nastgpujaco:
e Plik zawierajacy tabele ekspresji, ktdrej wiersze opisane sa symbolami sekwencji
genetycznych, a kolumny identyfikatorami przyktadéw (tabela 2.10-1)
® Plik zawierajacy tabelg ekspresji po eliminacji genéw
e Plikiem zawierajacy powiazanie kazdego identyfikatora przyktadu z rozszerzonymi
danymi na temat pacjenta. Do danych tych naleza szczegdty prowadzonej obserwacji
oraz ostatecznie wybrana klasa decyzyjna (tabela 2.10-2)

UNIQID | NAME B_020T 218091 ADC 2B rec |B_022T 218144 LCUC 1B rec
588029 | 588029:Hs.79:ACY1 0,195 0,375
190929 | 190929:Hs.247565:RHO 0,15 0,21

246550:Hs.293548:not
246550 | available

Tab. 2.10-1. Fragment arkusza opisujqcego ekspresje genow w badanych przypadkach

TB-id Histopathology | Recur | ~% T ¢ | Stage | Surg date | LFU Status | Rec Date
P038T1 | ADC N 70% | 1A 06-sty-97 02-kwi-97 | A -

P153T1 | ADC N 80% | 1A 21-maj-98 07-cze-99 |A -

P188T2 | ADC N 50% | 1A 26-lis-98 15-maj-01 | A -

P174T1 | carcinoid N 50% | 1A 22-wrz-98 19-kwi-00 | A -

P149T1 | SQCC N 80% | 1A 23-kwi-98 01-maj-00 | A -

P204T2 | SQCC N 40% | 1A 15-Iut-99 18-sty-01 | A -

B024T1 | ADC Y 60% | 1B 05-kwi-95 01-mar-00 | A 03-maj-96
B051T1 | ADC Y 50% | 1B 01-sie-95 14-kwi-97 | D 24-mar-97

Tab. 2.10-2. Fragment arkusza opisujqcego badane przypadki

Niestety nawet dane po przetworzeniu wciaz zawieraja pewna liczbg warto$ci brakujacych. W
przypadku wielu bardziej zaawansowanych metod, a takze w przypadku prezentowanej w
pracy $ciezki analizy niezbgdne jest uzupetnienie nieckompletnych danych.

2.10. Standaryzacja opisu

Rozproszony charakter badan towarzyszacy szybkiemu rozwojowi kolejnych galgzi
bioinformatyki rodzi problemy standaryzacyjne. Stanowia one punkt wyjscia do
uporzadkowania skojarzonych z eksperymentami danych.

W przypadku najstarszej galezi, jaka sa badania sekwencji genetycznych do$¢ wczes$nie
zaczely powstawaé bazy danych skupione wokét placowek naukowych. Najwazniejszymi
ws$réd nich sa EMBL w Europie i GenBank w Stanach Zjednoczonych. Obecnie proces
standaryzacji danych dotyczacych sekwencji gendéw jest mocno zaawansowany.
Dokumentacja wynikéw otrzymywanych w kilku dominujacych organizacjach ujgta jest w
bazy, ktére intensywnie ze soba wspotpracuja. W tej dziedzinie wspolistnieje, co prawda
kilka formatéw zwiazanych z najwazniejszymi organizacjami i narz¢dziami (GenBank,
EMBL, Clustal i in.), jednak sa one wzajemnie respektowane i podlegaja ciagtej
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konwergencji. Akceptacje zdobyt réwniez tekstowy standard BSML (Bioinformatic Markup
Language), syntaktycznie oparty o XML. Pierwotnie byt on zwiazany wlasnie z opisem
sekwencji genetycznych i pomimo ogdlnego charakteru, jaki zawarty jest w jego nazwie
pozostaje wciaz zwigzany z ta tematyka. Bogate informacje na temat standardu mozna pobrad
ze strony [52]. Warto dodaé, ze o dynamicznym tempie rozwoju badan nad sekwencjami
zdecydowat w wigkszosci publiczny charakter zasobéw oraz podstawowych narzedzi do ich
obstugi.

Badania nad ekspresja genéw sa o wiele mlodsze, co pociaga za soba brak jednolito$ci
dokumentowania danych. Obecnie dost¢gpne opisy maja posta¢ dokumentéw tekstowych
opracowanych zgodnie z wlasnymi zatozeniami grup badawczych. Powstaja takze pierwsze
bazy danych zwiazane silnie z aktywnymi w dziedzinie placéwkami badawczymi.
Podstawowym celem jest doprowadzenie do powstania powszechnego repozytorium
wynikéw eksperymentow. W tej kwestii na pierwszym miejscu stoi problem ujednolicenia
wymagan dotyczacych opisu i stworzenia wedlug nich struktury bazy danych.

2.11. Koncepcja bazy danych mikromacierzy

Istnieja dwie zasadnicze grupy repozytoriow danych na temat ekspresji gendw. Pierwsza
grupa zawiera bazy okre$lane tradycyjnie mianem baz ekspresji genéw (ang. gene expression
database), ktére przechowuja wyniki otrzymywane za pomoca starszych technologii, takich
jak SAGE. Druga zwigzana jest wylacznie z eksperymentami wykorzystujacymi
mikromacierze i obejmuje bazy danych nazywane bazami mikromacierzy (ang. microarray
database). Duza réznica pomig¢dzy najnowsza technologia a rozwiazaniami wczesniejszymi
wplywa na odmienng strukturg¢ baz obu grup. W rozdziale tym rozwazymy ogélne podejscie
do tworzenia bazy danych na temat ekspresji genéw otrzymywanych z do$wiadczen w
technologii mikromacierzy.

Dane z pojedynczej hybrydyzacji mozna interpretowac jako wektor wartosci uzyskanych dla
okreslonych genéw. Same hybrydyzacje moga pochodzi¢ z wielu réznych eksperymentow.
Sytuacja taka sugeruje dwuwymiarowa struktur¢ bazy danych. Baza zbudowana jest wokot
zbioru wartosci pozioméw ekspresji, a jej wymiarami sa geny i hybrydyzacje. Poniewaz
eksperymenty prowadzone sa dla réznych gatunkéw organizméw o okreslonych genomach,
wigc macierz ekspresji genow jest rzadka. Ideowy schemat struktury zostat przedstawiony na
rysunku 2.11-1.

25



Przyllad
v Opis preyldadow

Macierz ekspresji

Geny S=H genow
Fai ™
\\
Opis genow ™\ Poziomy ekspresji
gendw

Rys. 2.11-1. Konceptualna struktura bazy danych na temat ekspresji genow

Zastanbwmy sig, jakie dane powinny by¢ przechowywane dla kazdego wymiaru bazy, aby
mogta ona udziela¢ uzytecznych informacji na temat zachowania genéw w okreslonych
warunkach.

Dobry opis genéw zapewniaja istniejace zewngtrzne bazy sekwencji, wigc w tym zakresie
mozemy ograniczy¢ si¢ do wskazania unikalnych identyfikatorow. W przypadku
prowadzonych eksperymentéw istotny jest jednoznaczny opis kontekstu laboratoryjnego dla
kazdej hybrydyzacji. Niestety nie dysponujemy gotowymi bazami wzorcéw prowadzenia
do$wiadczen i mozemy powolywac si¢ jedynie na zrddla poruszajace analizowane gatunki
organizméw oraz dokumentacje uzywanego sprzg¢tu i oprogramowania. Z wyjatkiem
publikacji taksonomicznych dane te nie znajduja si¢ w publicznych repozytoriach i nalezatoby
je dotacza¢ do opisu kazdego przyktadu.

Drugi problem stanowi unifikacja jednostek, w ktérych mierzy si¢ poziomy ekspresji genow.
Wynika on gtéwnie z réznych sposobéw znakowania sekwencji i pomiaru ich poziomu
ekspresji. Dodatkowo na rynku brak wspdlnych standardéw okreslajacych parametry
mikromacierzy. Obecnie konieczne jest dotaczanie do eksperymentu serii zeskanowanych
obrazéw pozwalajacych na przyjecie réznych sposobéw pomiaru intensywnos$ci. Pomijajac
wzgledy praktyczne otwarta pozostaje kwestia, czy w ogdle istnieje wspdlna miara, ktora
pozwolitaby jednoznacznie reprezentowa¢ poziom ekspresji genéw i czy technologia
mikromacierzy pozwala na pomiar wartosci tej miary. Podsumowujac, informacja na temat
sposobu pomiaru poziomu ekspresji musi zosta¢ dotaczona do opisu wymiaru przyktadéw.

Dalszy rozwdj technologii mikromacierzy pozwoli na okreslenie doktadnych parametréw
btedu pomiaru dla kazdej komorki. Informacja ta moze zosta¢ dotaczona do kazdego

przechowywanego poziomu ekspres;ji.

Listg wielu dostgpnych baz mikromacierzy mozna znalez¢ na stronie [59].
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2.12. Specyfikacja MIAME

Proces standaryzacyjny w dziedzinie ekspresji genéw zwiazany jest z migdzynarodowym
stowarzyszeniem MGED Society (Microarray Gene Expression Data Society). W listopadzie
1999 z jego inicjatywy powstala grupa odpowiedzialna za opracowanie specyfikacji pod
nazwa MIAME (Minimum Information About a Microarray Experiment). Obecnie jest
dostgpna wersja 1.1 Draft 6.

Opracowywana specyfikacja ma za zadanie umozliwi¢ budowe¢ powszechnego formatu
wymiany oraz utworzenie rozproszonego systemu baz danych. W biezacym stanie prac ma
ona charakter nieformalny. Jest zbiorem podstawowych wymogoéw oraz zalecen dotyczacych
sposobu dokumentowania eksperymentow.

Z punktu widzenia syntaktyki dopuszczany jest zapis wolnym tekstem przy zachowaniu
pewnych wytycznych. Opis parametréw powinien by¢ w notacji trypletowej o postaci:

(nazwa parametru, wartos¢, zrodto)

Przyktad

Ponizszy tryplet moze opisywaé pewna komorke organizmu:
(typ komorki, komorka mig§niowa, Anatomia czlowieka (Jose Parramon, ,,Galaktyka™))

Najistotniejsza czgs$cia specyfikacji jest ogdlny plan dokumentowania eksperymentu z
wyszczegOlnieniem informacji, ktére powinien zawierac.

Schemat obejmuje kolejno:

e Opis eksperymentu
o Ogolne dane (typ, testowane parametry, lista organizmow)
o Lista przyktadéw, tablic, hybrydyzacji
o Wskazniki jakosci
o Dokladny opis

e QOpis macierzy
o Dokladny opis kazdej mikromacierzy i jej komérek
o Przyporzadkowanie identyfikatorow mikromacierzom

e Opis przyktadéw
o Uzyty organizm (zgodnie z taksonomia NCBI)
o Informacje o stanie organizméw (faza rozwoju, leczenie itp.)
o Protokot laboratoryjny z przygotowania roztworu do hybrydyzacji
o Protokdt laboratoryjny z znakowania sekwencji

e Opis hybrydyzacji
o Protokét laboratoryjny (procedura i parametry)

®  Wyniki i opis pomiaréw
o Zeskanowane obrazy wynikéw hybrydyzacji (format TIFF, DAT)
o Dane przejsciowe po analizie obrazéw
o Dane koncowe po uwzglednieniu replikantow

e Opis normalizacji
o Podejscie i uzyty algorytm
o Wyniki normalizacji

Biezacych informacji na temat MIAME dostarcza strona [54].
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3. Formalny opis danych

3.1. Wprowadzenie

Badajac fragment rzeczywisto$ci musimy zdecydowaé si¢ na przyjecie pewnego $cistego
modelu dla umozliwienia abstrakcyjnej reprezentacji realnych poje¢. Model ten pozwala na
formutowanie i weryfikacje hipotez, ktére pdzniej moga by¢ aplikowane z powrotem do
rzeczywistosci.

W pierwszej kolejnosci nalezy zdecydowal si¢ na wybdr pewnej przestrzeni obiektow
odpowiadajacych realnym faktom. Wybor ten powinien uwzglednia¢ wszystkie mozliwe
fakty. Po drugie trzeba wybra¢ przestrzen atrybutdéw, ktdre beda okreslaty cechy obiektow.

W rozpatrywanym zagadnieniu wiedza dotyczy organizmdéw zywych i jest oparta o analizg
materialu genetycznego oraz obserwacj¢ cech niegenetycznych, np. fenotypowych. Obiekty
reprezentuja konkretne komorki, tkanki lub proste organizmy, ktére sa rozpatrywane w
scistym zwigzku ze swoim biezacym stanem. Dla przejrzystosci biezacej pracy przyjmujemy,
ze obiekt reprezentuje organizm.

W pierwszej kolejnosci obiekt okreslony jest przez klas¢ organizmu w skali makro, ktéra
moze wynika¢ z etapu cyklu zyciowego, przeprowadzonej wcze$niej terapii lub charakteru
otaczajacego Srodowiska. Atrybut ten ma charakter nominalny. Przyktadowo moze okresla¢
podziat na komorki zdrowe i zrakowaciate albo organizmy skazone toksynami A, B lub C.
Nalezy zaznaczy¢, ze pomimo kluczowego znaczenia atrybutu decyzyjnego dla dalszej
analizy zmuszeni jesteSmy polega¢ na jego zgrubnym okresleniu. Jego wybor bezposrednio
uzasadniony jest celem prowadzonej analizy, a ustalenie przeciwdziedziny wynika z biezacej
wiedzy na temat zagadnienia. Moze to doprowadzi¢ do wspdlnej identyfikacji znaczaco
r6znych przypadkow. Przyktadowo dwa zrakowaciate organizmy moga dodatkowo rézni¢ si¢
pod wzgledem charakteru nowotworu, co skutecznie zaburza interpretacj¢ ich stanéw
genetycznych. Mozliwe, ze przy niewielkiej liczbie obiektéw zwiazanych z eksperymentem
nie bedzie mozna znalez¢ klarownej hipotezy.

Ponadto organizm charakteryzowany jest poprzez szereg atrybutéw odpowiadajacych
aktywnosci jego poszczegdlnych genéw. Dany model precyzuje rozpatrywany zakres gendw.
Uscislajac, dla kazdego z tych gendw istnieje atrybut okreslajacy poziom ekspresji tego genu.

Eksperyment obejmuje zbadanie pewnego zbioru mozliwych instancji organizméw poprzez
okreslenie ich stanu. W ramach modelu jest on opisywany przez zbior obiektéw o wartosciach
atrybutéw odpowiadajacych pomiarom parametréw skladajacych sig¢ na stan. Reprezentacja ta
odpowiada strukturze tablicy decyzyjnej, ktérej atrybutami warunkowymi sa poziomy
ekspresji, a atrybutem decyzyjnym — klasa komorki.

Trzeba mie¢ $wiadomos$¢, Ze jesteSmy w stanie obserwowac¢ jedynie podzbiér mozliwych
organizméw. Ze wzgledu na stuszno$¢ wysnuwanych wnioskow wazne jest, aby byl on
reprezentatywny.

3.2. Definicje

W rozdziale tym podajemy definicje podstawowych poje¢ wykorzystywanych w kolejnych
rozdziatach. Tutaj takze wprowadzony jest przewodni przyktad, za pomoca ktdérego
zilustrowana zostanie proponowana w pracy $ciezka analizy danych.
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Przyktad

Zajmijmy si¢ analiza danych pochodzacych z hipotetycznego eksperymentu dotyczacego
badania nowotworéw. Rozwazmy prosty organizm, ktérego genom zlozony jest z 8 gendéw
identyfikowanych przez symbole Gj,..,Gg. Za pomoca technologii mikromacierzy badany jest
poziom ekspresji wszystkich gendéw dla komoérek pochodzacych z tkanek tego samego typu z
kilku wybranych organizméw. Eksperyment obejmuje seri¢ 8 hybrydyzacji, oznaczonych
przez Hy,..,Hg, przy czym 4 pierwsze hybrydyzacje przeprowadzane sa na materiale pobranym
z komoérek zdrowych, a 4 pozostale na materiale z komodrek zrakowaciatych. Fakt ten
odnotowany jest dla kazdej hybrydyzacji poprzez klas¢ Z(Zdrowy) lub R(Rak).

Zal6zmy dalej, ze aparatura pomiarowa podaje wyniki dla kazdej komdrki macierzy w postaci
znormalizowanej, przy czym skala jest przedziatem (0,10).

Wyniki dotyczace poziomdéw ekspresji genéw dla kolejnych hybrydyzacji zgromadzone
zostaty w tabeli 3.2-1. Sposob przedstawienia danych jest powszechnie przyjety przy zapisie
wynikéw eksperymentéw z uzyciem mikromacierzy.

H, H, H; H, Hs He H, Hg

G 1,01 1,74 1,52 1,02 3,17| 4,12| 8,17| 9,65
G, 021} 011} 0,12] 0,03 1,00| 1,53] 099] 0,89
G; 241 3,12 522| 633| 037 036| 091]| 0,51
Gy 551 834 332] 6,02] 1,17 3,12| 5,17| 1,65
Gs 6,44 | 6,26| 4,12 8,02] 3,02] 3,18 2,11| 3,33
Ge 9,14 6,56 | 1,38| 1,66| 8,67 452 921| 925
Gy 441| 5,17 7,16| 836| 422| 7,16| 890| 5,16
Gg 241 3,12 522| 633| 256| 522| 698| 4,21
d Z Z Z Z R R R R

Tab. 3.2-1. Tablica wynikow dla eksperymentu zawierajqca poziomy ekspresji genow

Dla przejrzysto$ci wprowadzone symboliczne oznaczenia pojg¢ rzeczywistych zostang bez
zadnych zmian zastosowane dla poje¢ abstrakcyjnych opisu formalnego.

Definicia 3.2-1

Uniwersum (U) oznacza zbiér obiektéw.
Przyktad
U={HI,...HS}

Definicia 3.2-2
Atrybut oznacza funkcjg a:U - V,.

Przyktad

Dla kazdego i=1,..,8 mamy atrybuty okre$lajace poziom ekspresji i-tego genu G, :U —V,.
Przeciwdziedzina kazdego z tych atrybutéw jest ustalona jako przedzial, ktérego lewym
krancem jest najmniejsza warto$¢ ekspresji odpowiadajacego mu genu, a prawym krancem —
najwigksza.
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Tab. 3.2-2. Przeciwdziedziny atrybutow opisujqcych ekspresje genow

Przeciwdziedzina

s atrybutu V;
Gy <1,01;9,65>
G, <0,03;1,53>
G; <0,36;6,33>
Gy <1,17;8,34>
G; <2,11;8,02>
G <1,38;9,25>
G, <4,22:8,9>
Gg <2,41;6,98>

Atrybut okreslajacy klase jest rtéwny d :U — {Z, R}.

Definigia 3.2-3
Atrybut a jest:
dyskretny, jesli V, jest dyskretny.

nominalny, jesli V, jest nieuporzadkowanym zbiorem wartosci dyskretnych
porzqdkowy, jesli V, jest uporzadkowanym zbiorem wartosci dyskretnych

numeryczny, jesli V,cR

ciggly, jesli V,cR i V, nie jest dyskretny

skonczony, jesli V, jest skonczony.

Przyktad

Atrybuty okreslajace geny sa numeryczne, ciagte i skoficzone.
Atrybut okreslajacy klasg jest dyskretny, nominalny i skoficzony.

Definigia 3.2-4
System informacyjny (IS) oznacza parg (U, A), taka ze:
U jest niepustym, skonczonym zbiorem obiektow
A niepustym, skoficzonym zbiorem atrybutow

Przyktad

Zgodnie z poprzednimi rozwazaniami
pochodzace z eksperymentu ma postac: ({Hj,..,H;o},{G1,..,Gs,d}).

Definigia 3.2-5

Tablica decyzyjna (DT) oznacza czworke (U,A,C,D), taka ze:

system informacyjny zawierajacy informacje

(U, A) jest systemem informacyjnym

{C,D} jest podziatem A

Definicja 3.2-6
Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,D).
Atrybut a jest:

warunkowy, jesli aeC
decyzyjny, jesli aeD
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Najczesciej rozpatruje si¢ tablice decyzyjne, dla ktérych IDI=1. Taki charakter maja na
przyklad tablice wykorzystywane do probleméw klasyfikacji. Z tego wzgledu bedziemy dalej
rozpatrywac wylacznie tablice decyzyjne postaci (U,A,C,{d}), gdzie d jest jedynym atrybutem
decyzyjnym.

Dla dalszej wygody wprowadzam dla tablicy decyzyjnej (U,A, C,{d}) nastgpujace oznaczenia:
m=|Ul|

n=|Cl

p=IVdl

U={u,,..,u,}

C={ay,..,a,}.

Przykiad

Analogicznie do zbudowanego systemu informacyjnego w celu zapisania wyniku
eksperymentu mozemy wykorzysta¢ tablice decyzyjna. Charakter atrybutéw podsuwa podziat
zbioru atrybutéw na atrybuty warunkowe {Gj,..,Gs} opisujace pomiary poziomu ekspresji
poszczegdlnych genéw oraz na jednoelementowy zbiér atrybutéw decyzyjnych {d}
zawierajacych atrybut okreslajacy klase¢ komarki.

Tablica decyzyjna przyjmuje postac: DT;=({Hj,..,H;o},{G},..,Gs,d},{G},..,Gs},{d}). Dla
przejrzystosci atrybuty systemu informacyjnego lub tablicy decyzyjnej mozemy przedstawic
w postaci tabeli.

Gy G, Gs Gy Gs Ge Gy Gg

H, 1,01 ] 021] 241] 551] 644| 9,14| 441 | 241
H, 1,741 0,11| 3,12 834| 626| 656| 5,17| 3,12
H; 1,521 0,12 5,22| 332| 4,12| 1,38| 7,16| 5,22
Hy 1,02 0,03] 6,33] 6,02| 8,02| 1,66 836| 6,33
H; 3,17 1,00 037| 1,17 3,02| 8,67| 422| 2,56
He 412 1,53 ] 036| 3,12| 3,18| 452| 7,16| 5,22
H; 17| 099| 091 | 517 | 2,11 921 | 890| 6,98
Hg 9,65 0,89] 0,51 1,65 3,33 9,25| 5,16| 4,21

AR A AINININ|N| e

Tab. 3.2-3. Tablica decyzyjna DT; opisujaca dane wynikowe eksperymentu

W tabeli 3.2-3 wyrdzniono zbiory atrybutéw warunkowych i decyzyjnych. Tablica zostala
zapisana w tradycyjnej postaci, dla ktorej wiersze odpowiadaja obiektom, a kolumny
atrybutom. W stosunku do tablicy z tabeli 3.2-1 jest ona transponowana. W dalszej czgsci
pracy pierwotne dane wynikowe eksperymentu zapisane be¢da za pomoca tablicy decyzyjne;.
Zgodnie z oznaczeniami zmienne przyjmuja nastgpujace wartosci: m=_8, n=§, p=2.
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4. Wyznaczanie zbioru genéw znaczacych

4.1. Wprowadzenie

Definiujac model decydujemy si¢ na wybor przestrzeni atrybutéw, ktére moga wnosic istotne
dla zagadnienia informacje. Wiele wzgledéw przemawia za zawezeniem tej przestrzeni do
zbioru atrybutow faktycznie zwiazanych lub zwiazanych odpowiednio silnie z badanymi
hipotezami. Bgdzie on dalej nazywany zbiorem znaczacym.

Dla poprawnosci catej analizy kluczowy jest wybor rozpatrywanej przestrzeni, jako gérnego
ograniczenia na zbidr znaczacy. Pomijajac czg¢§¢ czynnikdbw moze si¢ okazal, ze
zaproponowany model nie przystaje do rzeczywistosci. Niestety nie posiadamy apriorycznej
wiedzy na temat ogétu mozliwych czynnikéw i dlatego musimy zdecydowac si¢ na pewne
przyblizenia.

Pierwsze trywialne oszacowanie odpowiada wyborowi wszystkich czynnikow mierzalnych
ilosciowo lub jakosciowo. Moze ono zosta¢ skutecznie poprawione przy uwzglednieniu
zdobytej wczesniej wiedzy na temat badanego zagadnienia.

Szerszego komentarza wymaga dobor atrybutéw dla analizy danych o ekspresji. Eksperyment
jest dalej reprezentowany przez tablice decyzyjna. W tym wypadku mamy do ustalenia szereg
atrybutéw warunkowych oraz jeden atrybut odpowiadajacy klasie danego obiektu. Atrybut
decyzyjny jest zwigzany z celem analizy i jego obecno$¢ nie podlega dyskusji. Problem
znalezienia zbioru znaczacego mozemy dalej rozpatrywac tylko dla atrybutéw warunkowych.
Ogdlnie r6zne zbiory tych atrybutéw moga by¢ poréwnywane przez ocenianie, jak dobrze
reprezentuja informacj¢ o pojeciu decyzyjnym w stosunku do informacji zawartej pierwotnie
w eksperymencie.

W naszym przypadku kazdy atrybut warunkowy okresla poziom ekspresji odpowiedniego
genu. Trzeba zaznaczy¢, ze wybor ten jest oparty na pewnych zatozeniach, ktére moga w
przysztosci okazac sig zbyt ostre.

Na wstgpie warto przypomnie¢, ze charakteryzowanie stanu organizmu poprzez opis ekspresji
jego gendéw posiada silng podbudowg biochemiczna. Sposréd wielu innych dostgpnych
parametréw geny uwazane sg za no$niki kompletnej informacji o biatkach produkowanych w
organizmie, ktére z kolei odgrywaja kluczowa rolg w regulacji i sterowaniu.

Drugim aspektem, jest szczegélowos$¢ opisu ekspresji kazdego genu. Przyjmuje sig, ze
wystarczajaca jest informacja na temat poziomu ekspresji rozumianego przez st¢zenie kopii
danego genu w S$rodowisku komoérek organizmu. Stg¢zenie to jest przekladane na ilo$¢
produkowanego biatka danego typu. Obecnie wszelkie podejmowane kroki dotycza jedynie
rozbudowy informacji na temat poziomu ekspresji np. o oszacowanie btedu pomiaru.

Zatozenia te uprawniaja do ustalenia zbioru atrybutow warunkowych na wszystkie geny
genomu danego organizmu. Dalsze ograniczenia zbioru znaczacego wymagaja dodatkowej
wiedzy na temat badanego zagadnienia. Moze ona pochodzi¢ z zewnatrz lub by¢ oparta na
wnioskach wysnutych z samej tablicy decyzyjnej. Przyktadem pierwszego podej$cia moze
by¢ wykluczenie zbadanych juz grup funkcjonalnych genéw, albo materiatlu z chromosoméw
pici u cztowieka. Dalej rozpatrujemy wyltacznie dane wynikowe eksperymentu i zakladamy,
ze podejscie to zostalo wykorzystane na etapie planowania przez zespodt biologiczny.
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W rozdziale skupimy si¢ na metodach wyboru atrybutéw poprzez analizg tablicy decyzyjnej.
Miejmy jednoczesnie na uwadze, ze kolejne etapy analizy, ktére wykorzystuja metody
odkrywania wiedzy, zmierzaja do wykrycia grup genéw o szczegdlnym znaczeniu dla badanej
hipotezy. Przeprowadzona przez nas eliminacja atrybutéw nieistotnych nie powinna
niekorzystnie wplyna¢ na wyniki otrzymywane za pomoca tych metod.

Zalézmy, ze pojecie sity powigzania zbioru atrybutéw jest dobrze zdefiniowane. W
przypadku idealnym, dla okreslonego poziomu sily powiazania, znaleziony zbiér znaczacy
powinien by¢ nadzbiorem dla wszystkich grup atrybutéw odpowiednio silnie zwigzanych z
badana hipoteza, ktére zostalyby wyznaczone bez ograniczania opisu obiektow. W praktyce
oczekujemy wyraznego podobienstwa pomigdzy wynikami otrzymanymi przy petnym i
ograniczonym zestawie atrybutow.

4.2. 7Znaczenie

Wyznaczenie atrybutow istotnych dla reprezentacji pojgcia decyzyjnego ma zaréwno
znaczenie informacyjne, jak i praktyczne.

Zbidr atrybutéw znaczacych zawiera bezposrednio wiedzg o tym, jakie geny decyduja o
ré6znym zachowaniu organizmu. Wiedza stanowi juz pewien istotny wkiad w badanie
zagadnienia. Nawet w przypadku prymitywnych organizméw rozmiary genomu wielokrotnie
przewyzszaja rozmiary wyznaczanych zbioréw genéw znaczacych.

Czgstym zastosowaniem praktycznym jest roztozenie badania danej hipotezy na kilka etapow.
Podstawowym kryterium jest tu koszt i czas przeprowadzenia pojedynczego eksperymentu.
Duza ilo$¢ materiatu genetycznego pociaga za soba drozsza technologi¢. Etapy prowadza do
znalezienia odpowiednio matego gdérnego ograniczenia zbioru znaczacego. Badania czgsto
rozpoczynaja si¢ od niewielu pomiaréw stanu organizmu dla catego genomu i ustalenia, ktdre
geny sg najmniej znaczace. Kolejne iteracje operuja na coraz wezszym zbiorze atrybutéw
warunkowych i pozwalaja na przeprowadzenie coraz wigkszej liczby pomiaréw stanu.
Dopiero ostatni eksperyment jest punktem wyjscia do szczegétowej analizy badanej w
doswiadczeniu hipotezy.

Mata liczba atrybutéw warunkowych w tablicy decyzyjnej jest takze kluczowa dla
efektywnosci wielu zaawansowanych algorytméw, w szczegdlnosci dla licznych strategii
odkrywania wiedzy. Wstepna eliminacja czgSci atrybutéw warunkowych okazuje sig
konieczna, jesli problem charakteryzuje si¢ wysoka wymiarowoscia.

W przypadku eksperymentéw z wykorzystaniem mikromacierzy zakres badanego genomu
jest zwykle wiele wigkszy niz liczba przeprowadzonych hybrydyzacji. Z tego wzgledu w
wyniku otrzymujemy tablicg decyzyjna o bardzo duzej liczbie atrybutéw i stosunkowo malej
liczbie obiektéw. Réznica ta wynosi najczesciej dwa rzedy wielkosci.

4.3. Statystyczna ocena atrybutéow

4.3.1. Wprowadzenie

Tablica decyzyjna jest zapisem pojedynczego eksperymentu. Rozwazane przez nas
uniwersum stanowi wylacznie probe losowa sposréd mozliwych stanéw organizméw. Do
przeprowadzenia analizy wartosci atrybutéw obiektéw proby mozemy postuzy¢ sig
podstawowym aparatem statystycznym.

Dalej stosowane sa pojgcia i oznaczenia zgodne z wprowadzonymi w rozdziale 3.2. Ze
wzgledu na przyjete ogélnie nazewnictwo termin grupa bedzie uzywany wymiennie z klasa.
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W tym rozdziale poruszone jest wylacznie problem oszacowywanie zwiazku pojedynczego
atrybutu warunkowego z atrybutem decyzyjnym, pomini¢te jest zagadnienie oceny
podzbioréw atrybutéw. Pomimo swojej prostoty oceny tego typu sa obecnie podstawowym
narzg¢dziem znajdowania genéw znaczacych.

4.3.2. Jednoczynnikowa analiza wariancji

Jednoczynnikowa analizy wariancji, znana z angielskiego pod nazwa One-way ANOVA
(ANalysis Of Variance) jest powszechnie stosowanym testem statystycznym. Na polu badania
ekspresji genéw po raz pierwszy zastosowali ja Kerr Kathleen i Gary Churchill w 2000 roku
[26]. W ogdlnosci moze ona by¢ wykorzystana do oszacowania wptywu pojedynczego
atrybutu na warto$¢ atrybutu decyzyjnego.

Rozpatrujemy wybrany atrybut warunkowy a; i atrybut decyzyjny d.

Podzielmy populacj¢ warto$ci atrybutu a; dla wszystkich obiektéw uniwersum na p populacji
odpowiadajacych kolejnym warto$ciom atrybutu decyzyjnego. W ramach kazdej populacji
wprowadzmy osobng numeracje.

Przyjete oznaczenia i podstawowe wielkosci:
® n, —liczno$ci populacji i-tej

® y,;—Jj-ta warto§¢ atrybutu w ramach i-tej populacji

- . . L. - 1&
e vy —grednia wszystkich wartosci, przy czym y = —ZZ Vi
i=1 j=1
- . o — 1
e y. —S$rednia grupowa populacji i-tej klasy, przy czym y, = —Z Vi
n; =1

1 o
(”i _1) j=1

® v, — wariancja populacji i-tej klasy, przy czym v, = (yij —y_l)

Istota analizy wariancji jest oddzielne rozpatrywanie dwdch rodzajow zréznicowania warto$ci
atrybutu:

® Roéznic pomigdzy klasami spowodowanych badanym atrybutem

® Roéznic wystepujacych wewnatrz klas spowodowanych bigdami do§wiadczalnymi

Pierwszy skladnik, zwany mig¢dzygrupowym, mierzy odchylenia $rednich klas wzgledem
sredniej ogdlnej i przyjmuje postac:

$Snen =303

Drugi sktadnik, zwany wewnatrzgrupowym, mierzy odchylenia wartosci w klasach wzgledem
sredniej tych dla klas. Przyjmuje on postac:

SS ithin = ii(yij _y_i)2

i=l j=1

Calkowita zmienno$¢ atrybutu wyrazona jest przez:
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P n

SStaml = ZZ(yy _5)2

= 1
Liczby stopni swobody dla poszczegdlnych zrédet zmiennosci wynosza odpowiednio:

A perseen = P =1 df iin = P(n=1) A i = Pi=1
Nieobciazonymi miarami odpowiednich wariancji z préby sa $rednie kwadraty odchylen:

MSbetween = SSbetween /dfbetween MS = SS MS = SStotal /df

within within /df within total total
Statystyka F mierzy stopien rozbiezno$ci pomigdzy hipoteza, ze wartosci srednich grupowych
p populacji wartosci atrybutow sa takie same, a sytuacja rzeczywista:

F, =MS,ee | MS
Statystyka moze zosta¢ wykorzystana do oszacowania zaleznos$ci atrybutu decyzyjnego od

badanego atrybutu warunkowego. Im wigksza warto$¢ F tym wptyw na klasg jest silniejszy.
Dla F=1 rozwazany atrybut nie ma wptywu na klaseg.

between within

Warto doda¢, ze powyzsze podej$cie jest uogllnieniem testu z. Statystyka ¢ pozwala
wylacznie na oszacowanie zwiazku atrybutu warunkowego z atrybutem decyzyjnym
przyjmujacym dwie warto$ci. W badaniach nad ekspresja ograniczenie to czgsto nie jest
istotne. Metoda znajduje szerokie zastosowanie w licznych eksperymentach [4,50], ktdre
dotycza przyktadéw z dwéch klas decyzyjnych.

, — — v v
Statystyka 7 ma postac: ¢, = (y1 - yzy /—1+—2
o

Zastosowanie bezposrednio statystyki ¢ dla kazdej mozliwej 2-elementowej kombinacji klas
jest odradzane z kilku wzgledow:
e Liczba statystyk ¢ do obliczenia ro$nie kwadratowo z liczba klas, konkretnie dla p klas

nalezy przeprowadzié (gJ obliczen statystyki

® 7 liczba obliczonych statystyk rosnie prawdopodobienstwo zajscia biedu pierwszego
rodzaju, czyli odrzucenia hipotezy prawdziwej
¢ Braku uzasadnionej formalnie metody odniesienia do siebie statystyk dla r6znych klas

Dla przypadku dwoéch klas decyzyjnych istnieje prosty zwiazek pomig¢dzy poruszonymi

statystykami, kt6ry przyjmuje posta¢ F, = tjl .
Indeksy przy statystykach F' i t wskazuja na atrybut warunkowy tablicy decyzyjnej, dla
ktérego zostaly wyznaczone. Dla przejrzystosci zapisu indeks taki zostal pominigty przy

opisywaniu wielkos$ci czastkowych.

Przyktad

Rozwazmy tablicg¢ decyzyjna DT;. Dla ocenienia znaczenia atrybutéw zostanie wykorzystana
jednoczynnikowa analiza wariancji. Zauwazmy, ze przypadek dotyczy dwoch klas
decyzyjnych, wigc do identycznych wynikéw koncowych doprowadzi réwniez obliczenie
statystyki t. Ze wzgledu na przejrzystos¢ schematu przyktad przesledzi obliczenia dla metody
analizy wariancji.
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Tabela 4.3.2-1 zawiera wyniki wspdlne dla wszystkich atrybutéw oraz czastkowe dla genu
G,. Dla pozostatych genéw obliczenia sa analogiczne. Tabela 4.3.2-2 zawiera istotniejsze
wyniki czastkowe oraz ostateczne dla wszystkich atrybutow.

yi| 1 2 3 4 I n, v, v, y 3,80
1[101]1,74]1,52] 1,02 1 4 1,32 | 32,00 | | SSiemeen | 49,10
3,17 4,128,171 9,65 2 4 6,28 | 52,25 SS | 255,75
SSmtal 157555

Tab. 4.3.2-1. Wyniki czgstkowe dla atrybutu G; (a;=d)

Atrybut G G, Gs3 Gy Gs Ge G, Gg

df between 1 1 1 1 1 1 1 1
dfvithin 6 6 6 6 6 6 6 6
dfotal 7 7 7 7 7 7 7 7

MSpenveen 49,10 | 194 | 27,86 | 18,24 | 21,78 | 20,83 | 0,014 | 0,446
MS,vinin 42,63 | 1,38 21,95 19,64 | 17,39 | 33,55 | 7,656 | 7,034

MS,o1a1 22,51 0,63 10,85 | 11,62 | 8,68 | 22,80 | 6,558 | 5,901
t 1,15 1,40] 1,27 093] 1,25| 0,62] 0,001 | 0,063
F 1,07 1,18 | 1,13 096| 1,12 0,79 | 0,043 | 0,251

Tab. 4.3.2-2. Wyniki ostateczne dla atrybutow warunkowych

Wyznaczone wartosci statystyki F wskazuja, ze atrybuty moga zosta¢ uporzadkowane
zgodnie z wielkoscia zwiazku z hipoteza docelowa w nastgpujacy sposob:
G2,G5Gs5,G1,G4,Ge, Gs, G7.

4.3.3. Statystyka x°

Statystyka X2 jest popularna metoda stosowana do oceny prawdopodobienstwa, ze dwie
zmienne dyskretne sg od siebie niezalezne. Statystyka mierzy réznice migdzy faktycznym
rozktadem poszczegdlnych par warto$ci dwoch atrybutdw, a ich rozktadem oczekiwanym
przy zatozeniu niezaleznosci atrybutow. Im bardziej r6znia si¢ oba rozklady, tym wigksza jest
warto$¢ statystyki.

W przypadku ocenienia zaleznosci warunkowego atrybutu ciaglego i dyskretnego atrybutu
decyzyjnego niezbedny jest etap wstgpnej dyskretyzacji. Tematyka dyskretyzacji jest
przedmiotem rozdziatu 5. Tutaj bgdziemy operowa¢ na wybranej zdyskretyzowanej tablicy
decyzyjne;j.

Zat6zmy, ze badamy zalezno$¢ dwoéch atrybutéw dyskretnych a; i ap, takie ze a,:U -V, i
a, :U—->V,.

Oznaczmy przez:
e W, — zbidr wartosci atrybutu a;, przy czym W, =a,(U), W, = {w}w," }, dla k; =|w;|
° f/‘ — liczbg wystapien i-tej wartosci atrybutu k&
® fi; —liczbg wystapien i-tej wartosci atrybutu 1 i j-tej wartosci atrybutu 2 jednocze$nie
® ¢; — oczekiwang liczbg wystapien i-tej wartosci atrybutu 1 i j-tej warto$ci atrybutu 2
jednoczesnie przy zalozeniu niezaleznoS$ci atrybutow
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Statystyka ma postac:

( i i')z
151’02 :sze—ej

iceW,; ieW; i

Wielkosci wyznaczamy przez:

fikz‘{ueU:ak(u)zw,i] fl.-z‘{ueU:al(u)zwf/\az(u)zwzj] e. =

Statystyka % jest zmienna losowa majaca przyblizony rozktad x> o (IW;l-1)(1W;l-1) stopniach
swobody. Przy zadanym poziomie istotno$ci # mozna wyznaczy¢ na podstawie tablic wartos¢
progowa statystyki taka, ze prawdopodobienstwo jej uzyskania lub przekroczenia dla
niezaleznych atrybutéw wynosi A.

Mozna réwniez postuzy¢ si¢ znormalizowana postacia statystyki X2 w postaci wspotczynnika
Cramera:

2

V4 .
Varar =y i 1y P2 €2y t = min(W,|, W,|)

Posta¢ ta jest zwiazana z maksymalnym poziomem istotnosci, a otrzymywana jest przy
zatozeniu, Ze statystyka x> ma warto$é 0 dla réwnosci rozktadu faktycznego i oczekiwanego
czestosci wystepowania wartosci atrybutow.

Powyzsza statystyka szacuje zalezno$¢ pomigdzy dwoma atrybutami. W szczeg6lno$ci moze
ona by¢ uzyta do zbadania zalezno$ci wybranego atrybutu warunkowego z atrybutem
decyzyjnym. Postgpowanie to mozna zastosowa¢ do wszystkich atrybutéw tablicy decyzyjne;j.
Otrzymujemy wtedy ogdlna informacj¢ na temat wptywu kazdego atrybutu warunkowego na
decyzje.

Indeksy przy statystykach x* i V wskazuja na pare atrybutéw tablicy decyzyjnej, ktérych
zwiazek jest szacowany. Dla przejrzystosci zapisu indeks taki zostal pominicty przy
opisywaniu wielkosci czastkowych.

Przyktad

Znaczenia atrybutéw zostanie ocenione za pomoca znormalizowanej statystyki x’.
Wyznaczenie statystyki wymaga wstepnej dyskretyzacji tablicy decyzyjnej. Z tego wzgledu
rozwazymy tablicg decyzyjna DT3, ktora zostala otrzymana w wyniku dyskretyzacji tablicy
DT, z réwna szerokoscia przedziatéw. Wykorzystana metoda dyskretyzacji zostala szerzej
przedstawiona w rozdziale 5.3.1. Po zakonczeniu procesu mamy W;={0,1} i W,={Z R}. Dla
przejrzystosci przyktadu tablica ta zostala zamieszczona réwniez w tabeli 4.3.3-1.

Tabela 4.3.3-2 zawiera wyniki czastkowe dla genu G, dla pozostatych genéw obliczenia sg
analogiczne. Tabela 4.3.3-3 zawiera wartosci statystyki, liczby stopni swobody i
wspolczynnika Cramera dla wszystkich gendw. Wyznaczone oceny zostang wykorzystane do
podsumowania znaczenia gendw w rozdziale 8.
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Tab. 4.3.3-1. Zdyskretyzowana tablica decyzyjna DT3 przy zachowaniu rownej szerokosci

przedziatow
f< k=1 k=2 i j=1 i=2 e =1 i=2
i=1 6 4 i=1 4 2 i=1 3,0 3,0
i=2 2 4 i=2 0 2 i=2 1,0 1,0

Tab. 4.3.3-2. Wyniki czgstkowe dla atrybutu G; (a;=d)

Atrybut Gy G, G3 Gy Gs
t 2 2 2 2 2
7 267 800| 2,67 2,00 480
\ 0,58 1,00 0,58| 0,50| 0,77

Tab. 4.3.3-3. Wyniki ostateczne dla atrybutow warunkowych

Wyznaczone wartosci statystyki x° wskazuja, Ze atrybuty moga zosta¢ uporzadkowane
zgodnie z wielkoscia zwiazku z hipoteza docelowa w nastgpujacy sposob: Gz, Gs,G3 G, Gy.
Wida¢, ze porzadek ten rézni si¢ od porzadku pomigdzy odpowiednimi atrybutami ciagtymi
wskazanego przez statystyke F.

4.4. Pojecie zbioru znaczacego

4.4.1. Ocena znaczenia zbioru atrybutéw

Rozpatrzmy tablice decyzyjna (U,A,C,{d}). Przestrzen mozliwych zbioréw atrybutéw roéwna
si¢ 2 i posiada rozmiar wynoszacy 2'“. Akceptujemy tu zbiér pusty, ktéry moze byé
poprawnym rozwiazaniem dla pewnych zdegenerowanych przypadkéw tablicy decyzyjnej,
np. tablica o jednoelementowym uniwersum.

Zauwazmy na wstgpie, ze zbioru atrybutéw znaczacych nie mozna budowac na podstawie
badania znaczenia kazdego atrybutu z osobna. Stad, wybranie pewnej liczby najbardziej
znaczacych atrybutéw zgodnie z pewna miarg i potraktowanie ich jako zbioru, ktdéry najlepiej
bedzie reprezentowal pojecie decyzyjne jest nieuzasadnione. Poprawne podejscie powinno
zbadad, jaki zwiazek z klasa maja kolejne podzbiory atrybutéw.
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Dla analizy istotnosci zbioréw wprowadzimy funkcje¢ setval wyrazajaca site¢ zwiazku danego
zbioru atrybutow z hipoteza badana. Wazny jest fakt, Zze miara dotyczy hipotezy
reprezentowanej przez caly rozwazany zbior atrybutéw.

W wielu przypadkach wyznaczenie znaczenia pojedynczego atrybutu jest przeprowadzane
odmiennie niz wyznaczanie znaczenia podzbioru atrybutéw. Uzasadnia to zdefiniowanie
funkcji oceny za pomoca dwdéch réznych funkcji.

Definigia 4.4.1-1
Funkcja oceny znaczenia zbioru atrybutéw oznacza funkcjg setval:2¢—<0,1>:

setval (X ) =

setval'(X)

setval
gdzie:
e attrval: C— R" ([0}
e attrsetval: 2— R* ({0}
0 X=0
®  setval (X)z attrval(x) X ={x}
attrsetval(X) |X| >1

° M

setval

= max(serval’ (X ))
xe2€

W dalszej czgsci rozdzialu wartos¢ danego zbioru atrybutéw bedzie utozsamiana z warto$cig
funkcji setval dla tego zbioru. W celu ograniczenia zbioru wartosci do przedziatu <0,1>
funkcja zostata znormalizowana wzglgdem wartos$ci zbioru atrybutéw najbardziej zwiazanego
z hipoteza. Nie wprowadza to istotnego ograniczenia uzytecznosci definicji, gdyz w
rozpatrywanych dalej zastosowaniach konieczne jest wyznaczenie warto$ci funkcji dla catej
dziedziny. Zaznaczmy, ze wybdr zbioru <0,/> na przeciwdziedzing funkcji jest arbitralny,
zamiast niego mozna zaproponowa¢ dowolny inny zbidér uporzadkowany liniowo. Wybor
uzasadniony jest tatwo$cia operowania wartosciami znormalizowanymi.

Funkcja attrval wyraza zwiazek pojedynczego atrybutu z badana hipoteza. Znaczenie
podzbioru atrybutéw opisywane jest przez funkcj¢ attrsetval. Podkreslmy, ze powyzsza
definicja funkcji setval wynika czgsto ze stosowania roznych strategii dla oceny pojedynczych
atrybutdéw i ich zbioréw. Pomijajac to zalozenie funkcja attrval moglaby by¢ wyrazona w
szczegolnosci za pomoca funkcji attrsetval, co prowadzitloby do réwnowazno$ci funkcji
setval 1 znormalizowanej funkcji attrsetval. Zauwazmy, ze wartosci wskazywane przez
funkcj¢ attrsetval dla zbioru pustego i jednoelementowych zbioréw atrybutoéw sa nieistotne
dla ostatecznej wartosci znaczenia danego podzbioru obliczonej przy pomocy funkcji setval.
Wynika stad, ze do zdefiniowania setval wystarczy funkcja obcigta attrsetvall {X e2%:1X1>1).

Zdefiniowanie funkcji attrval i attrsetval tak, aby odzwierciedlaly zwiazek odpowiednio
pojedynczego atrybutu i ich zbioru zalezy od charakteru jej atrybutéw. W pracy przedstawimy
ogélne podejscie dla tablicy decyzyjnej zawierajacej dowolne atrybuty, a nastgpnie
rozwazymy dwa szczegllne przypadki tablicy z wszystkimi atrybutami warunkowymi
ciagglymi 1 dyskretnymi. Dla przypadkéw szczegdlnych zaproponujemy podejscia
alternatywne w stosunku do podejscia ogélnego.
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4.4.1.1. Przypadek atrybutow dowolnych

Do oceny znaczenia zbioru atrybutéw mozna wykorzysta¢ algorytmy uczenia pod nadzorem.
W zaleznos$ci od charakteru atrybutéw nalezy dobra¢ taki klasyfikator, aby przeksztatcenie
atrybutoéw do akceptowanej przez niego postaci wprowadzato minimalng strat¢ informacji.
Ocena zbioru jest réwna S$redniej doktadnosci wybranego klasyfikatora. Poniewaz tablica
zawiera wszystkie dostgpne nam obiekty, wigc nalezy zdecydowaé si¢ na odpowiednia
polityke podzialu uniwersum na zbidr trenujacy i testowy. Przykladowo mozna zastosowac
walidacj¢ krzyzowa.

Ocena pojedynczego atrybutu jest rOwna ocenie zbioru jednoelementowego zawierajacego ten
atrybut.

4.4.1.2. Przypadek atrybutow ciqgtych

Do badania znaczenia pojedynczego atrybutu w wielu przypadkach wykorzystywane jest
podejscie statystyczne. W szczegdlnosci dla znajdowania gendw znaczacych najczesciej
stosowana jest przedstawiona w rozdziale 4.3.2 metoda analizy wariancji.

Dla wygody wprowadzimy funkcje attrvalp: C— R ({0}, zdefiniowana dla dowolnego aeC

nastepujaco: attrval,. (a) = F; F,, przy czym F, = macX(F" ).

W pracy nie jest dyskutowana mozliwo$¢ rozszerzenia tej miary na podzbiory atrybutow.

4.4.1.3. Przypadek atrybutow dyskretnych

Podobnie jak w przypadku atrybutéw ciaglych szacowanie znaczenia atrybutéw dyskretnych
rowniez czgsto odwoluje si¢ do metod statystycznych. W rozdziale 4.3.3 do tego celu
zaproponowali$my statystyke x.

Dla wygody wprowadzimy funkcj¢ attrval,: C— R* (40}, zdefiniowana dla dowolnego aeC
nastepujaco: attrval ,(a)=V, ,.

Funkcja attrsetval powinna by¢ tak zdefiniowana, aby jej warto$ci mozna byto poréwnywac z
ocenami pojedynczych atrybutéw. Do osiagnigcia tego celu postuzymy si¢ modyfikacja
tablicy decyzyjnej, ktéra nie wprowadzi straty informacji w stosunku do postaci pierwotne;.

Definigia 4.4.1.3-1
Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,D).
Potqczenie M atrybutéw warunkowych a, ...a; polega na wyznaczeniu tablicy decyzyjnej

U.A,C(d)=U,Au{a g, a, fC Ul g, ona,, [1d)), gdzie a:U -V, x.xV, .

Potaczenie atrybutow polega na utworzeniu na podstawie atrybutow g, ...a; nowego

atrybutu i zastapieniu tych atrybutéw atrybutem a’. Otrzymana tablica decyzyjna ma mniejsza
liczbe atrybutéw warunkowych, doktadnie |C’I=ICI-M+ 1. Dokladniejsze oméwienie znajduje
si¢ w pracy [10].

Dla wygody zdefiniujemy funkcje pomocnicza merge: 2°—C’, gdzie C’ jest zbiorem
mozliwych atrybutéw potaczonych dla zbioru atrybutéw pierwotnych C. Funkcja merge
przyporzadkowuje danemu zbiorowi M atrybutéw nowy atrybut utworzony w wyniku ich
potaczenia.
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Wykorzystujac powyzsze pojecia mozemy zaproponowaé definicje funkcji attrsetval w
postaci:

0 X=0
attrsetval (X ) = attrval , (x) X ={x}
attrval , (merge(X)) |X| >1

Przyktad

Rozpatrzmy tablice decyzyjna DT; o wartoSciach dyskretnych. Tablica ta zostala
wykorzystana do wyznaczenia statystyki x2 dla wszystkich atrybutéw i jest przedstawiona w
tabeli 4.3.3-1. Dokonajmy potaczenia 2 atrybutéw warunkowych Gs,Gs.

Gy G, Gy Gss d
H, 0 0 1] (0,1 Z
H, 0 0 1| (0,1) Z
H; 0 0 0| (1,0 Z
Hy 0 0 1| (1,1) Z
Hs 0 1 0] (0,0 R
He 0 1 0] (0,0 R
H; 1 1 1] (0,0 R
Hg 1 1 0| (0,0) R

Tab. 4.4.1-1. Tablica decyzyjna po potqczeniu 2 atrybutow warunkowych: G3 Gs

Dodajmy, ze podobnego spojrzenia na problem dostarczaja prace [23,24]. Autor tych prac
poréwnuje podzialy zbioru obiektéw tablicy decyzyjnej wprowadzane odpowiednio przez
oceniany zbidr atrybutéw i przez atrybut decyzyjny.

4.4.2. Ocena znaczenia zbioru atrybutéw ze wzgledu na podzbiory

W poprzednim rozdziale zdefiniowaliSmy funkcj¢ setval, ktéra opisuje zwiazek danego zbioru
atrybutéow z klasa decyzyjna. PodkreSlmy, Zze ocena ta dotyczy zwiazku hipotezy
reprezentowanej doktadnie tym zbiorem atrybutow.

Etap wyznaczenia zbioru znaczacego jest wstgpem do zastosowania metod bardziej
zaawansowanych. Metody te moga odwotywac si¢ do réznych podzbioréw wybranego zbioru
atrybutéw. Z tego wzgledu jesteSmy zainteresowani znalezieniem zbioru, ktéry bedzie
zawieral wszystkie podzbiory dostatecznie silnie zwiazane z badana hipoteza. W celu
formalnego sprecyzowania pojgcia zbioru znaczacego zaproponujemy dwa podejscia.

W pierwszym podejsciu zdefiniujemy zbior znaczacy w taki sposéb, aby zawieral wszystkie
zbiory o wartosci nie gorszej niz okreslony prég.

Definicia 4.4.2-1
Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,{d}) i liczba rzeczywista Ae <0,1>.

Zbiér A-rankingowo znaczqcy oznacza zbiér | JX dla F(4)= {X €2 :setval(X)> /1}.

XeF

41



Zauwazmy, ze zgodnie z definicja przyjecie odpowiedniego progu A moze doprowadzi¢ do
eliminacji pewnego atrybutu a, wtedy i tylko wtedy, gdy nie znajduje si¢ on w Zzadnym
podzbiorze X, ktérego ocena znaczenia jest co najmniej A.

W drugim podejsciu w celu badania istotnos$ci danego podzbioru atrybutéw dla hipotezy
wprowadzimy funkcje oceny val: 2€—<0,1>.

Dla danego argumentu X warto$¢ szukanej funkcji powinna uwzglednia¢ powigzanie
dowolnego podzbioru X z pojeciem decyzyjnym. Wymaganie to sprecyzujemy w postaci
zatozenia dla funkcji val.

Zatozenie 1
Funkcja val jest niemalejaca wzgledem czesciowo porzadkujacej relacji inkluzji zbioréw w
przestrzeni 2 V(X,Ye Zc): X cY=val(X)<val(Y).

Zbidr pusty jest elementem najmniejszym dla relacji inkluzji zbioréw, dlatego odpowiada mu
najmniejsza warto$¢ funkcji val. Dla wygody warto$¢ ta ustalona zostata na 0, co wyrazone
jest w kolejnym zatozeniu.

Zatozenie 2
val()=0

Poniewaz zbior C jest elementem najwigkszym dla relacji inkluzji zbiorow, wigc funkcja val
jest ograniczona z goéry przez swoja warto$¢ maksymalng przyjmowang dla pelnego zbioru

atrybutéw warunkowych C: sup (val(X))=max(val(X))=val(C). Ponadto, warto$¢ ta moze
Xe2¢ xe2¢

by¢ wykorzystana jako odniesienie dla warto$ci pozostatych i pozwoli¢ na stworzenie
wzglednej miary, ktéra bytaby niezalezna od zbioru C.

Istnieje nieskonczenie wiele funkcji spetniajacych powyzsze dwa wymagania. W pracy
ograniczymy si¢ do podania dwéch przyktadéw. Obie propozycje wykorzystuja wprowadzona
wezesniej funkcje serval: 2€—R* (f0}. Przypomnijmy, ze warto$é funkcji setval dla danego
zbioru atrybutéw X okresla sil¢ zwiazku pojecia reprezentowanego doktadnie przez zbidr X z
pojeciem decyzyjnym.

1 , _ 0 X=0
val, (X )= W val,"(X) gdzie val, (x)= max(serval(Y)) X #@
ye2X
X 0 X=0
_ v - (x)= C
val, (X)— valz'(C) val, (x) gdzie val, (X)— z {H setval(Y)} X+
ye2X

Funkcja val; ocenia warto$¢ zbioru X wybierajac najwigksza z ocen wszystkich podzbioréw
X. Moze ona by¢ zastosowana do sytuacji, w ktdrej poszukujemy najmniejszego zbioru
zawierajacego podzbior najsilniej zwiazany z badana hipoteza.

Z kolei funkcja val, ocenia warto$§¢ zbioru X sumujac oceny wszystkich podzbioréw X
promujac dodatkowo zbiory krétkie. W dalszej analizie skupia¢ si¢ bedziemy na badaniu
r6znych podzbioréow atrybutéw i potrzebujemy metody, ktéra wyloni zbiér o podzbiorach
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silnie zwiazanych z hipoteza. Z tego wzgledu do opisu zbioru znaczacego wykorzystamy
funkcjg vals.

Obie funkcje zostaty znormalizowane za pomoca swojej warto$ci dla zbioru C. W ten sposéb
otrzymujemy ograniczenie zbioru wartosci tych funkcji do przedziatu <0, 1>.

Powyzsze rozwazania prowadza do innego sformutowania pojgcia zbioru znaczacego.

Definigia 4.4.2-2

Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,{d}) i liczba rzeczywista Ae<0,1>.

Zbiér XcC nazywamy A-sumacyjnie znaczqcym, jesli jest najmniejszym zbiorem takim, ze
valy(X)2A 1 nie istnieje zbior Y taki, ze XY i valy(Y)2A.

Parametr 4 moze by¢ traktowany, jako prdg istotnosci zbioru dla badanej hipotezy. Ze
wzgledu na znormalizowana posta¢ funkcji oceny wygodnie jest wyraza¢ go w procentach.

Zastanbwmy si¢ teraz, jak zlozonym problemem jest wyznaczenie zbioru znaczacego
rozumianego zgodnie definicja 4.4.1-2 1 4.4.1-3.

W przypadku obu podejs¢ do znalezienia zbioru znaczacego dla danej wartosci A niezbedne
jest obliczenie warto$ci funkcji sefval dla calej jej dziedziny. Potraktujmy zlozono$¢ tego
podproblemu jako dolne ograniczenie na ztozono$¢ wyznaczenia catej funkcji vals.

W rozwazaniach przyjmijmy obliczenie funkcji atfrval dla konkretnego atrybutu jako
operacj¢ jednostkowa. Wyznaczenie zbioru warto$ci setval wymaga rozwazenia wszystkich
elementéw przestrzeni 2€, w tym przeprowadzenia potaczen atrybutéw dla zbioréw o liczbie
elementéw przekraczajacej 1. Obserwacja ta eliminuje podejScie wyczerpujace, jako
praktyczng drogg do oceniania warto$ci zbioréw atrybutow. Z tego wzgledu zmuszeni
jestesmy do wyboru metody przyblizone;j.

W celu wyznaczenia zbioru A-rankingowo znaczacego zaproponujemy rozwazenie jedynie
wybranej rodziny podzbioréw C. Wybdér rodziny uzasadniony jest wzgledami
efektywnosciowymi i bedzie brat pod uwage kolejno coraz liczniejsze kombinacje atrybutéw
z X.

Wprowadzmy nastepujace oznaczenie zbioru kombinacji: K, (X )= {Y cX :|Y | <M }

Definicia 4.4.1-3

Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,{d}), liczba rzeczywista Ae<0,1>, liczba
naturalna M{0,..,n} oraz funkcja setval: 2 SRT0).

Zbiér A, M-rankingowo znaczgcy oznacza U X dlaF, (1)={x e K,,(C): setval(X ) > A}.

XeFy

Analogiczny zabieg mozna zastosowa¢ w drugim podejsciu przedefiniowujac funkcjg val, tak,
aby rozwazata wylacznie okre$long rodzing podzbioréw argumentu X.

Definicia 4.4.1-4

Niech dana bedzie tablica decyzyjna (U,A,C,{d}), liczba rzeczywista A>0, liczba naturalna
Me{0,..,n} oraz funkcja setval: 2€—R* /0.
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Zbior XcC nazywamy A M-sumacyjnie znaczgcym, jesli jest najmniejszym zbiorem takim, ze
val,’(X)>A i nie istnieje zbiér Y taki, ze XY i valy’(Y)2A. Przy czym valy’:2—R*U{0} jest
zdefiniowana nastgpujaco:

1 , . (v)_ C
val(X )= val' (C) val'(X) gdzie val (X)_ Z (H setval(Y)J X+
YeKy (X)

W obu podejsciach parametr M mozna interpretowa¢ jako doktadno$¢ oceny zbioru X, a 4
jako miarg istotnosci zbioru.

Zastosowanie zbioru K, (X) do wyznaczenia przyblizonej wartoci zbioréw znaczacych jest
uzasadnione tatwa kontrolg ztozonosci obliczen dla okreslonych M. Mozliwe sa inne strategie
doboru elementéw przestrzeni 2w szczegblnosci heurystyki rozwazajace podzbiory ré6znego
rozmiaru i opierajace swoje dziatanie na obliczeniach wykonanych juz dla innych zbioréw.

Podsumowujac, problem wyznaczenie zbioru znaczacego mozemy rozumie¢ formalnie jako
problem wyznaczenia zbioru A, M-rankingowo znaczacego lub 4, M-sumacyjnie znaczacego
dla okres$lonego progu A i doktadnosci oszacowania M.

Dla zachowania jednoznaczno$ci zapisu do rozdzielenia parametréw czgsto bedziemy
stosowac $rednik w miejsce przecinka.

Przyktad

Rozwazmy tablice decyzyjna DT,;. Wyznaczymy zbiory znaczace dla M=1 opierajac si¢ na
warto$ciach funkcji attrvalr obliczonych na podstawie warto$ci statystyki F zawartych w
tabeli 4.3.2-2. Dla przejrzysto$ci wielkosci te zostaly przytoczone w tablicy 4.4.2-2. WartoS$ci
A zostaty dobrane eksperymentalnie na podstawie rozktadu warto$ci statystyki dla atrybutow.
Doktadniej problem doboru parametréw zbioru znaczacego poruszony jest w rozdziale 4.4.4.

Atrybut G G, Gs3 Gy Gs Ge Gy Gg
F 1,07 1,18 1,13 0,96 1,12 0,79 | 0,043 | 0,251
attrvalp 0,82 1,00 0,90 0,66 | 0,89 0,44 | 0,00 0,05

Tab. 4.4.2-1. Wartosci statystyki F i funkcji attrvalp dla atrybutow tablicy TD,

Zbior atrybutéw warunkowych {G;,G,,G3,Gy4, Gs) jest 0,5, [-rankingowo znaczacy, przy czym
F(05)={{G,}16,}{G:}.{G, }{Gs}}. Pozostale atrybuty mialy istotnie niZzsza warto$é
statystyki F, stad ich eliminacja wydaje si¢ uzasadniona.

Zbiér atrybutéw warunkowych {G, G2, G3,Gy4, G5} jest 0,92, I-sumacyjnie znaczacy, przy czym
val({G,.G,,G,.G,,Gs})=4,72. Wspblczynnik A zostal tak dobrany, aby istniat zbiér znaczacy
rézny od C.

Mozna pokaza¢ na drodze eksperymentu, ze oba podejscia wskazuja te same atrybuty dla
wigkszego zakresu odpowiednich wspétczynnikéw A.

Tabela 4.4.1-2 zawiera zredukowang tablicg decyzyjna zawierajaca atrybuty warunkowe ze
wskazanego przez oba podejscia zbioru znaczacego. Otrzymana tablica zostanie
wykorzystana do dalszej analizy i oznaczona przez D7>.
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G, G, G3 Gy Gs

H, 1,01 ] 021] 241| 551| 644
H, 1,741 0,11 ] 3,12| 834| 6,26
H; 1,52 0,12 ] 522| 332| 4,12
H, 1,02 0,03 633| 6,02| 8,02
Hs 3,17 1,00 037| L,17] 3,02
He 4,12 1,53| 036| 3,12| 3,18
H; 8171 099| 091 | 5,17| 2,1
Hg 9,65 0,89| 0,51 1,65 | 3,33

ANA|IA A NINININ| e

Tab. 4.4.2-2. Tablica decyzyjna DT, o znaczqcym zbiorze atrybutow

4.4.3. Wyznaczanie zbioréw znaczacych

Rozpatrzmy problem wyznaczania zbioru A M-rankingowo znaczacego. Jak zostato
zaznaczone w poprzednim rozdziale potrzebne jest obliczenie warto$ci funkcji setval dla
elementéw K, (C). Na podstawie informacji o wartosci zbioréw atrybutéw mozemy zgodnie

z definicja 4.4.1-4 skonstruowac rodzing F,,, a nastgpnie wyznaczy¢ szukany zbidr znaczacy

przez zsumowanie jej elementow. Procedura zostata przedstawiona ponizej, przy czym nie
postuzono si¢ w niej bezposrednio krokiem budowania rodziny F,, .

funkcja calculate-ranking-significant-set (A, M)
S«
wyznacz rodzine Ky(C)
dla kazdego XeKy(C)
jesli setval (X)2A to
S«—SuUX
Zwrdéé S

Koszt wykonania zalezy od wielko$ci rodziny K, (C) i licznosci jej elementéw. W pierwszej
kolejnosci nalezy skonstruowaé rodzing K,,(C), a nastepnie wyliczane sa wartoci funkcji

M
setval dla jej elementow. Wymaga to przeprowadzenia Z(Z] polaczen oraz wyliczenia
k=2
M (n
Z( J warto$ci funkcji attrval dla rozpatrywanych atrybutéw. Nalezy dodatkowo
k=0
uwzgledni¢ koszt wykonania kazdego potaczenia, ktéry zalezy od charakteru atrybutéw i
zastosowanego algorytmu.

Zajmijmy si¢ teraz wyznaczeniem zbioru A M-sumacyjnie znaczacego. Zgodnie z definicja
4.4.1-5 nalezy znalez¢ nie tylko zbidr X, dla ktérego val,’(X)>A, ale takze zbada¢ inne zbiory
posiadajace tg cechg.

Bez dodatkowej wiedzy na temat wlasciwosci zbioréw A,M-sumacyjnie znaczacych jedyna
metoda na wyznaczenie szukanego zbioru pozostaje obliczenie warto$ci funkcji val,’ dla jej
dziedziny i identyfikacja zbioru o odpowiednich cechach w catej rodzinie. Zauwazmy, ze aby
nie powtarza¢ obliczania warto$ci poszczegllnych zbioréw atrybutow warto na wstepie
wyznaczy¢ funkcje setval dla calej dziedziny. Powyzsze rozumowanie zostalo sprecyzowane
w procedurze:
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funkcja calculate-summing-significant-set (A, M)

S«
wyznacz funkcje setval dla Ky(C)
wyznacz funkcje val,’ dla Ky(C)
F {XeKy(C) :val,’ (X)2A}
{X1,..,Xp }¢2zbidbr elementdw F uporzadkowany niemalejaco wg val,’ (X;)
dla kazdego i od 1 do |F|

jesli istnieje Xy:XygX; to

XX UK

ZWrdéé S

Nie bedziemy si¢ tu zajmowac poszukiwaniem efektywniejszych metod wyznaczania zbioru
A, M-sumacyjnie znaczacego dla dowolnego M. Dodamy tylko, Ze wyznaczanie istotno$ci dla
wigkszych zbioréw w kolejnych krokach gtéwnej petli moze by¢ przeprowadzone dopiero,
gdy bedzie to konieczne. Pesymistyczny przypadek zachodzi, gdy zbiorem A M-sumacyjnie
znaczacym jest C.

4.4.4. Wyznaczanie zbioru A,1-sumacyjnie znaczacego

W rozdziale zajmiemy si¢ szczegdlnym przypadkiem wyznaczania zbioru A, /-sumacyjnie
znaczacego 1 podamy dla niego efektywny algorytm.
Przypomnijmy, ze dla M=1 przy obliczeniu warto$ci funkcji val,’(X) musimy przeanalizowac
rodzing K,(X) ztozona z jednoelementowych zbioréw, z ktérych kazdy zawiera inny atrybut
spos$rdd elementéw C. Duzy wplyw na efektywno$¢ algorytmu proponowanego rozwiazania
rozwazanego przypadku maja nastgpujace obserwacje:

e |K,(X)=]cl]+1

e V(X,YeK,(C):XnY=0

® Wyznaczenie funkcji setval wymaga wytacznie wyznaczenia funkcji attrval

e Najmniejszy wzgledem rozmiaru mozliwy zbidr A4, I-sumacyjnie znaczacy X (1X1=k)

zawiera k najistotniejszych elementéw zbioru C ocenionych zgodnie z funkcja attrval

funkcja calculate-l-summing-significant-set (A)
wyznacz funkcje setval dla K;(C)
jesli setval (J)2A to

zwréé &
wyznacz val,’ (C) dla celdédw normalizacyjnych
S«
F¢—zbidr {Xi,..,X|c;s1} uporzadkowany nierosnaco wg setval (X;)
dla kazdego i od 1 do |F|

S¢—SUX;

jesli val,’ (S)2A to

przerwij

XeS

jesli wﬂ;(C\mgnﬁn@awﬂﬂX»)Zﬂ to

S<C
zZwrdé S

Zaprezentowany algorytm jest klasy O(n log n), co wynika z operacji sortowania rodziny F.
Pozostate kroki maja koszt liniowy. Wyznacza on w pierwszej kolejnosci najmniejszy zbior S,
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dla ktérego setval(S)>A. Nastepnie buduje mozliwie najwartosciowszy zgodnie z funkcja val,’
zbiér elementéw, ktory nie jest nadzbiorem S. Oznaczmy go przez T. Jesli val,’(T) 24, to
oznacza, ze zbidr S nie jest zbidrem A, /-sumacyjnie znaczacym i odpowiedzig jest C.

4.4.5. Dobér parametréw zbioréw znaczacych

Oddzielnym problemem jest odpowiedni dobér parametréw A, M przy wyznaczaniu zbioru
znaczacego dla konkretnej tablicy decyzyjnej. Zagadnienie to nie jest przedmiotem pracy,
wigc rozdzial ten tylko zarysuje najistotniejsze kwestie.

Dokladno$¢ szacowania warto$ci zbioru znaczacego jest dobierana w zalezno$ci od rozmiaru
analizowanej tablicy decyzyjnej. Zauwazmy, Ze badanie wszystkich kombinacji K,, (C) dla
danego M jest bardzo kosztowne. Ze wzgledu na zlozono$¢ czasowa wartos¢ M nalezy
ograniczy¢ si¢ do 2 lub 3. Przy duzym rozmiarze |Cl mozliwe jest rozpatrywanie wytacznie
jednoelementowych zbioréw atrybutéw.

Znaczenie parametru A jest silnie zwiazane z obranym podejsciem. W przypadku zbior6w
A, M-rankingowo znaczacych warto$¢ A mozna dobra¢ po rozwazeniu rozktadu wartoéci dla
zbioréw rodziny K,,(C). Dla zbioréw A,M-sumacyjnie znaczacych nalezatoby obliczyé i
przeanalizowa¢ rozktad wartos$ci funkcji val,” dla przestrzeni 20w pracy nie bedziemy
zajmowac si¢ tym zagadnieniem w ogdlnos$ci. W poprzednim rozdziale zaprezentowaliSmy
zwigzly i efektywny algorytm wyznaczania zbioru A, I-sumacyjnie znaczacego. Zauwazmy,
ze w tym przypadku interesujace sa wytacznie takie poziomy A, ktére prowadza do
znalezienia zbioru znaczacego r6znego od C.
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5. Dyskretyzacja

5.1. Wprowadzenie

Dane dotyczace pozioméw ekspresji maja charakter ciagly. Wiele algorytméw stuzacych
analizie danych, w tym propozycje znajdujace si¢ w dalszej czgSci pracy, potrzebuje
wielko$ci o charakterze dyskretnym. Z tego wzgledu celowe jest znalezienie dla tablicy
decyzyjnej reprezentujacej eksperyment tablicy o warto$ciach dyskretnych, ktéra mozliwie
dobrze opisuje informacje zawarte w tablicy pierwotnej, a co za tym idzie réwniez sam
eksperyment. Podejécie takie jest szeroko stosowane w metodach odkrywania wiedzy. W
przypadku rozpatrywanej dziedziny najczg$ciej stosuje si¢ dyskretyzacj¢ binarna. Przy czym
dla kazdego atrybutu warto$¢ 0 oznacza ogdlnie niski poziom ekspresji odpowiadajacego mu
genu, a warto$¢ 1 — poziom wysoki.

5.2. Definicje

Ponizsze definicje odnosza si¢ do dyskretyzacji globalnej. Kazdy atrybut jest rozpatrywany
niezaleznie od pozostalych. Ignorowany jest ewentualnie niejednorodny charakter uniwersum
ze wzgledu na dany atrybut.

Niech:
e a: U —V,bedzie atrybutem ciggtym
e ], bedzie podziatem V, na przedzialy
® Slaclaz bedzie relacja porzadku w zbiorze I,

Definigia 5.2-1
Dyskretyzacja atrybutu ciqgtego a oznacza znalezienie atrybutu porzadkowego a’:U —V,’,
takiego ze:

® ag=aqaogoh

o g V>, takaze V(aeV, Il I =gla) =acl)

e hl, >V, takaze V(I,,1,e1,)I, <, I, = h(,)<hl,))

Definicja 5.2-2

Dyskretyzacja zbioru atrybutow A oznacza znalezienie takiego zbioru A’, ktéry zawiera
doktadnie:

e kazdy atrybut dyskretny acA

e atrybuty dyskretne uzyskane po dyskretyzacji kazdego atrybutu ciagtego acA

Definicia 5.2-3
Dyskretyzacja systemu informacyjnego (U, A) oznacza znalezienie systemu (U,A’), takiego
ze zbior A’ jest wynikiem dyskretyzacji zbioru atrybutéw A

Definigia 5.2-4

Dyskretyzacja tablicy decyzyjnej (U,A,C,D) oznacza wyznaczenie tablicy (U,A’°,C’,D’), gdzie:
e 7bidr C’ jest wynikiem dyskretyzacji zbioru atrybutéw C
e 7zbidr D’ jest wynikiem dyskretyzacji zbioru atrybutéw D
o A'=C'UD’
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Przyktad

Rozpatrzmy tablicg decyzyjna DT,. W celu podania przyktadowej dyskretyzacji rozpatrzymy
zbiér atrybutéw warunkowych {G;,G2,G3,G4 G5/ tablicy decyzyjnej. Rezultat dyskretyzacji
zalezy od doboru dla kazdego atrybutu okreslonego podzialu jego zbioru wartosci oraz
funkcji g i h.

Atrybut Podziat przeciwdziedziny Atrybut Przeciwdziedzina atrybutu
pierwotny atrybutu pierwotnego [, zdyskretyzowany zdyskretyzowanego V,’

G {<1,01;3,25>,(3,25;9,65>} G/’ {0,1}
{<0,03;0,53),<0,53;1,12), ,

G2 <1,12;1,53>) G2 (0,12}
{<0,36;3,67),<3,67;5,15>, ,

Gs (5,15:6,33>} Gs {0,1.2}

Gy {<1,17; 5,27),<5,27;8,34>} Gy {0,1}

Gs {<2,11;4,77>,(4,77;8,02>} Gs’ {0,1}

Tab. 5.2-1. Wielkosci wyznaczone przy dyskretyzacji

Zaproponowane podzialy 1 funkcje wyznaczaja jednoznacznie zbidr atrybutéw
{G;’,G2’,G3°,G4’,Gs’ ). W ten sposéb zdyskretyzowana tablica decyzyjna dla tablicy DT,
przyjmuje postac:

({H,Hy,H3HyHs, Hs, H7,Hg},{G,’,G2’,G3’,G4’,Gs,d} (G, G2’,G3°, G4, Gs L {d}).

Zostata ona zilustrowana w tabeli 5.2-2.

Gy’ Gy’ Gz’ Gy’ Gs’

H,
H,
Hj
Hy
Hs
He
H;
Hg

ANARNAAINININ|IN| &

— === = | O OO

el Rl 1 M el kev) [ ) el Kan)
(=) felie)an) § SR S} fan) Kan]
OO |||~ |O|—|—
QIO OO~ O~

Tab. 5.2-2. Tablica decyzyjna DT> po dyskretyzacji zgodnie z wielkosciami z tabeli 4.2.2-2

5.3. Podstawowe metody

Dyskretyzacja systemu informacyjnego (U, A) sprowadza si¢ do dyskretyzacji atrybutéw
ciaglych nalezacych do zbioru A. W przypadku tablicy decyzyjnej dyskretyzacja odnosi si¢
wylacznie do atrybutéw warunkowych.

Dostepna literatura dotyczaca dziedziny nie wspomina o stosowaniu zaawansowanych metod
dyskretyzacji lokalnej, dlatego dalej rozwazam przypadek globalny.

Dyskretyzacja globalna atrybutu polega na zastapieniu go atrybutem porzadkowym, ktérego
warto$ci odpowiadaja przedziatlom wartosci atrybutu oryginalnego. Przyporzadkowanie
zachowuje relacje¢ porzadku pomigdzy przedziatami. Metody sprowadzaja si¢ do wyznaczenia
podziatu zbioru wartosci [, atrybutu oryginalnego. Podzial ten jest jednoznacznie
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reprezentowany przez zbiér koncéw przedziatow nalezacych do 1,, ktére czgsto okresla si¢
mianem warto$ci progowych.

Jesli rozpatrujemy tablicg decyzyjna, to dyskretyzacja moze przebiega¢ bez nadzoru lub z
nadzorem. Nadzor oznacza w tym wypadku uwzglednienie przy przeksztalceniu atrybutu jego
zwiazku z wyréznionym atrybutem decyzyjnym. Dyskretyzacja dla kazdego atrybutu
wprowadza pewien podzial jego zbioru wartosci. Prace [23,24] wskazuja, ze podziaty takie
moga by¢ bezposrednio interpretowane, jako no$niki informacji na temat klasy decyzyjne;j.
Podsumowujac, celem metod z nadzorem jest wyznaczenie takiego nowego zestawu
atrybutéw, ktory zapewni jak najlepsza reprezentacj¢ pojgcia decyzyjnego.

Celem niniejszej pracy nie jest analiza r6znych metod dyskretyzacji, dlatego ograniczam si¢
do przedstawienia metod, ktére sa powszechnie stosowane w badaniu ekspresji genow.

5.3.1. Réwna szerokos$¢ przedziatow

Metoda jest jedna z najprostszych propozycji [10,20], pomimo to bywa czgsto stosowana w
rozwazanej dziedzinie [28]. Parametrem wejsciowym rozwazany atrybut i liczba przedziatow
w szukanym podziale I,. Progi sa ustalane arbitralnie tak, aby przedzialy mialy t¢ sama
szeroko$¢. Duza wada rozwigzania jest ignorowanie rozktadu warto$ci w przeciwdziedzinie
atrybutu V.

Przyktad

Rozwazmy dyskretyzacje binarna tablicy decyzyjnej DT>, kazdy atrybut dyskretyzowany jest
przy zatozeniu podziatu jego przeciwdziedziny na dwa przedziaty o jednakowej szerokosci.
Podzialy oraz przeciwdziedziny odpowiednich atrybutéw zdyskretyzowanych przedstawione
zostaty w tabeli 5.3.1-1, a zdyskretyzowana tablica decyzyjna w tabeli 5.3.1-2.

Atrybut Podzial przeciwdziedziny Atrybut Przeciwdziedzina atrybutu
pierwotny atrybutu pierwotnego I, zdyskretyzowany | zdyskretyzowanego V,’
G {<1,01;5,33),<5,33;9,65>} G/’ {0,1}
G, {<0,03;0,78),<0,78;1,53>} Gy’ {0,1}
G; {<0,36;3,345),<3,345;6,33>} Gy’ {0,1}
Gy {<1,17;4,755),<4,755;8,34>} Gy’ {0,1}
G; {<2,11;5,065),<5,065;8,02>} G5’ {0,1}

Tab. 5.3.1-1. Wielkosci wyznaczone przy dyskretyzacji dla rownej szerokosci przedziatow

Gy’ Gy’ Gy’ Gy’ Gy’

H,
Hy
Hj
H,4
Hs
He
H;
Hg

==l =) [ =] i) ]
—_—=— == OO OO
OO ||~ |—OO
OO~
OO |O|— O
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Tab. 5.3.1-2. Tablica decyzyjna po dyskretyzacji zgodnie z wielkosciami z tab. 5.3.1-1
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Otrzymana tablica zostanie wykorzystana do dalszej analizy i oznaczona przez DT3. Dla
przejrzystosci nowe atrybuty beda w nastgpnych rozdziatach oznaczane symbolami
odpowiadajacych im atrybutow pierwotnych.

5.3.2. Réwna glebokos$¢ przedzialow

Metoda jest pewnym udoskonaleniem podziatu zbioru wartosci atrybutu na przedziaty réwnej
szerokos$ci. Jest ona opisana migdzy innymi w pracach [10,20]. Podobnie jak w poprzednim
podejsciu, parametrem wejSciowym jest rozwazany atrybut i liczba przedzialéw k w
szukanym podziale I,. Dla danego systemu informacyjnego podzial jest dokonywany tak, aby
do kazdego z przedzialéw nalezala mozliwie taka sama liczba warto$ci sposrdd zbioru
warto$ci atrybutu. W tym przypadku progi sa zwiazane z rozkladem wartosci atrybutu w jego
przeciwdziedzinie.

Metoda zmierza do osiagnigcia podziatu I, zawierajacego k przedzialow o dlugosci | a(lij) | .

Ze wzgledu na charakter zbioru warto$ci atrybutu w rozpatrywanym systemie
informacyjnym, moze by¢ niemozliwe osiagnigcie réwnej liczby wartosci w kazdym
przedziale lub zalozonej liczby przedziatow.

Przyktad

Rozwazmy dyskretyzacj¢ binarng tablicy decyzyjnej DT>, kazdy atrybut dyskretyzowany jest
przy zalozeniu podziatu jego przeciwdziedziny na dwa przedziaty o jednakowej glebokosci.
Podzialy oraz przeciwdziedziny odpowiednich atrybutéw zdyskretyzowanych przedstawione
zostaty w tabeli 5.3.2-1, a zdyskretyzowana tablica decyzyjna w tabeli 5.3.2-2.

Atrybut Podziat przeciwdziedziny Atrybut Przeciwdziedzina atrybutu
pierwotny atrybutu pierwotnego I, zdyskretyzowany zdyskretyzowanego V,’

{<1,01;1,74),< 1,74;8,17), ,

G <8.17:9,65>) Gi {0.1.2}
{<0,03;0,21),<0,21;1,00), ,

G <1,00:1,53>} G 10.1.2)
{<0,36;0,91),< 0,91;5,22), ,

Gs <5.22:6.33>) Gs {0.1.2}
{<1,17;3,32),<3,32;6,02), ,

G <6,02:8,34>) Ga {0.1.2}
{<2,11;3,33),<3,33;6,44), ,

Gs <6,44:8,02>) Gs {0.1.2)

Tab. 5.3.2-1. Wielkosci wyznaczone przy dyskretyzacji dla rownej gtebokosci przedziatow
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Gy’ Gy’ Gy’ Gy’ Gs’

H,
Hy
Hj
Hy
Hs
He
H;
Hg
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Tab. 5.3.1-2. Tablica decyzyjna DT, po dyskretyzacji zgodnie z wielkoSciami z tab. 5.3.1-1

5.3.3. Podejscie zstepujace

Metoda jest jedynym prezentowanym tutaj algorytmem dyskretyzacji z nadzorem i zostala
szczegotowo opisana w pracach [10,16]. Obok rozwazanego atrybutu warunkowego
analizowane sa rowniez wartosci atrybutu decyzyjnego dla odpowiednich obiektéw.
Dodatkowe parametry wejsciowe zaleza od wybranego warunku stopu. Wyjsciem jest zbior
warto$ci progowych.

Algorytm dzieli rozpatrywany zbiér obiektéw na dwa podzbiory, przy czym wybor progu
podziatu zalezy od zar6wno od wartosci atrybutu, jak i klasy obiektéw. Nastgpnie procedura
wykonywana jest rekurencyjnie dla kazdego z uzyskanych wzoréw. Zwracana jest suma
zbioréw progéw z obu rekurencyjnych wywotan procedury i jednoelementowego zbioru
zawierajacego prog 6.

Algorytm nazywany jest zstgpujacym, gdyz jego dzialanie opiera si¢ o rekurencyjne
sformutowanie rozwazanego zadania. Problem wyznaczenia podziatu dla okreslonego zbioru
warto$ci atrybutu mozna sprowadzi¢ do problemu wyznaczenia dwuelementowego podziatu
tego zbioru, a nastgpnie znalezienia rozwiazania dla kazdego z dwéch zbioréw tego podziatu.

Rozwazmy tablicg decyzyjna (UA,C,{d}). Schemat algorytmu wyznaczania podziatu dla
zbioru warto$ci atrybutu warunkowego acC dla obiektéw zbioru U ma postac:

funkcja discretize-top-down (P, a)

jesli warunek-stopu (P,a) to
zwréé O

O<wybierz-prég (P, a)

O, dyskretyzuj-zstepujaco (Pa.<, a)

0O, dyskretyzuj-zstepujaco (Pa..e,a)

zwrdé 0,u{0}ui,

Przy czym:
e (@—prég wybrany dla zbioru P
@), O, — zbidr progéw podziatu
P14, — podzbior obiektow P, dla ktérych prawdziwa jest funkcja zdaniowa 7{(a, 6)
T(a, 0)={ a<6 a>80}

Podzial wynikowy silnie zalezy od warunku stopu i sposobu wybierania progu. Czg¢sto obie te
funkcje odwotuja si¢ do tych samych wielkosci okreslajacych zbidr P, stad poprzedzane sa
wstepnym etapem wyznaczania tych ich warto$ci.
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Dla danego zbioru P mozliwych jest (IPl-1) réznych podzialéw. Sposrdd nich wybierany jest
ten, ktéry dostarcza najwigcej informacji na temat pojecia decyzyjnego. Realizujaca wybor
funkcja wybierz-prog zwraca warto$¢ jednoznacznie implikujaca podzial. Powszechnie
przyjmuje sig, ze dla danego podziatu dobra miarag wnoszonej niego informacji jest wazona
entropia zbioru obiektéw P ze wzgledu na ten podzial. Entropia wzgledem podziatu E, ¢ jest
wyrazona poprzez dwie entropie zbiorow obiektéw P,<g i1 P,.p 0 warto$ciach odpowiednio
E.<¢1 E > ¢ Zgodnie z powyzszym kryterium wybierany jest podzial o minimalnej entropii.

PaSH|
[P

Przy czym: T(aa)—{P T(a,0)Ad(P)=d)}.

Ea,H (P) =

Euot T;F' E g E;o(P)= Z ‘ Ta, 0>‘ ‘ T(a, a)‘

deVy ‘ T(a, 9)‘ ‘ T(a, 9)‘

Warunek stopu na danym poziomie zaglebienia algorytmu jest silnie zwigzany z entropiami
mozliwych podziatéw dwuelementowych. Decyzje o podzieleniu rozwazanego zbioru
obiektéw mozna podja¢ postlugujac si¢ pojeciem zysku informacji wynikajacym z
wprowadzenia podziatu. Zysk g,s jest wyznaczany na podstawie entropii zbioru
niepodzielnego / i entropii wzglgdem najkorzystniejszego podziatu kandydujacego Er, g

P e ]

8.0(P)=1(P)=E;(,, (P) I(P)= ) ——log,— U

deVy |U|

Stformutowanie warunku sprowadza si¢ do okreslenia progu, od ktérego zysk jest uznawany
za wystarczajacy dla rezygnacji z przeprowadzenia podzialu. Najprostszym kryterium jest
8.0 <0 lub zaproponowanej innej maksymalnej wartoSci, np. opierajac si¢ o zadane
parametry wejsciowe.

W pracy [16] zaproponowany jest algorytm zstgpujacy, ktéry formutuje warunek stopu w
oparciu o zasad¢ minimalnej dlugosci kodu [10].

8.9 (P)< (Sa,ﬁ (P) :10g2(3k _2) (kl ka<HEa<9( ) LY (P))

log, (N —1) N 0 o
N

Przy czym:
o N=|PI|
o k=Ild(P)!
®  ka,9=1d(Prag)

Warto doda¢, ze prezentowana metoda moze réwniez wskazywac na istotnos¢ atrybutéw dla
badanej hipotezy. Jesli dany atrybut zostal zdyskretyzowany do jednego przedziatu, to
oznacza to, ze zaden podzial jego zbioru wartosci nie dawat wystarczajaco wysokiego
wzrostu informacji na temat klasy decyzyjnej. Atrybuty takie mozna pomina¢ w dalszej
analizie. W niektérych przypadkach metoda ta jest stosowana bezpo$rednio, bez wstgpnego
zawgzania zbioru atrybutéw warunkowych.
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Metoda zstgpujaca odwotujaca si¢ do pojecia entropii i zasady minimalnej dlugosci kodu
zaproponowana w [16] zostata wykorzystana w pracach [27,30,31] dotyczacych wyznaczania
wzorcOw wylaniajacych.

Przykiad

Rozwazmy dyskretyzacj¢ tablicy decyzyjnej DT,. Podzialy oraz przeciwdziedziny
odpowiednich atrybutéw zdyskretyzowanych przedstawione zostalty w tabeli 5.3.3-1, a
zdyskretyzowana tablica decyzyjna w tabeli 5.3.3-2. Zauwazmy, ze poza zmiana charakteru
atrybutéw metoda wskazata, ze atrybut G4 jest stabo zwiazany z hipoteza.

Atrybut Podzial przeciwdziedziny Atrybut Przeciwdziedzina atrybutu
pierwotny atrybutu pierwotnego I, zdyskretyzowany | zdyskretyzowanego V,’
G, {<1,01;2,455),<2,455;9,65>} G/’ {0,1}
G, {<0,03;0,55),<0,55;1,53>} Gy {0,1}
G {<0,36;1,66),<1,66;6,33>} Gy’ {0,1}
Gy {<1,17;8,34>} Gy’ {0}
Gs {<2,11;3,725),<3,725;8,02>} Gs’ {0,1}

Tab. 5.3.3-1. Wielkosci wyznaczone przy dyskretyzacji dla rownej gtebokosci przedziatow

G/’ Gy’ Gy’ Gy Gs’

H,
H,
Hj
Hy
Hs
He
H;
Hg

== = | OO OO
AR A A NNININ|

= = = | OO OO

O IO | OO = | | o |
(=} lelie] fo) jo) le) el fa]
OO | OO = | | o | =t

Tab. 5.3.3-2. Tablica decyzyjna DT po dyskretyzacji zgodnie 7 wielkosciami z tab. 5.3.3-1
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6. Wyznaczanie rozrozniajacych grup genow

6.1. Wprowadzenie

Informacj¢ niesiona przez dany zbiér atrybutoéw czgsto rozumie si¢ przez ich zdolno$¢ do
rozrézniania obiektéw zgodnie z rozréznieniem wprowadzanym przez klas¢ decyzyjna. Takie
podejscie prezentowane jest migdzy innymi w zaproponowanej przez Zdzistawa Pawlaka
teorii zbioréw przyblizonych [39] oraz w publikacjach zwiazanych z synteza ukladéw
logicznych [23,24]. W pracy stosuj¢ formalizm zbioréw przyblizonych, przy czym skupiam
si¢ na koncepcie reduktu.

Redukt jest minimalnym zbiorem atrybutéw niezbgdnych do rozréznienia wszystkich
obiektéw danej tablicy decyzyjnej pomigdzy klasy decyzyjne. Podejscie oparte o teorig
zbioréw przyblizonych jest powszechnie wykorzystywane do redukcji systemow
informacyjnych. W badaniu ekspresji genéw wykorzystywane jest najczg$ciej do konstrukeji
klasyfikatoréw opartych o zbiory regut [21].

W przypadku badania ekspresji genéw konieczna jest eliminacja atrybutow nieistotnych oraz
dyskretyzacja atrybutéw ciaglych. Bezposrednia analiza tablicy decyzyjnej o wysokiej
wymiarowos$ci i matym zbiorze obiektow moze doprowadzi¢ do znalezienia bardzo duzej
liczby mato licznych reduktéw.

Czegstym zarzutem w stosunku do koncepcji reduktu jest fakt, ze redukt wyznaczony dla
okreslonej tablicy decyzyjnej w ogdlnosci nie musi by¢ reduktem dla tablicy o uniwersum
rozszerzonym o nowe obiekty. Odpowiedzia na t¢ niedogodno$¢ jest propozycja reduktu
dynamicznego. Wyznaczenie tego pojgcia wymaga rozwazenia pewnej rodziny tablic
decyzyjnych o zbiorach obiektéw zawartych w uniwersum tablicy decyzyjnej. Dla kazdej z
tablic wyznaczane sa redukty wzgledne. Szukanymi reduktami dynamicznymi sa redukty
wzgledne dla najwigkszej liczby tablic rozpatrywanej rodziny. W pracy nie zajmujemy si¢
pojeciem reduktu dynamicznego

6.2. Elementy teorii zbioréw przyblizonych

Ponizsze definicje i twierdzenia bgda sformutowane w stosunku do tablic decyzyjnych, a nie
systemow informacyjnych. Przy nazwach poje¢¢ implicite zaktada sig, ze sq one rozumiane
wzgledem decyzji. Roéwniez definicje podstawowych probleméw sa naturalnym
przeniesieniem na przypadek tablic decyzyjnych probleméw sformutowanych pierwotnie dla
systeméw informacyjnych.

Podstawowym zrédlem dla niniejszego wstgpu teoretycznego sa prace [7,12]. Twierdzenia
formulowane na potrzeby pracy zostang poparte dowodami.

Definigia 6.2-1

Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbidr atrybutéw BcC.

Relacja nierozroinialnosci INDpi(B) dla tablicy decyzyjnej (UA,C,{d}) oznacza
dwuargumentowa relacj¢ w zbiorze U generowang przez zbidr atrybutéw B, ktéra ma postaé
IND,,; (B)={(u,v)e UxU :(Vae B:a(u) = a(v))vdu)=d(v)}.
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Definigia 6.2-2
Macierz rozroznialnosci dla tablicy decyzyjnej (U,A,C,{d}) oznacza kwadratowa macierz M o
rozmiarze nxn, taka ze: M; = {a €eCra(u)#a(u)rdwu,)#du; )}.

Podsumowujac, kazdy element macierzy jest zbiorem tych atrybutéw, ktére maja réznag
warto$§¢ dla wybranych obiektow z uniwersum. W szczegdélnosci na przekatnej macierzy
znajduja si¢ zbiory puste. Ze wzgledu na naturalng symetrycznos¢ relacji # w
przeciwdziedzinach atrybutéw powyzsze struktury zawieraja redundancj¢ informacji na temat
rozréznialno$ci obiektéw. Macierz jest symetryczna wzgledem swojej przekatne;j,
zamienienie indekséw i oraz j daje w wyniku identyczne struktury.

Przyktad

Dla przyblizenia poj¢¢ bedziemy w tym rozdziale rozwazaé tablicg decyzyjna DT; otrzymana
w rozdziale 5.3.1.

G G G; Gy Gs

H,
H;
Hy
Hs
He
H;
Hg

[l i il i) o) fo) fe) fa
[l Ll el el [} Fan) K e} Kl
QIO |O|I= |~ OO
(=)l elle) el
OO O |||
AR AANINININID

Tab. 6.2-1. Tablica decyzyjna DTj;

Przyktadowe relacje nierozréznialnosci dla tablicy DT3; dla réznych zbioréw atrybutow:
e INDpr(C)={(H:,H1),(H1,Ho),(H1,H3),(H1,Ha),(H2,H1),(H2, Ha),(Hz,H3),(Hz, Ha),
(Hs,Hy),(H3,Hy),(H3,H3),(H3,Ha),(Ha, Hy),(Ha, Ha),(Ha, Hz), (Hy, Hy),
(Hs,Hs),(Hs,Hs),(Hs,Hy),(Hs,Hs),(He,Hs),(Ho,H¢),(Ho,H7),(He, Hs),
(H7,Hs),(H7,He),(H7,H7),(H7,Hg),(Hs,Hs),(Hs,He),(Hs,H7),(Hs, Hs) }
* INDpr({Gs}H)=INDpr(C)u{(Hs,Hs),(H3,He),(Hs3,H7),(H3,Hy),
(Hs,Hs),(He,Hs),(H7,H3),(Hs,H3) }

Macierz rozréznialnosci dla tablicy DT; jest przedstawiona w tabeli 6.2-2. Dla przejrzystosci
w komorkach tabeli nie zostaly umieszczone symbole atrybutow, lecz ich indeksy.
Przyktadowo zbidr {2,4,5} opisuje zbior atrybutow {G», G4 Gs).
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H, H, H, H, H; H H, Hs
H| © % % % (245} | {245} | {125} | {1,245}
B 2 % % % (245} | (245} | {125) | {1,245}
H| © % % % (2,3} 23} | {1234} {123}
H| o % % % (2345} | {2,345} | {1,235} | {1,2,3.4,5}
Hs | (245} | (245) | {23} | {2.34.5) % % % %
He | (245} | (245} | (23} | {2.34.5) % % % %
Hy | {125} | {1.25) [ (1,234} ] {1,2.3.5} % % % %
Hg | {1,245} | {1,245} | {1,23} |{1,2.3.4,5} % % % %

Tab. 6.2-2. Macierz rozroznialnosci dla tablicy DT

Latwo mozna dostrzec, ze relacja nierozréznialnosci zawiera wszystkie te pary obiektow (i,j),
dla ktérych M;=&.

Definicja 6.2-3

Niech (U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna, M jej macierza rozréznialnosci i zbidr atrybutéw
PcC.

Zbior atrybutéw P pokrywa parg obiektow (u;,u;) macierzy M, jeSli PAM, ; # D .

Definicja 6.2-4

Niech (U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna, M jej macierza rozréznialnosci i zbidr atrybutéw
PcC.

Zbior pokrywajgcy dla zbioru atrybutéw P oznacza zbidr {(ui,u NEUXU:PNM,; ;t@}.

Zbidr pokrywajacy oznaczamy przez CS(P).

Przyktad

Analizujac macierz rozréznialnosci dla DT; mozemy powiedzie¢, ze:
e 7/bidr atrybutéw {G»,G3} pokrywa miedzy innymi pary obiektéw (Hs, Hs),(Hg, Hy)
e  7Zbidr atrybutdow {G,, G4 Gs} pokrywa migdzy innymi pary obiektéw (H,,Hsg),(Hs, Hy)

Przejrzenie catej macierzy pozwala na wyznaczenie zbioréw pokrywajacych, przyktadowo:
e CS({G1})={(H,Hy),(H;,Hg),(H2,H7),(H2,Hs),(H3,H7),(H3,Hg),(Hs,H7),(Hs,Hg),
(H7’H1)’(HS’Hl)’(H7’H2)’(HS’H2)7(H77H3)’(H8’H3)’(H7’H4)7(H87H4)}
o CS({G,,G3})=UxU

Definicia 6.2-5
Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbiér atrybutéw PcC.
Atrybut aeC jest:

e zbedny w zbiorze P, jesli INDp(C)= INDpr (C\{a})

® niezbedny w zbiorze P, jesli nie jest zbgdny

Definicja 6.2-6

Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbiér atrybutéw PcC.
Zbior atrybutéw jest niezalezny w DT, jesli kazdy atrybut ae P jest niezbgdny.
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Przyktad

Atrybut Gy jest zbedny dla zbioru atrybutéw C, gdyz po jego usunigciu zbidr ten wciaz tak
samo rozréznia obiekty pomigdzy klasy decyzyjne, INDpr3(C)= INDpr3(C\{ G4}). Dla zbioru
atrybutéw {G,, G/ atrybut Gy jest zbgdny, a G, — niezbedny.

Fakty te wynikaja z warto$ci nastgpujacych relacji rozréznialnosci:

INDpr3(C) = {(Hy,Hy),(H;,Hy),(H,Hs),(Hi,Hy),(Hz, Hy),(Ho, Ho),(Ho, Hz), (Ho, Hy),
(H3,Hy),(Hs,Hy),(H3,H3),(H3,Ha),(Hs, Hy),(Hy, Ha),(Ha, H3),(Hs, Hy),
(Hs,Hs),(Hs,Hs),(Hs,H7),(Hs,Hs),(Hg,Hs),(Hs,H¢),(He,H7),(Ho,Hs),
(H7,Hs),(H7,Hs),(H7,H7),(H7,Hs),(Hs,Hs),(Hs,He),(Hs,H7),(Hs,Hg) }

INDp13({G1,G2,G3,G4}) = INDpr3(0)

INDp13({G1,G2}) INDpr3(C)

INDp13({G1}) INDpr3(C)u{ (Hy,Hs),(Hy,He),(Hz,Hs),(H2,Hg),

(H3,Hs),(H3,Hs),(Hs,Hs),(Ha,He), (Hs,Hy),(Hs,Hz),(Hs,H3),(Hs,Ha),

(He,Hy),(Hg,Ha),(Hg,H3),(Hg,Hs) }

INDp13(C)

INDp13({G2})

Definigia 6.2-7
Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbidr atrybutow PcC.
Zbior rozrozniajgcy zbioru atrybutow P w tablicy DT jest rowny Q, jesli:
° QCP
e INDpy(P)= INDp1(Q)

Definicja 6.2-8
Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbiér atrybutéw PcC.
Nadredukt zbioru atrybutéw P w tablicy DT jest rtéwny Q, jesli:

e () jest zbiorem rozrézniajacym zbioru atrybutow P

e 7bidr atrybutéw Q zawiera atrybuty zbedne

Definicja 6.2-9
Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbior atrybutéw PcC.
Redukt zbioru atrybutéw P w tablicy DT jest réwny Q, jesli:

e () jest zbiorem rozrézniajacym zbioru atrybutow P

e 7zbidr atrybutéw Q jest niezalezny w DT

Zbiér wszystkich reduktow zbioru atrybutéw P w tablicy decyzyjnej DT oznaczamy przez
REDp(P).

Przyktad

Zbiorami rozrézniajacymi zbioru atrybutéw C dla tablicy DT; sa migdzy innymi:
{G1,G2},{G1,G3,G4,Gs},{G2},{G3,G5},{G1,G3,G4).
Przy czym:

e {G,,G,} jest nadreduktem, gdyz atrybut G, jest zb¢dny

* [G,,G;3Gy4Gs)/ jest nadreduktem, gdyz atrybut Gs jest zbedny

® REDpr(C)={{G2},{G;,Gs},{G1,G3,G4}}
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Definigia 6.2-10

Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i zbiér atrybutéw PC.

Rdzen zbioru atrybutow P w tablicy DT, jest zbiorem Q wszystkich niezbednych atrybutéw w
zbiorze P, przy czym QcP.

Rdzen zbioru atrybutéw P w tablicy decyzyjnej DT oznaczamy przez COREp(P).

Twierdzenie 6.2-1 [7]

Jesli DT=(U,A,C,{d}) jest tablica decyzyjna i PcC, to CORE,, (P)= ﬂR .
ReREDp;(P)

Przyktad

Rdzen zbioréw atrybutéw dla tablicy DT3:
o COREp(C)=&d
® COREpr({G1,G35G4Gs})={G3/

Twierdzenie 6.2-2 (oszacowanie liczby reduktow, [7])
m
Jesli DT=(U,A,C,{d}) jest tablica decyzyjna i m=ICl, to 1< card(RED , (C))< Hﬂﬁ )

2
Przyktad

Twierdzenie jest prawdziwe dla zbioru reduktéw tablicy DT3:

1< card(RED ; (C))=3< [EJJ = @J =10

Definicja 6.2-11
Redukcja tablicy decyzyjnej (U,A,C,D) do zbioru atrybutéw warunkowych C’cC oznacza
znalezienie tablicy decyzyjnej (U, C’UD,C’,D).

Definicja 6.2-12
Problem wyznaczania wszystkich reduktéow (Reduct Set Problem) dla tablicy decyzyjnej

DT=(U,A,C,{d}) polega na znalezieniu zbioru REDp(C).

Twierdzenie 6.2-3 (ztozonosc problemu wyznaczania wszystkich reduktow, [7])
Problem wyznaczania wszystkich reduktéw jest NP-trudny.

Definigia 6.2-13

Problem wyznaczania minimalnego reduktu (Minimal Reduct Problem) dla tablicy
decyzyjnej DT=(U,A,C,{d}) polega na znalezieniu zbioru RcC, takiego ze

card(R) = min BeRED,, (C) {card(B)}.

Twierdzenie 6.2-4 (ztoZonosc problemu wyznaczania minimalnego reduktu, [7])
Problem wyznaczania minimalnego reduktu jest NP-trudny.

Ze wzgledu na istnienie wielu interesujacych algorytméw proponowanych dla réznych

probleméw NP-trudnych warto zastanowic¢ si¢ nad sformutowaniem powyzszych probleméw
w jezyku dziedzin, ktére nie powstaly na gruncie teorii zbioréw przyblizonych.
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Eleganckiego aparatu dla wyrazenia czg$ci wprowadzonych wyzej poje¢ dostarcza algebra
Boole’a. W szczegdlnosci problem wyznaczania wszystkich reduktow moze zostaé
sprowadzony do problemu wyznaczania wszystkich implikantéw pierwszych pewnej funkcji.

Definigia 6.2-14
Funkcja boolowska oznacza funkcjg postaci f :{0,1}" — {0,1}.

Definigia 6.2-15
Implikant funkcji boolowskiej f(x,,...,x,) 0znacza term g = x(‘”‘)xl.(z‘”z) ---xl.(r"") , gdzie @ € {0,1},

i
1

x0 = )_Cl.A , xl.(:) =X, ire{l,2,...,n}, k=1,..,r, jezeli jest prawdziwa dla kazdego

I

wartosciowania V nierownos¢ g(V) <f(V).

Definigia 6.2-16

Implikant pierwszy oznacza implikant g, z ktérego nie mozna usuna¢ zadnej zmienne;.

Definigia 6.2-17
Funkcje¢ boolowska f nazywamy monotoniczng, jesli (a, ..., 0,) <(fy,....3,) (to znaczy &< S
dla kazdego i) implikuje fl a,..., 0)<f (fi,..., p,) dla kazdego (a, ..., 4),(Br,.... Bn) € {0,1}".

Twierdzenie 6.2-5 ([12])

Kazda funkcja monotoniczna da si¢ przedstawi¢ w postaci alternatywy wszystkich
implikantéw pierwszych tej funkc;ji.

Zbiér implikantéw pierwszych danej funkcji monotonicznej bgdziemy oznacza¢ przez Pl

Twierdzenie 6.2-6 (prawa pochtaniania, [12])
Dla kazdych zdan logicznych a i b zachodzi:

* ana=a

* an(avb)=a.

Definicja 6.2-18
Funkcja rozroznialnosci fpr tablicy decyzyjnej DT=(U,{a,,..,a,d},{ay,..,a,},{d}) oznacza
funkcj¢ boolowska zmiennych B={b,,..,b,} odpowiadajacych poszczegdlnym atrybutom

ap,..,a, zdefiniowana jako: A v_b,, gdzie M, = {b,eB:a, € Mij}'
i,j=l..np M,
M,#D KMy

Funkcja przyporzadkowuje wybranemu zbiorowi atrybutéw zadanemu przez ustawienie na /
odpowiednich argumentéw bj,..,b, wartos¢ I, jesli zbidr ten pozwala rozrézni¢ wszystkie
obiekty U. Ponizsze twierdzenie podkresla fakt, ze macierz rozréznialno§ci moze byc¢
traktowana jako reprezentacja funkcji rozréznialnosci i odwrotnie.

Przyktad
Funkcja rozréznialnos$ci dla tablicy DT; jest wyznaczana poprzez przejrzenie macierzy

rozréznialno$ci. Poniewaz macierz jest symetryczna, wigc mozna zrezygnowaé z termow
odpowiadajacych zbiorom atrybutéw z My, dla i>j.
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for, =by vy vbs)A(by v, vbs)A(by v by v bs)A(by v by v b, vbs)A

(by vb, Vb )A(by v, vb ) A (b, vy vb )A(by Vb, v, vb)A

(b, Vb )A (b, VB )N, Vb, vy Vb )A(b, Vb, v by )A

(by vy Vb, Vb )A(by v by Vb, Vb )A(by v by v by Vb )A (b v by v by Vb, VD)

Wyznaczona funkcja moze by¢ jeszcze uproszczona zgodnie z prawami pochtaniania.

Twierdzenie 6.2-7 ([12])
Niech (U,A, C,{d}) bedzie tablica decyzyjna, a fjej funkcja rozréznialnosci. Dla dowolnego
B c C zachodzi rownowaznos$¢ IND, = IND. < f(B)=1.

Twierdzenie 6.2-8 ([12])

Niech DT bedzie tablica decyzyjna, a f jej funkcja rozréznialnosci. Zachodzi rownowaznos$¢
(a,,..a, )€ RED,; (C) & (b, ..b; )€ PI .

Innego spojrzenia dostarcza teoria zbioréw. Pojecie reduktu czgsto odnoszone jest do pojgcia
minimalnego pokrycia zbioru lub zbioréw trafieniowych. Tutaj skupimy si¢ na przypadku
zbioréw trafieniowych. Ponadto wyrazimy problem wyznaczania wszystkich reduktéw
tablicy decyzyjnej za pomoca réwnowaznego problemu wyznaczania wszystkich
minimalnych zbiorow trafieniowych.

Definicja 6.2-19
Niech § bedzie dowolnym zbiorem skonczonym, a F dowolng rodzina podzbioréw S.
Zbior trafieniowy dla F oznacza zbiér H, taki ze VDe F:DNH #J .

Definigia 6.2-20

Niech S bgdzie dowolnym zbiorem skoficzonym, a F dowolna rodzina podzbioréw S.

Zbior trafieniowy H dla F jest minimalny, jesli zaden podzbiér wiasciwy H nie jest
trafieniowy.

Zbiér wszystkich minimalnych zbioréw trafieniowych dla rodziny F podzbioréw zbioru §
oznaczamy przez HS(F).

Przyktad

Niech:
e S={ab,cd}
e F={{ab,d} {b.c} {ab,c}}

Zbiorami trafieniowymi sa miedzy innymi: {a,b,c,d},{a,b,c},{a,c,d},{b}.
Rodzina minimalnych zbioréw trafieniowych wynosi: HS(F)={{b},{c,d}}.

Definicja 6.2-21

Problem wyznaczania wszystkich minimalnych zbioréow trafieniowych (Minimal Hitting-Set
Set Problem) dla rodziny F podzbioréw zbioru S polega na znalezieniu zbioru HS(F).
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Twierdzenie 6.2-9
Niech:

e DT=(UA,C,{d})bedzie tablica decyzyjna

® M oznacza macierz rozréznialnosci tablicy DT

® 7zbidr atrybutéw PcC

e rodzina zbioréw atrybutéw F =1{M jibj=lo,mAM; # o}

P jest zbiorem trafieniowym dla F, wtedy i tylko wtedy, gdy P jest zbiorem rozrézniajacym w
DT.

Dowdd:

Na wstegpie zauwazmy, ze zgodnie z prawami de Morgana dla kazdej pary (u;u;)e UxU
prawdziwa jest réwnowaznos§¢ (Vae C:a(u,) = a(u,))v dw) =du,) = M, =3 (¥).

Niech P bedzie zbiorem trafieniowym dla rodziny F. Rodzina F zawiera zbiory atrybutéw,
ktére rozrézniaja wszystkie pary obiektéw réznych ze wzgledu na klase decyzyjna. Zgodnie z
definicja 6.2-19 mamy VDe F: DN P # . Oznacza to, Ze zbiér P ma niepusta cz¢§¢ wspolna
z kazdym elementem rodziny F, czg$¢ ta zawiera przynajmniej jeden rozrézniajacy atrybut.
Innymi stowy V((ui,uj )e UxU)(Mij 0= (Elae P:alu;)# a( ))/\ du,)=d (uj)) ().

IND,,, (P)= {( j)e UxU:(‘v’ae P:a(ui)=a(uj))vd(ui)=d(uj)}=

luu,)euxv:m, =@ A(Vae P:aw,) = aw))vdw,)=dw )}

{(u,-,u])eUxU Ml-j;t@/\(‘v’aeP:a(ui)=a(uj))vd(u,-)=d(uj)}=

{(ui,uj)e UxU: ((Vae C:a(ui)=a(uj))vd(ui)=d(uj))/\(va€ Pia(”f)=a(“j))Vd(“i)=d(“j)}U
luu,)euxv:m, 2@ (Vae Praw,) = aw,))vdw,)=dw,)}=

{(ui,u])eUxU (Vae C:a(ui)=a(uj))vd(u,-)=d(uj)}U®:INDDT(C)

Drugi sktadnik jest pusty na mocy warunku (**). Ze wzgledu na powyzsze i na zalozenie, ze
PcC, zgodnie z definicja 6.2-7, zbiér P jest zbiorem rozrézniajacym w DT.

Zal6zmy teraz, ze P jest zbiorem rozrézniajacym w DT. Zgodnie z definicja 6.2-7 prawdziwe
jest IND,,, (P)=IND,, (C), co zgodnie z definicja 6.2-1 mozna zapisa¢ jako

{lu, .u;)e UxU :(Vae Praw,) = aw))vdw,) =dw,)}=
{(u,.,uj)e UxU:(Vae C:a(u,)=a(uj))\/d(”,-)=d(“j)}

Wnhioskujemy, ze dla kazdej pary (u;u;)e UxU prawdziwe sa rOwnowaznosci:
o (Vae P:a@)=a))vdw)=dwu,) < (Vae C:aw,)=a,))vdw)=du,)

o ([ae Pra(u)#a))rdw,)#dwu;) e Bae C:a,)# a ))Andw,) #dw;) (***)

Niech M;; bedzie dowolnym elementem rodziny F. Z zalozenia o postaci rodziny F mamy, Ze
M;;#; stad zachodzi (Baec :a(u.)¢a(u Nad(u,)=dlu j), a na podstawie rownowaznos$ci

(*+**) zachodzi réwniez (Jae P:alu,)# alu; ))ad(u;)# du;).

Zgodnie z definicja 6.2-2 i powyzszymi faktami mamy
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M;nP= {ae Cra(u) #a(u;) nd(u;) # d(uj)}mP = {ae Pra(u) #a(u;)~ndu;) # d(uj)};t D.
Poniewaz element M;; byt dowolnie wybrany z rodziny F, wigc na mocy definicji 6.2-19 zbior
P jest zbiorem trafieniowym w F.

O

Twierdzenie 6.2-10
Niech:

e DT=(UA,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna
® M oznacza macierz rozréznialnosci tablicy DT
® 7zbidr atrybutéw PcC
e rodzina zbioréw atrybutéw F = {Mij i, j=lo,maM; # @}
Zachodzi:
1) P jest minimalnym zbiorem trafieniowym dla F, wtedy i tylko wtedy, gdy P jest
reduktem w DT
2) REDpr(C)=HS(F)

Dowdd:

1) Niech P bedzie minimalnym zbiorem trafieniowym. Oznacza to, ze jest on zbiorem
trafieniowym, takim Ze zaden jego podzbior wtasciwy nie jest zbiorem trafieniowym.
Zgodnie z twierdzeniem 6.2-9 zbior P jest zbiorem rozrézniajacym w tablicy DT (*).

Niech X bedzie dowolnym zbiorem atrybutéw takim, ze: XcPAX#P. Zbiér X nie jest zbiorem
trafieniowym, stad istnieje takie M=, ze M; "X =@ . Zgodnie z definicja 6.2-2 ostatni
warunek mozna zapisac, jako:

fae Crau) #aw,)rdw,) =dw )N X ={ae X :atu,) #aw,) rdw,) #dw,)}=2

i réwnowaznie: (Va € X :a(u)= a(uj))v d(u)=d(u;). Zgodnie z definicja 6.2-1 mamy
(u;,u ;)€ IND,y (X) (5F).

Poniewaz M;#& oraz zgodnie z definicjami 6.2-1 i 6.2-2 zachodzi

INDDT(C)={(ui,uj)e UxU: (‘v’ae C:a(u;) =a(uj))vd(ui) =d(uj)}= {(ui,uj)e UxU:M, =®Jl,
wige (u;,u;)& IND,; (C) (*%%).

Poniewaz zbi6r P jest rozrézniajacy w DT (¥), wiec IND ;. (P)=IND,, (C) (¥¥%%*),

Zgodnie z (¥%),(*%¥) i (¥***) zachodzi IND,,(X)# IND,, (P). Zbiér X zostat wybrany w
sposéb dowolny, wigc zbior P jest niezalezny. Poniewaz zbiér P jest rozrézniajacy i
niezalezny w DT, wigc na mocy definicji 6.2-9 jest on reduktem.

Zat6zmy teraz, ze P jest reduktem. Jest on zbiorem rozrézniajacym i niezaleznym w DT.
Zgodnie z twierdzeniem 6.2-9 zbidr P jest zbiorem trafieniowym dla rodziny F.

Niech X bedzie dowolnym zbiorem atrybutéw takim, ze: XcPAX#P. Ze wzgledu na
niezalezno$¢ zbioru P mamy, Ze IND,,(X)#IND,,(P). Poniewaz P jest zbiorem

rozrézniajacym, wiec IND,, (P)=IND,,(C), a stad IND,,(X)# IND,,(C). Poniewaz XcC,
wiec zgodnie z definicja 6.2-1 IND,,, (C)c IND,,, (X).

W ten spos6b warunek IND,,, (X )# IND,,(C) oznacza, ze istnieje taka para obiektow (u;u;),
ze (u;,u;)€ INDp (X) i (u;,u;)e IND,, (C).
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Poniewaz z definicji 6.2-1 i 6.2.2 mamy:

IND,, (C)={u;.u;)e UxU :(Vae C:au,)=atu ))vdw,)=dw ) f={u,,u;)e UxU : M, =2},
wige M=,

Zgodnie z definicja 6.2-1 mamy (Vae X :a(u;)=a(u j))v d(u;)=d(u ;) rbwnowaznie mozemy

zapisac: (—Ela € X:a(u;)#a(u, ))/\ d(u;) #d(u;) . Zgodnie z tym warunkiem mamy:
M;nX =lae Cia,) #a,)rndw,)#dw )N X ={ae X :a@,) #a(u,) rdw,) # du,)}=2.
Poniewaz M;;#Z, wigc M;;e F. Zbior X nie jest zbiorem trafieniowym, gdyz M, N X =

Poniewaz zbiér X zostat wybrany w sposéb dowolny, wigc zbiér H jest minimalnym zbiorem
trafieniowym dla rodziny F.

2) Teza natychmiast wynika z punktu 1).

6.3. Realizacja wybranych poje¢

6.3.1. Struktury rozréznialnosci obiektow

Algorytmy szukajace reduktéw w tablicy decyzyjnej zwykle wykorzystuja te same struktury
jednoznacznie wynikajace z rozpatrywanej tablicy.

Podstawowa strukturg okre$lajaca, jakie atrybuty pozwalaja na rozréznienie par obiektéw jest
macierz rozréznialnosci.

Korzystajac z symetrii przy wyliczaniu calej macierzy rozréznialno$ci mozna ograniczy¢ sig
wylacznie do przejrzenia wszystkich dwuelementowych kombinacji obiektéw z U. Dla kazdej
kombinacji obiektéw z réznych klas jest wyznaczany zbior atrybutéw, na ktérych te obiekty
si¢ r6znia. W implementacji nadmiarowe informacje w ogdle nie sa przechowywane. Bez
wzgledu na ewentualng optymalizacjg etap ma ztozono$¢ czasowa i pamigciowa O nm’).

Schemat wyznaczania macierzy rozréznialnosci

funkcja find-discernibility-matrix
dla kazdego i od 1 do m
M; D
dla kazdego i od 1 do m
dla kazdego j od i +1
jesli d(u;)#d(uy)
M; 5D
dla kazdego k od 1 do n
jesli ay(u;)#ax(uy) to
Mij&Mij U{ak}
M5 ¢—M; 5
inaczej M;;«<J
zwréé M

6.3.2. Funkcja rozréznialnosci

Dla danej tablicy decyzyjnej i jej macierzy rozrdéznialnosci mozemy skorzystaé z
konstruktywnego charakteru definicji 6.2-18 i wyznaczy¢ funkcj¢ rozréznialnosci.

Z twierdzenia 6.2-8 wynika, ze kazdy implikant pierwszy odpowiada reduktowi
rozpatrywanej tablicy decyzyjnej. Fakt ten pozwala sprowadzi¢ problem wyznaczania zbioru
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wszystkich reduktow do problemu minimalizacji funkcji boolowskiej. Idea ta zostala
wykorzystana w prezentowanym ponizej podej$ciu doktadnym.

Poniewaz funkcja rozréznialno$ci ma posta¢ koniunkcyjno-alternatywna, wigc zgodnie z
definicjg 6.2-17 jest ona monotoniczna. Na podstawie twierdzenia 6.2-5 mozna dla niej
znalez¢ réwnowazng funkcj¢ zbudowanag z alternatywy implikantéw pierwszych funkcji
wyjsciowej. Ze wzgledoéw efektywnos$ciowych etap minimalizacji funkcji warto poprzedzié
redukcja funkcji poprzez usunigcie czynnikdw:

e zawsze prawdziwych, ktére odpowiadaja pustym elementom macierzy

nierozréznialno$ci
e zbednych, poprzez zastosowanie praw pochlaniania (twierdzenie 6.2-6)

Krok ten ma ztozono$¢ czasowa O( n’m’ ).

6.4. Metody znajdowania wszystkich reduktéow

6.4.1. Podejscie dokladne

Algorytm doktadny znajduje wszystkie redukty danej tablicy decyzyjnej. Jego
najistotniejszym elementem jest minimalizacja funkcji rozréznialnosci.

Schemat algorytmu:

funkcja exact-reduct-finder

M¢—znajdz macierz rozrdznialnosci

f«wyznacz funkcje rozrédéznialnosci na podstawie macierzy M
f’¢-zredukuj postac¢ funkcji rozrdznialnosci £

d¢-liczba czynnikdéw funkcji £

LR;=O

dla kazdego i od 1 do d
Ci¢—zbidr atrybutdédw odpowiada i-temu czynnikowi funkcji £’
S; ={Re LR, :RNC # )
fafuR:aeC,RNC =C,ReLR,_, LR,_, 2O
- { {a} 1 a € C LR,_, = U

i-1

i

LR, =S, UT

1 1 1

z elementdédw LR; usun atrybuty zbedne.
z LR; usun elementy powtarzajace sie.
zwrdé LRy,

Algorytm zwraca zbiér REDpr(C). Nalezy zaznaczy¢, ze metoda posiada istotne wady. Po
pierwsze moze by¢ zastosowana wylacznie do nieduzych tablic decyzyjnych, tzn. kilkaset
obiektoéw 1 kilkadziesiat atrybutéw. Dla wigkszych zbioréw danych okazuje si¢ nieefektywna.
Po drugie otrzymanie jakichkolwiek reduktéw tablicy wymaga zakonczenia calego
algorytmu.

Na ptaszczyznie rozwiazan doktadnych zmagania z pierwszym zarzutem przenosza obliczenia
do dziedziny algorytméw réwnolegtych. Drugi problem moze zosta¢ rozwiazany przez pewna
modyfikacje¢ zaprezentowanego wyzej podejscia, ktdra pozwala na sukcesywne powigkszanie
zbioru znalezionych reduktéw przez czas dziatania procedury.
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6.4.2. Podejscie zachtanne

Jedne z najprostszych metod stosowanych do wyznaczania reduktéw maja charakter
zachlanny.

Niech bedzie dana tablica decyzyjna (U,A,C,{d}). Procedury wyznaczaja pewien zbior
rozrozniajacy analizujac kolejno atrybuty warunkowe tablicy zgodnie z ustalonym
porzadkiem Kolejnos¢ przegladania atrybutéw moze by¢ modelowana przez permutacje
atrybutow P =(aq, ,..,q; ). Permutacja ta jednoznacznie okresla zbiér wynikowy.

Pierwsza metoda startuje ze zbioru pustego i dodaje do niego atrybuty zgodnie z permutacja P
do momentu, gdy zbidr stanie si¢ rozrézniajacy. Istotna wilasnoscia algorytmu jest fakt, ze
niekoniecznie cala permutacja jest wykorzystywana do znalezienia zbioru rozrézniajacego.

Schemat metody:

funkcja greedy-adding-differentiating-set-finder
B=0
i=1
dopdki CS(B)#CS(C)
xXP;
B BuU{x}
ie—i+l
Zwréé B

Druga metoda rozpoczyna dziatanie z zadanym zbiorem poczatkowym i zgodnie z permutacja
P odejmuje dany atrybut, jesli jest on zbedny. W tym wypadku do redukcji jest
wykorzystywana cata permutacja, a otrzymany zbidr rozr6zniajacy jest zawsze reduktem.

Schemat metody:

funkcja greedy-subtracting-differentiating-set-finder
B=C
i=1
dopdéki i<|C|

xXP;

jesli CS(B\{x})=CS(C) to

B«B\{x}

ie=i+l

zZwréé B

Warto zaznaczy¢, Ze jesli dana tablica decyzyjna posiada wiele reduktéw o matym rozmiarze
i nie jest konieczne otrzymanie optymalnego zbioru rozrézniajacego, to metody te okazuja si¢
bardzo przydatne.

Wielokrotne powtérzenie wybranej z metod pozwala na wyznaczenie pewnego zbioru
zbioréw rozrézniajacych. Zauwazmy jednak, ze bezposrednie zastosowanie metod do
szukania wszystkich reduktow nie ma sensu, gdyz przestrzen n-elementowych permutacji jest
wigksza niz przestrzen mozliwych podzbioréw atrybutéw.

Metody znajduja zastosowanie w zaawansowanych algorytmach wyznaczania minimalnych

reduktéw. Po pierwsze zastosowane dla calego zbioru atrybutéw dostarczajg goérnego
ograniczenia na rozmiar minimalnego reduktu. Dodatkowo metoda druga jest uzywana do
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redukcji otrzymanych w czasie dzialania algorytmu nadreduktéw. W wigkszo$ci zastosowan
procedury zachlanne dzialaja dla przyjetej arbitralnie stalej permutacji atrybutéw.

6.4.3. Podejscie heurystyczne

Duza przestrzen rozwiagzan dla problemu wyznaczania reduktéw tablicy decyzyjnej wymusza
uzycie metod przyblizonych.

Dla problemu wyznaczenia pojedynczego reduktu o matym rozmiarze zostal zaproponowany
algorytm Johnsona. Redukt taki moze zosta¢ przykladowo wykorzystany do zbudowania
zbioru krétkich regut klasyfikujacych.

Poprawienie wynikéw metody mozna osiagna¢ przez wstgpna optymalizacje funkcji
rozréznialno$ci za pomoca praw pochtaniania. Proces ten jest jednak czasochtonny i czyni
algorytm nieefektywnym dla duzych danych.

Dla problemu wyznaczania minimalnego reduktu zaproponowano wiele algorytméw
przyblizonych. W wigkszosci wykorzystuja one znane podejscia optymalizacyjne, w
szczegllnosci symulowane wyzarzanie lub algorytmy ewolucyjne [49]. Bardzo czgsto
istotnymi elementami tych metod sag oméwione w poprzednim rozdziale procedury zachtanne.
Analogiczne podejscie optymalizacyjne moze zosta¢ zastosowane do rozwigzania
interesujacego nas problemu wyznaczania wszystkich reduktéw tablicy decyzyjne;.

6.4.4. Dekompozycja przestrzeni

Wiele przyblizonych metod wyznaczania reduktow poszukuje zbioréw rozrézniajacych w
calej przestrzeni mozliwych podzbioréw atrybutéw warunkowych, a nastgpnie redukuje je do
reduktéw wykorzystujac metode zachtanng. Niestety, dla duzych tablic decyzyjnych rozmiar
przestrzeni poszukiwan nie pozwala na uzycie algorytmu optymalizacji bezposrednio do catej
przestrzeni.

Dobre efekty daje strategia dekompozycji przestrzeni poszukiwan zaproponowana dla
problemu znajdowania minimalnego kolorowania dla grafu [17] oraz problemu wyznaczania
minimalnego reduktu [45].

Skupmy si¢ na drugim z wymienionych probleméw. Zamiast przeszukiwa¢ bezposrednio
przestrzen S=2, mozemy rozwiaza¢ co najwyzej n podprobleméw dotyczacych
przeszukiwania podprzestrzeni S, ={X € 2 :|X|=k}. W przypadku wspomnianych prac
zostaly zastosowane efektywne heurystyki dla znalezienia podprzestrzeni zawierajacej
rozwigzanie optymalne. Zauwazmy, ze jesli ograniczenie gérne znajduje si¢ w podprzestrzeni
Sk, to na pewno rozwigzanie catego problemu nie znajduje si¢ w przestrzeni S,,, gdzie m>k. W
ten sposéb mozna skutecznie zawegzaé przestrzen rozwigzan calego problemu.

Istotna réznica w stosunku do rozwazanego problemu wyznaczania wszystkich reduktéw
polega na tym, Ze nie zawiera on w sobie problemu optymalizacji i elementy rozwigzania
moga znajdowa¢ si¢ w kazdej z podprzestrzeni. Mimo to dekompozycja przestrzeni S
pozwala na skuteczniejsze przegladanie podprzestrzeni w poszukiwaniu reduktow.

Proponowany tutaj algorytm wykorzystuje dekompozycje przestrzeni na podprzestrzenie i
formutuje problem wyznaczania reduktow za pomoca podprobleméw odpowiadajacych tym
podprzestrzeniom. Podproblem -ty dotyczy wyznaczania minimalnych k-zbiorow
trafieniowych.

Dla kazdego zbioru z wyznaczonej rodziny k-zbioréw trafieniowych jest znajdowany redukt.
Procedura ta ma charakter zachtanny i polega na usuwaniu kolejnych atrybutéw zbgdnych
zgodnie z ustalonym arbitralnie porzadkiem. Otrzymane redukty dodawane sa do zbioru
gromadzonych reduktow.
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Ponizszy algorytm wyznacza redukty tablicy decyzyjnej o dtugosci nie wigkszej niz UPPER.
Jesli przyjmiemy UPPER=n, to algorytm szuka wszystkich reduktéw.

funkcja evolutionary-reduct-finder

k=1

LR=O

dopdéki k<UPPER
H,¢—wyznacz k-zbiory trafieniowe
Ry¢—wyznacz redukty na podstawie H;
LR,= LRy ;URy

zwrdé LRypprr

6.5. Metody wyszukiwania minimalnych k-zbioréw trafieniowych

6.5.1. Wprowadzenie

Prezentowane tutaj podejscia do problemu wyszukiwania minimalnych k-zbioréw
trafieniowych polegaja na przeszukaniu przestrzeni podzbioréw k-elementowych. Formalnie

. 7 . n ’ r1° . . . .
przestrzen poszukiwan zawiera kJ atrybutéw. Jesli ma ona duze rozmiary, to mozliwe jest

wylacznie przejrzenie przyblizone. W ogoélnosci mozna zaproponowaé tutaj dowolny
algorytm optymalizacji. Ponizej prezentowane sg przyktadowe metody, ktére daja kontekst
dla dyskusji efektywnosci.

6.5.2. Podejscie dokladne

Metoda sprowadza si¢ do przejrzenia calej przestrzeni podzbioréw k-elementowych i
sprawdzaniu, ktére sa minimalnymi zbiorami trafieniowymi. Ze wzgledu na wyczerpujacy
charakter dzialania moze by¢ zastosowana wylacznie dla wartosci & bliskich 1 lub n.

6.5.3. Podejscie losowe

Metoda wybiera losowe k-elementowe kombinacje 1 sprawdza, czy sa minimalnymi zbiorami
trafieniowymi. Moze by¢ stosowana dla dowolnych k.

funkcja random-hitting-set-finder
LH=O
dopéki (nie warunek stopu)
H¢—wybierz losowo zbidr
jesli H jest minimalnym zbiorem trafieniowym to

LH= LHUH
zwrdé LH

6.5.4. Podejscie ewolucyjne

Znacznie skuteczniejsze okazuja si¢ metody, ktére odwotuja si¢ w danej chwili do historii
przeprowadzonych obliczen oraz wybieraja obszary poszukiwan odwotujac si¢ do miar
przydatnosci rozwigzan. Przyktadem takiego podejscia sa algorytmy ewolucyjne [3,17].

Algorytmy ewolucyjne odwotuja si¢ do teorii ewolucji. Z tego wzgledu do opisu niektérych

poje¢ informatycznych powszechnie stosowane jest stownictwo zaczerpnigte z genetyki. Nie
nalezy przy tym interpretowaé tych poje¢ dostownie, gdyz ich obecno$¢ zwiazana jest
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wylacznie z istnieniem pewnej analogii pomig¢dzy proponowana metoda poszukiwan, a
procesami biologicznymi.

Przestrzen poszukiwan jest mapowana na przestrzen osobnikow. Z kazdym osobnikiem
zwiazany jest jego genotyp. Wprowadza si¢ wzajemnie jednoznaczne kodowanie rozwigzan
na genotypy. Stopien przystosowania osobnika do §rodowiska mierzy jako$¢ rozwiazania, tak
wigc przystosowanie jest bezposrednio zwigzane z optymalizowana w zadaniu funkcja.

Algorytm rozpatruje pewna populacj¢ osobnikéw w okres§lonym horyzoncie czasowym.
Wybdr osobnikéw do populacji poczatkowej jest okreslany, jako etap inicjacji lub siania.
Jednostka czasu jest zwigzana ze zmiana jednego pokolenia (generacji), czyli zastapieniu
starej populacji, zwanej bazowa, przez nastgpna. Przemiana pokolen realizowana jest poprzez
symulowang ewolucj¢. Nowa populacja powstaje ze starej przez reprodukcj¢ osobnikéw i
sekwencyjne zastosowanie okre§lonego tancucha operatoréw genetycznych.

Reprodukcja zwigzana jest z odpowiednia selekcja osobnikéw, ktére sa umieszczane w
populacji tymczasowej. Selekcja jest dyktowana stopniem przystosowania osobnikow i musi
by¢ poprzedzona ocenieniem przystosowania w catej populacji.

Pojedynczy operator dziala na wybranych osobnikach, zwanych dalej rodzicielskimi, i daje w
wyniku nowe osobniki, zwane dalej potomnymi. Operator okresla zaleznos¢ pomigdzy
genotypami osobnikow potomnych i rodzicielskich.

Tradycyjnie tancuch operatoréw sklada si¢ z operatoréw krzyzowania i mutacji. Przy wielu
powszechnie stosowanych kodowaniach zachowuja one analogi¢ do odpowiednich zjawisk
genetycznych. Krzyzowanie przeksztalca dwa osobniki rodzicielskie na dwa osobniki
potomne. Mutacja za$ na podstawie jednego rodzica tworzy jednego osobnika potomnego.
Otrzymana populacja wynikowa i populacja bazowa daja w procesie sukcesji populacje
nastgpnej generacji.

Czas dzialania algorytmu okre$lony jest przez warunek stopu. Moze by¢ zwigzany zaréwno z
liczba generacji, biezaca populacja lub wielkoscia okreslong dla catej symulacji.

Rozwiazanie otrzymuje si¢ poprzez badanie populacji dla kolejnych generacji i rejestracjg
okreslonej iloéci osobnikéw rekordowych.

W zarysie schemat algorytmu mozna zapisa¢ nastgpujaco [3]:

funkcja evolutionary-algorithm
t«0
inicjacja P°
ocena P’
R’ ¢«rejestruj najlepsze wyniki z P°
dopdéki (nie warunek stopu)
T <reprodukcja P°
O «<=zastosowanie operatordw na T"
ocena OF
P**'¢—sukcesja z P* i OF
R""' «rejestruj najlepsze wyniki z P!
tet+1
zZwréé R°

Techniki ewolucyjne znajduja szerokie zastosowanie w problemach optymalizacji. Tym
niemniej, nie zostal dla nich dotad sformulowany dowodd zbieznosci. Za nieformalne
uzasadnienie przyjmuje si¢ obserwacje¢, ze natura nie musi dziata¢ optymalnie, ale mimo to
wydaje si¢ dziala¢ dobrze.
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Rozwazajac problem poszukiwania k-zbioréw trafieniowych musimy wpierw zaproponowaé
mapowanie przestrzeni poszukiwan na przestrzen osobnikéw. Pojedynczy osobnik
reprezentuje k-zbiér trafieniowy A. Genotyp osobnika jest wektorem n-elementowym P,

takim ze:
I a,e€A
P =
0 a,¢A

Powyzej przyjete kodowanie zachowuje stala liczbg jedynek w wektorze P, rowna k.
Poczatkowo populacja inicjowana jest osobnikami o genotypach losowanych z
réwnomiernego rozktadu kombinacji k-elementowych.

Operatory genetyczne musza zachowywac¢ niezmienng liczbe jedynek w genotypach, dlatego
nie mozliwe jest zastosowanie standardowych operatoréw dla kodowania binarnego.
Wygodne jest zastosowanie kolejno dwdch operatoréw. Kazdy z operatoréw jest stosowany z
okreslonym prawdopodobienstwem.

Operator krzyzowania dziata na 2 osobnikach rodzicielskich i zwraca 2 osobniki potomne.
Analizowane sg kolejne geny obu osobnikéw, zgodnie z ponizszym algorytmem.

Oznaczenia:
A,B — genotypy osobnikéw rodzicielskich
C,D — genotypy osobnikéw potomnych

k—1
ones(A, k)= z A,

i=1

funkcja cross-over (A, B)
dla kazdego i od 1 do n
jesli A,=B;, to
Ci¢ A;
Di¢— A;
inaczej jesli ones(A,i)< ones(B,1i) to
Ci¢— 1
D;«— O
inaczej jesli ones(A,i)> ones(B,1i) to
C;« 0
D;« 1
Inaczej
X¢losuj spos$rdd zbioru {C,D}
Y¢éelement zbioru {C,D}/{X}
X6~ 1
Y« 0

Operator mutacji dziatla na i daje w wyniku jednego osobnika. Polega on na zamianie
miejscami dwoch losowo wybranych gendw.

Funkcja przystosowania musi by¢ tak zdefiniowana, aby proponowa¢ osobniki reprezentujace
zbiory o wigkszej sile rozr6zniania obiektéw. Sil¢ t¢ mozemy rozumie¢, jako liczbe par
obiektéw pokrytych przez zbior reprezentowany danym osobnikiem. Ze wzgledu na wygode
odnosimy te¢ miar¢ do sity rozrézniajacej calego zbioru atrybutéw, dzigki czemu zbidr
warto$ci funkcji przystosowania zawiera si¢ w przedziale <0,/>. Funkcja przystosowania
przyjmuje postac:
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|CS(B)

fitness(B) = |CS(A)|

Zadanie optymalizacji poszukuje rozwiazania maksymalizujacego te funkcje celu.
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7. Wyznaczanie charakterystycznych wzorcow ekspresji

7.1. Wprowadzenie

Jednym z celéw stawianych przed dziedzina odkrywania wiedzy jest analiza danych pod
katem wykrywania pewnych charakterystycznych wzorcéw. W pracy zajme si¢ szczegdlnym
typem wzorcéw — wzorcami wytaniajacymi.

Idea wzorcéw wylaniajacych jest stosunkowo mtoda. Pierwsze kroki w tym temacie
przypisuje si¢ Li, a pierwsza definicj¢ tej nowej formy zapisu wiedzy mozna znalezé w
publikacji [13] z 1999. Pojgcie zwiazane jest z badaniem pary dyskretnych systeméw
informacyjnych o atrybutach z tymi samymi przeciwdziedzinami. Wzorzec jest zbiorem par
(atrybut, warto$¢ atrybutu). Istotno$¢ wzorca zalezy od tego, jak bardzo jest on
charakterystyczny dla jednego z systemdéw. Precyzujac, wzorzec jest istotny, jesli dla
niewielkiej czgSci obiektow pierwszego systemu atrybuty przyjmuja jednocze$nie
wskazywane przez wzorzec wartos$ci, podczas gdy dla drugiego systemu wlasno$¢ ta zachodzi
dla relatywnie wigkszej czesci obiektéw. Moéwi sig, ze wzorzec wystgpuje z systemu
pierwszego do drugiego. Stosunek czgstotliwo$ci wystgpowania wzorca wyraza jego silg
rozrézniania pomigdzy systemami i jest okreslany mianem wspdlczynnika wzrostu wsparcia.
Najwigcej miejsca poswigcitem wzorcom wyskakujacym, ktére w ogdle nie wystepuja w
jednym systemie, ale sa obecne w drugim. Maja one nieskonczony wspéiczynnik wzrostu
wsparcia.

Autorzy wskazuja, ze wzorce moga by¢ wykorzystane do analizy trendéw w bazach danych
znakowanych czasem oraz do znajdowania kontrastéw migdzy klasami.

Rozwazmy tablicg decyzyjna, w ktorej:
e kazdy obiekt dotyczy pojedynczego zakupionego koszyka
e kazdy atrybut warunkowy jest binarny i odpowiada zakupowi pewnego artykutu w
sklepie
e atrybut decyzyjny okresla rok zarejestrowania koszykéw i przyjmuje dwie warto$ci ze
zbioru {2000,2001}

Wzorce pozwalaja na identyfikacje zestawow artykuldéw, ktére byly czgsto kupowane w
jednym roku i rzadko w drugim. Przykladowy wzorzec wytaniajacy z roku 2000 do 2001:
{(zurek,1),(chleb,1),(kietbasa biata,1)}. Spadek wystgpowania zestawu w roku nastgpnym
mogt wynikaé z upowszechnienia informacji o szkodliwych sktadnikach wykrytych w zupie
zurek pochodzacej od najwigkszych producentow.

W pracy [28] rozwazono popularny zestaw danych na temat grzybéw jadalnych i trujacych
[58]. Znaleziono dla niego miliony wzorcéw o wspdlczynniku wzrostu wsparcia nie
mniejszym niz 2,5. Przyktadowy wzorzec wyskakujacy ze zbioru grzybow jadalnych do
grzybow trujacych: {(Odor,none),(Gill_Size,broad),(Ring_Number,one)}.

Wzorce wylaniajace posiadaja istotne wiasnosci [27]. Po pierwsze badania wykazaly, Ze sa
one poprawnym zapisem wiedzy. Jesli obiekty odpowiadaja pomiarom rzeczywistych pojec,
to wzorce wyznaczone dla pewnego zbioru obiektow pozostaja z duzym
prawdopodobienstwem wzorcami w zbiorze rozszerzonym. Fakt ten wskazuje na dobre
zachowanie wzorcéw przy opisie natury danego zagadnienia. Zauwazmy dalej, ze tradycyjne
metody statystyczne nie sa w stanie wykry¢ wzorcéw o duzej dlugosci. Wzorce takie
stanowia zupetnie nowe zrédlo informacji. Co wigcej posta¢ wzorca jest tatwa do zrozumienia
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dla czlowieka, gdyz mozna ja interpretowacé, jako koniunkcj¢ pewnych warunkéw i
bezposrednio przelozy¢ na regute.

Zgodnie z przykladami przytoczonymi wczes$niej wzorce znajduja szerokie zastosowanie
praktyczne. Autorzy pomystu szczegdlnie w wielu pracach omoéwili znakomite zdolno$ci
wzorcOw w zadaniach klasyfikacji. Wymieni¢ tu nalezy leniwy klasyfikator DeEP [27],
klasyfikator CAEP [14] oraz JEP-classifier [28]. Dla wigkszo$ci analizowanych zbioréw
danych zaproponowane klasyfikatory wykazaty si¢ najwyzsza skuteczno$cia w poréwnaniu
do innych popularnych metod (m.in. CBA, LB, C5.0, k-NN). W zalezno$ci od sposobu
zdefiniowania problemu wzorcami mozna postuzy¢ si¢ zaréwno przy znajdowaniu rdéznic
pomigdzy dwoma klasami, jak i do predykcji trendéw czasowych.

Narzuca sig¢ réwniez wykorzystanie wzorcow do znajdowania zbioréw regut asocjacyjnych
[27]. W szczegblno$ci mozliwe jest wyznaczenie regul o niskim wsparciu, ktére trudno
wykry¢ za pomoca algorytméw tradycyjnych, bazujacych na znajdowaniu zbioréw czgstych
dla okreslonego progu wsparcia. Ponadto, wzorce wyskakujace moga by¢ uzyte do
formutowania zbioréw regut pewnych. Duze znaczenie odgrywaja tutaj wzorce o duzym
wsparciu, czyli takie, ktére sa szczegdlnie charakterystyczne dla obiektéw jednej klasy.

7.2. Znaczenie dla badania ekspresji

Pierwotnie idea wzorcéw wytaniajacych zostata opracowana do analizy danych biznesowych.
Po pierwszych sukcesach zakres zastosowan powoli zaczat si¢ rozszerza¢. Wykorzystanie
wzorcOw do badania ekspresji genéw zaproponowali autorzy pojgcia [30,31].

Metoda wymaga wstgpnego oszacowania istotnosci genéw i eliminacji najmniej znaczacych
ze wzgledéw efektywnosciowych, a nastgpnie dyskretyzacji.

Podejscie zmierza do identyfikacji wzorcéw wylaniajacych. W tym przypadku sa to zbiory
par (gen, zbior wartosci), ktére sa charakterystyczne dla obiektéw jednej klasy decyzyjnej i
rzadkie dla obiektéw innych klas. Przyktadowy wzorzec moze mie¢ postac:

{(K03001,<89.20,+)), (R76254,<127.16,+00)),(D31767,<63.03,+c0)) }.

Wzorzec ten pokazuje, ze trzy geny ulegaja razem ekspresji w wigkszosci tkanek danego
typu. Przedzialy warto$ci pochodza z kroku dyskretyzacji.

Wzorce dostarczaja informacji o grupach funkcjonalnych gendéw, ktére pozostaja w silnym
zwiazku z badanym zjawiskiem. Moga one by¢ réwniez z powodzeniem wykorzystane do
budowy skutecznych klasyfikatorow tkanek wnioskujacych na podstawie profilu ekspres;ji.

W naszej analizie wykorzystamy podej$cie do badania ekspresji zaproponowane przez
autoréw idei. Rozwazajac zdyskretyzowana macierz ekspresji bedziemy poszukiwaé
najczesciej wystgpujacych wzorcéw wyskakujacych, ktére wskazuja najistotniejsze grupy
genow.

7.3. Definicje i twierdzenia

Ponizej wprowadzam pojecia powszechnie wykorzystywane w zagadnieniach reprezentacji
wiedzy. Charakter poje¢ odwoluje si¢ do modelu zakupéw w sklepie, w ktérym mozna naby¢
po jednym przedmiocie kazdego rodzaju [20]. Zawarto$¢ pojedynczego koszyka jest
rejestrowana pod postacia transakcji w prostej jednotabelowej bazie danych. Transakcja jest
tutaj rozumiana, jako podzbidr przedmiotéw wybranych z pewnej ustalonej przestrzeni. Na
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gruncie teorii relacyjnych baz danych powyzsza baza danych moze by¢ interpretowana jako
relacja, dla ktérej kazdy atrybut odpowiada wzajemnie jednoznacznie przedmiotowi oraz
domena kazdego atrybutu jest binarna. Arbitralnie mozemy przyjac, ze warto$§¢ I danego
atrybutu dla pewnej krotki oznacza obecno$¢ odpowiadajacego mu przedmiotu w transakcji
opisywanej ta krotka.

Ogdlnie cel powyzszego rozumowania jest dyktowany wygoda i sprowadza si¢ do skojarzenia
pojedynczego obiektu systemu informacyjnego ze zbiorem wartoéci, ktéry jednoznacznie
opisuje wartosci wszystkich atrybutéw dla rozwazanego obiektu.

Wszystkie definicje dotyczace budowy rodziny baz danych dla tablicy decyzyjnej zostaty
zaproponowane w celu potaczenia zagadnien opartych na reprezentacji informacji w postaci
tablicy decyzyjnej i baz danych. Definicje i cze$¢ twierdzen dotyczacych wzorcow
wylaniajacych pochodzi z pracy [27], przy czym zostaty one przeformutowane do przyjetej w
rozdziale konwencji. Twierdzenia wprowadzane na potrzeby pracy zostaly poparte
dowodami.

Rozwazmy system informacyjny (U,A) o skonczonych atrybutach dyskretnych. Zatozenie to
dotyczy wszystkich rozwazanych w tym rozdziale systeméw informacyjnych.

Definicja 7.3-1

Przedmiot oznacza parg (a,v), gdzie acA i veV,.

Definigia 7.3-2
Niech IS=(U,A) bedzie systemem informacyjnym.
Przestrzen przedmiotow S;s oznacza zbiér przedmiotéw S g = {(a,v):ae Arve V,}.

Przykiad

Dla przyblizenia poje¢ bedziemy w tym rozdziale rozwazaé tablice decyzyjna
DT;=(U,A,C,{d}) otrzymana w rozdziale 5.3.1. Rozpatrzmy system informacyjny
1S=({H;,H,,H3 H4},C), ktéry zawiera obiety ue U, takie ze d(u)=0.

Gy G, G3 Gy Gs
H, 0 0 0 1 1
H, 0 0 0 1 1
H; 0 0 1 0 0
Hy 0 0 1 1 1

Tab. 7.3-1. Tablica decyzyjna DT;
Przestrzen przedmiotow Sis={(G,,0),(G2,0),(G2,1),(G3,0),(G3,1),(G4,0),(G41),(G50),(Gs,1)}.
Definigia 7.3-3
Niech IS= (U,A) bedzie systemem informacyjnym.

Przyporzqdkowanie transakcji T;s dla systemu informacyjnego IS oznacza bijekcje
T,:U— 2%s | taka ze Ty () ={(a,v)e AXV, :ae Ana(u)=v}.

Przy czym 2" oznacza zbidér potegowy dla zbioru A.
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Definigia 7.3-4

Niech IS=(U,A) bedzie systemem informacyjnym, T;s jego przyporzadkowaniem transakcji, a
ueU przedmiotem.

Transakcja dla danego obiektu u oznacza zbiér przedmiotéw T () .

Przestrzen przedmiotow jest zbiorem wszystkich przedmiotéw, ktére moga pojawié si¢ w
transakcjach.

Przyktad

Przyporzadkowanie transakcji dla systemu informacyjnego IS przedstawione zostatlo w tabeli
7.3-2. Warto$¢ przyporzadkowania dla kazdego obiektu jest transakcja.

u Tis(u)
H; {(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gg,1),(Gs,1)}
H, {(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gg,1),(Gs,1)}
H; {(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) }
H, {(G1,0),(G2,0),(G3,1),(Ggy,1),(Gs, 1)}

Tab. 7.3-2. Przyporzadkowanie transakcji Tig

Definigia 7.3-5

Niech IS= (U,A) bedzie systemem informacyjnym.

Baza danych D;s dla systemu informacyjnego IS oznacza multizbiér transakcji
Dy ={T(u):ueU}.

Przyporzadkowanie transakcji wyraza wzajemna odpowiednio$¢ pomigdzy systemem
informacyjnym i jego baza danych. Ze wzgledu na t¢ odpowiednio$¢ bazg danych czgsto
rozpatruje si¢ w oderwaniu od systemu informacyjnego. Jesli nie bedzie to prowadzilo do
niejednoznacznosci, to w oznaczeniu bazy danych implicite bedzie przyjmowane, ze dotyczy
ona okreslonego systemu informacyjnego i indeks dolny zostanie pominigty.

Przyktad

Baza danych dla systemu IS jest multizbiorem nastgpujacej postaci:

{ {(G1,0).(G2,0),(G3,0),(G4,1),(Gs, 1) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,0),(G4, 1),(Gs, D },
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4, (G, D} }

Baza zostatla przedstawiona przez enumeracje¢ swoich elementéw. Nalezy pamigtaé, ze

formalnie jest ona funkcja, ktéra wyraza liczbg wystapien danego zbioru (punktu dziedziny)
w multizbiorze. Rozwazany multizbiér ma postac:
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X N(x)
{(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Ga4, 1),(Gs, 1) } 2
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) } 1
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4, D,(Gs,1) } 1

Tab. 7.3-3. Baza danych Dyg

Otrzymana baza danych begdzie dalej oznaczana przez D;.

Definigia 7.3-6
Niech D bedzie baza danych.
Licznosé wystgpowania zbioru przedmiotow X w bazie danych D oznacza

countD(X):Hue D:X CD}|.

Definigia 7.3-7
Niech D bedzie baza danych.

th(X
Wsparcie zbioru przedmiotéw X w bazie danych D oznacza supp,, (X)= —comlz DD I( ) )

Definigia 7.3-8
Niech D bedzie baza danych, a dustalona liczba rzeczywista, przy czym o€ <0,1>.
Zbi6r przedmiotéw X w bazie danych D dla ustalonego poziomu wsparcia Jjest:

o czesty, jesli supp,(X)=0

o rzadki, jesli supp,(X)<d

Przyktad

W tabeli 7.3-4 zostaly przedstawione przyktadowe zbiory przedmiotéw, dla ktoérych
wyznaczono liczno$¢ i wsparcie oraz okreslono, czy zbidr jest czgsty czy rzadki dla 0=50%.

Licznos¢ przedmiotéow X | count(X) | supp(X) czesty/rzadki
{(G1,0),(G2,0)} 4 100% czesty
{(G2,0),(G4, 1)} 3 75% czgsty
{(G2,0),(Gs,1)} 3 75% czgsty

{(G3,1),(Gy,1),(Gs, 1)} 1 25% rzadki

Tab. 7.3-4. Licznos¢ i wsparcie zbiorow przedmiotow w Dig

Rozwazmy tablice decyzyjna (U,A,C,{d}) o skonczonych i dyskretnych atrybutach
warunkowych oraz skonczonym atrybucie decyzyjnym d. Zatozenie to dotyczy wszystkich
rozwazanych w tym rozdziale tablic decyzyjnych.

Definigia 7.3-9

Relacja przynaleinosci do klasy Rpr dla tablicy decyzyjnej DT, jest relacja dwuargumentowa
w zbiorze U o postaci R, ={u,.u,)e U? :d(u,)=d(u,)}.
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Twierdzenie 7.3-1
Relacja przynalezno$ci do klasy dla tablicy decyzyjnej DT jest relacja rOwnowaznosci.

Dowéd:

Dla réwnowazno$ci relacji przynaleznosci do klasy potrzeba i wystarcza jej zwrotno$e,
symetryczno$¢ i przechodnio$¢. Cechy te przenosza sig z relacji rownosci w zbiorze V.
Wezmy dowolne ue U. Relacja jest zwrotna, gdyz zachodzi d(u)=d(u).

Wezmy dowolne u,ve U. Relacja jest symetryczna, gdyz d(u)=d(v)=d(v)=d(u).

Wezmy dowolne u,v,we U. Relacja jest przechodnia, gdyz

d(u)z d(v)/\d(v)z d(w): d(u)z d(w).

Dla relacji R w zbiorze A przyjmuj¢ dalej oznaczenia:
° [a] r 0znacza klase abstrakcji relacji R generowang przez element acA

o A| » 0znacza zbior ilorazowy relacji R

Relacja przynaleznosci do klasy Rpr generuje podzial zbioru U na klasy abstrakcji.
Zauwazmy, ze kazda klasa abstrakcji zwiazana jest wzajemnie jednoznacznie z pewna
warto$cig atrybutu decyzyjnego. Klasy abstrakcji sa niepuste, dlatego istnieje przynajmniej
jeden obiekt nalezacy do kazdej z nich.

Oznaczmy:
L4 Vd={d1,..,dp}
o dlakazdego i=1,..p: U, =|u,] x,, Przy dowolnym obiekcie u; takim, ze d (14,- )=d.

1

Przykiad

W celu przyblizenia kolejnych twierdzen zostanie wykorzystana tablica decyzyjna DT3.

G G G; Gy Gs

&
i k=lk=) =] {e] fe) fw]
el el Rl Kes) fen) fanl fan)
(=)o) ol la) bl L} fe] e
(=N (el el N el o
QIO OO~
AR A A IN|N|N|N]|~

Tab. 7.3-5. Tablica decyzyjna DT;
Relacja przynaleznos$ci do klasy ma postac:
Rpr={ (Hi,Hy),(Hi,Hz),(Hi,H3),(Hi,Ha),(H2,Hy),(H2,Hz),(Hz,H3),(Ha, Hy),
(H3’H1)’(H3’H2)7(H3’H3)’(H3’H4)7(H47H1)’(H4’H2)’(H4’H3)7(H47H4)’

(Hs,Hs),(Hs,Hs),(Hs,H7),(Hs,Hs),(Hg,Hs),(Hs,H¢),(He,H7),(Ho,Hsg),
(H7’H5)’(H7’H6)7(H7’H7)’(H7’H8)7(H87H5)’(H8’H6)’(H8’H7)7(H&HS) }
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Zbidr ilorazowy relacji przynalezno$¢i Rpr ma postac:
A|R ={{H1»H2»H3’H4}»{H5’Hs’Hng}}

Definicja 7.3-10
Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna i Rpr relacja przynaleznosci.
Rodzina systemow informacyjnych ze wzgledu na decyzje dla tablicy decyzyjnej DT oznacza
zbidr systeméw informacyjnych {(U,;,C;),..,(U,, C,)}, przy czym:

e {,..0,}=1

e dla kazdego i=/,..,p zachodzi C, = {ail,..,ain}, przy czym dla kazdego j=1,..,n mamy

R’I'l)
a; U, —>Vj

Definicja 7.3-11

Niech DT=(U,A,C,{d}) bedzie tablica decyzyjna 1 {(U;C),...(U,C,)} bedzie rodzing
systemow informacyjnych ze wzgledu na decyzjg¢ dla tej tablicy.

Rodzina baz danych ze wzgledu na decyzje DBF dla tablicy decyzyjnej DT oznacza zbiér baz
danych (D,,...D,}, taki ze dla kazdego i=1,.,p: D; jest baza danych dla systemu
informacyjnego (U;, C;).

Dla jasnosci zapisu warto podsumowa¢ zachodzace odpowiednio$ci pomigdzy omdéwionymi
pojeciami. Rozwazajac tablice decyzyjna DT=(U,A,C,{d}) wprowadzamy arbitralna
numeracj¢ wartosci, ktére przyjmuje atrybut decyzyjny d. Kazdej wartosci d; tego atrybutu
odpowiada wzajemnie jednoznacznie klasa abstrakcji relacji przynaleznosci do klasy Rpr. Dla
kazdej klasy abstrakcji mozemy zdefiniowac system informacyjny tworzac w ten sposob
rodzing systemdow informacyjnych ze wzgledu na decyzjg. Poniewaz nasze dalsze rozwazania
operowac beda na bazach danych, dlatego kazdy system informacyjny rodziny kojarzymy z
odpowiadajaca mu baza danych i otrzymujemy rodzing baz danych ze wzgledu na decyzje.
Zauwazmy, ze ze wzgledu na pierwotng tablic¢ decyzyjna DT wszystkie bazy danych rodziny
maja wspolna przestrzen przedmiotow.

Stosunkowo czg¢sto mamy do czynienia z przypadkiem dwoéch klas decyzyjnych, ktéry
zachodzi dla p=2. W tym przypadku rodzina baz danych ze wzgledu na decyzjg jest zbiorem
dwuelementowym {D;,D,}. Mozna réwniez sztucznie wyrézni¢ jedna interesujaca nas klase, a
wszystkie inne potraktowaé jako klas¢ przeciwstawna. W ten sposob atrybut decyzyjny d
zastgpujemy nowym atrybutem ¢’ o dwuelementowym zbiorze wartosci.

Przyktad

Rodzina baz danych ze wzgledu na decyzje¢ DBF,={D,; D} dla tablicy decyzyjnej DT; ma
postac:

{ { {(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gs, 1),(Gs, 1) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gs,1),(Gs, 1)},
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) },

{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(Ga, 1),(Gs, 1)} b
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(Gs,1),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } bl
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Rodzina bedzie dalej wykorzystywana do dalszych obliczen. Indeks rodziny zostat tak
dobrany, aby zobrazowac¢ kolejny etap analizy.

Definigia 7.3-12
Niech {D,,D,} bedzie rodzing baz danych ze wzgledu na decyzj¢ dla tablicy decyzyjnej DT.
Wspotczynnik wzrostu wsparcia z D; do D, dla zbioru przedmiotéw X oznacza

0 dla supp, (X) =0isupp,(X)=0
growth,, ,,, (X)= o0 dla supp, (X) = 0i supp, (X) # 0
supp, (X)

w innym przypadku
supp, (X))

Definicia 7.3-13

Niech {Dj, D} bedzie rodzing baz danych ze wzglgdu na decyzjg dla tablicy decyzyjnej DT, a
p liczba rzeczywista, dla ktdrej zachodzi p>1.

pwzorzec wylaniajqcy z D; do D; oznacza zbiér przedmiotéw X, dla ktérego
growth,, ., (X)=p.

Ze wzgledu na nomenklature angielska p-wzorzec wylaniajacy okresla si¢ w skrécie p-EP
(p-emerging pattern). Jesli w danym kontek$cie p jest jawnie ustalone, to mozemy méwi¢ po
prostu o wzorcu wylaniajacym (EP). Ponadto, jesli baza odniesienia D; jest ustalona,
powszechnie uzywane jest rowniez okreslenie wzorzec wyskakujacy w D;.

Definigia 7.3-14

Niech {D;,D,} bedzie rodzina baz danych ze wzgledu na decyzj¢ dla tablicy decyzyjnej DT.
Wzorzec wyskakujqcy z D; do D, oznacza wzorzec wylaniajacy, dla ktérego
growthp, _,p, (X) =00,

Wzorzec wyskakujacy odpowiada angielskiemu jumping emerging pattern. Dalej uzywany
bedzie skét JEP.

Twierdzenie 7.3-2
Wzorzec wylaniajacy X jest wyskakujacy z D; do D,, wtedy i tylko wtedy, gdy
suppl(X):O/\suppz(X);tO.

Dowdd:

Trywialny, wynika z definicji 7.3-12 1 7.3-14.

Przyktad

W tabeli 7.3-6 zamieszczone sa przyklady wzorcéw wyskakujacych. Zostaly wybrane
najwigksze warto$ci parametru p, takie ze zbiér X jest p-wzorcem wylaniajacym. Dla
wzorcOw wyskakujacych wsparcie w bazie, z ktérej sa wyznaczane pozwala na oceng, jak
czgsto wystepuja w transakcjach zwiazanych z dang klasa.
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Zbiér przedmiotéw X | suppi(X) | suppxX) | © = growth, (x) Typ wzorca

{(G1,0)} 100% 50% 2 wylaniajacy
{(Gy,1)} 75% 25% 3 wylaniajacy
{(G1,0),(G4,1)} 75% 0 oo wyskakujacy

{(G1,0),(G2,0),(G3,0),

(Gs,D,(Gs, 1)} 50% 0 oo wyskakujacy

Tab. 7.3-6. Przyktady wzorcow wytaniajqcych

Definicia 7.3-15

Niech DBF={D,,D,} bedzie rodzina baz danych ze wzgledu na decyzj¢ dla tablicy decyzyjnej
DT, a pliczba rzeczywista, dla ktérej zachodzi p>1.

Przestrzen p-wzorcow wytaniajqcych z D; do D; oznacza zbidr wszystkich p-wzorcéw
wylaniajacych z D; do D,.

Przestrzen p-wzorcéw wylaniajacych z D; do D, oznaczamy przez p-EPppr(D;,D>).

Definigia 7.3-16

Niech DBF={D,,D,} bedzie rodzing baz danych ze wzgledu na decyzj¢ dla tablicy DT.
Przestrzen wzorcow wyskakujgcych z D; do D, oznacza zbidér wszystkich wzorcow
wyskakujacych z D; do Ds.

Przestrzen p-wzorcéw wylaniajacych z D; do D, oznaczamy przez JEPpgp(Dj,D:).

Definigia 7.3-17
Niech § bgdzie dowolnym zbiorem skonczonym.
Kolekcja C podzbioréw S jest zamknieta ze wzgledu na podzbiory, jesli

VXeC VyYe2f:vecC.

Innymi stowy, kolekcja jest zamknigta ze wzgledu na podzbiory, jesli kazdy podzbiodr
dowolnego elementu kolekcji réwniez nalezy do kolekcji.

Doktadna analiza rozwazanych pojec [27] pokazuje, ze nie wszystkie przestrzenie p-wzorcow
wylaniajacych sa zamknigte ze wzgledu na podzbiory. Stad, podzbiér wlasciwy p-wzorca
wylaniajacego nie musi by¢ p-wzorcem wylaniajacym.

Definigia 7.3-18

Niech {D;,D,} bedzie rodzing baz danych ze wzgledu na decyzjg dla tablicy decyzyjnej DT, a
p liczba rzeczywista, dla ktorej zachodzi p>1.

p-wzorzec wylaniajacy jest silmy, jesli wszystkie jego niepuste podzbiory sa p-wzorcami
wylaniajacymi.

Przyktad

Niech S={(G;,0),(G41)}. Rozwazmy kolekcje C={{(G1,0)},{(G41)},{(G1,0),(G41)}}.
Kolekcja C jest zamknigta ze wzglgdu na podzbiory. Zgodnie z powyzszym 2-wzorzec
wylaniajacy {(G;,0),(G41)} jest silny, gdyz zbiory przedmiotéw {(G;,0)} 1 {(G41)} sa
réwniez 2-wzorcami wylaniajacymi.

Z kolei 3-wzorzec wytaniajacy {(G,,0),(G,1)} nie jest silny, gdyz growth,, _, ({G,.0})=2<3.
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Definigia 7.3-19
Niech § bedzie dowolnym zbiorem skonczonym.
Rodzina C podzbioréw S jest wypukta, jesli VX,Y,ZcS:X,ZeCArXcYcZ=YeC(C.

Przyktad

Niech S={a,b,c,d}.
Rodzina {{a},{a,c},{a,d} {a,cd}} jest wypukia.
Z kolei rodzina {{b},{a,b,c}} nie jest wypukta, gdyz nie zawiera zbioréw {a,b} i {b,c].

Definicja 7.3-20

Niech § bgdzie dowolnym zbiorem skonczonym.

Antytancuch oznacza rodzing C podzbioréw S, dla ktérego zachodzi
VX, YeO): X#Y=>(XacYAYzZX).

Przyktad

Niech S={a,b,c,d}. Rodzina {{b,d},{a,c},{a,d}} jest antytancuchem.
Z kolei rodzina {{a,b,c},{a,c},{a b,d}} nie jest antylancuchem, gdyz {a,c}Ha,b,c}.

Definicja 7.3-21
Niech § bgdzie dowolnym zbiorem skonczonym.
Ptot oznacza pare (L,R), dla ktore;j:
® [, R sarodzinami podzbioréw S
® [,R sa antylancuchami
e V(XelL)dYeR):XCY
e VYXYeRIXel):XcCY
Plot oznaczamy przez <L,R>. Rodzing L nazywamy lewym krancem plotu, a rodzing R
prawym krancem ptotu.

Definigia 7.3-22
Niech § bedzie dowolnym zbiorem skonczonym.
Przedziat zbioréw [L R] reprezentowany przez plot <L,R> oznacza rodzing

frcs:3axeL)AZeR): X cYcz}

Przyktad

Niech S={a,b,c,d}.
Dla rodzin zbioréw zachodzi:

o C={{a}{ac} (ad}) {acd}}=[{{a}} {{acd}}]. Przy czym rodzing wypukla C
reprezentuje plot <{{a}},{{a,c,d}}>

o C={{ab}{ac}{abc}}=[{{ab}{ac}}{{abc}}]. Przy czym rodzing wypukla C
reprezentuje ptot <{{a,b},{a,c}} {{a,b,c}}>

Twierdzenie 7.3-3 ([27])
Rodzina jest wypukta wtedy i tylko wtedy, gdy jest przedziatem zbioréw.

Ze wzgledu na pelna odpowiednio$¢ pojecia rodziny wypukiej i przedzialu zbioréw
twierdzenia sformutowane dla jednego z nich sa prawdziwe takze dla drugiego.
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Twierdzenie 7.3-4 ([27])

Dla kazdej przestrzeni wypuktej C istnieje dokladnie jeden ptot <L,R>, przy czym:
e [ jest zbiorem elementéw minimalnych C
® R jest zbiorem elementéw maksymalnych C

Definicia 7.3-23
Niech D bedzie baza danych dla systemu informacyjnego IS i S jej przestrzenia przedmiotow.
Przestrzen horyzontalna dla bazy danych D oznacza {X € S :supp(X ) = 0}.

Przestrzen horyzontalna jest zwigzana z jedna baza danych i zawiera wszystkie zbiory
przedmiotow, ktére maja niezerowe wsparcie w tej bazie.

Twierdzenie 7.3-5 ([27])
Niech D bedzie baza danych dla systemu informacyjnego IS.
Przestrzen horyzontalna dla bazy D jest wypukla.

Przyktad

Rodzina baz danych ze wzgledu na decyzje DBF,={D,; D} dla tablicy decyzyjnej DT; ma
postac:

{ {  {(G1,0).,(G20),(G3,0),(Gs,1),(Gs, 1)},
{(G1,0),(G2,0),(G3,0),(G4, 1),(Gs, 1)},
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) },

{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4, 1),(Gs, 1)} I
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4, 1),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } yol

Rozpatrzmy baz¢ D;. Zgodnie z twierdzeniem 7.3-5 przestrzen horyzontalna dla D; jest
wypukta. Oznacza to, ze mozemy ja reprezentowa¢ za pomoca plotu <L,R>. Do prawego
kranca naleza wszystkie maksymalne zbiory przedmiotéw nalezace do elementéw bazy Dy,
czyli po prostu jej transakcje. Przestrzen zawiera wszystkie podzbiory zbioréw z kranca R,
czyli L jest zbiorem pustym. Przestrzen horyzontalna dla D; jest reprezentowana przez ptot

<®7 { { (Gl ’0)7(G2’0)7(G370)7(G47 1 )’(G57 1 ) } ’ { (Gl,O),(GQ,O),(G},, 1 )’(G4’0)’(G5’0) } s
{(leo)’(G270)’(G3’ 1)7(G4’ 1)7(G5’ 1) } }>

Twierdzenie 7.3-6 ([27])
Niech {D;,D,} bedzie rodzina baz danych ze wzgledu na decyzje¢ dla tablicy decyzyjnej DT.
Przestrzen wzorcow wyskakujacych z D; do D; jest wypukia.

Rozpatrzmy rodzing baz DBF, Zgodnie z twierdzeniem 7.3-5 przestrzeh wzorcow
wyskakujacych z D; do D, jest wypukta. Oznacza to, ze JEPpprs(D;,D;)=[L,R] dla pewnych
rodzin L i R. Plot tej przestrzeni zostat wyznaczony w przyktadzie w rozdziale 7.4.6 i ma
postac:
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< { {(G2,D},{(G3,0),(G5,0)},{(G3,0),(G4,0)}, ],
{(G1,1)},{(G4,1),(Gs,0)}
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,1),(Gs,0) } P>

Licznosci 1 wsparcia wzorcéw w przestrzeni bazie D, zostaly zamieszczone w tabelach 7.3-7
oraz 7.3-8.

Wzorzec countpy(X) supppz (X)
{(Ga, D} 4 100%
{(G3,0),(Gs,0)} | 100%
{(G3,0),(G4,0)} 3 75%
{(G1, D} 2 50%
{(G4,1),(Gs,0)} 1 25%

Tab. 7.3-7. Wzorce w lewym krancu ptotu przestrzeni wzorcow wyskakujqcych

Wzorzec countpy(X) | supppz (X)
{(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } 2 50%
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } 1 25%
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(Gy,1),(Gs,0) } 1 25%

Tab. 7.3-8. Wzorce w prawym krancu plotu przestrzeni wzorcow wyskakujgcych

7.4. Wyznaczanie wzorcow wyskakujacych

7.4.1. Wprowadzenie

W rozdziale tym zajmowa¢ si¢ bedziemy tematyka wyznaczania wzorcOw wylaniajacych,
przy czym skupimy si¢ na problemie znajdowania przestrzeni wzorcow wyskakujacych.
Ponizej poruszam wylacznie metody doktadne wyznaczania wzorcéw. W pierwszej
kolejnosci prezentuj¢ zlozonos$¢ problemu wyznaczania wzorcOw wylaniajacych oraz
elementarne podejscia do jego rozwiazania. Nastgpnie skupiam si¢ na problemie wyznaczania
przestrzeni wzorcéw wyskakujacych i podaje dla niego efektywny algorytm zaproponowany
w pracy [27].

W dalszych rozwazaniach zakladam, Zze dana jest rodzina baz danych {D; D,} o przestrzeni
przedmiotéw S. Zauwazmy na wstepie, ze przestrzen wszystkich mozliwych podzbioréw S
wynosi 2% i ma ona rozmiar 2"*'.

W prezentowanych algorytmach pomijamy problem wielko$ci bazy danych. Pojedyncze
przejrzenie bazy danych, najczesciej przy obliczaniu wsparcia dla danego zbioru
przedmiotow, traktujemy jako operacj¢ jednostkowa. Dla okreslenia ztozonosci danej metody
istotne jest oszacowanie liczby takich operacji niezbednych do otrzymania wyniku.

7.4.2. Przestrzen wsparcia wzorcow

Rozwazmy problem wyznaczania przestrzeni p-wzorcéw wylaniajacych z bazy D; do D,.
Naszym zadaniem jest znalezienie pewnej rodziny zbioréw przedmiotéw zawartej w 2°.
Zadany problem mozemy w przejrzysty sposob przedstawic¢ za pomoca plaszczyzny wsparcia.
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Rozwazmy kwadratowy obszar przestrzeni dwuwymiarowej opisany przez 0<6,6,<1.Punkt
obszaru (0;,03) reprezentuje rodzing zbioréw {X € S :supp,(X) =0, Asupp,(X)=0,}. Dla

zadanego minimalnego wspétczynnika wsparcia p mozemy wykresli¢ prosta [:0, =—0,,
P

ktora przecina prosta ¢, =1 w punkcie {l,lj. Wprowadzmy oznaczenia punktéw A=(0,0),
P

B=(1,0), C=(1,1/p). Suma rodzin podzbioréw odpowiadajacym punktom tréjkata ABC z
wylaczeniem punktu A jest szukang przestrzenia p-wzorcéw wylaniajacych z bazy D; do D;,

oy
3
1 (5]
1
C /
(1.3)
A B N
T oy

Rys. 5.4.3-1. Pltaszczyzna wsparcia dla rodziny baz {D;,D,}

Zaproponowane przedstawienie problemu jest przydatne przy rozwazaniu réznych typéw
wzorcOw i algorytmow z nimi zwiazanych.

Zauwazmy, ze dla bazy D; suma rodzin podzbioréw odpowiadajacym punktom odcinka osi
0<o0;<l jest przestrzenia horyzontalna, a punkt o;=/ reprezentuje zbiory o wsparciu
zerowym, analogicznie dla bazy D,. Zgodnie z ta obserwacja zbiér wzorcéw wyskakujacych z
D; do D, jest reprezentowany przez odcinek 0< o, <1Ao, =0. Punkty tego odcinka
odpowiadaja tym rodzinom zbioréw przedmiotéw, dla ktérych wspdiczynnik wzrostu
wsparcia z D; do D; jest nieskonczony.

7.4.3. Podstawowe metody wyznaczania wzorcéw wylaniajacych

Rozwazmy problem wyznaczania przestrzeni p-wzorcéw wylaniajacych z bazy D; do D,.
Najprostsze rozwiazanie polega na wyczerpujacym przejrzeniu wszystkich mozliwych
podzbioréw S i obliczeniu ich wspar¢ w kazdej z baz. Rozpatrywany podzbidr jest wzorcem
wylaniajacym, jesli jego wspoétczynnik wzrostu wsparcia nie spada ponizej p. Poniewaz
przestrzen ta zawiera 2" elementéw, wige systematyczne przejrzenie mozliwe jest jedynie dla
matych ISI.

Zauwazmy, ze wszystkie podzbiory przedmiotéw, ktére nie wystgpuja w zadnej transakcji
danej bazy maja wsparcie zerowe w tej bazie. Obserwacja ta nasuwa prosta optymalizacje,
ktéra ogranicza przestrzen poszukiwan do przestrzeni podzbiorow wszystkich transakcji obu
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baz réwnej UZT. Jesli kazdy element tej ograniczonej przestrzeni zostanie przejrzany
TeD,UD,

doktadnie raz, to zlozono$¢ zmodyfikowanego algorytmu jest niegorsza od ztozonosci
algorytmu oryginalnego i zalezy od postaci baz. Dla wigkszych baz nie jest mozliwe
efektywne przechowywanie stownika dla rodziny D, uD,. Ponadto zastosowana
optymalizacja nie redukuje wykladniczego charakteru algorytmu i nie rozszerza wydatnie
jego pola zastosowan. Nie zmienia to faktu, Zze podejscie wyczerpujace bywa stosowane dla
matych tablic decyzyjnych oraz bywa elementem zaawansowanych metod wyznaczania
wzorcOw umozliwiajac rozwiazanie podproblemu dla okre$lonej podprzestrzeni rodziny
wszystkich podzbioréw S.

Pojecie wzorca wylaniajacego jest silnie zwigzane z pojgciem zbioru czgstego. Znacznym
ulepszeniem poprzednich strategii jest oddzielne rozwazenie wszystkich zbioréw czgstych i
rzadkich w kazdej z baz. Zbiory czgste mozna wyznaczy¢ migdzy innymi za pomoca
algorytméw typu Apriori. Znalezione w ten sposéb rodziny podzbioréw przedmiotéw o
wsparciach w bazach D; i D, zawartych w dobranych odpowiednio przedziatach sa
szukanymi p-wzorcami wylaniajacymi. Nalezy tu zwrdci¢ uwage na dwa fakty. Po pierwsze
rodziny zbioréw czgstych przy okreslonym minimalnym wsparciu moga mie¢ bardzo duze
rozmiary, szczeg6lnie jesli prog jest niski. Po drugie wciaz pozostaje podprzestrzen zbiorow
rzadkich w obu bazach, ktéra trzeba przejrze¢ w sposéb wyczerpujacy.

Efektywne rozwiazanie pierwszego problemu dostarcza praca [13], ktéra wykorzystuje
koncepcjg reprezentacji ptotowej do operowania na rodzinach zbioréw przedmiotéw. Autorzy
systematyzuja wyzej zaproponowana strategi¢ dekompozycji calej przestrzeni zbioréw
przedmiotéw. W celu uniknigcia enumeracji kolejnych zbioréw kandydujacych uzywaja
algorytmu Max-Miner do znajdowania krancéw rodzin zbioréw czg¢stych oraz wykorzystuja
dziatanie réznicy ptotéw o specjalnej postaci.

Dalej skupimy si¢ na wyznaczaniu przestrzeni wzorcéw wyskakujacych. Zauwazmy, ze
dysponujac przestrzenia o-wzorcOw wylaniajacych dla pewnego o mozemy wyznaczy¢
przestrzen wzorcOw wyskakujacych wybierajac wylacznie te wzorce, ktére maja
wspélczynnik wzrostu wsparcia réwny /. Dla rozwazanego problemu mozna réwniez
przeformutowa¢ podane na poczatku podejscie wyczerpujace.

Podstawowym problemem pozostaje tutaj wykladniczy rozmiar przestrzeni podzbioréw
przedmiotéw i1 potencjalnie wykladniczy rozmiar rodziny wynikowej. W rozdziale tym
omawiany jest doktadnie algorytm zaproponowany w pracy [27]. Wykorzystuje on wlasnos¢
wypuktosci przestrzeni wzorcow wyskakujacych oraz reprezentacj¢ ptotowa rodzin zbiorow.

W tej pracy nie bedziemy si¢ zajmowa¢ wyznaczaniem rodzin wzorcéw silnych.

7.4.4. Wyznaczanie plotow horyzontalnych

Istotnym elementem wyznaczania przestrzeni wzorcéOw wyskakujacych jest znalezienie
przestrzeni horyzontalnej dla zadanej bazy danych.

Niech dana bedzie baza danych D={T},..,T,,}, przy czym m=|DI.

Zauwazmy, ze przestrzen horyzontalna jest wypukla, gdyz kazdy podzbidr jej elementu X ma
wsparcie nie mniejsze niz wsparcie X. Z twierdzen 7.3-4 i 7.3-5 wynika, ze dla dowolnej
przestrzeni horyzontalnej istnieje doktadnie jeden reprezentujacy ja ptot.
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Poniewaz rodzina zawiera wszystkie zbiory o niezerowym wsparciu, wigc lewy kraniec nie
moze wyklucza¢ z rodziny zadnego zbioru elementéw i réwna si¢ {&}. Z tego wzgledu
przestrzen horyzontalng opisuje jednoznacznie ptot postaci <{<J},R> dla pewnego R.

Do rozpatrywanej przestrzeni nalezy kazdy podzbiér dowolnej transakcji bazy. Stad prawy
kraniec R wyznaczaja wszystkie transakcje tej bazy danych. Poniewaz prawy kraniec jest
antytancuchem, dlatego zawiera dokladnie zbiér elementéw maksymalnych dla relacji
inkluzji w zbiorze wszystkich transakcji bazy D.

Ponizszy algorytm buduje prawy kraniec plotu iterujac kolejne transakcje bazy danych. W
kazdym kroku petli ze zbioru R sa usuwane elementy, ktére sa podzbiorami wstawiane]
transakcji. W ten sposob na poczatku petli zbidr R zawsze jest antytancuchem.

funkcja horizon-miner (D)
Re—{T:}
dla kazdego i od 2 do m
jesli nie istnieje takie TeR, ze T; c T to
usunl z R elementy T, takie ze T < T;
R<RU{T;}
zwrdé <{J},R>

7.4.5. Wyznaczanie roznicy plotow

Podstawowa operacja wykorzystywana przy wyznaczaniu przestrzeni = WwzorcOw
wyskakujacych jest réznica dwoch plotéw o okreslonej postaci. Dotyczy ona ogdélnie rodzin
zbioréw, dlatego zostanie oméwiona w oderwaniu od konkretnej bazy danych.

Niech dana bedzie przestrzen S.
Argumenty dziatania maja nastgpujaca postac:

e odjemna: <{},{U}>

e odjemnik <{&},R>, gdzie R;={S,,.., Si}
Zachodzi U,S;,.., SySS.
Funkcja wyznacza ptot <L,{U}>, ktéry odpowiada przedziatowi zbioréw réwnemu réznicy
przedziatu reprezentowanego przez odjemna i rodziny reprezentowanej przez odjemnik.
Zadanie algorytmu sprowadza si¢ do wyznaczenia kranca L.

O djemnik - Riinica .
I {},{R}> <{L},{u}=> I
| ’ |
Odjemna
| - - |
S U=

Rys. 5.4.5-1. Schemat ideowy roznicy ptotow

Przyktad

Niech dana bedzie przestrzen liczb U={1,2,3,4} z relacja porzadku < dla liczb naturalnych.
Rozwazmy réznice ptotu <{J},{1,2,3,4}> i ptotu <{ I}, {{3,4},{2,4},{1,2}}>.
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Wynikiem odejmowania jest ptot <{L},{{1,2,3,4}}> reprezentujacy rodzing:
[{L}{{1,2,3,4)}]1=[{F}{{1,2,3,4}}] - [{D},{{3,4),{2,4},{1,2}}].

Ze wzgledu na szczegdlng posta¢ argumentéw dzialanie modyfikuje wylacznie lewy kraniec
odjemnej. W celu przejrzystego przedstawienia operacji wykorzystamy drzewo enumeracji
zbioréw dla rodziny 2°.

Drzewa enumeracji sa strukturami, ktére pozwalaja na prezentacj¢ zbioru potggowego
pewnego rozwazanego zbioru. Porzadek weztéw 1 galezi odzwierciedla wprowadzona w
zbiorze potegowym relacje¢ porzadku. Drzewa tego typu sa czgsto stosowane do pokazania
sposobu, w jaki dany algorytm rozwaza kolejne elementy zbioru potggowego. Struktury te
szerzej zostaly oméwione w pracy [42].

{1.2,3.,4}
{2,3.,4} {1.3,4} {1.2,4} {1,2,3}

{ {1|,2}
|

{4y (3} {2} {1}

5]

8

Rys. 5.4.5-2. Schemat réznicy ptotow <{},{1,2,3,4})> i <{},{{3,4},{2,4},{1,2}}>
przedstawiony na drzewie enumeracji zbioréw

Za pomoca szarych prostokatow zostaly wyréznione zbiory odejmowane, a za pomoca
niebieskich elips zbiory stanowiace lewy kraniec szukanej réznicy. Ostatecznie szukana
réznica wynosi <{{2,3},{1,4},{1,3}},{{1,2,3,4}}>.

Schemat algorytmu ma postac:

funkcja border—-diff (<{@}, {U}>,<{D}, {S1, .., Sk}>)
Lée—{{x}:x=U- S;}
dla kazdego i od 2 do k

L {XuU{x}:XeL, x=U-S;}

usun z L elementy, ktdére nie sa minimalne
zwrdé <L, {U}>

Dokladny opis i uzasadnienie poprawnosci algorytmu znalez¢é mozna w pracy [27]. Metoda
zawdzigcza swoja efektywnos¢ ograniczeniu si¢ do operacji na krancach ptotdw, zamiast na
elementach odpowiadajacych im przedzialom zbioréw. Warto dodatkowo zwréci¢ uwage na
fakt, ze w kazdej iteracji z rodziny L usuwane sg wszystkie elementy nieminimalne. Etap ten
wydatnie redukuje rozmiary kolejno otrzymywanych rodzin tymczasowych.

7.4.6. Wyznaczanie przestrzeni wzorcow wyskakujacych

Prezentowany algorytm wyznaczania przestrzeni wzorcéw wyskakujacych omija problem
potencjalnie wykladniczego rozmiaru wynikowej przestrzeni. Punktem wyjscia jest tutaj
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twierdzenie 7.3-6 mowiace, ze przestrzen wzorcoOw wyskakujacych jest wypukla. Algorytm
wykorzystuje reprezentacj¢ ptotowa do opisu przedziatéw zbioréw. Istotnie, na zadnym etapie
podejscie nie enumeruje zbioréw danego przedziatu, lecz wszelkie operacje przeprowadzane
sa na krancach odpowiednich ptotow.

Niech dana bedzie rodzina baz danych {D;D,} o przestrzeni przedmiotéw S. Rozwazmy
problem wyznaczania przestrzeni wzorcoéw wyskakujacych z bazy D; do D;. Zgodnie z
twierdzeniem 7.3-2 szukana przestrzen zawiera wszystkie podzbiory S, ktére maja niezerowe
wsparcie w D 1 zerowe wsparcie w D;. Idea dziatania algorytmu sprowadza si¢ do
wyznaczenia réznicy pomigdzy ptotem przestrzeni horyzontalnej dla D; o postaci <{<J},R>> i
plotem przestrzeni horyzontalnej dla D; o postaci <{<},R;>.

Wprowadzmy oznaczenia:
* Ry={A}..,Ag/}, przy czym g=IR;l
® R;={By,..,By}, przy czym h=IR,l

Waznym elementem algorytmu jest funkcja border-diff. Narzuca ona jednak ograniczenia co
do postaci dopuszczalnych argumentéw, ktdre nie pozwalaja zastosowac jej bezposrednio do
ptotéw wejsciowych. Podczas, gdy odjemnik jest ptotem przestrzeni horyzontalnej dla pewnej
bazy danych, odjemna musi by¢ ptotem o jednoelementowym prawym krancu.

Schemat algorytmu [27]:

funkcja jep-producer (<{Q@},{A;, .., Aq}>,<{D},{B1,..,Bn}>)
L«

R
dla kazdego j od 1 do g
jesli istnieje takie i, ze A;CB; to
kontynuuj
<L’,R’>¢Dborder-diff (<{D}, {A;}>,<{D}, {B1,..,Bn}>)
L« LUL’

R—RUR'
zwréé <L,R>

Dowdd poprawnosci algorytmu sprowadza si¢ do udowodnienia twierdzenia méwiacego, ze
suma dwoch przestrzeni wzorcéw wyskakujacych reprezentowanych odpowiednio przez
<L,{A;}> oraz <L,{A;}> jest przestrzenia wyskakujaca reprezentowang przez
<L;ULy {AL,As}>. Uzasadnienie prawdziwo$ci twierdzenia i dokladny opis dziatania
algorytmu znajduje si¢ w pracy [27].

Przyktad
Rozpatrzmy rodzing baz danych ze wzgledu na decyzj¢ DBF,={D,,D,} dla tablicy decyzyjnej

DT;. Zajmiemy si¢ wyznaczeniem przestrzeni wzorcéw wyskakujacych JEPppra(D;,D>).
Rodzina DBF; ma postac:
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{ {(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gy,1),(Gs, 1) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,0),(Gy,1),(Gs, 1)},
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(Gy,1),(Gs,1) } | .

{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,1),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } bl

Prawe krance przestrzeni horyzontalnych, ktére sa argumentami funkcji jep-producer maja
postac:

Ri= {  {(G1,0).(G2,0),(G3,0),(G4,1).(Gs, ) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,0),(G2,0),(G3,1),(G4, D,(Gs, 1D} }

Ri= {  {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(Ga4,1),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,00)}  }

Przyjrzymy si¢ pierwszej iteracji algorytmu dla j=1.

W tym przypadku mamy A;={(G},0),(G2,1),(G3,0),(G40),(G5,0)).

Nie istnieje taki element zbioru R;, ktory zawieralby zbior A;, wigc wykonane zostanie
dziatanie réznicy: [{ ), {{(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G40),(Gs,0)}}] - [{2},R;]. Wynikiem réznicy
jest przedzial reprezentowany przez plot <L’,R’>:

< { {(GD}, 1,
{(G3,0),(Gs,0)},
{(G3,0),(G4,0)}
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) } [

Przedzial ten inicjalizuje rowniez pusty dotad ptot <L,R>. Zauwazmy, ze oba krance zblizaja
si¢ do postaci wynikowej, ktéra otrzymana zostanie po 3 iteracjach. Ostatecznie algorytm
wyznacza plot przestrzeni wzorcéw wyskakujacych réwny:

< { {(G,D},{(G3,0),(G5,0)},{(G3,0),(G4,0)}, 1},
{(G1,1)},{(G4,1),(Gs,0)}
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,1),(Gs,0) } }o>

Algorytm zwraca w wyniku plot <L,R> odpowiadajacy przestrzeni wszystkich wzorcéw
wyskakujacych z D; do D,. Otrzymana przestrzeh moze mie¢ potencjalnie rozmiar
wykladniczy. Zastanéwmy si¢ nad przydatnoscia wyniku. Po pierwsze analizujac krance ptotu
mozna oszacowa¢ wielko$¢ otrzymanej przestrzeni. W przypadku matych przestrzeni mozna
wygenerowa¢ wszystkie wzorce wyskakujace przechodzac galezie drzewa enumeracji
zbioréw. W przeciwnym przypadku rezultat moze by¢ wykorzystany posrednio.
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Przede wszystkim duzo informacji zawartych jest w zbiorach nalezacych do krancéw plotu.
Zauwazmy, ze zbiory z lewego kranca przedzialu sa wzorcami wyskakujacymi o
najwigkszym wsparciu w D;. Z tego wzgledu beda one prawdopodobnie czgsto wystgpowatly
w transakcjach spoza rozwazanych baz i moga by¢ wykorzystane do budowy klasyfikatorow.
Zbiory nalezace do prawego krafica sa najbardziej specyficznymi, maksymalnymi wzorcami
wylaniajacymi w przestrzeni wynikowej. Moga one dostarczy¢ wiedzy na temat istnienia
specyficznych zalezno$ci, ktérych najczesciej nie mozna uzyska¢ za pomocg innych znanych
metod, np. statystycznych. Ponadto, dla danego zbioru przedmiotéw z przestrzeni S mozna
sprawdzi¢, czy nalezy on do wyznaczonej przestrzeni wzorcOw za pomocg CO hajwyzej
[LI+I|R| sprawdzen zachodzenia inkluzji dwéch zbioréw.

7.4.7. Analiza efektywnosci

W przypadku zadan odkrywania wiedzy rozpatrywane dane charakteryzuja si¢ zwykle
wysoka wymiarowoscia. Z tego wzgledu przestrzen rozpatrywanych przedmiotéw jest czgsto
duza, a co za tym idzie jej zbidr potggowy nie moze by¢ systematycznie przejrzany metodami
wyczerpujacymi.

W rozdziale tym oméwimy ztozono$¢ funkcji wykorzystywanych do wyznaczenia przestrzeni
wzorcOw wyskakujacych. Na wstegpie nalezy zaznaczy¢, ze autorzy algorytméw nie podaja
formalnej analizy ztozonosci, lecz prezentuja wyniki eksperymentéw przeprowadzonych dla
réznych zbioréw danych [27]. Ograniczymy si¢ do podsumowania tych rezultatow.

Niech dana bedzie rodzina baz danych {D; D,} o przestrzeni przedmiotéw S. Rozwazmy
problem znajdowania wzorcéw wyskakujacych z D; do D;.

Funkcja horizon-miner wywotywana jest jednokrotnie dla kazdej z baz danych. Rozpatruje
ona kolejno transakcje bazy danych. Dla kazdej transakcji utrzymywany jest niezmiennik, ze
rodzina tymczasowa zbioréw jest antytancuchem, co realizowane jest przez przejrzenie tej
rodziny i usuni¢cie odpowiednich zbioréw. Krok ten jest liniowy ze wzgledu na chwilowy
rozmiar rodziny tymczasowej. PrzyjeliSmy tu za operacje¢ jednostkowa sprawdzenie inkluz;ji
pomiedzy dwoma zbiorami.

Podsumowujac, algorytm dziala w pesymistycznym czasie O(IDI?). Przypadek pesymistyczny
zachodzi, gdy kazda transakcja wystepuje tylko raz w D i gdy zbidr transakcji z D tworzy
antytancuch.

Algorytm jep-producer sklada si¢ z jednej giéwnej petli, ktéra przeprowadza analogiczne
operacje dla kazdego elementu prawego kranca ptotu przestrzeni horyzontalnej D, w
szczegllnosSci operacje wyznaczania réznicy plotéw. Poniewaz utrzymywanie rodzin
tymczasowych ma poboczne znaczenie dla zlozono$ci, wiec decydujacy wplyw na
efektywnos¢ algorytmu ma funkcja border-diff.

Czas potrzebny na wyznaczenie réznicy plotéw <{ I} {U}> <{T},R> za pomoca funkcji
border-diff zalezy od zbioru U i rodziny R. Badanie efektywnosci czasowej zostato
przeprowadzone dla ré6znych zbioréw danych w pracy [27]. Eksperyment sprowadzat si¢ do
porownania czasu wykonania procedury border-diff z czasem wykonania algorytmu
naiwnego. Algorytm naiwny przeprowadzal odejmowanie poprzez bezposrednie wyznaczenie
wszystkich elementéw przedzialéw reprezentowanych przez oba ptoty. Eksperyment zostat
przeprowadzony na komputerze PC z procesorem Pentium III i 512MB pamigci RAM. Czas
dziatania algorytmu naiwnego zostat oszacowany przez funkcje¢ 0,/ g opartej na fakcie,
ze wykonanie tego algorytmu dla |UI=9 trwato 0,1s. Zbiory danych pochodza z UCI
Repository [58].
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Czas procesora dla

Czas procesora dla

iy - — . algorytmu border-diff algorytmu naiwnego
tic-tac-toe 9 332 4 0,01s 0,1s
Mushroom 22 3916 86 0,65s >5ms
Chess 36 1527 42 0,15s >30ms
Sonar 60 111 418 1,82s >2h

Tab. 7.4.7-1. Porownanie efektywnosci czasowej algorytmu border-diff z algorytmem
naiwnym dla roznych zbiorow danych

Niestety dla duzych zbioréw danych i niektérych argumentéw wejsciowych czas wykonania
funkcji border-diff moze okazac si¢ za dtugi. Dla tych przypadkéw mozna zdecydowac sig na
wyznaczenie jedynie czg$ci poszukiwanej przestrzeni. Propozycje rozwiazan dostgpne sa w

pracy [27].

Ogdlnie warto podkresli¢, ze liczba transakcji w rozpatrywanych bazach danych ma
drugorzgdne znaczenie na czas wyznaczania przestrzeni wzorcow wyskakujacych w stosunku
do wymiarowos$ci problemu. Autorzy podaja, ze dla ustalonej wymiarowosci czas dziatania
wzrastal liniowo wraz z przyrostem liczby transakcji w bazach.
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8. Zalezno$¢ reduktow i wzorcow wyskakujacych

8.1. Wprowadzenie

W rozdziale tym zajmiemy si¢ wzajemnym poréwnaniem zbioru reduktéw danej tablicy
decyzyjnej z przestrzenia wzorcéw wyskakujacych dla rodziny baz danych wyznaczonej dla
tej tablicy decyzyjnej. Przedstawimy przestanki teoretyczne oraz zaproponujemy metody
analizy wynikéw eksperymentalnych. Omoéwienie przeprowadzonych eksperymentéw i
podsumowanie rezultatéw znajduja si¢ w rozdziale 9.

8.2. Rozwazania formalne

Zaréwno pojecie reduktu, jak i wzorca wyskakujacego zwiazane jest z pewnym zbiorem
atrybutéw, ktory charakteryzuje si¢ wlasnoscig dobrego rozrézniania obiektéw wedtug klasy
decyzyjnej. Pomimo tej zbiezno$ci, zalezno$¢ obu poje¢ nie zostala dotad formalnie
wyprowadzona. W pracy ograniczymy si¢ do analizy tablic deterministycznych.

Definicja 8.2-1

Tablica decyzyjna DT=(U,A,C,{d}) jest:
e deterministyczna, jesli Yu,,u, € U : (u, =u,)= d(u,)=d(u,)
® niedeterministyczna, w przeciwnym przypadku.

Rozwazania mozna rozszerzy¢ na przypadek dowolnej tablicy niedeterministycznej. W tym
celu nalezy usuna¢ wszystkie obiekty, ktére wprowadzaja niedeterminizm. Dla danej tablicy
DT=(U’,A,C,{d}) nalezy wyznaczy¢ tablice decyzyjna DT’'=(U’,A,C,{d}), przy czym
U'= {u elU: —E(ve U)((u = v)/\ d(u) * d(v))}

W rozdziale skupimy si¢ na podstawowych obserwacjach dotyczacych wyrézniania jednej
wybranej klasy sposréd reszty. Rozwazmy deterministyczng tablicg decyzyjna
DT=(U,A,C,{d}), dla ktorej Vy={d,,..,d,}. Bez straty ogélnosci wybierzmy klas¢ d; jako klasg
odniesienia. W ten spos6b otrzymamy tablicg decyzyjna, w ktérej wyrdzniamy obiekty z
dwdch klas: nalezace do d; i nalezace do jednej z pozostatych klas DT. Mozemy zdefiniowaé
1 dw)=d,

2 du)#d,’

Dla pozniejszej wygody wprowadzmy oznaczenie zbioréw obiektow oraz systemow
informacyjnych nalezacych odpowiednio do kazdej z klas. Dla i=/,2 mamy

U ={ueU:d'(u)=i}=(d")"(i) oraz IS, = (U,,C).

tablice DT’=(U,A,C,{d’}), taka ze d':U — {1,2} i d'(u)={

Definigia 8.2-2
Niech:

e ]S=(U,A)begdzie systemem informacyjnym

o uelU

e XA
Zbior przedmiotow generowany przez obiekt wzgledem zbioru atrybutow w systemie
informacyjnym oznacza zbiér {(a,a(u))}

acX *
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Zbiér przedmiotéw generowany przez obiekt wzgledem zbioru atrybutéw w systemie
informacyjnym bedziemy oznaczaé przez I;s(u,X).

Rozpatrzmy rodzing baz danych wzgledem decyzji DBF’={D,,D,} dla tablicy DT, przy czym
baza D; odpowiada klasie /, a D, — klasie 2. Naszym zadaniem jest znalezienie powigzania
pomiedzy zbiorem reduktéw REDppr(C) i zbiorem JEPpgp(D;,D;). Zwiazek pomigdzy
reduktem i pewnym zbiorem wzorcéw wyskakujacych wyraza nastgpujace twierdzenie.

Twierdzenie 8.2-1

Niech dana begdzie deterministyczna tablica decyzyjna DT i rodzina baz danych DBF’ dla tej
tablicy zdefiniowane jak powyzej, redukt Re REDpr(C) oraz obiekt u,e Us.

Zbidr Ijso(uz, R) jest wzorcem wyskakujacym z D; do D..

Dowdd:

Rozpatrzmy dwa systemy informacyjne IS;=(U;,C) i IS,=(U,C),. Systemy IS; i IS,
wyznaczaja odpowiednio bazy danych D; i D,. Zgodnie z definicja 8.2-2 wprowadzmy
oznaczenie zbioru X =1 ISZ(uZ,R) = {(a,a(uz))}a€ -

Poniewaz u;eU>, to odpowiadajaca mu transakcja T (u,)e D,. Poniewaz X T s, (),
wige supp, (X )>0.

Rozpatrzmy teraz dowolny obiekt u;eU;. Tablica DT’ jest deterministyczna, stad u;#u,.
Redukt R jest zbiorem rozrézniajacym dla zbioru atrybutéw C. Poniewaz u;#u; 1 d(u;)#d(uz),
wigec (upuz)INDpr(R) 1 (uzu;)2INDpr(R). Oznacza to, ze istnieje takie aeR, ze
a(u;)#a(uz). Innymi stlowy dwa obiekty z innych klas musza by¢ rozréznialne za pomoca
reduktu, tzn. musza mie¢ rézne wartosci dla przynajmniej jednego atrybutu nalezacego do
tego reduktu. Wynika stad, ze X & T (u . ).

Poniewaz obiekt u; byt wybrany w sposéb dowolny, wigc Zadna z transakcji bazy danych D,
nie zawiera X. Wynika stad, ze supp,, (x)=0.
Biorac pod uwagg wartosci wsparcia zbioru X w obu bazach, na podstawie twierdzenia 7.3-3
wnioskujemy, ze zbidr przedmiotow X jest wzorcem wyskakujacym z D; do D..

U

Twierdzenie pokazuje, ze dowolny redukt tablicy decyzyjnej DT’ moze by¢ wykorzystany do
otrzymania pewnego zbioru wzorcoOw wyskakujacych z D; do D, poprzez iterowanie
kolejnych obiektow klasy 2. W ten sposéb mozna wygenerowa¢ pewna podprzestrzen
przestrzeni JEPppr(Dj,D;). Fakt ten precyzuje nastepne twierdzenie.

Twierdzenie 8.2-2

Niech dana bgdzie deterministyczna tablica decyzyjna DT i rodzina baz danych DBF”’ dla tej
tablicy zdefiniowane jak powyzej.

Zachodzi inkluzja{l ;,(#,R): ue U, AR € RED,,.(C)} c JEP,,,.(D,,D,).

Dowdd:

Oznaczmy JF = {{(a,a(u))}

x‘u€U, ARe RED,,.(C)}.
Wezmy dowolny redukt ReREDpr(C) i obiekt u,eU,, ktére wyznaczaja jednoznacznie

element X =1 ISZ(uZ,R) = {(a,a(uz))} rodziny JF. Z twierdzenia 8.2-1 wynika, Ze element

aeR
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X jest wzorcem wyskakujacym z D; do D;. Ze wzgledu na dowolnos¢ wyboru elementu
rodziny JF wnioskujemy, ze wszystkie jej elementy naleza do JEPpgr(D;,D;), co jest
rownowazne z tezg.

U

Zauwazmy, ze sposOb generowania podprzestrzeni wzorcéw JF na podstawie wszystkich
obiektéw klasy 2 pociaga za soba fakt, ze z Supp p, (J ) =1.
JelJF

Powyzsze twierdzenia pozostaja prawdziwe nie tylko dla reduktu, ale réwniez dla dowolnego
zbioru rozrézniajacego. Podkre§lmy jednoczes$nie, ze poruszaja one wyltacznie charakter
otrzymywanych zbioréw przedmiotéw. Nierozstrzygnigta pozostaje kwestia, jak duze
wsparcie ma kazdy z wzorcéw wyskakujacych w bazie D,. W szczegd6lnosci nie wskazuja one
na powiazanie pomigdzy reduktami a wzorcami wyznaczajacymi ptot przestrzeni
JEPppr(D},D3).

Przyktad

Rozwazmy tablicg decyzyjna DT; i rodzing baz danych DBF,={D; D,}. Baza D; odpowiada
klasie Z, a baza D, — klasie R.

G, G, G3 Gy Gs

H,

IS
e = (=l =) (=] le] ]
—_—=— == O OO O
OO~ |—|OO
SOOI~
OO~ |||
A|NA A AININ|NIN| e

Tab. 8.2-1. Tablica decyzyjna DT;

Zgodnie z poprzednimi rozwazaniami mamy, ze REDpr3(C)={{G2},{G3,Gs},{G},G3,G4}}.
Zgodnie z twierdzeniem 8.2-2 dla zbioru reduktéw mozemy wygenerowa¢ rodzing F
wzorcoOw wyskakujacych z D; do D,. Rodzina F ma postac:

{ {(Gy,D},
{(G3,0),(Gs,0)}
{(G1,0),(G3,0),(G4,0)},{(G1,1),(G3,0),(G4,1) },{(G1,1),(G3,0),(G4,0)}  }

Z poprzednich rozwazan mamy przestrzen JEP(D,,D-) reprezentowana w postaci ptotu

< { {(G2,D}1{(G3,0),(G5,00},{(G3,0),(G4,0)}, 1},
{(G1.D}.{(G4,1),(Gs,0)}
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0).(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,1),(Gs,0) } }o>
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Tezg twierdzenia 8.2-2 pokazemy na wybranych elementach F, chociaz jest ona prawdziwa
dla calej rodziny F.
Wzorcami wyskakujacymi sa migdzy innymi:
o {(GoD)}, gdyz
{(G2,1)}={(G2, 1) }= {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) }
* {(G3,0),(Gs5,0)}, gdyz:
{(G3,0),(Gs,0)}< {(G3,0),(Gs,0) }= {(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) }
*  {(G1,1),(G3,0),(Gs, 1)}, gdyz:
{(G1,D}= {(G1,1),(G3,0),(Ga, D} = {(G1,1),(G2,1).(G3,0),(Ga, 1),(Gs,0) }

Dla wygody zapisu wprowadzmy pojgcie wigzace zbidr przedmiotéw z odpowiadajacym mu
zbiorem atrybutéw.

Definicja 8.2-3

Niech IS=(U,A) bedzie systemem informacyjnym, Sjs przestrzenia przedmiotéw i zbidr
przedmiotéw X ={(a,,v,)...(a,.v, )} = S,s.

Zbior atrybutéw zwiqzany ze zhiorem przedmiotéw X oznacza zbior {a,,...a, }.

Zbidr atrybutéw zwiazany ze zbiorem przedmiotéw X oznaczamy przez attr(X).

Baza danych jest budowana na systemie informacyjnym, a jej transakcje odpowiadaja
obiektom. Z tego wzgledu transakcja zawiera przedmioty, z ktérych kazdy zwiazany jest z
innym atrybutem. PrzejdZmy do rodziny baz DBF’ zbudowanej na tablicy DT".

Twierdzenie 8.2-3
Niech dana begdzie deterministyczna tablica decyzyjna DT ’=(U,A,C,{d}) i rodzina baz danych
DBF’ dla tej tablicy, zdefiniowane jak powyzej, oraz rodzina wzorcéw wyskakujacych
JFSJEPppr(D;,D>).

Jesli z kazdym wzorcem JeJF zwiazany jest ten sam zbir atrybutéw P i Zsupp D2 (J)=1,
JelJF

to P jest zbiorem rozrézniajacym w tablicy decyzyjnej DT".
Dowdd:

Rozwazmy twierdzenie przeciwstawne. Niech PcC nie bgdzie zbiorem rozrézniajacym dla
tablicy DT’. Z definicji 6.2-7 wynika, ze INDpy(P)#NDpr(C). Poniewaz zbiér C rozréznia
nie mniej par obiektéw co zbior P, wigc istnieje taka para obiektow (u;,uz)e UxU, dla ktorej:
(u1,u2)€INDp(P) 1 (u,u2)2INDpr(C). Z definicji 6.2-1 wynika:

(Vae P:a(u,)=a(u,))vd(u,)=d(u, ))A(Bae C:a(u, )# a(u,))~d(u,)#d(u, )=
(Vae P:a(u,)=a(u, ))A(Fae C:a(u, )% al(u, )rd(u, )#d(u, )=
(Yae P:a(u,)=a(u, ))Ad(u,)#d(u,)

Bez straty ogdlnosci zalézmy, ze d(u;)=1 i d(uz)=2. Niech funkcje T; i T> oznaczaja
odpowiednio przyporzadkowania transakcji dla baz D; i D,. Zachodzi Tj(u;)eD; i Ta>(uz)eDs.
Poniewaz zachodzi VYae P :a(u, )=a(u, ), wigc zbior przedmiotow X =1 (uZ,P) nalezy do
transakcji T(u;) 1 T>(uz). Wynika stad, ze supp, (X ) >0 1 na podstawie twierdzenia 7.3-2
zbiér X nie jest wzorcem wyskakujacym z D; do D,. Oznacza to, ze XgJF. Stad, dla kazdego
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JelJF istnieje, takie aeP, ze (a,v,)et i v,#a(uz). Oznacza to jednoczesnie, ze dla kazdego
wzorca JeJF: JT,(u;).
Wzorce rodziny JF sa zwigzane z tym samym zbiorem przedmiotéw. Stad, dla kazdego
obiektu ue U, istnieje co najwyzej jeden JeJF, taki ze JT(u).
Podsumowujac, zadne dwa wzorce nie sa wspierane przez t¢ sama transakcje oraz zaden
wzorzec rodziny nie jest wspierany przez transakcje 7>(u). Wynika stad, ze
> count,,,(J)<|D,| i dalej D supp,,(J)<1. Ostatecznie Y supp,,(J)#1, co dowodzi
JelJF JeJF JelJF
tezy twierdzenia przeciwstawnego. Rozumowanie jednoczes$nie potwierdza prawdziwo$¢
rozwazanego twierdzenia prostego.

0
Dodajmy, ze jesli nie istnieje rodzina JF’ wzorcOw wyskakujacych zwigzanych z tym samym
podzbiorem wlasciwym zbioru atrybutéw P, dla ktérej Z SUpPP 5 (J)=1, to P jest reduktem.

JeJF'

Przykiad

Rozwazmy tablicg decyzyjna D73 i rodzing baz danych DBF,={D; D,}. Baza D; odpowiada
klasie Z, a baza D, — klasie R.

Gy G, G3 Gy Gs

H,;
Hy
Hj
Hy
Hs
He
H;
Hg

AR AAINININ|IN| &

el Il k=l =] =) =] i) fw]
ol Ll el Banl Hewl Fen) Ren ) Fan)
(=) fe) o) el o Ll Kevl Kan)
(=) el el el e e
QIO O = |||

Tab. 8.2-2. Tablica decyzyjna DT;

Wsparcia wzorcow wyskakujacych z D; do D, rodziny JF={{(G>,1),(G4,0)},{(G2,1),(G41)}}
sumuja si¢ do 1. Zbior {G,, G4/ jest rozrézniajacy w DT.

Wzorzec J={(G,,0),(G2,0)} jest wyskakujacy z D, do D;. Dodatkowo supp,, (J)=1. Zbiér
atrybutdw {Gy,G»} jest rozrézniajacy. Zauwazmy podobnie, ze wzorzec J={(G,,0)} réwniez
jest wyskakujacy z D, do D; i ma petne wsparcie w D;, a zbior {G,} jest reduktem
wzglednym tablicy DT;. Przyktady pokazuja, Ze otrzymywane zbiory atrybutéw nie musza
by¢ niezalezne z punktu widzenia rozréznialno$ci obiektow.

8.3. Prowadzenie analizy wynikow

8.3.1. Wprowadzenie

Zaréwno redukt, jak i wzorzec wyskakujacy wskazuja pewne szczegélne zbiory atrybutéw.
Obserwujac zbidr reduktéw i przestrzen wzorcow stuszna wydaje si¢ intuicja, ze atrybuty o
istotnym znaczeniu dla rozrézniania obiektow beda wyjatkowo czgsto wystgpowaé w
reduktach i schematach wzorcéw. Zgodnie z ta idea mozemy zdefiniowa¢ miary istotno$ci
pojedynczych atrybutéw odwotujace si¢ do czestotliwosci ich wystepowania w zbiorach
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odpowiedniej przestrzeni. Za pomoca podstawowych narzedzi statystycznych mozna dokonaé
wzajemnego porOwnania tych miar oraz odnie$¢ do oceny atrybutéw proponowanej w
rozdziale 4.

8.3.2. Przypadek reduktow

Zat6zmy, ze dysponujemy zbiorem reduktéw RF dla danej tablicy decyzyjnej DT’.
Wybierajac dowolny redukt mozemy zredukowac tablicg¢ decyzyjna poprzez zawezenie zbioru
atrybutéw warunkowych. Nowy zbidr atrybutéw zachowuje informacje na temat klasyfikacji
obiektéw. Sugeruje to, ze atrybuty nalezace do reduktu moga mie¢ nawet oddzielnie duzy
wplyw na wartos¢ atrybutu decyzyjnego.

ZaloZenie 1

Redukt dostarcza nam informacji jedynie o zwiazku pewnego zbioru atrybutéw z klasa
decyzyjna. Nie wskazuje jednak na to, jak ta informacja jest rozdystrybuowana pomigdzy
nalezace do niego atrybuty. Okre$lajac znaczenie pojedynczego atrybutu na podstawie analizy
pojedynczego reduktu bedziemy zaklada¢, Ze informacja klasyfikujaca jest roztozona
réwnomiernie pomigdzy atrybuty nalezace do reduktu.

Kazdy redukt w sposéb calkowity rozréznia obiekty tablicy. Mozna powiedzie¢, ze zawiera tg
sama informacj¢ klasyfikujaca. Stad atrybuty nalezace do reduktéw o wigkszych rozmiarach
maja mniejszy zwiazek z klasa decyzyjna.

ZatoZenie 2

Mozemy spodziewac sig, ze atrybuty najistotniejsze beda wystgpowaé w wielu reduktach.
Informacja niesiona przez taki atrybut moze by¢ uzupelniona przez wiele zbioréw stabo
zwiazanych z hipoteza atrybutéow tak, aby razem stanowity redukt. Stad atrybut bedziemy
uwaza¢ za tym istotniejszy, im czgsciej wystgpuje on w reduktach tablicy decyzyjne;.
Zauwazmy, 7ze w ten sposob obejmujemy informacje czastkowe na temat znaczenia atrybutéw
z perspektyw réznych reduktow.

Powyzsze zatozenia mozna podsumowac prosta formuta oszacowujaca znaczenie atrybutu:

1 ,
attrval g (a ) = mattrvalRED (a)

gdzie:
attrvalgg,'(a)= " frep(a.R)

ReRF
1
MAX .y, = n;eacx(attrvalRED’(a)) fren (@, R)= IRI
0 a#R

ae R

Ze wzgledow efektywnosciowych rzadko dysponujemy pelnym zbiorem reduktow
RF=REDpr(C). Zauwazmy jednak, ze zgodnie z zatozeniem 1 czastkowa ocena warto$ci
atrybutdéw jest mniejsza dla reduktéw liczniejszych. Najistotniejsze informacje o atrybutach
niosa redukty minimalne. Zgodnie z zaproponowana formuta réwniez najwigkszy wktad do
oszacowania znaczenia atrybutu ma jego wystepowanie w reduktach o malej liczbie
elementow.
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Z powyzszych wzgledow mozemy ograniczy¢ zbior RF wytacznie do reduktéw o rozmiarach
nieprzekraczajacych pewnego stalego rozmiaru. Ograniczenie bedziemy dobieraé w
zaleznosci od wielkosci tablicy decyzyjnej DT.

Dla matych tablic decyzyjnych mozemy zastosowa¢ algorytm doktadny i obliczy¢
wspolczynniki znaczenia dla wszystkich atrybutéw warunkowych ze zbioru C. Najczgsciej
jednak musimy postugiwac si¢ rozwiazaniami przyblizonymi.

Metoda wykorzystujaca dekompozycje¢ przestrzeni pozwala znajdowa¢ redukty o
ograniczonym od goéry rozmiarze. Z tego wzgledu moze by¢ z powodzeniem stosowana do
budowy zbioru RF wykorzystywanego pdzniej do szacowania znaczenia atrybutow.

Przykiad

Dla tablicy decyzyjnej DT; wyznaczyliSmy caly zbidr reduktéw za pomoca algorytmu
doktadnego exact-reduct-finder. PrzyjeliSmy RF=REDpr3(C)={{G2},{G3Gs},{ G, G3G4}}.
Wyliczone warto$ci funkcji attrvalggp znajduja si¢ w tabeli 8.3.2-1.

Atrybut Gy G, G3 Gy Gs
attrvalgep | 0,333 | 1,000 | 0,833 | 0,333 | 0,500

Tab. 8.3.2-1. Wartosci funkcji attrvalgep dla atrybutow tablicy TD;

8.3.3. Przypadek wzorcow wyskakujacych

Rozwazmy rodzing baz danych DBF” i pewien zbidr JF wzorcéw wyskakujacych z D; do D.
Wzorzec wyskakujacy jest zbiorem przedmiotéw, ktéry wystgpuje w transakcjach jednej
bazy, a jest nieobecny w transakcjach drugiej bazy. Kazdy przedmiot wzorca jest zwiazany z
okreslonym poziomem pewnego atrybutu. Mozna si¢ spodziewac, ze atrybut ten ma istotne
znaczenie dla rozrézniania obiektow, co wiaze go z hipoteza docelowa. Zdefiniowanie miary
istotnos$ci atrybutow za pomoca analizy zbioru wzorcéw wyskakujacych poprzedzimy
sformutowaniem odpowiednich zatozen. Sa one analogiczne do zatoZzen poczynionych dla
reduktow.

Zatozenie 1

Kazdy wzorzec niesie ze soba ilo$¢ informacji wprost proporcjonalna do licznosci jego
wystgpowania D,, gdyz wskazuje ona na liczbe zawierajacych go transakcji z D,, ktore
pozwala odrézni¢ od wszystkich innych transakcji z bazy D;. Przenoszac to na grunt tablicy
decyzyjnej DT’ pozwala on na rozréznienie odpowiadajacych transakcjom obiektow klasy 2
od wszystkich innych klasy 1.

ZaloZenie 2

Obserwujac pojedynczy wzorzec wyskakujacy J nie jesteSmy w stanie okresli¢, ktére z
nalezacych do niego przedmiotéw sa najbardziej charakterystyczne dla klasy 2. Stad, nie
mozemy tatwo wnioskowaé, jakie atrybuty z attr(J) sa najistotniejsze dla rozrdzniana
obiektéw. Nie majac informacji na temat sity wzorca, mozemy stwierdzi¢, ze kazdy niesie ze
soba t¢ sama cz¢$¢ informacji pozwalajacej rozrézni¢ niektére obiekty klasy 2 od wszystkich
klasy 1. Okres$lajac znaczenie pojedynczego atrybutu na podstawie analizy pojedynczego
wzorca wyskakujacego J bedziemy zaktada¢, Ze informacja klasyfikujaca jest roztozona
rownomiernie pomigdzy atrybuty attr(J). Stad bedziemy przyjmowac, ze atrybuty zwiazane z
wzorcami o wigkszych rozmiarach maja mniejszy wplyw na klase decyzyjna.
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ZatloZenie 3

Mozemy spodziewaé sig, ze najbardziej charakterystyczne dla klasy 2 przedmioty beda
obecne w wielu wzorcach wylaniajacych. Wystgpowanie przedmiotu pocigga za soba
wystgpowanie zwigzanego z nim atrybutu. Przy czym ten sam atrybut moze by¢ zwiazany z
réznymi przedmiotami.

Bedziemy uwazaé, ze atrybut jest tym istotniejszy im czg$ciej wystgpuje on w zbiorach
atrybutéw wzorcéw nalezacych do JF. Obejmujemy w ten sposéb informacje czastkowe na
temat znaczenia atrybutéw z perspektywy réznych wzorcéw wyskakujacych.

Zalozenia te realizuje nastgpujaca funkcja:

1
attrval p,(a ) = ————attrval ;' (a )
JEP

gdzie:
attrval,p,'(a)= Y frp(a,J)

JeJF
countDz( J)
MAX ,,, = ndigcx(attrvalwp’(a )) Frer@d) =1 Taur(D)1
0 a¢ attr(J )

ae attr(J)

Obliczenie miary dla atrybutéw tablicy DT’ wymaga przeanalizowania wzorcéw z JF. Jesli
IJFl ma mate rozmiary, to moze by¢ zadana explicite i wtedy funkcj¢ attrval;zp mozna
wyznaczy¢ przez przejrzenie elementéw JF.

Jednak potencjalnie rodzina JF moze mie¢ rozmiar wykladniczy. W tym wypadku musimy
ograniczy¢ si¢ do analizy rodzin wypuktych, ktére mozna opisa¢ za pomocg reprezentacji
ptotowej lub wybranych zbioréw wzorcow.

W naszych rozwazaniach bgdziemy przyjmowaé, ze dla danej rodziny DBF’ jesteSmy w
stanie wyznaczy¢ przestrzen wzorcow wyskakujacych w reprezentacji plotowej. Za
najistotniejsze wzorce wyskakujace uznaje si¢ wzorce nalezace do lewego kranca ptotu
przestrzeni. Z tego wzgledu przy obliczeniu funkcji oceny bgdziemy rozwaza¢ wilasnie tg
rodzing. Podsumowujac, mamy: JEPppr(D;,D;)=[L,R] i JF=L.

Przykiad

Dla tablicy decyzyjnej DBF,; wyznaczyliSmy cala przestrzen wzorcéw wyskakujacych za
pomocg algorytmu jep-producer. Przyjelismy JE=JEPpgrs(D;,D;). Plot <L,R> tej przestrzeni
ma postac:
< { {(G2,D}{(G3,0).(G5,0},{(G3,0),(G40)}, 1},
{(G1,D},{(G4,1),(Gs,0)}
{ {(G1,0),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,0),(Gs,0) },
{(G1,1),(G2,1),(G3,0),(G4,1),(Gs,0) } }o>

Wyliczone warto$ci funkcji attrval,gp znajduja si¢ w tabeli 8.3.2-1.

Atrybut G G, Gs Gy Gs
attrval;gp 0,500 | 1,000 | 0,875 | 0,500 | 0,625

Tab. 8.3.3-1. Wartosci funkcji attrvalgp dla atrybutow tablicy TD;
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8.3.4. Poréwnanie miar istotnosci genow

Funkcje oceny istotnosci genéw moga by¢ wykorzystane do dwéch podstawowych celéw. Po
pierwsze wskazuja geny silnie zwigzane z badana hipoteza. Ich wartoSci moga zostaé
wzajemnie poréwnane i odniesione do wynikdw uzyskanych metodami statystycznymi. Po
drugie podobienstwo funkcji oceny zdefiniowanych na bazie reduktow 1 wzorcéw
wyskakujacych moze wskazywac¢ na zwiazek pomigdzy tymi dwoma pojeciami.

W rozwazaniach begdziemy brali pod uwagg cztery funkcje oceny: attrvalp, attrvaly,
attrvalggp, attrvaljgp. Poniewaz analiza dla wszystkich tych funkcji bedzie przebiegala
jednakowo, wigc do przedstawienia sposobu poréwnywania bede stosowal ogdlne
oznaczenia: attrval;, attrval,. Przy czym kazda z tych funkcji reprezentuje jedna z funkcji
badanych.

Do analizy podobienstwa ocen zastosujemy statystyczny pomiar korelacji ich rozktadow.

Wprowadzmy oznaczenia:
° Cz{al,..,an}
e dlai=1,..n: x, = attrval, (a,

1

e dlai=1I,..n: y, =attrval,(a,)

1

n _ n
o Srednie wartosci: x=) x,,y=Y v,

i=1 i=1

Wspétczynnik korelacji warto$ci funkcji oceny dla atrybutéw tablicy decyzyjnej jest

n

>l -y -v)

i=1

wyrazony wzorem: p =

n _ n

(- 0,58

i=1 i=1
Wzajemna zalezno$¢ wartosci obu funkcji mozna przedstawi¢ na wykresie dwuwymiarowym,
jako zbi6r punktéw {(x,, y, )} . Kazdy z punktéw wykresu odpowiada jednemu obiektowi.

i=l,..,n

Przykiad

Tabela 8.3.4-1 przedstawia funkcje oceny atrybutéw, ktoére zostaly wykorzystane do
warto§ciowania genéw w réznych etapach analizy tablicy decyzyjnej DT;. Atrybuty zostaly
uporzadkowane zgodnie z malejacymi warto§ciami funkcji attrvalp. W tabeli 8.3.4-2 znajduja
si¢ podstawowe wielkosci statystyczne opisujace rozktad wartosci funkcji oceny, a w tabeli
8.3.4-3 — korelacje par rozktadéw funkcji oceny. Na rysunku 8.3.4-2 zostal przedstawiony
wykres korelacji rozktadu wartos$ci funkcji attrvaly i attrval jgp.

Gen X poP:irinilu attrvalp(X) attrval (X) attrvalgep(X) | attrvaljgp(X)
G, 5,330 1,000 1,000 1,000 1,000
Gs 0,780 0,905 0,577 0,833 0,875
Gs 3,345 0,893 0,775 0,500 0,625
G 4,755 0,821 0,577 0,333 0,500
Gy 5,065 0,662 0,500 0,333 0,500

Tab.8.3.4-1. Dyskretyzacja i ocena genow znaczqcych
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Wielko$é attrvalp(X) attrval (X) attrvalrep(X) attrvaljgp(X)
Srednia 0,831 0,750 0,667 0,750
Wariancja 0,057 0,125 0,222 0,125
Odchylenie st. 0,239 0,354 0,471 0,354
Tab. 8.3.4-2. Statystyczne wlasciwosci funkcji ocen genow
attrvalp(X) attrvall(X) attrvalgep(X) attrvaljep(X)
attrvalp(X) 1,000 0,814 0,829 0,829
attrval (X) 0,814 1,000 0,692 0,692
attrvalgep(X) 0,829 0,692 1,000 1,000
attrvaljgp(X) 0,829 0,692 1,000 1,000
Tab. 8.3.4-3. Wspotczynniki korelacji wartosci funkcji oceny

1,000

0,900 f F.

0,800 f----------- oo

0,700 + -

o 0600 f %
L_I,J 0500 +--------- * - ®---——-—-

0400 +- -

0,300 f---------- oo

0,200 -

0100 f

0,000 T T T T

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000
F

Rys.8.3.4-1. Wykres korelacji funkcji oceny: attrvalg i attrvaljgp

8.4. Analiza postaci zbioréw wynikowych

Zbiér wszystkich reduktéw i przestrzen wzorcow wyskakujacych dla rzeczywistych zbioréw
danych osiagaja zwykle bardzo duze rozmiary. Ze wzgledu na duza wymiarowos¢
zagadnienia i wzglednie matg liczbe obiektow nawet wstepna eliminacja czg$ci atrybutow nie
rozwiazuje problemu dokladnej analizy otrzymanych wynikéw.

W pierwszej kolejnosci sprecyzujmy posta¢ rezultatéw. Najczgsciej dysponujemy wytacznie
pewnym podzbiorem reduktéw tablicy decyzyjnej o dtugosci nie wigkszej niz pewne ustalone
ograniczenie. Zbidr ten otrzymujemy za pomoca algorytmu przyblizonego (rozdziat 6.4.4).
Zaznaczmy, ze w tym wypadku dysponujemy bezposrednio konkretnymi zbiorami atrybutow.
Z kolei przestrzen wzorcéw wyskakujacych dla danego problemu jest wyznaczana w sposéb
doktadny, za pomoca algorytmu jep-producer (rozdziat 7.4.6). Wynik jest zapisany w
reprezentacji ptotowej. W ten sposéb dysponujemy bezposrednie zbiorem najsilniejszych i
najstabszych wzorcéw wyskakujacych z wybranej klasy rozpatrywanego zbioru danych.
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Najlepszym sprawdzianem adekwatno$ci prezentowanych metod do analizy ekspresji bylaby
biologiczna weryfikacja sposobu funkcjonowania i znaczenia grup genéw w badanym
zjawisku. Ze wzgledu na brak zaplecza biologicznego jedynym Zrédtem informacji sa wyniki
analiz réznych zespotdw przeprowadzone na rozwazanych w pracy zbiorach danych.
Szczegélnie cenne dla poréwnania sa propozycje opisujace podej$cia odmienne od tutaj
przedstawionych.

Istotnym celem pracy jest poréwnanie pojgcia reduktu i wzorca wyskakujacego. W tym celu
pomini¢ta zostanie dodatkowa informacja niesiona przez wzorzec na temat konkretnych
warto$ci atrybutéw i oba podejscia beda traktowane jako wskazniki pewnych zbioréw
atrybutéw. Zbiory uzyskane w obu podejsciach zostang pordwnane w nastgpujacy sposob.

Zbadanie rozktadu podzbiorow roznej wielkosci

Zaproponowana metoda jest oparta na tej samej idei, co podejscie z rozdzialu 8.3.4. Badana
jest czestotliwo$¢ wystgpowania podzbioréw okreslonej wielkosci w kazdej z obu
analizowanych rodzin wynikowych. Ze wzgledu na znaczne réznice w wielkosci rodzin
czestotliwo$¢  wystgpowania podzbioru okreslonej wielkoSci musi by¢ odpowiednio
znormalizowana. W obu przypadkach warto$¢ jest odnoszona do sumy wartosci po
wszystkich dlugosciach zbiorow.

Wprowadzmy oznaczenia:
e R — wynikowy zbior reduktéw
e JF —lewy kraniec plotu przestrzeni wzorcéw wyskakujacych

1
o dlai=I,..n: x;, =— {re R:|r|=i
1

o dlai=I,..n:y, =—— ZCOMntDz(J), gdzie MAX = Z Zcountm(J)
MAX JeJF Al J|=i i=l,.n\ JeJF AlJ|=i

Biorac pod uwage powyzsze oznaczenia wspOlczynnik korelacji i wykres korelacji
zdefiniowane sa jak w rozdziale 8.3.4. Punkt (x,,y,) odpowiada podzbiorowi atrybutéw o

dtugosci i.
Przyktad

Rysunek 8.4-1 zawiera histogramy odpowiadajace z seriom danych dla ciagéw: {x;} i {y}.
Tak mata liczba reduktéw i wzorcow wyskakujacych nie pozwala na wysnucie interesujacych
wnioskow.
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Rys. 8.4-1. Histogramy dla podziatu reduktow i wzorcow na klasy wedtug rozmiarow
Zbadanie czestotliwosci wystgpowania atrybutow

Badanie istotno$ci pojedynczego atrybutu za pomoca metod z rozdzialu 8.3.4 moze stuzy¢
réwniez poréwnaniu postaci zbiorow reduktow i przestrzeni wzorcéw wyskakujacych.
Ukonkretniajac, porownane zostana miary: attrvalgep 1 attrval;gp. Analiza obejmie obliczenie
wspolczynnika korelacji 1 sporzadzenie wykresu korelacji.

Przyktad
Wykres korelacji na rysunku 8.4-2 potwierdza peing korelacje rozktadu wartosci funkcji

attrvalggp 1 attrvaljgp (tabela 8.3.4-3). Nalezy podkresli¢, ze zaleznos¢ ta jest cecha dla
badanej tablicy decyzyjnej DT3; i nie musi by¢ regula w ogdlnosci.
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0,800 === === ===
0,700 === === == ==
0,600 +-----------=--=-------" €
0,500 - .

0,400
0,300 -
0,200 -
0,100 === === ===
0,000 : : : :

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000
RED

JEP

Rys. 8.4-2. Wykres korelacji funkcji oceny: attrvalggp i attrvaljgp
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9. Wyniki eksperymentalne

9.1. Sposob prowadzenia analizy

W pracy przedstawiono $ciezke analizy danych otrzymanych w wyniku eksperymentu z
wykorzystaniem mikromacierzy. Zaklada ona, ze zbidér wejsciowy przeszedl przetwarzanie
wstepne 1 jest zapisany w postaci tablicy decyzyjnej. Badania skladaja si¢ z oszacowania
warto$ci genéw za pomoca metody analizy wariancji, wyboru pewnego zbioru genéw
znaczacych, dyskretyzacji nowej tablicy decyzyjnej i ostatecznie znalezieniu zbioru reduktéw
oraz przestrzeni wzorcOw wyskakujacych. Dla niektérych etapéw zaproponowane zostaly
rézne alternatywne opcje. Wszystkie etapy $ciezki przetwarzania mozna realizowaé za
pomocy specjalnie przygotowanej aplikacji Microarray Analyser.

W analizie rzeczywistych danych zbiory wymagaly wstepnego przetworzenia (np.
uzupetnienia warto$ci brakujacych) oraz konwersji do formatu akceptowanego przez
program. Modyfikacje zostaly skomentowane oddzielnie dla kazdego zbioru.

Do szacowania wartosci gendw wykorzystana zostata, czg¢sto pojawiajaca si¢ w literaturze,
metoda analizy wariancji. Zbidr znaczacy definiowany byt jako zbiér rankingowo znaczacy z
odpowiednio dobranym parametrem A.

Duza cze$¢ informacji jest tracona na etapie dyskretyzacji. Z tego wzgledu wykorzystamy
metode zstgpujaca oparta na analizie entropii, gdyz uwzglednia ona hipotez¢ docelowa przy
wyznaczaniu podzialéw zbioréw wartosci atrybutéw. Metoda moze prowadzi¢ do dodatkowej
redukcji zbioru atrybutéw. Z dalszych rozwazah eliminowane sa atrybuty zdyskretyzowane
do jednego przedziatu.

Do wyszukiwania reduktow zostaly wykorzystane: algorytm doktadny i przyblizony
evolutionary-reduct-finder opisany w rozdziale 6.4.4. Algorytm i parametry wejsciowe, w
szczegOlnosci zakres przegladanej przestrzeni, zostaly dobrane do konkretnego zbioru
danych. Decyzja wynikata ze wzgledow efektywnosciowych. Ze wzgledu na rozmiary zbioru
reduktéw w pracy zamieszono zbiory wszystkich najkrétszych i najdtuzszych reduktow.

Przestrzen wzorcow wyskakujacych zostata wyznaczona za pomoca algorytmu jep-producer
przedstawionego w rozdziale 7.4.6. Ze wzgledu na duzy rozmiar plotu przestrzeni nie zostat
ona podany w catosci.

Analiza uzyskanych wynikow przebiegata zgodnie z metodami przedstawionymi w rozdziale
8. Obejmowata ona poréwnanie miar znaczenia atrybutéw opartych na analizie wariancji,
statyce x?, reduktach i wzorcach wyskakujacych.

9.2. Wyniki eksperymentow
W pracy zostaly przeanalizowane dwa zbiory danych pochodzace z opublikowanych

eksperymentéw. Sposréd znalezionych zrodet wybdr padl na eksperymenty najszczegétowiej
udokumentowane, dla ktérych dostgpne byly wstepnie przetworzone dane wynikowe.
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9.2.1. Zbior danych ,,Ontario”

Charakterystyka zbioru

Eksperyment dotyczy klasyfikacji pacjentow na chorych na rakach i zdrowych na podstawie
badania ekspresji gendw. Dokladny opis zawarty jest w pracy [46], a wyniki sa dostgpne na
stronie [55]. W celach ilustracyjnych przebieg omawianego doswiadczenia i posta¢ danych
wynikowych zostaty przedstawione w rozdziale 2.9.

Do analizy zostal wybrany zbiér danych przygotowany przez autoréw, ktdéry ma nastgpujace
cechy:

e Badane poziomy zostaty odniesione do pozioméw kontrolnych

e Zostata przeprowadzona normalizacja dla catego eksperymentu

® Geny o znaczaco niekompletnych informacjach o poziomach ekspresji na przestrzeni

badanych przypadkéw zostalty wyeliminowane z dalszej analizy
* W macierzy ekspresji wystepuja brakujace wartosci
e Plik w formacie XLS

Dane na temat klas decyzyjnych przyporzadkowanych przypadkom zostaly pobrane z
oddzielnego pliku opisujacego pacjentow.

Przeprowadzenie analizy za pomoca programu wymagalo nastgpujacego przetwarzania
wstgpnego:
e Uzupelnienie warto$ci brakujacych ustalona warto$cia réwna Sredniej arytmetycznej z
dostgpnych pozioméw ekspresji danego genu dla poszczegdlnych przypadkéw
¢ Dostosowania plikdw do postaci akceptowanej przez program

Wielkos$¢ zbioru danych ,,Ontario”

Liczba przykladow Liczba gen6éw Liczba klas

39 2880 2

Tab. 9.2.1-1. Wielkos¢ zbioru danych ,,Ontario”
Zastosowane metody

Dla wszystkich genéw zostala wyliczona warto$¢ funkcji attrvalg, a nast¢pnie zostal wybrany
zbiér 0,4;1-rankingowo znaczacy zawierajacy 249 genéw. Celowo obrano niski prég, aby
badania mozna byto przeprowadzi¢ na wigkszej liczbie genéw.

Zbiér zostal zdyskretyzowany zstgpujaco. Duza cze$¢ gendw zostala zdyskretyzowana do
jednego przedziatu. Aby geny te nie zaciemnialy obrazu dalszej analizy, zostaly one usunigte
z tablicy decyzyjnej. Zredukowana tablica zawierala 45 genéw.

Ze wzgledow efektywnosciowych redukty zostaly wyznaczone za pomoca metody
przyblizonej evolutionary-reduct-finder z parametrami zgromadzonymi w tabeli 9.2.1-2.
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Parametr Warto$¢
seed 123
crossoverRate 0.3
mutationRate 0.2
populationSize 100
iterationCount 100
succesionRate 0.2
bestSetSize 500
minAttributeCount 3
maxAttributeCount 20

Tab. 9.2.1-2. Parametry algorytmu evolutionary-reduct-finder

Nastepnie w spos6b dokladny zostala wyznaczona przestrzen wzorcéw wyskakujacych.

Ocena genow

Nr Gen X pol:()irzoiilu attrval{(X) | attrval (X) | attrvalgep(X) | attrvaljpp(X)
1 121524 0,668 1,000 0,626 0,015 0,219
2 116692 0,000 0,929 0,622 0,011 0,229
3 193109 0,453 0,859 0,568 0,007 0,432
4 200058 0,000 0,844 0,580 0,006 0,289
5 47345 0,418 0,823 0,592 0,006 0,177
6 198612 0,573 0,816 0,615 0,018 0,352
7 50711 0,000 0,807 0,568 0,001 0,330
8 42837 0,473 0,789 0,592 0,022 0,212
9 21593 0,523 0,775 0,580 0,099 0,273

10 113699 0,538 0,755 0,743 0,065 0,186
11 191827 0,000 0,755 0,520 0,046 0,414
12 121479 0,473 0,739 0,568 0,068 0,234
13 31795 0,577 0,733 0,743 0,126 0,219
14 41816 0,523 0,733 0,687 0,136 0,161
15 110608 0,841 0,724 0,539 0,034 0,218
16 212856 0,000 0,712 0,622 0,183 0,254
17 446652 0,000 0,707 0,447 0,048 0,106
18 49602 0,488 0,689 0,643 0,064 0,256
19 30295 0,490 0,673 0,626 0,209 0,341
20 321970 0,610 0,654 0,539 1,000 1,000
21 204656 0,530 0,644 0,592 0,018 0,210
22 33408 0,000 0,644 0,539 0,081 0,214
23 119800 0,553 0,612 0,527 0,042 0,005
24 294136 0,000 0,606 0,496 0,010 0,004
25 510651 0,785 0,600 0,413 0,111 0,099
26 205602 0,000 0,600 0,539 0,041 0,147
27 37087 0,000 0,599 0,568 0,104 0,258
28 167296 0,000 0,572 0,615 0,203 0,293
29 207793 0,480 0,565 0,580 0,189 0,210
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30 115012 0,000 0,534 0,539 0,048 0,199
31 430207 0,000 0,520 0,496 0,012 0,004
32 22984 0,000 0,518 0,568 0,184 0,222
33 31287 0,000 0,515 0,622 0,211 0,279
34 39204 0,000 0,505 0,617 0,162 0,264
35 429621 0,000 0,503 0,527 0,064 0,005
36 122945 0,643 0,495 0,568 0,117 0,330
37 114082 0,000 0,466 0,568 0,235 0,526
38 30111 0,000 0,448 0,626 0,203 0,288
39 140870 0,000 0,442 0,539 0,080 0,182
40 197637 2,060 0,432 0,693 0,176 0,339
41 202704 0,000 0,430 0,626 0,229 0,220
42 112608 0,000 0,427 0,622 0,264 0,136
43 211255 0,503 0,418 0,539 0,024 0,055
44 376316 0,490 0,406 0,496 0,071 0,004
45 174237 0,000 0,406 0,617 0,220 0,267
Tab. 9.2.1-3. Dyskretyzacja i ocena genow znaczqcych
Wielkosé attrvalp(X) attrval (X) attrvalgrep(X) attrvaljep(X)
Srednia 0,703 0,622 0,117 0,243
Wariancja 0,176 0,000 0,021 0,001
Odchylenie st. 0,420 0,007 0,146 0,034
Tab. 9.2.1-4. Statystyczne wltasciwosci funkcji ocen genow
attrvalp(X) attrval (X) attrvalgep(X) attrvaljep(X)
attrvalp(X) 1,000 0,157 -0,275 0,170
attrval (X) 0,157 1,000 0,091 0,199
attrvalgep(X) -0,275 0,091 1,000 0,716
attrvaljgp(X) 0,170 0,199 0,716 1,000

Tab. 9.2.1-5. Wspotczynniki korelacji wartosci funkcji oceny
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Zbior reduktow i przestrzen wzorcow wyskakujqcych

Rozmiar reduktu | Liczba reduktéw
3 6

4 243

5 480

6 125

7 23

8 5

9 1

Suma 883

Tab. 9.2.1-6. Rozmiary wyznaczonych reduktow

Rozmiar Redukt Rozmiar Redukt
{5, 13, 20} {4,14,19, 25, 28, 43, 44, 45}
{8,10, 20} {4,14, 19, 28, 35, 38, 43, 45)
3 {10, 13, 20} 8 {11, 14,19, 27, 29, 33, 35, 38}
{10, 20, 22} {14,16,17, 19, 28, 34, 43, 45}
{13, 18, 20} {14,116, 19, 25, 28, 34, 43, 45}
{13, 20, 40} 9 {9, 11, 14,19, 24, 31, 33, 36, 37}

Tab. 9.2.1-7. Zbior reduktow o rozmiarach 3, 81 9

countpy(X) suppp(X) Liczba wzorcow

24 1,000 12
23 0,958 114
22 0,917 93
21 0,875 46
20 0,833 41
19 0,792 52
18 0,750 23
17 0,708 11
16 0,667 4
15 0,625 8
14 0,583 7
13 0,542 9
12 0,500 30
11 0,458 20
10 0,417 17

9 0,375 7

8 0,333 3

7 0,292 12

6 0,250 14

5 0,208 91

4 0,167 1195
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3 0,125 1108
0,083 1649

0,042 4868

Suma 9434

countpy(X) supppz (X) Liczba wzorcow
3 0,125 1
0,083 1
1 0,042 17
Suma 19

Tab. 9.2.1-8. Wzorce w lewym krancu ptotu przestrzeni wzorcow wyskakujqcych

Tab. 9.2.1-9. Wzorce w prawym krancu ptotu przestrzeni wzorcow wyskakujgcych

Wzorzec X countpy(X) suppp(X)
{(8,1),(10,1),(20,0)} 24 1,000
{(8,1),(15,1),(20,0),(40,1)} 24 1,000
{(8,1),(20,0),(30,1),(40,1) } 24 1,000
{(8,1),(20,0),(39,1),(40,1)} 24 1,000
{(10,1),(13,1),(20,0)} 24 1,000
{(10,1),(20,0),(22,1)} 24 1,000
{(13,1),(18,1),(20,0)} 24 1,000
{(13,1),(20,0),(40,1)} 24 1,000
{(15,1),(20,0),(22,1),(40,1)} 24 1,000
{(20,0),(22,1),(30,1),(40,1)} 24 1,000
{(20,0),(22,1),(39,1),(40,1)} 24 1,000
{(5,1),(3,1),(20,0)} 24 1,000

Tab. 9.2.1-10. Wzorce wyskakujqce lewego kranca ptotu o najwyzszej ekspresji

Rozmiar Udziat reduktow Udziat wzorcow
1 0,000 0,002
2 0,000 0,026
3 0,007 0,236
4 0,275 0,398
5 0,544 0,303
6 0,142 0,035
7 0,026 0,000
8 0,006 0,000
9 0,001 0,000
10 0,000 0,000

Tab. 9.2.1-11. Podziat reduktow i wzorcow na klasy wedtug rozmiarow
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Rys. 9.2.1-3. Histogramy dla podziatu reduktow i wzorcow na klasy wedtug rozmiaréw

Ustosunkowanie do innych prac

RozwazyliSmy wyniki pracy [46] opublikowanej przez autoréw eksperymentu. Autorzy
stosowali statystyczny model Cox’a do znalezienia genéw znaczacych oraz grupowanie
hierarchiczne przyktadéw do wyznaczenia grup genéw o réznych profilach ekspresji. Wyniki
oceny statystycznej znajduja si¢ w tabeli 9.2.1-12. Podane przez autoréw numery gendéw
zostaly przypisane do identyfikatorow na arkuszu. Trzy geny nie zostaly odnalezione w
zbiorach wynikowych.

Identyfikator | Numer | Identyfikator Opis genu Wartos¢ p
w arkuszu GenBank Unigene
Hippocalcin-like protein 4
Brak ABO001105 | Hs.272891 (HPCALA) 0,0006
52648 H29772 Hs.32501 predicted protein 0,0006
44075 H06235 Hs.12294 predicted protein 0,0007
32555 H14691 Hs.159161 Rho GDP dissociation inhibitor 0.0007
(GD]) o
50416 H17978 Hs.21814 Interleukin 20 receptor, o 0,0011
121145 T97149 Hs.83575 KIAA1533 predicted protein 0,0012
21649 T65437 | Hs.268053 | KIAA0029 protein 0,0012
206375 H58462 Hs. 14317 NOLA3 Nucleolar protein family 00014
A, member 3
Brak R40106 | Hs.286145 | RNA polymerase Il holoenzyme 0,0016
component SRB7
146858 R80974 Hs. 75188 Weel. + (_S. pombe) homolog 0.0017
protein kinase
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109111 AF020760 | Hs.115721 serine protease 25 (PRSS25) 0,0017
147235 R80770 Hs.30819 C40 Hypothetical protein 0,0018
156097 R73128 | Hs.73931 | HLA-DQBI MHC 0.0019
Brak AF201940 | Hs.283740 DC6 predicted protein 0,0020
34850 R20380 Hs.12758 predicted protein 0,0021

Tab. 9.2.1-12. Geny znaczqce (p<0,0023) zgodnie ze statystycznym modelem Cox’a

9.2.2. Zbior danych ,,Princeton”

Charakterystyka zbioru

Eksperyment zostal przeprowadzony przez grupg badawcza na Princeton University.
Doktadny opis zamieszczony jest w pracy [1], a dane dostgpne sa na stronie [57].

Badaniu zostalo poddane 62 tkanki pochodzacych z ludzkiej okreznicy. Tkanki byly réznych
typoéw: 44 zrakowaciale 1 22 zdrowe. Do pomiaru ekspresji wykorzystano macierze
oligonukleotydowe zawierajace okoto 6600 rodzajéow sekwencji genetycznych. Kazda
sekwencja byla reprezentowana przez okoto 20 par oligonukleotydéw. Otrzymane dane
zostaly oczyszczone 1 znormalizowane. Sposrdd badanych sekwencji wybrano 2000 genéw o
najwigkszych minimalnych intensywnosciach ekspresji pomigdzy wszystkimi przyktadami.
Pozostate sekwencje zostaty uznane za nieistotne.

Autorzy skupili si¢ na analizie danych bez nadzoru. Wykorzystali algorytm grupowania do
wykrycia gendéw o wysoce skorelowanych wzorcach ekspresji oraz do badania tkanek o
podobnym stanie. Informacje na temat tkanek zostaty odniesione do znanego, faktycznego
stanu tkanki.

Analiza zostala przeprowadzona na jedynym udostgpnionym publicznie przez autoréw
zbiorze danych.

¢ Informacje na temat kazdego genu zostaty uwzglednione

e Zostata przeprowadzona normalizacja dla calego eksperymentu

e Plik w formacie tekstowym

Zbiér danych zostal dostosowany do postaci wymaganej przez program. W szczegdlnosci
zmodyfikowany zostal spos6b zapisu liczb rzeczywistych.

Wielkos¢ zbioru danych ,,Princeton”

Liczba przykladow Liczba genéw Liczba klas

62 2000 2

Tab. 9.2.2-1. Wielkos¢ zbioru danych ,, Princeton”

Zbiér byl analizowany w pracach [29,30,31] pod katem wyznaczania przestrzeni wzorcOw
wyskakujacych i oceny ich znaczenia dla dziedziny.
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Zastosowane metody

Dla wszystkich genéw zostala wyliczona warto$¢ funkcji attrvalg, a nast¢pnie zostal wybrany
zbidr 0,552;1-rankingowo znaczacy. Prog zostal tak wybrany, aby zbiér znaczacy zawierat 35
geny. Liczba ta pozwala na doktadne wyznaczenie zbioru reduktéw. Zbidér zostat
zdyskretyzowany zstgpujaco, przy czym zbiory wartoSci wszystkich gendéw zostaty
podzielone na 2 przedzialy. Nastgpnie w sposoéb dokladny zostaly wyznaczone: zbiér
reduktéw i przestrzen wzorcéw wyskakujacych.

Ocena genow

Prog

Nr Gen X ik attrval{(X) | attrval(X) | attrvalgep(X) | attrvaljpp(X)
1| M63391 1696,230 1,000 0,714 0,266 0,365
2 | M76378 842,305 0,924 0,661 0,392 0,020
3 | R87126 379,390 0,910 0,696 0,388 0,918
4 1J02854 735,805 0,906 0,648 0,452 0,176
5 | M76378 1048,375 0,895 0,641 0,263 0,409
6 | M76378 1136,750 0,877 0,641 0,263 0,409
7 | 7250753 196,125 0,811 0,474 1,000 0,935
8 | T92451 845,705 0,802 0,577 0,470 0,679
9 | U25138 186,195 0,723 0,567 0,277 0,385

10 | HO8393 84,880 0,700 0,628 0,498 0,622
11 | T71025 1695,985 0,690 0,577 0,407 0,582
12 | H43887 334,015 0,663 0,583 0,473 0,578
13 | J05032 88,905 0,655 0,642 0,435 0,450
14 | X63629 84,195 0,644 0,588 0,885 0,838
15 | H40095 400,035 0,636 0,614 0,414 0,538
16 | M26697 1905,800 0,627 0,437 0,602 0,410
17 | X86693 319,475 0,624 0,527 0,593 0,650
18 | X12671 229,995 0,610 0,626 0,467 0,018
19 | M36634 58,505 0,606 0,474 0,593 0,704
20 | M22382 447,045 0,602 0,642 0,392 0,460
21 | T95018 6225,980 0,589 0,401 0,229 0,272
22 | T57619 2597,850 0,587 0,493 0,509 0,448
23 | T56604 456,370 0,584 0,456 0,176 0,259
24 | T60155 1798,655 0,580 0,564 0,432 0,632
25 | U09564 0,000 0,573 0,577 0,469 0,482
26 | T47377 120,385 0,572 0,538 0,746 1,000
27 | R84411 629,440 0,569 0,493 0,864 0,764
28 | T60778 0,000 0,566 0,529 0,389 0,542
29 | X14958 735,570 0,563 0,516 0,557 0,471
30 | T62947 0,000 0,560 0,437 0,301 0,432
31 | H55916 816,330 0,553 0,382 0,418 0,539

Tab. 9.2.2-2. Dyskretyzacja i ocena genow znaczqcych
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Wielkos¢ attrvalpg(X) attrval (X) attrvalgep(X) attrvaljep(X)
Srednia 0,777 0,548 0,342 0,452
Wariancja 0,100 0,055 0,011 0,015
Odchylenie st. 0,316 0,235 0,107 0,123
Tab. 9.2.2-3. Statystyczne wlasciwosci funkcji ocen genow
attrvalp(X) attrval (X) attrvalgep(X) attrvaljpp(X)
attrval(X) 1,000 0,666 -0,202 -0,147
attrval (X) 0,666 1,000 -0,200 -0,130
attrvalgep(X) -0,202 -0,200 1,000 0,631
attrval;gp(X) -0,147 -0,130 0,631 1,000
Tab. 9.2.2-4. Wspotczynniki korelacji wartosci funkcji oceny
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Rys. 9.2.2-1. Wykres korelacji funkcji oceny: attrvalr i attrval,,
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Rys. 9.2.2-2. Wykres korelacji funkcji oceny: attrvalggp i attrvalgp

Zbior reduktow i przestrzen wzorcow wyskakujqcych

Rozmiar reduktu | Liczba reduktéw
5 2

6 213

7 1466

8 3884

9 8356

10 7334

11 1074

12 186

Suma 22515

Tab. 9.2.1-5. Rozmiary wyznaczonych reduktow

Rozmiar Redukt Rozmiar Redukt
(1, 2, 4, 10, 19, 26} { .13, 19, 26}
{1,2,10, 15, 19, 26} { 15, 18, 19)
{1,2, 15, 19, 22, 26} {1,4,10, 15, 19, 26}
{1,3, 4,10, 19, 26} { 16, 18, 29}
{1,3,7,19, 26, 27} { 18, 19, 20}
{1,3,10, 13, 19, 26} { 18, 19, 25)
{1,3,10, 14, 19, 26} {1,4,10, 18, 19, 26}

6 {1,3,10, 15, 19, 26} 6 { 18, 19, 29}
{1,3,10, 19, 26, 27} { 19, 20, 26}
{1,3,10, 19, 26, 29} { _19, 25, 26}
{1,3, 10, 19, 26, 30} {1.10, 13, 19, 24, 26}
{1,3,10, 19, 26, 31} {1,10, 13, 19, 26, 28}
{1, 3,19, 22, 26, 27} {1, 10, 14, 15,17, 19}
{1,3, 19, 22, 26, 30} {1,10, 14, 15, 19, 26}
{1,3,19, 22, 26, 31} {1,10, 15, 18, 19, 24}

Tab. 9.2.1-6. Zbior wybranych reduktow o dtugosci 6

115



countpy(X) supppa(X) Liczba wzorcow

17 0,810 4
16 0,762 19
15 0,714 8
14 0,667 10
13 0,619 32
12 0,571 37
11 0,524 32
10 0,476 43
9 0,429 47
8 0,381 44
7 0,333 68
6 0,286 86
5 0,238 64
4 0,190 206
3 0,143 251
2 0,095 830
1 0,048 1993
Suma 768

countpy(X) suppp(X) Liczba wzorcow
0,095 2
1 0,048 18
Suma 20

Tab. 9.2.1-7. Wzorce w lewym krancu ptotu przestrzeni wzorcow wyskakujqcych

Tab. 9.2.1-8. Wzorce w prawym krancu ptotu przestrzeni wzorcow wyskakujgcych

Wzorzec X countpy(X) supppa(X)
{(15,0),(19,1),(26,0)} 17 0,810
{(3,1),(26,0),(27,0)} 17 0,810
{(3,1),(26,0),(30,0)} 17 0,810
{(3.1),(26,0),31,0)} 17 0,810

Tab. 9.2.1-9. Wzorce wyskakujqce lewego kranca ptotu o najwyzszej ekspresji
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Rozmiar Udziat reduktéw Udziat wzorcow
1 0,000 0,002
2 0,000 0,049
3 0,000 0,275
4 0,000 0,265
5 0,000 0,185
6 0,009 0,126
7 0,065 0,072
8 0,173 0,027
9 0,371 0,000
10 0,326 0,000
11 0,048 0,000
12 0,008 0,000
13 0,000 0,000

Tab. 9.2.2-10. Podziat reduktow i wzorcow na klasy wedtug rozmiarow

O Redukty B Wzorce

Udziat [%]

Rozmiar zbioru

Rys. 9.2.2-3. Histogramy dla podziatu reduktow i wzorcéw na klasy wedtug rozmiarow

Ustosunkowanie do innych prac

W pracach [29,30,31] opisana zostata analiza rozwazanego zbioru danych. Autorzy
zastosowali dyskretyzacje zstepujaca do catego zakresu badanych genéw. Nastgpnie wybrali
135 genéw, dla ktérych metoda wyznaczyla co najmniej dwuelementowy podziat. Sposrod
otrzymanych gendéw zostalo nastgpnie wybranych 35 gendw, ktérych podziat otrzymat
charakteryzowat si¢ najwigksza entropia. Dla tak zredukowanej tablicy decyzyjnej zostaty
wyznaczone wzorce wyskakujace. W pracach [30,31] etap dyskretyzacji zostat
przeprowadzony nieprawidlowo, co doprowadzilo do btednych wynikéw koncowych.
Poprawne rezultaty zawiera wylacznie korekta [29].
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N;umiglxg Gen X pol:ZIrinilu attrvaly(X) | Rozwazany
1 M?26383 59,83 0,353 Nie
2| M63391 1696,22 1,000 Tak
3 R87126 379,38 0,910 Tak
4| M76378 842,30 0,924 Tak
5 H08393 84,87 0,700 Tak
6 X12671 229,99 0,610 Tak
7 R36977 274,96 0,501 Nie
8 102854 735,80 0,906 Tak
9| M22382 447,04 0,602 Tak

10 J05032 88,90 0,655 Tak
11 M76378 1048,37 0,895 Tak
12| M76378 1136,74 0,877 Tak
13| M16937 390,44 0,311 Nie
14 H40095 400,03 0,636 Tak
15 U30825 288,99 0,525 Nie
16 H43887 334,01 0,663 Tak
17 H51015 84,19 0,001 Nie
18 X57206 417,30 0,141 Nie
19 R10066 494,17 0,485 Nie
20 T96873 75,42 0,340 Nie
21 T57619 2597,85 0,587 Tak
22 R84411 735,57 0,569 Tak
23 U21090 232,74 0,432 Nie
24 U32519 87,58 0,501 Nie
25 T71025 1695,98 0,690 Tak
26 T92451 845,70 0,802 Tak
27 U09564 120,38 0,573 Tak
28 H40560 913,77 0,533 Nie
29 T47377 629,44 0,572 Tak
30 X53586 121,91 0,361 Nie
31 U25138 186,19 0,723 Tak
32 T60155 1798,65 0,580 Tak
33 H55758 1453,15 0,537 Nie
34 750753 196,12 0,811 Tak
35 U09587 486,17 0,528 Nie

Tab. 9.2.2-11. Geny analizowane w pracy [25] wybrane wedtug kryterium entropii,
uzupetnione o wartosé¢ funkcji oceny attrvalp wyliczonq w niniejszej analizie

Ocena wedlug entropii jest r6zna od oceny zgodnie ze statystyka F. Oba podej$cia wskazaty

tych samych 21 genéw. Kryterium entropii podato 14 gendéw, ktére zostaly nisko ocenione
zgodnie z przyjeta tu funkcja oceny attrvaly i przez to wyeliminowane z dalszej analizy.
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9.3. Omoéwienie wynikow

9.3.1. Ocena pojedynczych genéw

Rozdziat dotyczy wynikéw otrzymanych przy zastosowaniu réznych funkcji oceny gendw.
Wyniki odniesione sa do ocen dostepnych w publikacjach.

Dla zbioru ,,Ontario” analiza wariancji wskazata 9 sekwencji o attrvalg(X)>0,77. Opisy
pochodza z arkuszy wynikow sporzadzonych przez autoréw.

Gen X Opis attrvalp(X)
121524 | 121524:Data not found:not available 1,000
116692 | 116692:Data not found:not available 0,929
193109 | 193109:Data not found:not available 0,859
200058 | 200058:Data not found:not available 0,844

47345 | 47345:Data not found:not available 0,823
198612 | 198612:Hs.35406:not available 0,816
50711 | 50711:Hs.31500:n0t available 0,807
42837 | 42837:Hs.183475:not available 0,789
21593 | 21593:Hs.290263:not available 0,775

Tab. 9.3.1-1. Geny wskazane przez funkcje oceny attrvalr

Pig¢ wskazanych sekwencji nie zostalo poprawnie zidentyfikowanych przez autorow. Cztery
pozostate wskazuja na konkretne geny opisane w odpowiednich bazach sekwencji.

Funkcje attrvalgep 1 attrvaljgp najwyzej ocenity t¢ sama sekwencj¢ odpowiadajaca
konkretnemu genowi. Moze to przemawia¢ za jej istotnoscia dla powstawania nowotworow.

Gen X Opis attrvalRED(X) dllrvcllep(X)
321970 | 321970:Hs.268231:not available 1,000 1,000

Tab. 9.3.1-2. Gen wskazany przez funkcje oceny attrvalggp i attrvalgp

Zaden z genéw wskazanych przez model statystyczny Cox’a, wykorzystany przez autoréw
eksperymentu (tabela 9.2.1-12), nie pokrywa si¢ z genami zbioru znaczacego rozwazanego w
naszej analizie.

Dla zbioru ,Princeton” analiza wariancji wskazata 9 sekwencji attrvalp(X)>0,8 Opisy
pochodza z arkuszy wynikow sporzadzonych przez autoréw.

Gen X Opis attrvalp(X)
M63391 Human desmin gene, complete cds. 1,000
M76378 Human cysteine-rich protein (CRP) 0.924

gene, exons 5 and 6
R87126 MYOSIN HEAVY CHAIN, 0.910

NONMUSCLE (Gallus gallus)

MYOSIN REGULATORY LIGHT
102854 CHAIN 2, SMOOTH MUSCLE 0,906
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ISOFORM (HUMAN);contains
element TARI repetitive element
Human cysteine-rich protein (CRP)
gene, exons 5 and 6

Human cysteine-rich protein (CRP)
gene, exons 5 and 6

H.sapiens mRNA for GCAP-
[I/uroguanylin precursor
TROPOMYOSIN, FIBROBLAST
T92451 AND EPITHELIAL MUSCLE- 0,802
TYPE (HUMAN)

M76378 0,895

M76378 0,877

7250753 0,811

Tab. 9.3.1-1. Geny wskazane przez funkcje oceny attrvalr

Zbiory znaczace ustalone za pomoca stosowanej w pracy analizy wariancji oraz
wykorzystanej przez autoréw prac [29,30,31] analizy entropii pokryly si¢ w przypadku 21
genow. W szczegdlnoscei obie oceny wskazaty 3 replikanty tej samej sekwencji M76378.

Rozbieznos¢ wynikéw wskazuje na fakt, jak bardzo istotny jest etap oceny i wyboru gendw.
Przyktady pokazaly, ze rdézne modele statystyczne, i analiza entropii podzialu moga
prowadzi¢ do zupetnie innych wynikéw. Dla poprawnych badah wazne jest, aby znalez¢
uzasadnienie stosowania jednego podejscia lub rodziny podej$¢. Jesli etap ten nie zostal
przeprowadzony odpowiednio dalsza analiza moze prowadzi¢ do btgdnych wnioskow.

9.3.2. Grupy genow wspétzaleznych

Grupy genéw wspoétzaleznych dla obu zbioréw danych zostaly wyznaczone za pomoca
reduktéw i wzorcéw wyskakujacych.

W przypadku zbioru ,,Ontario” mamy nastgpujace redukty o dlugosci 6 (tabela 9.3.2-1). Zbior
zostal wyznaczony metoda przyblizona.

Redukt zgodnie z Redukt zgodnie z nazwami

numeracja genow genow
{5, 13, 20} {47345, 31795, 321970}
{8, 10, 20} {42837, 113699, 321970}
{10, 13, 20} {113699, 31795, 321970}
{10, 20, 22} {113699, 321970, 33408}
{13, 18, 20} {31795, 49602, 321970}
{13, 20, 40} {31795, 321970, 197637}

Tab. 9.3.1-1. Grupy genow wynikajqce z reduktow o dtugosci 6

Wzorce wyskakujace moga by¢ wykorzystane do budowy profili ekspresji genéw. W naszym
przypadku wskazuja, jakie poziomy ekspresji maja okreslone geny dla komdrek
zrakowaciatych (baza danych D). Na zielono zostaly zaznaczone, te redukty i wzorce, ktore
wskazuja te same grupy gendéw. Zaznaczone wzorce wyskakujace wynikaja na podstawie
twierdzenia 8.2-1 z istnienia odpowiednich reduktow. Poniewaz wzorce te maja wsparcie
100%, wigc na przyktadzie reduktow obserwujemy tez¢ twierdzenia 8.2-3. Mdéwi ona o
istnieniu zbioréw rozrézniajacych rownych zbiorom atrybutéw zwiazanych z tymi wzorcami.

120



Wzorzec wyskakujacy
zgodnie z numeracjg genow
{(8,1),(10,1),(20,0)} {(42837,1),(113699,1),(321970,0) }
{(8,1),(15,1),(20,0),(40,1)} {(42837,1),(110608,1),(321970,0),(197637,1)}
{(8,1),(20,0),(30,1),(40,1)} {(42837,1),(321970,0),(115012,1),(197637,1)}
{(8,1),(20,0),(39,1),(40,1)} {(42837,1),(321970,0),(140870,1),(197637,1)}

Wzorzec wyskakujacy zgodnie z nazwami genoéw

{(10,1),(13,1),(20,0)} {(113699,1),(31795,1),(321970,0)}
{(10,1),(20,0),(22,1)} {(113699,1),(321970,0),(33408,1)}
{(13,1),(18,1),(20,0)} {(31795,1),(49602,1),(321970,0)}

{(13,1),(20,0),(40,1)} {(31795,1),(321970,0),(197637,1)}

{(15,1),(20,0),(22,1),(40,1)} | {(110608,1),(321970,0),(33408,1),(197637,1)}
{(20,0),(22,1),(30,1),(40,1)} | {(321970,0),(33408,1),(115012,1),(197637,1)}
{(20,0),(22,1),(39,1),(40,1)} | {(321970,0),(33408,1),(140870,1),(197637,1)}
{(5,1),(13,1),(20,0)} {(47345,1),(31795,1),(321970,0)}

Tab. 9.3.1-2. Profile ekspresji genéw wynikajqce z minimalnych wzorcow wyskakujgcych o
wsparciu 100% (0 — niski poziom, 1 — wysoki poziom)

W temacie znajdowania grup gendw wspoéizaleznych nie dysponujemy badaniami innych
grup badawczych dla tego zbioru.

Wybrane redukty o dlugosci 6 dla zbioru ,,Princeton” zostaly zebrane w tabeli 9.3.1-3. Wybor
zostal dokonany arbitralnie. Przedstawienie ma celu pokazanie postaci wzorcéw i omowienie
wynikajacych z niej problemdw.

Redukt zgodnie z

numeracja genoéw
{1,2,4,10,19, 26} {M63391, M76378, J02854, HO08393, M36634, T47377}
{1, 2,10, 15, 19, 26} {M63391, M76378, H08393, H40095, M36634, T47377}
{1,2,15,19, 22,26} {M63391, M76378, H40095, M36634, T57619, T47377}
{1,3,4,10,19, 26} {M63391, R87126, 102854, H08393, M36634, T47377}
{1,3,7,19, 26, 27} {M63391, R87126, 250753, M36634, T47377, R84411}
{1, 3,10, 13, 19, 26} {M63391, R87126, H08393, J05032, M36634, T47377}
{1, 3,10, 14, 19, 26} {M63391, R87126, H08393, X63629, M36634, T47377}
{1, 3,10, 15, 19, 26} {M63391, R87126, H08393, H40095, M36634, T47377}

Redukt zgodnie z nazwami genéw

{1,3,10,19,26,27}) | {M63391, R87126, H08393, M36634, T47377, R84411)
{1,3,10,19,26,29} | {M63391, R87126, H08393, M36634, T47377, X14958}
{1,3,10,19,26,30} | {M63391, R87126, H08393, M36634, T47377, T62947}
{1,3,10,19,26,31} | {M63391, R87126, H08393, M36634, T47377, H55916}
{1,3,19,22,26,27) | {M63391, R87126, H08393, T57619, T47377, R84411}
{1,3,19,22,26,30] | {M63391, R87126, H08393, T57619, T47377, T62947}
{1,3,19,22,26,31}] | {M63391, R87126, H08393, T57619, T47377, H55916)

Tab. 9.3.1-3. Grupy genow wynikajqce z reduktow o dtugosci 6

121



W tabeli 9.3.1-4 zostaly wyszczegélnione profile wynikajace z wzorcow wyskakujacych o
wsparciu 81 %.

WZ.OIZCC wyskalfuj acy Wzorzec wyskakujacy zgodnie z nazwami genéw
zgodnie z numeracjg genow
{(15,0),(19,1),(26,0)} {(H40095,0),(M36634,1),(T47377,0)}
{(3,1),(26,0),(27,0)} {(R87126,1),(T47377,0),(R84411,0)}
{(3,1),(26,0),(30,0)} {(R87126,1),(T47377,0),(T62947,0)}
{(3,1),(26,0),(31,0)} {(R87126,1),(T47377,0),(H55916,0)}

Tab. 9.3.1-2. Profile ekspresji genéw wynikajqce z minimalnych wzorcow wyskakujgcych o
wparciu 81% (0 — niski poziom, 1 —wysoki poziom)

W tabeli 9.3.1-1 zostaly zaznaczone te redukty, ktére sa nadzbiorami zbioréw atrybutéw
zwigzanych z minimalnymi wzorcami wyskakujacymi. Jak wida¢, kazdy kazdy wzorzec
wynika z istnienia przynajmniej jednego z wyszczegdlnionych reduktow.

Autorzy w korekcie [29] zamieszczaja listg 20 wzorcéw o najwigkszym wsparciu
odpowiednio w klasie tkanek zdrowych i zrakowaciatych. W analizie rozwazamy klase
komoérek normalnych. Sposréd podanych przez autoréw wzorcéw wszystkie zwiazane sa
przynajmniej z jednym genem, ktéry nie pochodzi z listy zamieszczonej w tabeli 9.2.2-11.
Geny te zostaly najwyzej ocenione przez autoréw. Ze wzgledu na rézne zbiory gendw
znaczacych poréwnanie wzorcéw otrzymanych przez autoréw ze znalezionymi w naszej
analizie nie posiada wyraznego uzasadnienia.

Profile uzyskane za pomoca wzorcéw wyskakujacych sa z powodzeniem wykorzystane w
klasyfikacji tkanek. Jesli chodzi o znajdowanie grup genéw wspoéizaleznych zastosowanie nie
jest tak jasne. Po pierwsze wyznaczone redukty i wzorce poprzedza etap wyboru genow i
dyskretyzacji, ktére prowadza do straty duzej porcji informacji. Biorac pod uwage duzy btad
towarzyszacy stosowanej technologii moze si¢ okazac, ze otrzymywane redukty i wzorce
stanowia szum. W szczegdlnosci wiele znalezionych zbioréw o malej liczbie atrybutéw moze
mylnie sugerowaé istnienie zalezno$ci migdzygenowych. Wiele atrybutow o duzej sile
rozrézniajacej moze tworzy¢ redukt z réznymi grupami atrybutow.

Druga kwestia dotyczy samej metody badania powiazan. Geny odpowiedzialne za realizacj¢
badanego procesu moga ulega¢ ekspresji w réznych jego fazach. To sugerowaloby badanie
kolejnych szeregéw czasowych pozioméw ekspresji oddzielnie dla kazdej klasy tkanek.

9.3.3. Zbior reduktow i przestrzen wzorcow wyskakujacych

Badania dotyczyly poréwnania zbioru reduktéw i lewego kranca plotu przestrzeni wzorcow
wyskakujacych.

W przypadku zbioru ,,Ontario” wystgpuje stosunkowo wysoka korelacja rozkladu warto$ci
obu funkcji oceny gendéw (patrz rysunek 9.2.1-2). Wspétczynnik korelacji wynosi 0,716.
Sugeruje to, ze w przyblizeniu te same geny byly istotne dla budowania wielu reduktéw, co
minimalnych wzorcéw wyskakujacych. W szczegd6lnosci obie funkcje najwyzej ocenity ten
sam atrybut. Obserwujemy réwniez korelacje rozktadéw ilosci zbioréw okreslonej dtugosci w
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obu rozwazanych rodzinach (patrz rysunek 9.2.1-3). Mogtoby to wskazywa¢ na zblizona
strukturg obu rodzin oraz pewne zaleznosci pomigdzy badanymi pojgciami.

Dla zbioru ,Princeton” nie obserwujemy juz takich wyraznych zaleznosci. Korelacja
pomiedzy rozktadami warto$ci funkcji oceny jest nizsza (patrz rysunek 9.2.2-2).
Wspdtczynnik korelacji wynosi 0,631. Podobnie rozktady czegstotliwosci wystgpowania
zbioréw o okreslonych dlugosciach wyznaczone dla obu podej$¢ nie pokrywa si¢ ze soba.
Rozbieznos¢ w wynikach mozna ttumaczy¢ mala liczba przeprowadzonych préb. Ponadto
nalezy mie¢ $wiadomo$¢, ze w przypadku zbioru ,,Ontario” zbiér reduktéw zostal
wyznaczony w sposéb przyblizony, co moze mie¢ wptyw na obliczone statystyki. Dla zbioru
,Princeton” obie rodziny zostalty wyznaczone w sposéb doktadny. Zwr6émy uwage takze na
to, ze przestrzen wzorcow wyskakujacych zbioru ,,Ontario” zawiera wzorce o wsparciu 100%.
Zgodnie z twierdzeniem 8.2-3 oznacza to, ze istnieja zbiory rozrdézniajace ztozone z
atrybutéw zwiazanych z kazdym z nich. Poniewaz wzorce pochodza z lewego kranca ptotu,
wigc uzyskane zbiory rozrézniajace sa jednocze$nie reduktami. Fakt ten tlumaczy
podobienstwo rozktadéw wartosci funkcji attrvalgep 1 attrval jgp.

Podsumowujac, badania nie wykazaly szczegdlnej zaleznos$ci pomigdzy pojeciami reduktu i
wzorca wyskakujacego. Jedna z przyczyn stanowi¢ ich przydatnos¢ do reprezentowania
wiedzy. W szczegdlnosci zauwazmy, ze oba podejscia sa silnie zalezne od zbioru obiektéw.
Jesli do uniwersum dodamy nowe elementy, to moze to wptyna¢ na zmiang charakteru rodzin.
Czg$¢ reduktéw moze przestaé by¢ reduktami, a czg$¢ wzorcéw wyskakujacych stanie si¢
wzorcami wylaniajacymi o wysoki wspéiczynniku wzrostu wsparcia. Szczegdlnie w stosunku
do reduktow pojawia si¢ wiele zarzutéw, co do ich wrazliwosci na rozszerzanie zbioru
obiektéw. Jesli chodzi o wzorce wyskakujace dysponujemy bardzo dobrymi wynikami w
zadaniach klasyfikacji, ktére sugeruja, ze sa one znacznie bardziej odporne na t¢ operacjg. Z
tego wzgledu warto si¢ zastanowi¢ nad poréwnaniem reduktéw dynamicznych z wzorcami
wyskakujacymi lub wzorcami wytaniajacymi o duzym wspoétczynniku wzrostu wsparcia.
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10. Opis programu testowego Microarray Analyser

10.1. Informacje ogé6lne

Aplikacja Microarray Analyser zostala przygotowana dla wygodnej analizy danych zgodnie
ze Sciezka zaproponowang w pracy. Ma ona za zadanie ulatwic testowanie zbioru danych
pochodzacych z eksperymentu z wykorzystaniem mikromacierzy za pomoca poruszonych
metod. Nie stanowi Srodowiska do wstgpnej obrébki pomiaréw, gdyz posiada silne zalozenia
na temat charakteru zbioru wej$ciowego.

Program jest wyposazony w interfejs graficzny, przy czym wszystkie wyniki czastkowe sa
dokumentowane w logu. W ten sposéb mozna wygodnie obserwowac¢ proces analizy zbioru
danych.

Na program sktadaja si¢ pakiety:
® ¢p - implementacja algorytmu wyznaczania wzorcOw wyskakujacych
e genetic — biblioteka algorytméw ewolucyjnych, napisana na potrzeby pracy,
wzorowana na JGAP
® jrs —implementacja algorytméw wyznaczania reduktow
® microarray — implementacja aplikacji

Aplikacja zostala zrealizowana na platformie jezykowej JAVA. Do kompilacji kodu
wykorzystano zestaw J2SE 1.4.2, a do wykonania uzyto maszyny wirtualnej JVM 1.4.2. Oba
sg produktami firmy Sun Microsystems. Ze wzgledu na charakter jezyka aplikacja jest
niezalezna od platformy systemowej i moze by¢ uruchomiona na kazdej platformie, dla ktérej
dostepna jest odpowiednia maszyna wirtualna. Poniewaz pliki logu tworzone sa w lokalnym
katalogu, wigc uruchomienie programu wymaga przegrania na dysk z prawem do zapisu.

10.2. Format danych wejsciowych

Eksperymenty sa prowadzone i dokumentowane w rézny sposob. Wybrany zbiér czgsto
wymaga dodatkowego przygotowania. Zbiér wejsciowy programu musi mie¢ nastgpujace
cechy:

® poziomy ekspresji sa znormalizowane pomigdzy kolejnymi eksperymentami

e poziomy genéw kontrolnych zostaly usunigte

e wszystkie warto$ci sa kompletne

Pojedynczy zbior wejsciowy zapisany jest w 5 plikach. Pliki zawieraja opis tablicy decyzyjnej
oraz nazwy gendéw 1 klas decyzyjnych. Tablica zapisana jest w przyjetej powszechnie
konwencji, tzn. geny sa wierszami a przyktady kolumnami. Przy czym w naszej analizie
wiersze odpowiadaja atrybutom a przykltady — obiektom tablicy. Zar6wno geny, jak i
przyktady sa jednoznacznie uporzadkowane. Porzadek ten wykorzystywany jest przy
oddzielnym opisie pozioméw ekspresji, klas decyzyjnych przyktadéw i nazw gendéw. Ze
wzgledu na charakter analizy przyklady nie sa opisywane przez zadne dodatkowe informacje
poza swoja klasa decyzyjna.

Kolejnym mozliwym klasom decyzyjnym sa przypisywane kolejne liczby ze zbioru NU{0}.
Przyporzadkowanie to wykorzystywane jest do opisu klas przyktadéw.
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Parametry opisujace rozmiar zbioru danych wykorzystywane przy opisie formatu plikow:
e n—liczba genéw
® m — liczba przyktadow
e p—liczba klas decyzyjnych

Plik konfiguracyjny

Plik ma za zadanie wskaza¢ wszystkie pliki opisujace eksperyment. Poniewaz pliki tworza
jedna calos¢, wigc nie ma sensu oddzielnego wskazywania wszystkich plikéw przy
kazdorazowej analizie. Plik jest w formacie XML o strukturze przedstawionej w tabeli 11.2-1,
wcigcia w kolumnie ,,znacznik” oddaja hierarchi¢ poje¢¢ dokumentu.

Znacznik Semantyka znacznika

Config
matrixFile Sciezka pliku z macierza ekspresji
classesFile Sciezka pliku z lista klas przyktadéw
geneNamesFile Sciezka pliku z nazwami genéw
classNamesFile Sciezka pliku z nazwami klas

Tab. 11.2-1. Format pliku konfiguracyjnego zbioru danych
Plik ma rozszerzenie .maa.
Plik z macierzq ekspresji

Plik zawiera poziomy ekspresji wszystkich genéw dla wszystkich przypadkéw. Plik jest w
formacie tekstowym. Poziomy sa liczbami rzeczywistymi w notacji z kropka. Kolejne
warto$ci dotyczace ekspresji jednego genu sa umieszczone w jednej linii 1 rozdzielone spacja.
Kazdy gen opisany jest w oddzielnej linii.

Plik ten jest zdecydowanie najwigkszym sposrdd zestawu plikéw opisujacych eksperyment.
Dokumentacja dostgpna na stronach czgsto zawiera pliki o zblizonej postaci, co ulatwia
proces przygotowania odpowiedniego formatu.

E1l E12 .. Elm
E21 E22 .. E2m

Enl En2 .. Enm
Rys. 11.2-1. Format pliku 7 macierzq ekspresji

Opis symboli formatu:
¢ FEij — poziom ekspresji i-tego genu w j-tym eksperymencie, liczba rzeczywista

Plik ma rozszerzenie .matrix.
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Plik z listq klas przyktadow

Plik zawiera wartosci atrybutu decyzyjnego dla kolejnych przyktadow. Klasa danego
przyklady jest reprezentowana przez liczbe przypisang tej klasie. Plik jest w formacie
tekstowym. Warto$ci odpowiadajace klasom kolejnych przyktadéw zapisane sa w kolejnych
liniach pliku.

klasa 1
klasa 2

Rys 11.2-2. Format pliku 7 listq klas przyktadow

Opis symboli formatu:
e klasa j — klasa decyzyjna j-tego przyktadu, liczba z NU{0}

Plik ma rozszerzenie .classes.
Plik z nazwami genow

Plik zawiera nazwy kolejnych genéw. Plik ma charakter tekstowy. Nazwy sa umieszczone w
kolejnych liniach pliku.

nazwa genu 1
nazwa genu 2

nazwa genu n
Rys 11.2-3. Format pliku z nazwami genow

Opis symboli formatu:
® nazwa genui— nazwa i-tego genu, tancuch znakéw

Plik ma rozszerzenie .geneNames.
Plik z nazwami klas

Plik zawiera nazwy kolejnych klas. Nazwy sa uporzadkowane zgodnie z relacja
przyporzadkowanym im liczb. Plik ma charakter tekstowy. Nazwy sa umieszczone w
kolejnych liniach pliku.

klasa 1

klasa 2

Rys. 11.2-4. Format pliku z nazwami klas
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Opis symboli formatu:
e nazwa klasy k — nazwa k-tej klasy, fancuch znakéw

Plik ma rozszerzenie .classNames.

10.3. Prowadzenie analizy zbioru danych

Struktura interfejsu graficznego odpowiada kolejnym krokom analizy. Mozliwe jest wygodne
ustawianie parametréw algorytméw realizujacych poszczegdlne etapy oraz obserwacja
rezultatéw czastkowych. Program pozwala na wielokrotne wywotywanie réznych krokéw i
rozpoczynanie w ten sposéb analizy w nowym kierunku poczynajac od pewnego punktu
sciezki.

Aplikacja jest typu SDI. Giéwne okno jest podzielone pionowo na dwie zasadnicze czgsci.
Prawa cz¢$¢ zawiera okno wyswietlajace log tworzony na biezaco podczas sesji z programem.
Zapisywane sa w nim informacje na temat kolejnych krokéw analizy. Mozliwa jest takze
zmiana w czasie sesji poziomu szczegétowosci informacji zapisywanych w logu. W ten
sposob mozna dobra¢ spos6b dokumentowania do celu badania zbioru danych.

Lewa czg$¢ obejmuje system zakladek. Kolejne panele odzwierciedlaja kroki prowadzone]
analizy. Sa one udostgpniane sekwencyjnie. Panel jest aktywny dopiero wtedy, gdy zostaly
ukonczone etapy dostarczajace odpowiednio przetworzone dane. Z tego wzgledu sposéb
prowadzenia analizy zostanie przedstawiony jednocze$nie z omoOwieniem zakladek. Na
niektérych zakladkach dostgpnych jest kilka mozliwych algorytméw do wyboru. Jesli dany
algorytm wymaga podania parametréw wejSciowych, to objasnienie ich znaczenia zostato
umieszczone ponizej, przy opisie kazdej z opcji. W programie automatycznie sa
podpowiadane warto$ci domys$lne. Dla algorytméw zostaly tez wskazane rozdziaty
zawierajace informacje na temat sposobu ich realizacji.

Wezytywanie danych

Rozpoczecie analizy wymaga wskazania odpowiedniego pliku konfiguracyjnego danych
wejsciowych. W czasie wczytywania sprawdzana jest poprawnos$¢ plikow z wilasciwymi
danymi. Proces sprowadza si¢ do zainicjowania tablicy decyzyjnej o ciaglych atrybutach
warunkowych oraz struktur mapujacych nazwy genéw i klas na reprezentacje wewngtrzng. Po
przygotowaniu struktur informacje na ekran wyprowadzane sa ogdlne informacje na temat
rozmiaru zbioru danych, badanych genéw oraz mozliwych klas decyzyjnych.

127



4 Microarray Analyser -0l x|

Geneselecting | Discretisation | Reduch Finding Patter Firding Results Loading microarray experiments natrix ﬂ
Source Data Gene Scoring Loading microarray classes vector star
Loading microarray classes wector fini
||isierkamﬂicroarray.&nalyserWata\orincetonmrincemn.maa File | Loading microarray gene description st
Loading microarray gene description fi
Experiment count: 62 GENE NEMmE | Loading microarray classes description
Gene count: 2000 H55935 :I Loading microarray classes description
Clazz count: 2 R39465 — |Ipata walidation started
R33465 Data walidation finished
FRE5452 Loading data finished
L1 4973
02393 Loading sunmary
T51496
'1—"229222 Matrix f£ile: data/princeton/princeton.
55131 Classes file: datasprinceton/princeton
179563 Gene names file: data/sprinceton/prince
HEGO0R0 Class names file: data/princeton/princ
Class name | Egg;gg Experiment count: 62
Cancerous | 14371 Gene count: 2000
Hesithy | T52342 Class count: 2 o
L28309 =
Ta3s08 1] | o
oz -l s =1

Rys. 11.3-2. Panel wezytywania danych wejsciowych
Ocena genow

Etap ten odpowiada za wyznaczenie ocen pojedynczych genéw za pomoca jednej z
wybranych metod. Dostgpne sa dwie metody oceny:
e NullScorer — trywialne przypisanie wszystkim atrybutom tej samej wagi rownej 1
® OneWayANOVAScorer — metoda analizy wariancji wyliczajaca warto$¢ funkcji
attrvalg dla kazdego genu (rozdziat 4.3.2)

Obie metody sa bezparametrowe. Okno parametréw zostalo pozostawione ze wzgledu na
ewentualne dodanie innych operatoréw oceny atrybutéw ciagtych.

Po uruchomieniu wybranej z metod wyznaczana jest funkcja oceny dla zbioru wszystkich
genéw. Wyniki zamieszczone sa w dwoéch tabelach. W jednej uporzadkowane zgodnie z
kolejnoscia poczatkowa nazw gendw, w drugiej zgodnie z nierosnacymi ocenami znaczenia.
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4 Microarray Analyser -0l x|

Gene Selecting I Discretisstion Reduct Findina | Patterr Finding | Resuts Loading microarray classes dESCIlDtlUnﬂ
Source Data Gene Scoting Loading microarray classes description
Data walidation started
IOneWayANOVASCDrer Data walidation finished
Loading data finished
Farameter
Loading summary
Matrix file: data/princetoh/princeton.
Classes file: data/sprinceton/princeton
Gene names file: data/princeton/prince
Class names f£ile: data/princeton/princ
[Experiment count: 62
Gene count: 2000
Mo Selected ... Score | Mo Gene Sorted SC...l Class count: 2
0 H55933 0.1439530... |~ | [245 MBI 1.0 :I Gene Scorineg
1 R39465 01004416, — 754 MW7FESTE 09241598 —
2 R39465 0.19935566... 492 RE71 26 0.9095647 ... Scorer: OneWayANOVAScorer
3 RE5452 0.0464624 ... 1422 J02854 0.9061983... Parameters:
4 L14973 0.1444523 ... 244 MW7FESTE 0.59535220...
] 02593 0.10:397:37 ... 266 M7ESTE 0.5771456... I—
& TS1496 0.1600796... 376 Z50753 0.3108950... i I I _'I_
7 HE0240 0.1016149... 521 T92451 0.5019975...
5 TE5338 nz208z084.. | x| |ram 25138 0722983, 7| |N0rma| vI

Rys. 11.3-3. Panel oceny genow
Wybor zbioru znaczqcego

Krok dotyczy wyboru genéw, ktére beda rozwazane w dalszej analizie. Zgodnie z
ustawieniami uzytkownika i na podstawie wyliczonych ocen genéw wyznaczany jest zbidr
znaczacy. Na tej podstawie tworzona jest nowa tablica decyzyjna o zbiorze atrybutéw
warunkowych réwnym temu zbiorowi. Otrzymana tablice begdziemy dalej nazywac
zredukowang tablica decyzyjna.

Wyb6ér zbioru znaczacego moze by¢ dokonany za pomoca jednej z dwéch metod:
e RankingSelector — wyznaczenie zbioru A,1-rankingowo znaczacego (rozdziat 4.4.3)
e SummingSelector — wyznaczenie zbioru A,1-sumacyjnie znaczacego (rozdziat 4.4.3)

Obie metody wymagaja podania rzeczywistego parametru lambda z przedziatu <0,1>.

W lewej tabeli zapisane sa wszystkie geny pierwotnej tablicy decyzyjnej uporzadkowane
wedlug nierosnacych ocen znaczenia. Po wywotaniu algorytmu atrybuty zbioru znaczacego
zostang wypisane w prawej tabeli. Sa one rdwniez uporzadkowane wedtug nierosnacych ocen
znaczenia.

Kryterium doboru zbioru jest jego rozmiar i rozktad ocen pojedynczych gendéw. Wyboru
mozna dokonywa¢ wielokrotnie dla réznych warto$ci parametru lambda i w prawej tabeli
obserwowac posta¢ zbioru znaczacego.
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£ Microarray Analyser o = |

Snurce Data I Gene Scoring Pfatrix fl.'!.E: dat,a,-’prlr.lceton,-’prlrllcet,on.;l
Gene Selecting f Discretisation | Feeduct Finding | Fattern Finding I Fesuts | [Flasses file: data/princeton/princeton
Gene names file: datasprinceton/prince
IRankingSeIec‘tor Class names file: datasprincetonsprinc
I IPEITEIEED | iEE | Experiment count: 62
Iambcia |D'B | Gene count: Z000
Class count: &
Gene Scorineg
Gcorer: OneWaydNOVAiicorer
Parameters:
Gene Selecting
Mo Zene Sorted sc...l Mo Selected ... | Sorted SC...l selector: RankingSelector
245 MEII [1.0 -] [z45 MEII [1.0 «| lparaneters:
764 M7EITS 09241508 |764 M7EITS 0.92415595... | aubda=0. 6
492 RE7126 0.9095647 ... 492 RE7126 0.9095647 ...
1422 JO2554 090619535, 1422 JO2554 0.9061955... Selected genes: 20
244 M7E3TS 0.5953220... 244 M7E3TS 0.5953220...
Deleted genes: 1980
266 M7E375 0.5771436... 266 M7E375 0.5771436... =
376 La0733 0.51059330... 376 La0733 0.510593:30... 7 I I Ll_
521 92451 0.5019975... 521 92451 0.5019975...
1891 25135 D.?229883...;| 1891 25135 D.?229883...;| INormaI vI
Rys. 11.3-4. Panel wyboru zbioru znaczqcego
Dyskretyzacja

Etap jest niezbedny do zastosowania metod wymagajacych tablicy decyzyjnej o atrybutach
dyskretnych. Zgodnie z obrang metoda zredukowana tablica decyzyjna jest dyskretyzowana
do nowej tablicy, ktéra nazywaé bedziemy dalej zdyskretyzowana tablica decyzyjna.
Przedzialom w podziale kazdego atrybutu sg przyporzadkowywane niezaleznie kolejne liczby
ze zbioru NU{0}.

Dostepne sa trzy metody dyskretyzacji:
e EqualSizeDiscretiser — dyskretyzacja z zachowaniem przedziatéw tej samej szerokosci
(rozdziat 5.3.1)
o intervalCount -zamierzona liczba przedzialéw w podziale dla kazdego
atrybutu, liczba catkowita
e EqualDepthDiscretiser — dyskretyzacja z zachowaniem przedzialéw tej samej
glebokosci (rozdziat 5.3.2)
o intervalCount -zamierzona liczba przedziatéw w podziale dla kazdego
atrybutu, liczba catkowita
e TopDownEntropyBasedDiscretiser — dyskretyzacja zstgpujaca analizujaca entropi¢
przy tworzeniu podziatu dla kazdego atrybutu (rozdziat 5.3.3)

Lewa tabela zawiera nazwy genéw, ktére odpowiadaja atrybutom tablicy zredukowanej. Po

dokonaniu procesu wskazanie mysza okreslonego genu w prawej tabeli wyswietlone zostana
przedziaty wyznaczonego podziatu zbioru wartosci tego atrybutu.
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[Experiment count: 62 ;I

Gene count: 2000

Sourre Nata | Gene Scaring
Gene Selecting Dizcretization | Reduct Finding I Pettert Rinditg |Results

Clazs count: 2

IEquaISizeDiscretiser LI Discretise... | Gene Scorineg

Parameter | Walue |
sectionCourt |2 |

Scorer: OneWaydNOViicorer
Parameters:

Gene Selecting

Selector: RankingSelector
Parameters:
lambda=0.6

(GENE hatne | Lewvel | Lowver treshold | Discretisation
MB3391 4| |36.29 |
h7E3TE |2355-805 | Dizscretiser: EqualfizeDiscretiser
F57126
J02854
h7E57E
M7E37E =

Fo0753

oA I I 3
T92451 —I_
125138 = [riorma =

=]

Parameters:

sectionCount=2

Rys. 11.3-5. Panel dyskretyzacji tablicy decyzyjnej
Wyznaczanie reduktow

W etapie tym wyznaczane sa redukty zredukowanej tablicy decyzyjnej. Charakter
znalezionych reduktéw zalezy od wyboru algorytmu ich znajdowania. Dostgpne sa dwa
podejscia:
e ExactReductFinder — algorytm doktadny, wyznaczajacy wszystkie redukty tablicy
(rozdziat 6.4.1)
¢ IncrementalGeneticReductFinder - algorytm przyblizony wyznaczajacy zbior
reduktéw o warto$ci nie wigkszej niz zadana warto$¢ (rozdziat 6.4.4)
o seed — oznaczajaca ziarno dla generatora liczb losowych, liczba naturalna lub
Zero
o crossoverRate — prawdopodobienstwo zaj$cia krosowania, liczba rzeczywista z
przedziatu <0,1>
o mutationRate — prawdopodobienstwo zajscia mutacji, liczba rzeczywista z
przedziatu <0,1>
o populationSize — rozmiar populacji, liczba naturalna
o iterationCount —liczba generacji algorytmu ewolucyjnego, liczba rzeczywista z
przedziatu <0,1>
o succesionRate — stopien zachodzenia procesu sukcesji, liczba rzeczywista z
przedziatu <0,1>
o bestSetSize — rozmiar zbioru, w ktérym przechowywane sa najlepsze osobniki,
liczba naturalna
o minAttributeCount — minimalna liczba atrybutéw w przeszukiwanych zbiorach
atrybutow
o maxAttributeCount — maksymalna liczba atrybutéw w przeszukiwanych
zbiorach atrybutéw, uzyskane redukty moga mie¢ dtugos¢ co najwyzej réwna
temu parametrowi

Po wykonaniu algorytmu wyznaczone redukty zostaja umieszczone w tabeli.
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Source Data | Gene Scoring 0,57, 8,10, 11, 1z, 13, 14, 13} d
Gene Selecting Discretization Rt Finding I Pattern Finding I Resuts | f¢0- 5. 7. &, 18, 11, 12, 14, 17, 139}
{0, 5, 7, &, 10, 11, 13, 14, 15, 19}
IncrementalGeneticReductFinder LI 11, 2, 3,8, 10, 11, 12, 13, 14, 19}
{1, 2, 3, 8, 10, 11, l2, 14, 17, 19}
Pl islle f1, 2, 3, 8, 1o, 11, 13, 14, 15, 19}
seed 123 21, 3, 4, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 19}
probab?l:rty(:ross.over 0.3 §1, 3, 4, 8, 10, 11, 1z, 14, 17, 19}
pmb?:t'_"t"“;ma“°" 10620 {1, 3, 4, 8, 10, 11, 13, 14, 15, 19}
:gfat”img;u':: 100 f1, 3, &, 8, 10, 11, 1z, 1%, 14, 19}
suUCCEsSionRate 02 1, 3, 5,8, 10, 11, 1z, 14, 17, 13}
a—— =00 {1, 3, 5, 8, 10, 11, 13, 14, 15, 19}
minAfirioutecount = |2, 2 7. 8, 10, 11, 12, 13, 14, 19}
e sttriuteCount 12 =l{fti- - 7. 8 10, 11, 12, 14, 17, 13}
{1, 4, 7, &, 10, 11, 13, 14, 15, 19}
Reduct | {1, 5, 7, &, 10, 11, 12, 13, 14, 19}
(MB3391:0,J02854:3,U25136:8,T71025:10 H43857:11 005032 1206362013 44009... [« | ||e1, 5, 7, &, 10, 11, 12, 14, 17, 19}
(ME3391:0,J02654: 3, 0251 368, T71025:10 H43567: 11 ,J05032:1 2 H40095:14 1267 .. (1, 5, 7, 8, 10, 11, 13, 14, 15, 19}
(MEE351:0,J02854: 3, U251 366, T71025:10 H43657: 11 XE3629:13 HA0095:14 M26ED...
(MB3391:0,M7E376: 4, TO2451:7 U251 36:8, T71025:10 H43867:11 JOS032:1 2 X63629: .
(ME3391:0,M7ESTE: 4, 1024517 U251 388, T71025:10 H43887:11 J05032:1 2 H40095: .
(MEE391:0,M7ES76 4, T92451:7 U251 368, T71025:1 0 H43657:11 X63629:1 3, H40095... =
(MEZ351:0,M7ES7E: 5, T02451:7 U251 368, T71025:10 H43557:11 050321 2 X63629. . . .
(MB3391:0,M7E376: 5, T02451:7 U251 36:8, T71025:1 0 H43867:11 J0S032:1 2 H40095: . K [
(MB3391:0,M76376:5 T92451:7 U251 38 8 1710251 0H43887-11 X63629:13 Ha0095..| x| |N0rma| - [

Rys. 11.3-6. Panel wyznaczania reduktow
Wyznaczanie przestrzeni wzorcow wyskakujqcych

W kroku tym wyznaczana jest cala przestrzen wzorcOw wyskakujacych dla rodziny baz
danych dla zdyskretyzowenej tablicy decyzyjnej przy wyborze jednej klasy, jako klasy
odniesienia. W pierwszym kroku budowana jest odpowiednia rodzina baz danych dla tablicy
decyzyjnej. Nastgpnie za pomoca algorytmu JEPProducer wyznaczana jest cata przestrzen
wzorcOw wyskakujacych. Wzorce sa wyznaczane z jednej wskazanej klasy do wszystkich
innych, traktowanych jako jedna klasa. Przestrzen zapisywana jest w reprezentacji ptotowe;.
Algorytm ten wymaga podania parametru:
e fromClass — klasa, z ktérej beda liczone wzorce

Po wykonaniu obliczen zbiory przedmiotéw z lewej kranca sa zapisywane w lewej tabeli, a
zbiory z prawego krafica — w prawe;j.

W interfejsie zostala przewidziana mozliwo$¢ dodania innych algorytméw znajdowania
wzorcoOw wyskakujacych, ktére na wyjsciu dajg zbiér wypukty.
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Source Data
Gene Selecting

Dizcretization I Reduct Finding

I GRNR Sentine

Pattern Finding I Results

=101 |

HERYE
fig,1)1 4
1,1} 3

JIEPFinder

17,11} 2

Parameter

|-

fromClass [hurmber]

| 01,0),02,00,03,00,(4,0),(5,0),(6,0],(
01,0),02,00,03,00,(4,0),(5,0),(6,0],(
01,0),(2,0),(3,00,(4,0),(5,0),(6,0),(
01,0),(2,0),(3,0)0,(4,0),(5,0),(6,0),(
£01,0),(2,00,(3,00,(4,0),(5,0),(6,0),(
£01,0),(2,00,(3,0)0,(4,0),(5,0),(6,0),(
01,00, (2,00, (3,1, (4,1), (5,1}, (6,1],1
01,00, (2,00, (3,10, (41), (5,1}, (6,1],(

01,00, 02,10, (3, 1), (4,1), (5,1}, (6,1,
0L, 1), 02,00, (3,00, (4,00, (3, 1), (6,1],1
<l Weeroen,iz,00, 03,00, 08,10, 05,10, 08,10, ¢

01,10, 02,00, 03, 1), (4,1), (5,1),(6,1] .1
01,10, 02,10, 03,00, (4,00, 05,1),(6,1] .1

0L, 1), 02,10, 03, 1), (4,1), (5, 1),(6,1] .1

{I I 3

Left bound of JEFSpace count | | Right bound of JEPSpace count I
[(T71025,1)] 13 a | iemEz391 0y, (M7E37ED)... [1

[(h7E3TE,1] 11 [(hE3391 0, (M7E37E,00... [1

[(U25138 .17 11 [(MEF391 00, (M7ES7E,00... [1

[(M7ETE )] 11 [(MEZ391 00, (MPE37E,0).. [1

[(T92451 1] 5 [ieME33%1,00, (M7E378,00.. [1

[(J02854,11] g [(hE3391 0, (M7E37E,00... [1

[iME3391 1] 7 [(MEF391 00, (M7ES7E,00... [1

(750753 ,17] & [(MEZ391 00, (MPE37E,0).. [1

[(H43887 1]] 5 ;l I[[M53391 0, (MFE3TE1)... [1 ;l

INormaI ~ l

Rys. 11.3-7. Panel wyznaczania przestrzeni wzorcow wyskakujacych

Raport wynikow analizy

Ostatnia zaktadka zawiera raport przeprowadzonej analizy. Po naci$nigciu przycisku generacji
raportu zostaja wyznaczone oceny pojedynczych genow ze zdyskretyzowanej tablicy
decyzyjnej: attrval,, attvalggp, attrvaljgp. Razem z wyznaczona na etapie eliminacji genéw
oceng dla attrvalg funkcje te sa koncowa informacja na temat znaczenia kazdego z genéw z
osobna. Dla mozliwych par rozktadéw sa obliczane wspéiczynniki korelacji rozktadow.
Wartosci czterech funkcji oceny dla wszystkich gendéw zdyskretyzowanej tablicy sa
zamieszczone w tabeli. Informacje na temat poréwnania rozktadéw sa zamieszczone ponizej.

& Microarray Analyser 101 x|
Source Data Gene Scaring {11 6 :I
Gene Selecting | Discrefisstion | RecuctFinding | Pattern Finding  Resuts | [{(2/10} 4
{(19,1)} 3
Mo Gene | I ARION A I chi | In reducts In JEP= | (117,11 2
0 ME3391 1.0 0.45104569.../0.375 0.53545153...| = |
1 M7E375 0.92415359.../0.35410711..|0.625 0.30769230... =
2 R&7126 090956470, 0,441 36741 .. [0.125 0.45153346... (01,00, (2,00,(3,0),(4,0),(5,00,(6,01,
3 02854 0.90619830...|0.45395541 .05 0.61538461... (11,09,12,00,(3,00,(4,00, (5,00, (6,00,
4 M7E375 089532207 ...|0.52891286...[0.375 0.54615354... ((1,00,(2,01,(3,00,(4,0],(5,01,(6,0),1
5 M7E378 0.57714568.../0.52891286...[0.375 0.54615384...
1,00,(2,00,(3,0),(4,0),(5,00,(6,0
6 750753 081089501 |0 31768706, [0.0 0,461 53846, et (b gblialbila (b aiiatrtlioltetlioy
(01,00,02,00,(3,0),(4,0),(5,0),(6,00,(
7 192451 0.80199758...|0.45395541 .05 0.61538461... (LoD (2o0) (B0 (400 (5.0) . 600 ¢
5 25138 0.72295535...|0.52891286..[1.0 0.54615354... PR T AR A T e e
a HNA=A3 n7nna1ass I aramsd nn nn L=d [ £Le00 02700/ (3,10 £ 04,10 (5,10 £ (6,1]
f01,00,02,00,03,1),04,1),(5,1),(6,1),(
Size Reducts Patterns | $0L,00, 02,10, 03,10, (4,1),(5,1),(6,1),¢
1 0.0 0335664 3356643357 w| [itLey, 12,00, (3,00, 04,00,05,1),(6,1),(
2 0.0 0.0 f01,10,02,00,(3,00,04,1),(5,1),(6,1),(
El oo oo {0L1), 02,00 ,03,10, (4,10, (5,1),06,1),(
4 0.0 00 (01,10, 02,10, 03,00, (4,00, (5,1),06,1),(
d o o (0L, 10,102,010, 03,10, (4,13, (5,10, (6,1),
8 0o 0o
7 0o 0.0 =
8 0o 0.0 4 | S
3 0125 0o
10 nA7S nn Ll INormal hd l

Rys. 11.3-8. Panel raportu wynikow analizy
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10.4. Propozycje rozwoju

Aplikacja zostata zaprojektowana z idea latwego dodawania alternatywnych operacji dla
kazdego z etapéw. Zestaw interfejséw pozwala na wygodne zdefiniowanie nowych metod
oceniania i wyboru genéw, dyskretyzacji, wyznaczania reduktow i wzorcow wyskakujacych.
W klasie opisujacej operator mozna wyspecyfikowac:

e charakter jego parametréw (nazwy, typy i warto$ci domyslne)

¢ informacje zapisywane w logu

Struktura aplikacji pozwala takze na naturalne dodanie kolejnych etapdéw analizy poprzez
zdefiniowanie kolejnych zaktadek w lewej czgsci okna programu.

PI'OpOIlOW&IlC rozszerzenia:

1. Dostosowanie wejscia aplikacji do réznych interfejsow. Przykladowo, umozliwienie
bezposredniego dostgpu do najbardziej znanych baz mikromacierzy oraz obstuga
wazniejszych formatow zapisu.

2. Wprowadzenie etapu uzupetnienia brakujacych wartosci. Implementacja réznych
spotykanych w literaturze metod. Dodatkowo umozliwienie specjalnego traktowania
brakujacych warto$ci w calej analizie.

3. Wprowadzenie etapu normalizacji danych. Implementacja wybranych metod
proponowanych dla analizy mikromacierzy. Zwigzane jest to z rozszerzeniem
informacji wejsciowych o informacje na temat budowy macierzy, potozenia komdrek
zawierajacych okreslone sekwencje, istnienia replikantow.

4. Analiza podzbioréw atrybutéw przy wyznaczaniu zbioru znaczacego. Podejscie
wymaga wyboru sposobu oceny dowolnego podzbioru atrybutéw warunkowych. W
tym celu moze by¢ przyktadowo wykorzystany odpowiedni klasyfikator (rozdziat
4.4.1.1). Klasyfikator powinien operowa¢ na wartosciach ciaglych, np. sie¢
neuronowa, maszyna wektoréw nosnych.

5. Implementacja nowych metod dyskretyzacji. Przyktadowo metod wstepujacych lub
metod opartych na badaniu btedu klasyfikacji. W ten sposobu aplikacja moze postuzy¢
celowi poréwnania zaproponowanych metod. Odniesieniem moze by¢ np. postaé
ostatecznych produktéw analizy, czyli reduktéw i wzorcow wyskakujacych, a takze
funkcje oceny pojedynczych gendw.

6. Poréwnanie w stosunku do wynikow publikowanych. Jesli dostepne sa wyniki
otrzymane przez autoréw, naturalnym rozszerzeniem byloby mozliwos¢ odniesienia
do nich rezultatéw prowadzonej analizy. Biorac pod uwage niektére z obecnie
rozwazanych tematéw mozliwe jest poréwnanie funkcji oceny pojedynczych genéw i
znalezionych wzorcéw wyskakujacych.

7. Wizualizacja wynikéw w postaci wykreséw punktowych i histograméw. Wykresy

moga dotyczy¢ korelacji ocen gendéw oraz przedstawienia statystycznych aspektéw
zbioru reduktéw i przestrzeni wzorcéw wyskakujacych.
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8. Analiza grup genéw. Wykorzystanie wyliczonych reduktéw, wzorcéw wyskakujacych
oraz ocen statystycznych do wskazania jednej rodziny grup gendéw najsilniej
zwiazanych z badana hipotezg.
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11. Podsumowanie

Pierwszym zadaniem pracy bylo nakreslenie ram rozpatrywanej dziedziny. W tym celu
wylozone zostaty biologiczne podstawy procesu ekspresji genéw. Objety one budowe i
znaczenie informacji genetycznej zawartej w DNA w funkcjach zyciowych organizmu.
Bardziej szczegélowo omowiono etapy biosyntezy biatek. Temat rozbudowano pod katem
najistotniejszym technik z zakresu inzynierii genetycznej. W szczegdlnosci poruszone zostato
klonowanie sekwencji genetycznych oraz budowa bibliotek genowych. Wprowadzony aparat
pojeciowy stal si¢ punktem wyjscia do przyblizenia technologii badania ekspresji genow.

Wiele miejsca poswigcono opisowi technologii mikromacierzy. Przedstawiono najczgsciej
stosowane typy plytek oraz skojarzone z nimi warianty eksperymentow. Na schemacie
doswiadczenia pokazano ogdlng ideg przy$wiecajaca catej technologii. Szczegdtowo zostaty
omoéwione etapy pomiaru poziomu ekspresji oraz normalizacji danych. Zarysowane podejscie
zilustrowano na przyktadzie rzeczywistego eksperymentu dotyczacego badania nowotworéw,
ktéry zostat wykonany na University of Toronto.

Obok informacji zwigzanych bezposrednio z praktyka prowadzenia badan poruszony zostat
problem standaryzacji otrzymywanych wynikéw. W szczegdlno$ci zarysowano temat
gromadzenia informacji w postaci baz mikromacierzy oraz obecna posta¢ standardu MIAME.

Po wprowadzeniu do dziedziny wskazane zostaly najpopularniejsze kierunki analizy danych o
ekspresji gendw. W ten sposéb pokazano tto dla prezentowanych w pracy rozwazan.
Proponowana $ciezka analizy dotyczy uczenia si¢ pod nadzorem, przy czym wiedza na temat
zaleznosci gendéw jest wysnuwana przez badanie przestrzeni wektoréw ekspresji
odpowiadajacych kolejnym probom eksperymentu. Zakladamy, Ze eksperyment zostat
przeprowadzony poprawnie i ze wszystkie dane na temat pozioméw ekspresji sa zapisane w
postaci tablicy decyzyjnej. Wszelkie wystepujace w tekscie definicje i twierdzenia zostaty tak
dobrane, aby tworzy¢ jednolita catlos¢. W szczegdlnosci pojecie wzorcOw wylaniajacych
wymagalo powiazania pojgcia bazy danych i zbioru przedmiotéw z opisem danych, jaki
proponuje tablica decyzyjna.

Problem oceny znaczenia gendw odgrywa istotna role w przypadku badania ekspresji duzego
zakresu genomu. Pozwala on na odfiltrowanie genéw, ktére najprawdopodobniej nie sa
zwiazane z rozwazang hipoteza oraz umozliwia wykorzystanie w dalszych etapach bardziej
zaawansowanych, lecz stabo skalowalnych metod analizy.

Do oceny atrybutéw ciagtych zostala wykorzystana jednoczynnikowa analiza wariancji. Jest
to jedno z najpopularniejszych podej$s¢ w tym zakresie. Stanowi réwniez punkt wyjscia dla
proponowanych w literaturze bioinformatycznej modeli statystycznych o wigkszej liczbie
stopni swobody. Jako spos6b warto$ciowania atrybutéw dyskretnych przedstawiono
statystyke . Zostata ona wykorzystana do oceny genéw po etapie dyskretyzacji.

Ocena genéw daje mozliwos¢ wybrania odpowiedniego podzbioru do dalszej analizy. W
wielu publikacjach stosuje si¢ proste odcigcie gendw o warto$ci nie mniejszej niz zadany
prog. W pracy zostalo zaproponowane ogélne podejscie wartosciowania podzbioréw
atrybutow. Ma ono na celu wskaza¢ nadzbiér wszystkich istotnych dla dalszej analizy
zbioréw atrybutéw. Metoda sprecyzowana zostala w pojeciach zbioru rankingowo i
sumacyjnie znaczacego. Rozwazono zaréwno obliczenia doktadne, jak i1 oszacowanie
przyblizone. W badaniach wykorzystane zostaly jedynie przyblizenia warto$ci zbioréw oparte
na ocenie nalezacych do nich atrybutéw. Ten szczegdlny przypadek jest zblizony do
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wspomnianego odcinania atrybutow wedtug progu. Dla wyliczania oceny zbioréw zostaly
podane odpowiednie algorytmy.

Wiele algorytméw wymaga transformacji tablicy decyzyjnej z atrybutami ciagtymi do postaci
zdyskretyzowanej. Etap ten prowadzi do straty duzej czg$ci informacji pochodzacych z
pomiaru. W praktyce wykorzystuje si¢ najczgsciej jedno z trzech podejs¢: dyskretyzacji z
zachowanie szerokos$ci przedziatow, dyskretyzacji z zachowaniem glgbokosci przedziatow
oraz dyskretyzacji zstgpujacej. Ostatnia metoda prowadzi proces pod nadzorem i
wykorzystuje entropi¢ do wyboru progéw podziatu. Zalecany warunek stopu dla tworzenia
kolejnych przedziatéw oparty jest o zasad¢ minimalnej dlugo$ci kodu. Ze wzgledu na
uwzglednienie hipotezy docelowej podejscie to powinno by¢ preferowane.

Celem analizy zbioru danych jest wskazanie najistotniejszych genéw oraz grup genéw o
wspoélzaleznej ekspresji. W pracy zostaly wykorzystane dwa rézne podejscia zwigzane z
analizg atrybutéw dyskretnych: redukty wzgledne tablicy decyzyjnej oraz wzorce
wyskakujace dla pary baz danych. Na tle tematyki biologicznej zostata podjgta préba
poréwnania obu sposobdw reprezentacji wiedzy.

W celu zarysowania problemu wyznaczania reduktéw zostaly podane podstawy teorii
zbioréw przyblizonych. Problem ten zostal sprowadzony do problemu wyznaczania
implikantéw pierwszych pewnej funkcji boolowskiej oraz wyznaczania zbioréw
trafieniowych dla pewnej rodziny zbioréw. Druga redukcja zostala potwierdzona formalnie.
Dla problemu wyznaczania wszystkich reduktéw tablicy decyzyjnej zostaly przedstawione
znane z literatury rozwiazania: doktadne, zachtanne oraz ewolucyjne. Zaproponowana zostala
nowa metoda oparta o redukcj¢ problemu do znajdowania zbioréw trafieniowych o
minimalnej dlugosci 1 dekompozycje przestrzeni poszukiwan. Dla rozwigzania
podprobleméw zwigzanych z podprzestrzeniami wybrano metod¢ losowa oraz ewolucyjna.
Opisana metoda jest efektywniejsza w poréwnaniu z rozwigzaniami przeszukujacymi catg
przestrzen, szczegblnie w przypadku tablic decyzyjnych o duzej liczbie atrybutéow. Ze
wzgledu na wilasciwo$¢ rozrézniania obiektéw pomigdzy klasy redukty sa interpretowane
jako zbiory genéw wspétzaleznych.

Drugie podejscie oparte zostalo o pojgcie wzorcéw wylaniajacych. Jak zostalo wcze$niej
zaznaczone, wszystkie podstawowe definicje i twierdzenia zwiazane z ta forma wiedzy
zostaty sformutowane w odniesieniu do pojecia tablicy decyzyjnej. Wprowadzane twierdzenia
opatrzono dowodami. W pracy zajeliSmy si¢ szczegdlnym przypadkiem wzorcéw
wylaniajacych — wzorcami wyskakujacymi. W celu zwigzlej reprezentacji tego typu wzorcéw
wykorzystano pojgcie ptotu. Oméwiono algorytm jep-producer, ktéry w sposéb doktadny
wyznacza przestrzen wzorcoOw wyskakujacych dla pary baz danych. Szczegétowo zostala
omoéwiona podstawowa operacja algorytmu realizujaca réznicg ptotéw o okreslonej postaci.
Wzorce wyskakujace dobrze sprawdzaja si¢ w zadaniach klasyfikacji. Wzorce o wysokim
wsparciu zostaly wybrane jako grupy genéw wspotzaleznych.

Rezultaty otrzymane zgodnie z zastosowanymi podejsciami wymagaly wzajemnego
poréwnania i odniesienia do wynikéw opublikowanych przez inne zespoly badawcze. W
zakresie oceny pojedynczych gendéw zostaty zaproponowane dwie funkcje oceny oparte o
czestotliwo$¢ wystgpowania genéw w reduktach i w przestrzeni wzorcéw wyskakujacych.
Funkcje te zostaly odniesione do ocen wynikajacych z analizy wariancji i statystyki x>. Dla
mozliwych par rozktadéow wartosci tych funkcji zostaly policzone korelacje.
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Jako grupy gendéw wspoélzaleznych zgodnie z oboma podejsciami zostaly wybrane
odpowiednio: najkrétsze redukty oraz wzorce nalezace do lewego kranca ptotu przestrzeni
wzorcoOw wyskakujacych. Dodatkowo caty zbiér reduktéw oraz przestrzen wzorcow zostaly
poréwnane pod katem liczno$ci wystgpowania w nich elementéw o okreslonych rozmiarach.
Wyniki zostaty odniesione do opublikowanych wynikéw badan, ktére zaktadaty inne metody
analizy tych samych danych.

W zakresie poréwnania poje¢ reduktu i wzorca wyskakujacego zostalo formalnie pokazane,
ze pojedynczy redukt wyznacza zbidr wzorcéw wyskakujacych oraz ze wzorce wyskakujace o
wsparciu 100% implikuja ceche rozréznialno$ci dla zbioréw atrybutéw z nimi zwiazanych.

Wyniki eksperymentéw nie wskazaty na bliski zwiazek pojecia reduktu i wzorca
wyskakujacego. Zaréwno zdefiniowane oceny atrybutow, jak i czgstotliwo$§¢ wystgpowania
zbioréw okreslonych rozmiar6w w zbiorze reduktéw i przestrzeni wzorcéw wyskakujacych
byly ze soba odpowiednio stabo skorelowane. Otrzymane w obu podejsciach grupy genéw
r6znig si¢ od siebie i wynikéw dostgpnych w publikacjach.

Nalezy wyraznie podkresli¢, ze wysnuwanie wnioskéw na podstawie analizy wybrana metoda
powinno by¢ czynione bardzo ostroznie. Po pierwsze dwie poréwnywane $ciezki moga
uzywac¢ innej metody znajdowania genéw znaczacych, co moze prowadzi¢ do rozwazania w
nastgpnych etapach innych zbioréw znaczacych. Po drugie dane pochodzace z
eksperymentéw wykorzystujacych mikromacierze sa obarczone duzym btedem. Niesiona
informacja mozemy by¢ dodatkowo zaciemniona poprzez proces dyskretyzacji. W takim
przypadku otrzymane dalej rezultaty moga okaza¢ si¢ fatszywe. Przykladem moga tu by¢
liczne krétkie redukty.

Ponadto, jest wysoce prawdopodobne, ze geny odpowiadajace wspélnie za dany proces
uaktywniaja si¢ w jego kolejnych etapach. W takiej sytuacji nie mozna wykry¢ powigzan za
pomocg analizy genéw w wybranej chwili. Uzasadnione w tym wypadku wydaje si¢ badanie
szeregOw czasowych ekspresji genéw danego organizmu. Do analizy wzorcéw temporalnych
moze zosta¢ wykorzystane zaréwno podejscie z zakresu teorii zbioréw przyblizonych, jak i
wzorcOw wylaniajacych.

Przeprowadzona analiza pokazala, ze stosowanie zaawansowanych metod odkrywania wiedzy
powinno by¢ poprzedzone doktadnym etapem normalizacji i analizy danych ciagtych.
Niezbedne jest takze wprowadzenie dodatkowych miar btedu systematycznego dla kazdego
poziomu ekspresji. Dla pordwnywalnosci wynikéw z réznych eksperymentéw potrzebna jest
standaryzacja przetwarzania wstgpnego i oceny genéw. W obecnej chwili analiza
zdyskretyzowanych pozioméw ekspresji gendw moze prowadzi¢ do malo wiarygodnych
wynikéw.
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