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1 Wprowadzenie

Celem projektu jest wykonanie systemu wnioskowania, wykorzystujgcego teorie zbiorow
przyblizonych, dedykowanego wybranemu zadaniu klasyfikacji. Dane treningowe i testowe pozyskac
mozna z ogdlnodostepnych baz danych przypadkéw medycznych lub wykorzysta¢ pliki przyktadowe,
dostarczone razem z aplikacjg RSES [5]. W ramach projektu student zapoznaje sie z metodami
wstepnego przygotowania danych, dyskretyzacji danych, generowania reduktéw kilkoma metodami,
tworzeniem regut i filtracjg zbioru regut, klasyfikacjg zbioru testowego. Uzyskana wiedza i praktyczne
postugiwanie sie zbiorami danych moze by¢ wykorzystywane w tworzeniu i obstudze rdézinych
systemow wnioskowania, nie tylko zbioréw przyblizonych.

Przebieg zajeé¢ obejmuje:

- Przedstawienie wymagan dotyczgcych opracowania dokumentacji projektowej.

- Opracowanie teoretyczne dotyczgce wybranego zagadnienia projektowego.

- Wybdr bazy danych, przygotowanie danych do treningu oraz do testowania.

- Testowanie, walidacja i weryfikacja.

- Opracowanie i prezentacja wynikoéw.

W ramach projektu Sztuczna inteligencja w medycynie przydatne mogg by¢ bazy medyczne
zawierajgce przykfady rekorddw pacjentéw, dotyczacych danej jednostki chorobowe;j:

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Echocardiogram

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+Disease

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Hepatitis

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Liver+Disorders

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Lung+Cancer

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+%28Diagnostic%29

- http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Thyroid+Disease
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2 Teoria zbioréw przyblizonych
W kolejnych podrozdziatach przedstawiono najwazniejsze informacje teoretyczne dotyczgce

zbioréw przyblizonych.
2.1 Historia zbioréw przyblizonych

Teoria zbioréw przyblizonych (ang. Rough Set) stworzona zostata przez Polaka, prof. Zdzistawa
Pawlaka. Pierwsza praca na ten temat [1] wprowadzita postawy teorii, ktéra bardzo szybko znalazta
praktyczne zastosowanie w systemach informatycznych [2] i uzyskata dojrzatos¢ — dostrzezono jej

liczne zalety i zwigzki z innymi metodami wnioskowania [3].
2.2 System informacyjny i decyzyjny

Teoria zbioréw przyblizonych zajmuje sie klasyfikacja danych zorganizowanych w postaci tabel.
Dane uzyskane mogg by¢ z pomiardw, testow lub od ekspertéw. Gtéwnym celem analizy danych
wejsciowych jest wyznaczenie aproksymacji (przyblizenia) badanej idei (koncepcji, np. pacjenta
zdrowego, chorego, itd.), tak aby dokona¢ doktadnej analizy problemu, zwigzkéw i zaleznosci miedzy
atrybutami i decyzjami oraz uzyskania narzedzia klasyfikujgcego nowe przypadki.

W przeciwieAstwie do innych metod wnioskowania, w teorii zbioréw przyblizonych dopuszcza
sie: nieprecyzyjne dane, sprzeczno$¢ danych, niekompletnos¢ danych.

Wprowadza sie nastepujacy formalizm:

System informacyjny jest to zorganizowany zestaw danych, w postaci tabeli, w ktérej wiersze
reprezentujg indywidualne obiekty, np. pomierzone w eksperymencie, obserwowane, historyczne,
itd., a atrybuty obiektéw zapisane sg w osobnych kolumnach tej tabeli.

U — zbidr obiektéow (od stowa ,,uniwersum”), np. U={x1, x», X3, X4}, gdzie x;to obiekt i-ty,

A — zbiér odwzorowan, pomiaréw, oznaczanych jako a, z obiektu na wartosc¢ jego cechy, tj. a: U — V,
dla kazdego a € A. Obiektowi x, z U w wyniku pomiaru a,, przypisywana jest warto$¢ mierzonej cechy
V,, dla catej puli A metod pomiaru a,.

Oznaczy¢ mozna system informacyjny jako (1):

SI=(U, A) (1)
Przyktad. Obiekty oraz metody ich pomiaru i wartosci atrybutédw, wystepujace w systemie
informacyjnym rézni¢ sie bedg w zaleznosci od zastosowan. Przyktadowo, czujnik swiatta w prostej
lampie, ktéra ma sie sama wigczy¢, mierzy napiecie na fotodiodzie. Obiektem jest aktualna sytuacja w

poblizu lampy, atrybutem jest poziom oswietlenia zewnetrznego, metoda pomiaru jest pomiar
4
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napiecia. Inteligentniejsza lampa, ktora witgcza sie przy stabym oswietleniu oraz po stwierdzeniu ruchu
w jej poblizu, musi mierzyé jeszcze jeden atrybut — obecnos¢ ruchu.

Medyczny system informacyjny, w ktérym obiektami sg pacjenci z urazem kregostupa, moze
mie¢ nastepujgca postac (patrz tab. 1).

Tab. 1. Przyktad systemu informacyjnego

|| Age | LEMS

x1 || 16-30 o0

zo || 16-30 0

x3 || 31-45 1-25

x4 || 31-45 1-25

x5 || 46-60 | 26-49

ze || 16-30 | 26-49

x7 || 46-60 | 26-49

Tab. 1 zawiera dane 7 pacjentéw w réznym wieku (Age) z réznym wynikiem testu motoryki
koniczyn dolnych — Lower-Extremity Motor Score (LEMS).

Pytanie. W tabeli znajdujg sie dane pacjentow anonimowych, o ktérych nie wiadomo nic, ponad te
dwa atrybuty. Czy przy tym stanie wiedzy, sg obiekty nierozréznialne (tozsame ze sobg)?

Na temat obiektéw systemu informacyjnego, w wyniku obserwacji, dedukcji, badan lub
doswiadczenia eksperta, mozna powiedzieé cos$ jeszcze — okresli¢ wynikowq decyzje, dla kazdego z
obiektow. Powstaje w ten sposdb system decyzyjny:

SD = (U, A, {d}) (2)
gdzie d to zbidr mozliwych decyzji, adekwatnych dla obiektow danego uniwersum U.
System decyzyjny dla powyzszego przyktadu medycznego przyjmuje postac:

Tab. 2. Przyktad systemu decyzyjnego

| Age | LEMS | Walk
z1 || 16-30 o0 Yes
z2 || 16-30 0 No
x3 || 31-45 1-25 No
x4 || 31-45 1-25 Yes
x5 || 46-60 | 26-49 No
zg || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 | 26-49 No

W ostatniej kolumnie tabeli 2 zapisano efekt terapii pacjenta — czy odzyskat on (Yes) czy nie (No)
zdolnos¢ chodzenia (Walk).

Jak wskazano powyzej, wystepujg obiekty tozsame, pod wzgledem wartosci atrybutdw, tj. para
X3 | X4 oraz para xs i x7, jednakze dla tej pierwszej pary decyzje nie sg identyczne — wystepuje

sprzecznos¢ danych.
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Ponizej zostang rozwiniete zagadnienia decyzji, tozsamosci obiektéw i modelowania zbiorow
przyblizajgcych okreslone koncepcje w oparciu o sprzeczne dane (w tym przypadku zbidr pacjentéow

chodzacych i nie).
2.3 Reguty decyzyjne

Powyzszy system decyzyjny odczytywac mozna jako zbidr siedmiu regut logicznych, przyktadowo

dla pacjenta x;:
JEZELI Age="16-30" | LEMS="50" TO Walk="Yes” (3)

Reguty takie wykorzystane moga by¢ do klasyfikacji przypadkéw nowych, dla ktérych nie jest
znana warto$¢ decyzji i celem jest jej prognoza. Algorytm wnioskujgcy musi wéwczas przeanalizowad
poprzedniki regut (JEZELI ... | ..) (3), znalezé regute o wartosciach atrybutéw odpowiadajgcych
nowemu przypadkowi i odczyta¢ nastepnik reguty (TO ...) i zwréci¢ go jako wynik. Ze wzgledu na
wystepujgce sprzecznosci w systemie decyzyjnym, nie zawsze mozliwe jest podanie jednoznacznej
odpowiedzi. Teoria zbiordw przyblizonych podaje rozwigzanie tego problemu niejednoznacznosci i

sprzecznosci.
2.4 Tozsamosc obiektow

Dla podanego przyktadu pod wzgledem wartosci atrybutéw pary x3 i x4 oraz xs i X7 s3
nierozréznialne. Nalezy podkresli¢, ze dodanie nowego atrybutu, np. ptci, wagi lub historii choroby
pacjenta, moze spowodowac, ze obiekty te stang sie rozréznialne — tozsamosc¢ okresla sie wzgledem
wybranego podzbioru atrybutéw B — A (zawiera sie, czyli moze takze byé réwny A — wszystkim
atrybutom). Wybranie podzbioru B = {Age} sprawia, ze tozsame stajg sie obiekty x;, x, i xg (wszystkie
majg te samg wartos¢ Age), gdyz przy takim jednoelementowym zbiorze atrybutdw B nic innego ich
od siebie nie rozrdznia.

Pytanie. Jakie obiekty sg tozsame, jezeli B kolejno rowne jest {Age}, {LEMS}, {Age, LEMS}?
2.4.1 Relacja rGwnowaznosci

Z kazdym podzbiorem atrybutéw: B — A zwigzana jest relacja IND (ang. indiscernibility —
nierozréznialnosé, tozsamosc) (4):
IND(B) = {(x, x') € U? | Va € B a(x)=a(x’)} (4)
Zapis wzoru (4) mozna odczytaé: zbior takich par (x, x’) z uniwersum, ze dla kazdego ich atrybutu

a z podzbioru atrybutéw B, wartosci atrybutu dla obu obiektdw sg réwne.

6
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Jezeli: (x, x’) eIND(B), to x i x” sg tozsame wzgledem relacji IND(B), tj. nierozrdznialne wzgledem
atrybutow B.

W teorii zbioréw (ogdlnej teorii, nie chodzi o zbiory przyblizone), méwi sie o relacjach obiektow.
Miedzy innymi wyrdznia sie tzw. relacje rGwnowaznosci dwdch obiektéw. Aby sprawdzi¢ czy dana
relacja R jest relacjg réwnowaznosci, nalezy sprawdzi¢, czy dla kazdego x, y, z zachodzg trzy warunki:

(xRx), co mozna zapisac jako (x,x) € R — zwrotno$¢ relacji
Z faktu (xRy) wynika (yRx) — symetryczno$¢ relacji
Z faktu, ze (yRx) i (yRz) wynika (xRz) — przechodnios¢ relacji.

Okazuje sie, ze relacja IND(B) jest taka relacjg rownowaznosci.

Przyktad. Niech x, y, z bedg liczbami naturalnymi a relacja R bedzie réwnoscia ,,=". Prosto
wykazaé mozna, ze ,=" jest zwrotna, bo x=x; symetryczna (jesli (x=y) to (y=x)); przechodnia (jesli x=y i
y=z to x=z).

”

Sprawdzi¢ mozna, ze relacja wiekszosci ,>” nie jest relacjag rownowaznosci, ale jest

przechodnia.

2.4.2 Klasa abstrakcji

Dla kazdego dowolnego obiektu x odnalezione w uniwersum inne obiekty o tych samych
wartosciach atrybutéw B tworzg zbidr nazywany klasg abstrakcji, oznaczany jako [x]g. Zwrdci¢ nalezy
uwage na indeks g w tym zapisie, ktéry sugeruje, ze dla innych BZA te klasy moga by¢ inne.

Zauwazamy, ze wewnatrz klasy abstrakcji obiekty sg tozsame ze sobg. Aby co$ powiedzie¢ o
klasie abstrakcji, wystarczy zbada¢ (okresli¢ atrybuty) jeden z tych obiektow.

Przykiad. Jezeli B to kolor dominujgcy widzianego przedmiotu, to czerwony przedmiot x generuje
klase abstrakcji zawierajgcg wszystkie czerwone obiekty z uniwersum. Dla innych B, klasami abstrakcji

mogg by¢ np. obiekty o identycznym rozmiarze i kolorze, wadze i pfci, itd.

2.4.3 Zbiory elementarne

Dla przyktadu pacjentéw w zbiorze atrybutéw A wystepuja trzy niepuste podzbiory:
B1={Age}
B,={LEMS}
Bs={Age,LEMS}
Dla kazdego z nich uzyskujemy inne relacje réwnowaznosci:

IND({Age}) = {{x1; x2; Xe}; {X3; Xa}; {xs; X7}}
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IND({LEMS}) = {{x1}; {x2}; {x3; Xa}; {Xs; X6; X7}}
IND({Age,LEMS}) = {{x1}; {x2}; {x3; xa}; {Xs; x7}; {X6}}
Kazda taka relacja réwnowaznosci prowadzi do podziatu uniwersum na tzw. zbiory
elementarne. Mozna zwrdci¢ uwage, ze uwzglednienie wiekszej liczby atrybutéw ({Age} w
porownaniu do {Age, LEMS}) zwykle moze prowadzi¢ (nie musi) do uzyskania ,, drobniejszego” podziatu

uniwersum na zbiory elementarne.
2.5 Aproksymacja zbioru

Kazda suma zbioréw elementarnych tworzy tzw. zbior definiowalny. Rodzina zbioréw
definiowalnych (wszystkie mozliwe zbiory definiowalne, wszystkie mozliwe sumy zbioréow
elementarnych) oznaczana jest jako Def(B). Podziaty uniwersum na zbiory elementarne za pomocg
relacji rownowaznosci stuzg do tworzenia podzbioréw uniwersum, ktore wykorzystuje sie w zadaniach
klasyfikacji i wnioskowania. Zwykle poszukiwane sg podzbiory definiowalne charakteryzujgce sie taka

samg wartoscig atrybutu decyzyjnego.

Tab. 3. Przyktad obiektow tozsamych w systemie decyzyjnym o sprzecznych decyzjach

| Age | LEMS | Walk
z, [[16-30 [ 50 Yes
zo || 16-30 | 0 No
| w3 |[ 31-45 [ 1-25 No
24 || 31-45 | 1-25 Yes
s || 46-60 | 26-49 | No
6 || 16-30 | 26-49 | Yes
z7 || 46-60 | 26-49 | No

W tabeli 3 zaznaczono obiekty, ktore sg tozsame, czyli s3 w tym samym zbiorze elementarnym,
jednakze posiadajg rézne atrybuty decyzyjne. Korzystajgc ze zbioréw elementarnych nie da sie w tym
przypadku stworzyé zbioru definiowalnego pacjentéw o decyzji jednoznacznej Yes lub decyzji No.

Poszukiwany zbidr pacjentéw jest niedefiniowalny. Nalezy postuzy¢ sie jego aproksymacjag.

2.5.1 Dolnaigdrna aproksymacja zbioru

Pomimo wykazanej powyzej niejednoznacznosci mozliwe jest okresdlenie, ktére obiekty
na pewno nalezg do poszukiwanego zbioru, ktére na pewno do niego nie nalei3, a ktére leig
czesciowo w tym zbiorze (na jego granicy). Jezeli w opisywanym zbiorze jakiekolwiek obiekty lezg na

granicy, mamy do czynienia ze zbiorem przyblizonym.
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Mozliwa jest aproksymacja rozpatrywanego zbioru X (w naszym przypadku zbioru z decyzjg
Walk=Yes) wyfacznie przez wykorzystanie atrybutéw ze zbioru B, poprzez okreslenie B-dolnej (5) i B-
gornej (6) aproksymacji zbioru X:

BX={x| [xlsc X} (5)

Zapis ten odczytuje sie: do B-dolnej aproksymacji nalezg te x, ktorych klasy abstrakcji [x]g w
catosci zawierajg sie w rozpatrywanym zbiorze (ich elementy nie mogg mie¢ innych decyzji).

BX={x|[xlsn X =} (6)

Zapis ten odczytuje sie: do B-gdrnej aproksymacji nalezg te x, ktérych klasy abstrakcji [x]s maja

cze$¢ wspdlng z rozpatrywanym zbiorem niepustg (co najmniej jeden ich element ma wtasciwg

decyzje).
2.5.2 Przykiad

W tabeli 4 zaznaczono elementy na pewno nalezgce do poszukiwanego zbioru Walk=Yes
(niebieski), czyli takie, ktérych zbiory elementarne i klasy abstrakcji majg decyzje Walk=Yes oraz
elementy nalezgce do granicy zbioru Walk=Yes (czerwony), czyli takie, ktérych klasy abstrakcji maja

obiekty o decyzji Walk=Yes ale takze obiekty o decyzji Walk=No.

Tab. 4. Podzbidr obiektéw wskazujgcych na decyzje Yes oraz ich obiekty tozsame (xs i X4)

|| Age | LEMS | Walk
z || 16-30 o0 Yes
o || 16-30 0 No
z3 || 31-45 1-25 No
Tyq || 31-45 1-25 Yes
s || 46-60 | 26-49 No
zg || 16-30 [ 26-49 Yes
z7 || 46-60 | 26-49 No

B-dolng aproksymacjg jest {x1, x¢} — niebieskie, na pewno nalezg, decyzja jednoznaczna Walk=Yes.
B-gorng aproksymacijg jest {x1, X3, x4, X} — czerwone i niebieskie, te ktdre majg decyzje jednoznaczng,
ale tez i te, ktére majg decyzje jednoczesnie Yes i No.

Wygodna graficzna reprezentacja tego zbioru przedstawiona jest ponizej (rys. 1).
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{{x2}, x5, xT}}
{1x3, x4}}
Yes
{ix1}, {x6}} Yes/No
No

Rys. 1. Graficzna interpretacja zaleznosci miedzy przyblizeniami rozpatrywanego zbioru
Nalezy zauwazy¢, ze postugiwanie sie tylko B;={Age} lub B,={LEMS} prowadzi do innego
przyblizenia zbioru Walk=Yes niz w powyzszym przypadku, gdzie Bs={Age, LEMS}. Z tego witasnie

powodu mowi sie ,be-gdérna”, a nie po prostu ,,gérna” aproksymacja.

2.5.3 Obszar graniczny i zewnetrzny

Przyblizenia BX i BX s3 zbiorami, na ktérych elementach wykonywaé¢ mozna dziatania. Miedzy
innymi:

BNDg(X) = BX—BX (7)
to obszar graniczny, ang. boundary, zawiera te obiekty x, co do ktérych nie mozna jednoznacznie
zdecydowac czy nalezg czy tez nie do zbioru X. W rozpatrywanym przyktadzie sg to obiekty xs, x4.

EXT B(X) = U- BX (8)
to obszar zewnetrzny, dopetnienie, ang. exterior, te x, ktére z catg pewnoscig nie nalezg do zbioru X.

Obiekty x;, x5, x7.

2.5.4 Doktadnos¢ przyblizenia

Aproksymacje zbioru wyznacza sie w oparciu o wiedze zawartg w B. Zakfada sie, ze rozszerzanie
liczby atrybutdw, poprzez pomiar innych cech obiektéw prowadzi¢ bedzie do uzyskania lepszej wiedzy
o nich i do zmniejszenia mocy (liczby elementéw) obszaru granicznego, czyli niejednoznacznych
decyzji. Aby liczbowo wyraza¢ wptyw doboru atrybutéw na doktadnos¢ przyblizenia rozpatrywanego

zbioru obiektéw, oblicza sie miare doktadnosci (9):

|Bx|
ag (X) = 5= (9)
gdzie |...| oznacza moc zbioru, tj. liczbe jego elementéw. Miara ta przyjmuje wartosci 0 < ag(X) <1,

gdzie ag(X) =1 zachodzi dla zbioru tradycyjnego, ktdry ma pusty obszar graniczny BNDg(X), a as(X) <1

dla zbioréw przyblizonych. Podstawiajgc ze wzoru (7) na obszar graniczny uzyskuje sie (10):
||
|Bx]|+|BNDR (20|
10

ag(X) = (10)
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Z powyzszego wyraznie wida¢, ze dla |[BNDg(X)| réwnego zero miara przyjmuje wartoéé 1, zbiér
jest w petni okreslony, tradycyjny, a im wieksze |BNDz(X)|, tym wiekszy mianownik i mniejsza miara
az(X). W koncu dla zbioru, ktéry nie ma jednoznacznych obiektéw, czyli jego |§X|=O miara ta

przyjmuje wartos¢ 0.
2.6 Wtasnosci zbioréw przyblizonych

Zachodzga nastepujace wiasciwosci.

1)BYC XC BXY 8) B(Xu Y)y=BXuUBY
2)BU=1U~BU 9) BLX " Y)=BX BY
3)BO = @ = BO 10) B(XY W ¥) 2o BXY U BY

1) B(XnY)c BYnBY
4) BBX = BBX = BX

12) BN(X U Y) < BNX U BNY
5) BBX = BBX = BX 13) BN — BN(_Y)
6) B(—Y) = 14) B(BNX) =
7) B(-X)=-BX 15) B(BNXy=BNX

16) BNX= & < BX=X
—X oznacza U-X

2.7 Kategorie zbiorow przyblizonych

W zaleznos$ci od licznosci elementéw w przyblizeniach gérnych i dolnych okresla sie kilka typéw
zbioréw przyblizonych. Kategorie te moina przedstawia¢ w sposéb graficzny (rys. 2-6). Figura F
oznacza hipotetyczny poszukiwany zbiér, mate kwadraty to zbiory elementarne, wewnatrz ktérych
znajdujg sie obiekty x (jeden kwadrat to cata klasa abstrakcji, nie okresla sie tu ile obiektéw jest

wewnatrz).

X jest zbiorem klasycznym, definiowalnym, gdy B(X) = & i B(X) = B(X), BNDg(X)=
F

Pola nienalezace do figury F
{obszar [)

Pola nalezace do brzegu figury F
{obszar II)

. Pola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F

{obszar 1)

Rys. 2. Przykfad zbioru klasycznego

X jest w przyblizeniu B-definiowalny, gdy: B(X) # & iB(X)= U
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Pola nienalezace do figury F
(-1: {obszar )
| —
A 1\.: il I —
Pola nalezace do brzegu figury F
j ~— [obszar )

Ca= T
L \\_. . Pola nalezace do dolnego

ograniczenia figury F
{abszar lll)

Rys. 3. Przykfad zbioru B-definiowalnego

X jest wewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) = & i B(X) # U

Pola nienalezace do figury F
™ //—'a.k (obszar 1)
/ ol
N ~ Pola nalez i
ace do brzegu figury F
D E—\_) {obszar 1)

\“‘x._...-/ > )
] . Fola nalezace do dolnego

ograniczenia figury F
(obszar 1)

Rys. 4. Przykfad zbioru wewnetrznie B-niedefiniowalnego

X jest zewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) = @ i B(X) = U

Pola nienalezgce do figury F

[~ L‘r’\®““\ ) (obszar |)

Fola nalezace do brzegu figury F
{obszar I}

:‘> . Pola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F
{obszar 1)
Rys. 5. Przykfad zbioru zewnetrznie B-niedefiniowalnego

N

X jest catkowicie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) = & i B(X) = U

HE Pola nienalezace do figury F
j =g {obszar I)

(
{) - \
|

1
[\ N 4_) Pola nalezace do brzegu figury F

- \ {obszar )
S i
L\ . Pola nalezace do dolnego

ograniczenia figury F
{obszar Il
Rys. 6. Przykfad zbioru catkowicie B-niedefiniowalnego

N

Dla przypadku medycznego mozna poszukac réznych typow zbiordow przyblizonych w podanym

systemie decyzyjnym (rys. 7).
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N LEMS | Walk
L

= o0 Yes |—— | Walk=Yes, zbiér przyblizony B-definiowalny,

T 0 No B={LEMS},

23 | 1-25 | No \

T4 1-25 Yes Walk=No, zbior przyblizony B-definiowalny,
B={LEMS},

Ts 26-49 No
T 26-49 Yes
Ty 26-49 No

Age Walk

xp || 16-30 | Yes Walk=No, zbiér przyblizony wewnetrznie B-definiowalny
z2 || 16-30 No B={Age}

x3 || 31-45 No

x4 || 31-45 Yes

x5 || 46-60 No
ze || 16-30 Yes
x7 || 46-60 No

Rys. 7. Przyktady zbioréw przyblizonych
2.8 Redukty

Rdzne podzbiory atrybutéw B; < A i B, < A mogg prowadzi¢ do identycznych podziatéw
uniwersum, czyli takich, ze INDg;(X)=INDgy(X). Oznacza to, ze zbiory elementarne uzyskane z tych
podziatéw sg identyczne, a w konsekwencji takze i aproksymacja jest rownie precyzyjna.

Redukt B to taki podzbidér atrybutdw, ktéry ma minimalng ilo$¢ atrybutéw, a ponadto
INDg(X)= IND4(X) (generuje taki sam podziat jak caty zbidr atrybutéow).

Wyznaczenie reduktu polega na pozostawieniu w podzbiorze tylko tych atrybutow, ktére
zachowuja relacje réwnowaznosci, czyli nie zmieniajg aproksymacji zbioru i na usunieciu pozostatych.

Zwykle dla danego systemu decyzyjnego istnie¢ moze wiele reduktow. Czasami ze wzgledow
praktycznych nie korzysta sie z reduktu najkrétszego (z najmniejszg liczbg atrybutéw), tylko z takiego,
ktorego implementacja jest np. najprostsza, a sposdb pomiaru wartosci atrybutu najmniej kosztowny,
najszybszy, itd. Przyktadowo w prostych przypadkach przeziebienia, pacjenta mozna pyta¢ o
samopoczucie (dobre, zte) i uzyskac te same wyniki, jak przy uzyciu drogiego, czasochtonnego pomiaru

temperatury, cisnienia krwi, morfologii.
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Wyznaczanie reduktow jest problem NP-trudnym. Liczba mozliwych reduktéw wyraza sie

I
dwumianem (FJ), gdzie m — liczba atrybutéw, a | | oznacza zaokraglenie w dét do liczby

"
=

catkowite;j.
Proces wyznaczania reduktdw uwazany jest za ,waskie gardto” w systemach wnioskowania
opartych na zbiorach przyblizonych. Czesto stosowane sg metody genetyczne do wyznaczania

reduktéw dla duzych systemow decyzyjnych z dziesigtkami lub setkami atrybutéw.
2.9 Wykorzystanie regut decyzyjnych w klasyfikacji

Po wyznaczeniu reduktu (reduktéw) mozliwe jest wygenerowanie z danych dostepnych w
systemie decyzyjnym regut logicznych o postaci JEZELI ... | ... TO .... Przyktadowa uproszczona funkcja
logiczna dla zagadnienia rekrutacji do pracy posiada dwa redukty:
faldef,r)=(dne) v (enr).

Dla kazdego z nich nalezy odczytywaé z danych z systemu decyzyjnego (z tabeli) wystepujace
tam wartosci atrybutéw i odpowiadajgce im decyzje, tworzgc w ten sposdb zestaw regut, opisujgcych
dostepne przypadki, np. JEZELI Diploma=MBA | Experience=Medium TO Decision=Accept.

Regut utworzy¢ mozna tyle, ile wynosi liczba obiektéw rozréznialnych (nie tozsamych)
pomnozona przez liczbe reduktédw. Nie kazdg z regut trzeba jednak wykorzystywaé czy
implementowaé w procesie decyzyjnym. Czesto istotnym elementem procesu selekcji regut jest

wiedza ekspercka wykorzystywana do weryfikacji regut.
2.9.1 Klasyfikacja

Proces klasyfikacji — nadawania decyzji — nowemu obiektowi przebiega w kilku typowych
krokach:
- Obliczenie atrybutdw nowego obiektu, czyli pomiar jego cech, tych, ktére sg istotne dla
decyzji, powigzanych z trescig reduktéw,
- Poszukiwanie regut pasujgcych do wartosci atrybutdw,
- Jezeli brak pasujacych regut, to wynikiem jest najczestsza decyzja w systemie decyzyjnym,
lub decyzja najmniej kosztowna, np. czasem mniejsze moze by¢ ryzyko odrzucenia
dobrego kandydata do pracy, lub mniejsze moze byé ryzyko przyjecia niepewnego

kandydata na okres prdbny,
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- Jezeli pasuje wiele regut, to mogg one wskazywa¢ na rdine decyzje, wowczas

przeprowadzane jest glosowanie — wybierana jest odpowiedzZ pojawiajgca sie najczesciej.
W procesie klasyfikacji napotka¢ mozna kilka przypadkow:

- nowy obiekt pasuje doktadnie do jednej deterministycznej reguty - przypadek najbardziej
pozadany - uzyskuje sie wiadomos¢, iz obiekt nalezy do zadanej klasy, do dolnego
przyblizenia zbioru,

- nowy obiekt pasuje dokfadnie do jednej, niedeterministycznej reguty - przypadek taki jest
nadal pozytywny, cho¢ tym razem uzyskuje sie jedynie wiadomos¢, iz obiekt
prawdopodobnie nalezy do zbioru - a wiec, ze nalezy do jego gérnego przyblizenia,

- nowy obiekt pasuje do wiecej niz jednej reguty - kilka potencjalnych przynaleznosci
obiektu, a wiec decyzja nie jest jednoznaczna; zazwyczaj w takim przypadku stosuje sie
dodatkowe kryteria dla oceny, do ktérej z klas z najwiekszym prawdopodobierstwem
nalezy obiekt. Nalezy zauwazy¢, ze problem ten nie wystepowatby, gdyby wszystkie klasy
obiektow byty parami roztaczne, lecz jest to warunek trudny do spetnienia i jest rzadko

stosowany.

2.9.2 Aktualizacja systemu wnioskujacego

W wyniku napotykania nowych przypadkow i konfrontowania decyzji systemu z decyzjg
eksperta, kiedy to ,zycie weryfikuje” poprawnos¢ wczesniejszych decyzji, system decyzyjny i baze
regut mozna aktualizowaé. Dodanie nowego przypadku jest szczegdlnie wskazane, jezeli:

- jest on opisany wartosciami atrybutdw, ktére wczesniej w systemie nie wystepowaty,
- byt niewtasciwie sklasyfikowany a jego dodanie wygeneruje nowg regute, poprawiajgcy decyzje,

- dodanie obiektu i powtdrne generowanie reduktu ujawni nowe, przydatne atrybuty.

2.9.3 Jakos¢ decyzji

Zwykle dysponuje sie tzw. danymi testowymi, dla ktérych znana jest decyzja a sprawdzane jest,
czy odpowiedz zwracana przez system jest z nig identyczna. Wowczas mozna wyznaczy¢ jakos¢ decyzji

i dokonac oceny systemu. W tym celu wykorzystuje sie pojecie obszaru B-pozytywnego.

2.9.4 Klasa decyzyjna i obszar B-pozytywny

Wprowadzony zostaje nastepujgcy formalizm.

r —liczba decyzji w systemie decyzyjnym,
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Vg — wartoéé decyzji dla i-tego obiektu, np. Yes, No, Accept, Reject,... i=1,...,r
Va={vly, ... vr(d)d} — zbidr wszystkich wartosci decyzji w systemie decyzyjnym, np. {Yes,No}
X<, = {xeU | d(x)= vkd} — k-ta klasa decyzyjna, k=1,...,r, czyli zbidr tych wszystkich obiektéw x, dla
ktérych decyzja d(x) ma wartosé k-ta vy

Wdéweczas analizujac wszystkie r klas otrzymuje sie zbiér klas decyzyjnych CLASS(d)={X"4,...X'a}.
Decyzja d determinuje podziat uniwersum na r zbioréw, np. U = X" U XN oznacza podziat na obiekty
o decyzji Yes i decyzji No. W idealnym przypadku s3 to decyzje jednoznaczne, a w przypadku zbioru
przyblizonego o decyzjach niedeterministycznych taka suma moze by¢ rézna od U.

W jednoznaczny sposdb jakos¢ decyzji okresla sie poprzez wyliczenie i posumowanie przyblizen
dolnych wszystkich klas decyzyjnych X':

POSs(d) = BX' U BX* U... U BX" (19)
co nazywane jest obszarem B-pozytywnym. System decyzyjny jest deterministyczny (zgodny), jezeli
POSg(d) = U (do dolnych przyblizen nalezg wszystkie obiekty uniwersum, inaczej: dla kazdego obiektu
uniwersum istnieje klasa decyzyjna, w ktorej dolnym przyblizeniu jest ten obiekt) w przeciwnym

wypadku jest niedeterministyczny.
2.10 Dyskretyzacja parametrow

Obiekty w systemie decyzyjnym mogg w ogdlnosci by¢ opisane atrybutami liczbowymi o
dowolnej doktadnosci z ciggtej dziedziny, co przedstawiono na ponizszym przyktadzie (rys. 10). Nie ma
pewnosci, ze nieznane przypadki w przysztosci bedg miaty podobne wartosci — czy cecha a moze miec
warto$é¢ mniejszg od 0,8 lub wiekszg od 1,6?; czy doktadnos¢ do jednego miejsca po przecinku jest tu
wystarczajgca?; jakie reguty nalezy wéwczas utworzy¢ dla brakujgcych wartosci?; czy cecha b dla
drugiego obiektu tylko w wyniku btedu pomiaru jest wyrazona utamkiem, moze wskazane jest
zaokragglenie do liczy catkowitej? Te i podobne watpliwosci mozna zaniedbaé, jezeli dokona sie
prawidtowej dyskretyzacji parametréw — zamiany wartosci ciggtych na catkowite (lub na etykiety
stowne, nazwy przedziatow). W ponizszym przyktadzie zauwazyé mozna, ze us i us staty sie tozsame po
dyskretyzacji, jednak majg te samg decyzje d, podobnie jak u4 i u;. W wyniku dyskretyzacji utracono
mozliwos¢ rozrdzniania obiektéw miedzy sobg, jednak bez obnizenia miary jakosci aproksymaciji

zbiorow.
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Ala [0 [[d] [AF [P |07 ] d
up | 0.8 | 2 1 Uy 0 2 1
us | 1 0510 u9 1 0 0
ug | 1.3 | 3 0 U3 1 2 0
ug | 1.4 1 1 Uy 1 1 1
Us 1.4 |2 0 Uus 1 2 0
Ug 1.6 | 3 1 Ug 2 2 1
uy | 1.3 |1 1 Uy 1 1 1

Rys. 9. System decyzyjny przed i po dyskretyzacji
Zasade dyskretyzacji (uzyteczng m.in. na etapie wstepnego przetwarzania danych wejsciowych
przez algorytm) zapisuje sie w postaci zbioru cie¢ (P oznacza partycjonowanie), np. P = {(a; 0,9);
(a; 1,5); (b; 0,75); (b; 1,5)}.
Taki zbidr cie¢ odczytuje sie nastepujgco: dziedzine atrybutu a, nalezy podzieli¢ w punkcie 0,9 i
w punkcie 1,5, uzyskujgc trzy przedziaty (—oo; 0,9), <0,9; 1,5), <1,5; »). W powyzszym przypadku
przedziaty te zostaty nazwane liczbami catkowitymi 0, 1, 2 (rys. 9), jednak mozna takze uzy¢ etykiet
stownych, lub innej numeraciji.
Powyzsze ciecia uzyskano w nastepujgcy sposéb:
Krok 1. dla atrybutu poszeregowano wartosci i utworzono z nich przedziaty:
<0.8;1); <1;1.3);<1.3; 1.4);<1.4;1.6)dlaa
<0.5; 1); <1; 2);<2;3)dlab
Krok 2. $rodki przedziatéw przyjmowane sg za miejsca ciec:
(a; 0.9); (a; 1.15); (a; 1.35); (a; 1.5);
(b; 0.75); (b; 1.5); (b; 2.5)
Krok 3. usunieto te ciecia, ktére nie prowadzg do rozrdznienia cho¢ jednej pary obiektow:
(a; 0.9); {325 {e5-135); (a; 1.5);
(b; 0.75); (b; 1.5); {b;25%
Uzyskane ciecia tworzg zbiér P = {(a; 0.9); (a; 1.5); (b; 0.75); (b; 1.5)}.
Graficzna interpretacja przedstawiona jest ponizej (rys. 10), punkty czarne (kota) to obiekty o
decyzji ,,1”, punkty biate (okregi) — o decyzji ,0”. Grube linie to ciecia. Usuniete ciecie (b; 2.5) nie

prowadzito do rozrdzniania két od okregdéw, nie byto potrzebne.
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Rys. 10. Przyktadowa dyskretyzacja dziedzin dwdch atrybutéw
Nalezy zwrdcié uwage, ze w wyniku takiego podziatu uzyskuje sie 9 obszaréw, co dla innych cie¢
wyliczane jest jako (n+1)(k+1), gdzie n i k to liczba cieé dla atrybutéw a i b. Niestety taki podziat nie
jest optymalny — wystepuja obszary bez decyzji (w tym przyktadzie cztery obszary bez obiektéw).
Nowy obiekt o wartosciach atrybutéw, lokujgcych go w jednym z tych przedziatéw nie zostanie
sklasyfikowany. Zamiast powyiszego podejscia stosuje sie czesto algorytm MD-Heuristics [4],

wyznaczajgcy dyskretyzacje o mniejszej liczbie cie¢ i obszaréw niepewnych (rys. 11).
b

3 b - — -0
i i
1 1
i i
i i
2 frommmmmmmnenoomnne S i
1 1 | 1
1 1 | 1
1 1 | 1
H L :
i P i
1 1 1 1
1 1 | 1
1 f- - FNENUE W
1 1 | 1
1 1 | 1
1 ! | !
l AN
0.5f-=mmmmmmmmm oo Haaial Vo ;
i i i i
1 1 1 | 1
L .
] 0.8 1 1.3 1.40 1.6 0

Rys. 11. Dyskretyzacja o mniejszej liczbie cie¢ i mniejszej liczbie obszaréw bez decyzji

Dla tych samych danych jest mniej obszaréw i cie¢ (tatwiejsza implementacja) oraz liczba obszarow
pustych (bez decyzji), zmalata do jednego.
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3 Funkcje oprogramowania RSES

Rough Set Exploration System to aplikacja autorstwa naukowcéw z Uniwersytetu

Warszawskiego (http://logic.mimuw.edu.pl/~rses/). Udostepnia wszystkie najwazniejsze operacje na

danych, dotyczace teorii zbiordw przyblizonych i jej zastosowan. Praca z programem polega na

budowaniu grafu przetwarzania danych (rys. 12).

m Rough Set Exploration System 2.2.1 [przyklad.rses]
File Insert Help

D e DR &SEXE R ® e

preykladrses |

trening

<
Design LHistun_ur |

Rys. 12. Graf przetwarzania danych: T to tabele, zbidr cie¢ oznacza ikona z nozyczkami, R to redukty,
reguty zapisane sg w strukturze dostepnej pod ikong worka, wyniki pod ikong podium

Standardowy sposéb budowania klasyfikatora zrealizowaé mozna nastepujgco:

e wczytad tabele z danymi

e dokona¢ jej podziatu na czes¢ trenujacg i testujacg (z menu kontekstowego — prawy
przycisk myszy na ikonie tabeli danych)

e na czesci treningowej wykona¢ generowanie cie¢ (Generate Cuts z menu
kontekstowego)

e na czesci treningowej wykonaé¢ dyskretyzacje (Discretize z menu kontekstowego),
wskazujgc w oknie dialogowym Zrddto danych i zrédto cie¢ (w grafie symbolizowane
jest to poczatkami strzatek)

e na danych dyskretnych przeprowadzi¢ wyliczanie reduktu

¢ na redukcie wykonac¢ polecenie generowania regut, jako Zzrédto podajgc zbiér danych
treningowych dyskretyzowanych

¢ na danych testujgcych wykonac dyskretyzacje tym samym zbiorem cieé
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e na danych testujgcych dyskretyzowanych wykona¢ klasyfikacje z uzyciem

wygenerowanych regut.

Aplikacja RSES dostarcza wygodnych graficznych narzedzi do przegladania danych, cieé, regut i
wynikow (rys. 13-18).

ﬂ Tahle: trening :

=
=]
=
=]
=
-t

=

QQa

1
1

| -

| | | | | |- S
| | | | | |- S
| | e | || | | | |
Pl | P Pl | P | P | P | s | P | | | D
R R e e O S e [ |

Ohich| & Qo

Rys. 13. Przyktadowa tabela z danymi trenujgcymi. Stosowac¢ mozna dane binarne, liczby naturalne,
rzeczywiste oraz etykiety stowne

ﬂ Cut set: trening

(1-14) Attribute Description

a1l *

AZ 21.04; 21.21; 23.04; 24.0; 27.915; 31.125; 37.25; 45.58
A3 0.555; 2.23; 4.48; 6.02; 8.54

Ad *
A5
A6
A7
A
AQ

=

x

*

0.1875; 1.02; 3.1675

[==R A= R R LR LR R

75.5; 111.0; 172.0; 296.0
13.5; 300.0

Mk | D3 M D2 WA 2| th @

Rys. 14. Przyktadowy zbidr cieé: gwiazdka oznacza, ze dany atrybut nie bedzie dyskretyzowany, gdyz
obecnie jego wartosci majg odpowiednig postac¢, np. sg binarne, lub odpowiednio mato réznych
wartosci
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ﬂ Table: treningD

=
[==]
=
=]

410

=
-

A13

414

"{-Inf,0.5)"

"{75.5,111.0...

"{309.0,Inf)"

"{-Inf,0.5)"

"{111.0,172....

"{-Inf, 13.5)"

"{-Inf,0.5)"

"{172.0,296....

"{-Inf,13.5)"

"{2.5,Inf)"

*(-Inf, 75.5)"

*{-Inf,13.5)"

"{2.5,Inf)"

*{-Inf, 75.5)"

*({13.5,309.0...

"{2.5,Inf)"

*{-Inf, 75.5)"

*(309.0,Inf)"

“{-Inf,0.5)"

"{172.0,296....

*(309.0,Inf)"

"{2.5,Inf)"

"{¥5.5,111.0...

*({13.5,309.0...

"{2.5,Inf)"

"{172.0,296....

*(309.0,Inf)"

"{2.5,Inf)"

*(296.0,Inf)"

*{-Inf,13.5)"

"{2.5,Inf)"

*{-Inf, 75.5)"

*(309.0,Inf)"

“{-Inf,0.5)"

“{-Inf,75.5)"

“(309.0,Inf)"

| | e | | | | | | | S
e JE I e S N N N T Y ., S R N P N e N e [ e |

“{-Inf,0.5)"

| O | ol | e [ [ 0| 0| | e | [ |

Podd | Pt | Pt | P | P | Pl | Pl | Il | Pl | P | P | B2 | 2

"{111.0,172....

“{-Inf,13.5)"

| | ol | | || | | ||

Rys. 15. Tabela z danymi po dyskretyzacji. Zauwazy¢ mozna zastgpienie liczb naturalnych lub
rzeczywistych nazwami podprzedziatéw, np. ,,(-Inf, 0.5)” to liczby od —eo do 0,5

| Reduct set: treningDG ‘o o X

{1-10)
1

2]
3]

Reducts

{ A2, A3, A7, A10, A13, A14 }

{ A2, A3, AS, A7, AB, A0, A13}

{ A1, A2, AT, Ad, AS, A7, A13}

{ A1, A2, AZ, AS, A7, AB, A13}

{ A1, A2, AT, AS, A7, A9, A13}

{ A1, A2, A3, AS, A7, A0, A13}

{ A2, A3, A4, AS, A7, A0, A13}

{ A2, A3, AS, A10, A12, A13, A14}
{ A2, A3, AS, AR, A10, A13, A14 }
{ A2, A3, AS, AR, A9, A13, A4}

Size

=

2
3
4
5
[i]
Fi
8
9

el |l || e [ e [ || e [
o | | ol | ol | o | o | o | | —
o | | ol | ol | o | o | o | | —

0

Rys. 16. Lista 10 przyktadowych reduktow. Size oznacza liczbe atrybutéw, Pos.Reg. to region B-

pozytywny
ﬂ Rule set: treningDG
Match Decision rules
1 1 (A2="{21.21,23.04)")&(A3="{8.54,Inf)")&(A7="(1.02,3.1675)")&(A10="{-Inf,0.5)")&(A13="(75.5,111.0)")&(A14="(309.0,Inf)")=>{CLASS={0[ 1[}) -
2 1 (A2="(21.21,23.04)")&(A3="(6.02,8.54)")&{A7="(-InT,0.1875)")&{A 10="{-Inf,0.5)"}&(A 13="{111.0,17 2.0)") &{A 14="(-Inf,13.5)")=>{CLASS={0[11}) =]
3 2 (A2="{27.915,31.125)")&({AF="(0.555,2.23)")&(A7="(1.02,3.1675)") &{A 10="{-InT,0.5)")&(A13="({172.0,296.0)")&(A14="(-Inf,13.5)")=>{CLASS={0[2]})
4 1 (A2="(21.21,23.04)")&(A3="(8.54,Inf)")&(A7="(-Inf,0. 187 5)") & (A 10="(2.5,In1)"}&(A 13="(-Inf,75.5)")&{A14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={1[1]})
b 1 (A2="(-Inf,21.04)")&(A3="(6.02,8.54)")&(A7="(1.02,3.1675)")&(A10="(2.5,InT)")&{A 13="(-Inf,75.5)")&{A 14="(13.5,309.0)")=>{CLASS={1[1[}}
6 1 (A2="{15.58,InT)")&(A3="(2.23,4.48)")&(A7="(1.02,3.1675)")&(A 10="{2.5,InT)")&(A13="{-Inf,75.5)") &(A14="(309.0,In1)")=>{CLASS={1[1[})
7 1 (A2="(24.0,27.915)")&(A3="(0.555,2.23)")&{A7="{1.02,3.1675)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&({A13="{172.0,296.0)")&{A 14="{309.0,In))"}=>{CLASS={0[1T})
8 1 (A2="{15.58,In1)")&(A3="(6.02,8.54)")&(A7="(3.1675,In1)") &(A10="(2.5,In1)"} &(A13="(75.5,111.0)")&(A 14="(13.5,309.0)")=>(CLASS={0[1]}}
9 1 (A2="({31.125,37.25)")&(A3F="(0.555,2.23)")&(A7="(3.1675,In)") &(A 10="(2.5,Inf)")&(A13="(172.0,296.0)")&(A14="(309.0,Inf)")=>{CLASS={1[1]}}
10 2 (A2="(37.25,45.58)")&(A3="(4.48,6.02)")&{A7="(3.1675,Inf)")&(A 10="(2.5,In1)")&(A13="(296.0,InT)")&(A 14="(-Inf,13.5)")=>{CLASS={1[2[})
1 1 (A2="(31.125,37.25)")&(A3I="(4.48,6.02)")&(A7="(3.16 75,In1) ") &(A 10="(2.5,InT)"} & (A 13="(-Inf,75.5)") &{A 14="(309.0,In1)")=>{CLASS={1[ 1]}
12 1 (A2="{45.58,In7)")&{AF="(6.02,8.54)")&{A7="{(-Inf,0. 1875)")8:({A 10="{-InT,0.5)"}&{A 13=""{-Inf, 7 5.5)" )& (A 14="{309.0,Inf)")=>(CLASS={1[1[}}
13 1 (A2="(-Inf,21.04)")&(A3="(0.555,2.23)")&(A7="(-Inf,0.1875)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&(A 13="(111.0,172.0)")&{A 14="{-InT,13.5)")=>(CLASS={0[ 11}}
14 1 (A2="{27.915,31.125)")&{AF="(0.555,2.23)")&{A7="{-Inf,0.1875)")&(A 10="(-Inf,0.5)")&(A 13="(172.0,296.0)")&(A14="(309.0,In1)")=>{CLASS={0[11}}
15 1 (A2="(-Inf,21.04)")&(A3="(0.555,2.23)")&(A7="(0.1875,1.02)")&(A10="(-Inf,0.5)")&{A 13="(111.0,17 2.0)")&({A 14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[1]})
16 4 (A2="(37.25,45.58)")&(A3="10.555,2.23)")&(A7="{-Inf,0.1875)")&(A10="{-Inf,0.5)")&(A13="(111.0,172.0)")&(A14="(-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[4]})
17 1 (A2="(37.25,45.58)")&(AT="(0.555,2.23)")&(A7="(0.1875,1.02)")&{A 10="(-Inf,0.5)")&(A 13="(111.0,17 2.0)")&{A 14="{-InT,13.5)")=>(CLASS={0[1]}}
18 1 (A2="(-Inf,21.04)")&(A3="(8.54,InT)")&(A7="(0.1875,1.02)")&(A10="{-Inf,0.5)")&{A 13="(75.5,111.0)")&(A 14="(309.0,Inf)")=>{CLASS={0[1[})
19 1 (A2="(31.125,37.25)")&(AF="(0.555,2.23)")&(A7="(3.1675,In0)")&(A 10="(2.5,Inf)")&(A 13="(-Inf,75.5)")&(A 14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={1[1I})

Rys. 17. Tres¢ przyktadowych regut. Match oznacza ile obiektow ze zbioru treningowego pasuje do
danej reguty

21

Sztuczna Inteligencja w medycynie, Skrypt do projektu, P. Szczuko, B. Kostek



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

ﬂ Results of experiments by train&test method: testD

Predicted

4
True positive rate| 0.85

Total number of tested obhjects:
Total accuracy: 0.5
Total coverage: 0.318

Rys. 18. Wynik klasyfikacji przedstawiony w postaci tzw. macierzy pomytek. Actual to wartosci
wtasciwe i oczekiwane, ktdre byty dostepne w tabeli testowej, Predicted to odpowiedz klasyfikatora

4 Zadania do wykonania

Po uruchomieniu aplikacji nalezy utworzy¢ nowy projekt, korzystajac z zaktadki File->New
Project. Aby umiesci¢ nowa tabele decyzyjng, nalezy w pasku bocznym wybrac¢ ikone tabeli, a
nastepnie klikngé¢ prawym przyciskiem myszy na nowo powstatym obiekcie i zatadowaé dane (load).

Zbior danych mozna podzieli¢ na mniejsze tabele, klikajgc prawym przyciskiem myszy na
obiekcie i wybierajgc opcje "Split in two” podziatu na dwie czesci w proporcjach podanych w oknie

dialogowym.

| Rough Set Exploration System 2.2.2 [Project1] ' o° @ [X
File Insert Help

Project1

D

K B bEN e O

o

australian_0.5_2

CIE

[4]

A ] [*]

Design History

[

3

Rys. 19. Wynik podziatu tabeli na dwie roztgczne czesci

Redukty i reguty decyzyjne tworzone sg poprzez polecenia Reducts/Rules/->Calculate reducts or
rules. Wyswietlane jest okno dialogowe umozliwiajgce wybér metod i opcji obliczania regut czy

reduktéw (rys. 20).
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Calculate reducts or rules

Reduct/Rule choice Discernibility matrix settings
() Reducts @ Full discernibility Modulo decision

® Rules {_) Object related discernibility

~Method
[ ] Don't discern with missing values

i Exhaustive algorithm

) Genetic algorithm Genetic algorithm settings

i Covering algorithm {® High speed Humber of reducts:

i LEM2 algorithm ) Normal Speed

) Low speed

Generate to set:

heart_disease |v|

Cover parameter:

Rys. 20. Wybo6r metod wyznaczania reduktéw i regut, szczegétowy opis funkcji w instrukcji
programu RSES [5]

Kazdorazowo program oczekuje zdefiniowania nazwy zbioru, do ktérego zapisane majg zostaé
reguty (menu generale to set na rys. 20), dlatego przed utworzeniem nowego zbioru regut lub
reduktéw nalezy wczesdniej utworzyé nowe obiekty (wybierajgc odpowiednie ikony w pasku bocznym),
lub automatycznie utworzyé nowe zbiory poprzez wpisanie we wskazane okno dialogowe nowych
nazw. Domyslnie wynik jest zapisywany do zbioru reduktdw o nazwie identycznej z nazwg tabeli
Zrodtowej.

Analogicznie, poprzez wybdr odpowiednich polecen z menu kontekstowego tabeli mozliwe jest

stworzenie sieci neuronowej, drzewa decyzyjnego oraz kombinacji liniowych parametréow.
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| Rough Set Exploration System 2.2.2 [Project1] =l s |

File Insert Help

[ Projectt

L

australian_0.5_1

australian_0.5_2

[4]

ACBEEREREIFNCIREE

1] Il [ [»]

Design LHislory |

Rys. 21. Wynik tworzenia regut na podstawie jednej z tabel

Reguty mogg by¢ tez generowane na podstawie reduktéw, woéwczas nalezy na zbiorze
utworzonych reduktéw klikng¢ prawy przycisk myszy i wybra¢ opcje Generate rules. Uzyskane reguty
mozna skracaé, generalizowac oraz filtrowac. Opcje te dostepne sg z menu kontekstowego regut po
kliknieciu na ikonie regut prawym przyciskiem myszy. Klasyfikacja mozliwa jest w dwdch procedurach
— w procedurze walidacji krzyzowej (cross-validation) oraz w procedurze zbidr testowy — zbidér
treningowy. Aby sklasyfikowa¢ w procedurze walidacji krzyzowej, nalezy zaznaczy¢ tabele, ktéra ma
zosta¢ sklasyfikowana, klikngé prawym przycisk myszy i wybra¢ opcje Classify->Cross-validation.
Pojawi sie okno dialogowe, umozliwiajgce wybdér metody klasyfikacji. Jezeli jedna tabela ma by¢é
klasyfikowana kilka razy, nalezy pamieta¢ o stworzeniu wczesniej obiektéw do przechowywania

wynikéw oraz wyborze odpowiedniego obiektu, do ktérego wyniki majg zostaé zapisane.
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Classify table "australian” by cross-validation method

- Type of classifier

Number of Folds:

@ Decision rules IW—

) Decomposition tree

) k-NN
) LTEC || Discretization | Change discretization method ‘
| Change parameters of rule generation |
Parameters:
Discretization: NO | Change shortening ratio |

Algorithm of rules computation: EXHAUSTIVE
Don't discern with missing values: FALSE
Shortening ratio: 1.0

Conflicts resolve by: STANDARD VOTING |

Change method of resolving conflicts ‘

Results to:

|austra|ian |V|

[] Show intermediate tables, classifiers and results

Rys. 22. Wybor parametréw testowania metodg walidacji krzyzowej, szczegdtowy opis funkcji w
instrukcji programu RSES [5]

ﬂ Rough Set Exploration System 2.2.2 [Project1]
File Insert Help

Project1
L] -
= =
=4
glustralian_0.5_1 australian_0.4_1

E ‘
E E

RS
o i i
% australian test
i
it cross -validation
= |
B ([ 4] I | ] |

Design LHistory |

Rys. 23. Wynik testowania tabeli australian_0.5_2 regutami, zapisany w tabeli wynikéw test oraz
wynik walidacji krzyzowej cross-validation
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Klasyfikacja metodg zbioru testowego polega na wybraniu tabeli, ktéra ma zostac
sklasyfikowana, kliknieciu prawego przycisku myszy oraz wyborze opcji Classify->Test Table Using Rule

Set. Pojawi sie okno dialogowe, umozliwiajgce wybér opcji klasyfikacji.

Test table "australian_0.5_2" using rule set

General test mode Conflicts resolve by:

i Generate confusion matrix
) Simple voting

i+ Classify new cases

(@ Standard voting

Rules from set:

|austra|ian_ﬂ.5_1 |v|

Results to:

|austra|ian_ﬂ.5_2 |v| Cancel

Rys. 24. Wybér opcji klasyfikacji tabeli testowej: confusion matrix — wynik w postaci tabeli
podsumowujacej liczbe poprawnie i niepoprawnie sklasyfikowanych obiektow z tabeli testowej, dla
ktdrych znane sg prawidtowe decyzje, new cases — dla tabeli testowej, w ktérej nie sg znane
prawidtowe decyzje i wszystkie przypadki sg nowe i niesklasyfikowane, rules from set — zrédfo regut,
rules to — nazwa tablicy z wynikami, simple voting — kazda pasujgca reguta jest jednym réwnorzednym
gtosem, standard voting — pasujgca reguta jest tym wazniejsza im wiecej przypadkdw jg potwierdza

Podglad zawartosci tabel, zbiorow regut, reduktéw oraz wynikéw klasyfikacji mozna uzyskaé
poprzez podwadjne klikniecie myszka na obiekcie.

Etapy pracy z programem

Ponizej przedstawiono szczegdtowo przyktadowy proces postepowania w przypadku klasyfikacji
nowych danych. Proponowane jest przebadanie skutecznosci klasyfikacji w zaleznos$ci od liczby
reduktéw, analiza wynikéw walidacji krzyzowej, wydzielenie z danych tablicy testowej i jej klasyfikacja.

Spostrzezenia i wyniki nalezy zamiesci¢ w sprawozdaniu projektowym.

a. Utworzy¢ nowy projekt i nowa tabele, do ktérej zatadowac nalezy tabele z pliku heart_disease.tab
b. Dla catej tabeli wyznaczy¢ reguty decyzyjne przy pomocy algorytmu genetycznego. Liczbe reduktow

ustawié na 10.
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Dla catej tabeli wyznaczy¢ redukty metodg genetyczng, a nastepnie na bazie reduktow

o

wygenerowac nowy zbior regut.

d. Poréwnac zbiory regut uzyskane w podpunktach a i b (liczba regut i przypadkdw, ktére pokrywa
reguta dtugosci regut). Z czego wynikajg réznice?

e. Powtodrzyé punkty b-d dla liczby reduktéow 8,6,4,2.

f. Dokonaé klasyfikacji zbioru w procedurze walidacji krzyzowej. Uzy¢ algorytmu genetycznego
tworzenia regut. llo$¢ reduktow ustawic¢ kolejno na 10,8,6,4,2.

g. W sprawozdaniu zamiesci¢ wszystkie 5 macierzy pomytek. Poréwnaé wyniki uzyskane dla réznych
ilosci reduktéow. Skomentowac obserwacje.

h. Dokonad podziatu zbioru na zbiér testowy i treningowy poprzez jego podziat w stosunku 3:7.

i. Dla zbioru treningowego wygenerowac reguty. Uzy¢ algorytmu genetycznego. Liczbe reduktéw
ustawié na 10.

j. Dla zbioru treningowego wygenerowad redukty, a nastepnie na bazie reduktow wygenerowac nowy
zbidr regut. Uzy¢ algorytmu genetycznego. Liczbe reduktéw ustawié na 10.

k. Dokonaé klasyfikacji zbioru testowego dla dwdch uzyskanych zbioréw regut.

|. Skomentowac wyniki i w sprawozdaniu umiesci¢ obie macierze pomytek.

m. Powtérzy¢ punkty i-k dla liczby reduktéw 8,6,4,2.

n. Poréwnac wyniki klasyfikacji dla réznych ilosci reduktéw.

0. Stworzy¢ nowa tabele i zatadowad do niej plik z danymi treningowymi satellite_trn.tab

p. Stworzyé nowg tabele i zatadowac do niej plik z danymi testujgcymi satellite_tst.tab

g. Dla pliku treningowego stworzyé zbidr regut przy pomocy algorytmu genetycznego. Liczbe

reduktow ustawic¢ na 10.

>

Dla pliku testowego stworzyé zbiér reduktow, a nastepnie na jego podstawie wygenerowac zbiér

regut.

[%2]

. Dokona¢ generalizacji regut uzyskanych w podpunktach q i r. Zmieniaé parametr generalizacji w

zakresie 0.9-0.5 z krokiem co 0.1.

[

Dla pliku treningowego stworzy¢ sie¢ neuronowg z domysinymi ustawieniami.

u. Dla pliku treningowego stworzyé drzewo decyzyjne z domysinymi ustawieniami.

v. Dokonac¢ klasyfikacji zbioru testowego wszystkimi uzyskanymi metodami.

w. Porownad i skomentowac wyniki.

x. Rozwazyé, w jaki sposdb generalizacja wptywa na klasyfikacje nowych przypadkdw i dlaczego?

y. Do sprawozdania dotgczy¢ projekt w postaci pliku o rozszerzeniu *.rses.
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