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Streszczenie

Praca stanowi przeglad metod umozliwiajacych wnioskae w oparciu o dane z niekom-
pletnym opisem obiektow. Przedstawione sa tutaj zarowatody majace na celu uzupel-
nianie brakujacych warfei jak i takie, ktére staraja sie wnioskodvaezp&rednio w oparciu

0 dane z niekompletnym opisem obiektéw. Zamierzeniem auigio mozliwie najbardziej
kompletne zestawienie metod stosowanych analizie danpclkriywaniu wiedzy wraz ze
wskazaniem, z ktorej dziedziny matematyki sie wywodzazdRiat pierwszy wprowadza
czytelnika w problematyke analizy danych i obiektow o miglpletnym opisie. Rozdziat
drugi stanowi wstep do teorii zbiorow przyblizonych i regj podstawie porusza podsta-
wowe zagadnienia zwiazane z wnioskowaniem na podstawigctia W trzecim rozdziale
zaprezentowane sa rozszerzenia teorii zbiorow przgblizh, umozliwiajace wnioskowanie
w obliczu brakujacych war&zi atrybutéw. Rozdziat czwarty prezentuje metody wniesko
wania w oparciu o dane z niekompletnym opisem obiektéw, nygvedzace sie z nurtu
zbioréw przyblizonych. W rozdziale piatym opisane zbstaetody realizujace paradygmat
leniwego uczenia sie pdie Rozdziat szOsty prezentuje rozwiazania eliminujaakbjace
wartdsci podczas wstepnego przetwarzania danych za pomogeiniania. Na zakiocze-
nie prezentowana jest nowa metoda, umozliwiajaca zdadapie istniejacych algorytmow
uczenia sie pojedo danych z brakujacymi wag&oiami obiektow. Zamieszczone wyniki
eksperymentalne wskazuja na duza skutesztej metody.

Stowa kluczowe

systemy decyzyjne, wnioskowanie indukcyjne, zbiory ptizgne, brakujace war&ei atry-
butow

Klasyfikacja tematyczna
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Od momentu powstania maszyn umozliwiajacych przetwaezimformacji — komputeréw,
mysla zaprzatajaca umysty wielu ludzi, czy to badaczy, tez rezyseréw filmow S-F, jest
mozliwost skonstruowania maszyny inteligentnej. Bardzo trudnojgsnak zdefiniowg,
czym doktadnie jest owa inteligentna maszyna. Jak czytaragayklopedii [1], inteligencja
to zespdt zdolnsci umystowych, umozliwiajacych jednostce sprawne kstanie z nabytej
wiedzy, oraz skuteczne zachowanie sie wobec nowychfzesldguacii.

1.1 Inteligentne przetwarzanie informacji

W dzisiejszych czasach, na poczatku XXI wieku, rozwijadelmiesiecioleci systemy kom-
puterowe umozliwiaja sktadowanie gigantycznych wrigzzci informacji. Moga to b§g dane
dotyczace badamedycznych, zdjecia satelitarne ziemi, informacje oostaniu urzadze,
transakcje dokonywane w sklepach czy tez dane dotyczgpadkow. Wszystkie te infor-
macje, wykorzystane w nalezyty sposéb, moga postuiy coraz skuteczniejszego zacho-
wania sie wobec nowo powstatych sytuacji i zadRrzy diagnozowaniu pacjenta nieoce-
niona pomoca jest wiedza uzyskana na podstawie analizyctiamedycznych, tak jak przy
poszukiwaniu zt6z surowcow mineralnych postugiwane mijeciami satelitarnymi ziemi.
Zgodnie z powyzsza definicja skuteczne rozwiazanié fyrobleméw wymaga inteligencji,
czyli inteligentnego przetwarzania informacji. Jedrekgromadzone zbiory danych czesto-
kroC przekraczaja mozlivaei percepcji cztowieka. Pomoca do sprawnego wykorzyatya
tej wiedzy moga b§ systemy komputerowe inteligentnie przetwarzajacermézje.

Na przestrzeni wielu lat podejmowano liczne proby skomstania maszyny umozliwia-
jacej inteligentne przetwarzanie informaciji. Sztucamaligencja, bo tak mozna ol§kc ca-
loksztalt tych zjawisk, jest dzisiaj @ dobrze rozwinieta dziedzina wiedzy, w ktérej mozna
wyréznic takie dziaty jak maszynowe uczenie sig, systemy decgzyprpoznawanie wzor-
cow, systemy wieloagentowe, odkrywanie wiedzy, przetasmiez jezyka naturalnego i wiele
innych. Pomimo licznych osiagriégztowiek pozostat jednak niedoignionym wzorem in-
teligenciji.




8 1.2. LOGIKA

1.2 Logika

Podstawowym narzedziem inteligentnego przetwarzanarmaciji jest logika. Za pomoca
logiki staramy sie opigai nasladowd& sposéb rozumowania cztowieka. Na przestrzeni dzie-
jow podejmowano rézne proby sformalizowania tego typwmawah. Pierwsza i najbar-
dziej znana jest tzw. logika klasyczna, wprowadzona pgrezkich filozofow juz w staro-
zytndsci i opierajaca sie ha wnioskowaniu dedukcyjnym. Pomjepszerokich zastosoviia
na potrzeby informatyki i matematyki, posiada liczne oggaenia, jak monotoniczred i
niepein&E systeméw dedukcyjnych, uniemozliwiajace jej uzycewiernego naladowa-
nia tzw. rozumowa zdroworozsadkowych. W celu unikniecia trudedz formalizowaniem
rozumowa przeprowadzanych przez cztowieka wprowadzono liczneiaayriogik, ktére
mozna podzieti na dwie grupy ze wzgledu na sposob p&dij do problemu. Sa to tzw.
metody symboliczne i numeryczne.&"d podec symbolicznych nalezy wymienigtow-
nie logiki niemonotoniczne i modalne. Metody numerycznaegentowane sa przez takie
logiki jak logika posybilistyczna, czy logika rozmyta. Jedkze gtéwna niedogodsoia za-
stosowania logiki do analizy i inteligentnego przetwaraaganych jest sam proces wnio-
skowania dedukcyjnego, czyli rozumowania przeprowadgormel przestanek do wnioskow
za pomoca dowodu formalnego w rozpatrywanym systemielasgiuym.

1.3 Whnioskowanie indukcyjne

Rozumowania przeprowadzane przez cztowieka cechuje fdtiest konstrukcji skompli-
kowanych wnioskow. O tym, ze sposob wnioskowania cztowiefkarakteryzuje sie wielka
sprawnd@cia i skuteczngcia, nie trzeba nikogo przekony@alednakze wnioski formuto-
wane przez ludzi nie zawsze okazuja sie prawdziwe. Pamstwvprocesu wnioskowania
jest cena, jaka trzeba zapta@a mozliwat szybkiej i skutecznej analizy skomplikowanych
sytuacji.

Rozumowania takie mozemy przyblizya pomoca wnioskowania indukcyjnego. We
wnioskowaniu indukcyjnym jako prawdziwe uznajemy zdartigierdzajace jak& ogélna
prawidtowdst, przy czym czynimy to na podstawie uznaniafzdawierdzajacych poszcze-
golne przypadki tej prawidtowszi. Bazujac na dawiadczeniu i obserwacjach staramy sie
sformutowa& wnioski dotyczace nowych sytuacji. Oczygweie wnioskowanie takie nie jest
niezawodne, gdyz wnioskujac na podstawie prawdziwyzestanek mozemy d&j do fat-
szywego wniosku. & bowiem istnieja przypadki spetniajace pewna prdost, nie
oznacza to wcale, ze prawidtogmta bedzie zawsze spetniona. Niemniej jednak wniosko-
wanie takie jest najbardziej adekwatna metoda przepitpa@a rozumowaw procesie in-
teligentnego przetwarzania informaciji.

W teorii uczenia sie maszyn wnioskowanie indukcyjne pagasie przy okazji problemu
uczenia sie pofgw oparciu o przyktady. Problem ten polega na utworzeniswpiojecia,
rozumianego jako podzbior zbioru obiektow nalezacychakpatrywaneg&rodowiska, na
podstawie przyktadow badanego pojecia. Przez utworzepiu pojecia rozumiemy wy-
krycie takich wiasnsci przyktaddw obiektéw, ktére umozliwia p6zniejszelbaie nowych
przyktadéw pod katem ich przynaleZw do tego pojecia. Naturalnym poéejem do roz-
wiazania problemu uczenia sige pojaa podstawie przyktadow jest wnioskowanie induk-
cyjne, polegajace na tym, ze otrzymujac kolejne przgitabiektéw nalezacych i nie nale-
zacych do pojecia, probuje sie znaldaki jego opis, ktory bedzie pasowat do wszystkich lub
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ROZDZIAL 1. WPROWADZENIE 9

prawie wszystkich przyktadéw badanego pojecia. Opiggiaj formutowany jest w jezyku
logiki i stanowi wiasnie wyuczona ogolna prawidtowddecydujaca o nalezeniu przyktaddw
do badanego pojecia.

Gtéwnym problemem zwiazanym z uczeniem sig pojeoparciu o przyktady jest py-
tanie w jaki sposéb konstruowalgorytmy, ktére potrafia wyuczysie badanego pojecia w
oparciu o dostarczone dane. Przy czym algorytmy te maggod jak najwieksza popraw-
nost formutowanych wnioskéw.

1.4 Niedoskonat&t danych

Dane pochodzace ZBviata rzeczywistego opisuja nieraz bardzo skomplik@varocesy
zachodzace w badanyganodowisku. Podczas analizy takich danych napotykamyazadi
trudndsci spowodowane szumem informacyjnym, niedoktaabiei btedami pomiaru, czy
wreszcie brakiem niektérych informacji. Wiele teoretyieztiopracowanych pods]j okazato
sie nieskutecznymi w konfrontacji z rzeczywistia. Niedoskonakt informacji wprowadza
wiele utrudnié do procesu wnioskowania w oparciu o dane. Jednakze teskedat&ci nie
powinny uniemozliwi& skutecznego formutowania wnioskéw, czego najlepszyngktaz
dem jest cztowiek, potrafiacy zachofvadoln&t do przeprowadzania rozumoivaawet w
obliczu niedoskonatych i nieprecyzyjnych danych. Niektarmechanizmoéw niedoktadno-
Sci informacji zostaty gruntownie zbadane i sformutowanprie, zadowalajace rozwiazania
tych problemow.

Analiza gtéwnych sktadowych i wykrywanie cech znaczacyeBrodki umozliwiajace
zmierzenie sie z problemem szumu informacyjnego. Pojavalae na wybor interesujacej
informacji i odrzucenie niepotrzebnej. Metody selekdpiaej informacji rozwijane byty na
gruncie statystyki, przetwarzania sygnatéw oraz analayygh i odkrywania wiedzy.

Na potrzeby rozwiazania problemu nieprecyzyoiadanych wymglono wiele podeg,
wsréd ktérych dominuja pod&gia logiczno-numeryczne, ale nie tylko. Znakomitym przy-
ktadem jest tutaj teoria zbiorow przyblizonych, ktéra uriia w sposéb formalny ufa
nieprecyzyjn&t danych w postaci pofgteoriomnogaciowych.

Na tym tle osiagniecia, majace na celu rozwiazanie lgroln braku informacji, wydaja
sie byt niewielkie. Nalezy zauwaky ze wsrod mozliwych rodzajéw braku informacji nie-
ktore sa z nich sa naturalne i nie do unikniecia, a wrgmzystne. Badajac konkretne zja-
wisko nie wymagana jest informacja dotyczaca nieistdtrparametréw badanegoodowi-
ska, co wiaze sige z problemem szumu informacyjnego irdgranych fizycznie mozliwéci
percepcji. Dotkliwym brakiem informaciji jest natomiasedostepngt istotnych cech dla
rozpatrywanego problemu. Niniejsza prac&wiecona jest szczegdlnemu rodzajowi braku
informacji, mianowicie niekompletnemu opisowi obiektéw.

Najbardziej istotnym brakiem informacji, pozostajacyneakresie zainteresowwante-
ligentnego przetwarzania informaciji jest niekompletnysagbiektéw. Sytuacja taka wyste-
puje, gdy obiekty pochodzace z badanégmdowiska cechuje zr6znicowany poziom dostep-
nej informacji o tych obiektach.
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10 1.5. BRAKUJACE WARTO SCI ATRYBUTOW

1.5 Brakujace wartosci atrybutéw

Wszystkie dane przetwarzane w systemach komputerowydaogisa za pomoca zbioru
wartcsci z pewnych dziedzin, czyli tzw. atrybutéw. Ustalajad@aeSrodowisko i obiekty
z niego pochodzace ustala sie zbior cech — atrybutowgki@isuja wtasngci badanych
obiektow. Gromadzone dane to zbidér opisanych w ten sposéktdw. Przez obiekt rozumie
sie wtedy zbiér wartsci wybranych uprzednio atrybutéw. Problem brakujacycnrtagci
atrybutow wystepuje wtedy, gdy niektore obiekty nie sésape na catym zbiorze cech. W
zgromadzonych danych brakuje niektorych waciatrybutow.

Jest to istotny problem podczas procesu wnioskowaniao®srse zazwyczaj podsgia
nie uwzgledniaja zréznicowania w opisie obiektow i zaddja, ze wszystkie obiekty musza
by€ opisane na wszystkich wybranych atrybutach. W rzeczpaisfednak zbiory danych
posiadaja obiekty o niekompletnym opisie, co jest czgptutykanym zjawiskiem.

Brakujace wartsci atrybutéw to naturalna cecha przetwarzanych informBecgyczyn
powstawania brakujacych wagt moze bg wiele. Oto krétkie zestawienie niektérych z
mozliwych przyczyn wystepowania niekompletnego opibiektow:

¢ zaniedbania,
e zZmiana zestawu atrybutéw podczas procesu gromadzenialdany
e dane pochodza z r6znych zrodet, postugujacych sipynd zestawem atrybutow,

e brak danej wtasr&xi spowodowany brakiem fizycznym, np. nie mozna rozpadtyw
koloru samochodu klienta, gdy klient nie ma w ogole zadregyonochodu,

e rzeczywisty brak danej wkasgoi, np. prezes nie ma zwierzchnika,

e wartasC niemozliwa do uzyskania, np. pacjent nie mozeamigkonanego pewnego
badania z powodu np. alergii,

e wartcst wychodzi poza uprzednio zdefiniowana dziedzine lubeskiomiarowy urza-
dzenia, np. ,kolor” podczerwony,

e pomiar niemozliwy do przeprowadzenia z powodu np. ogmomej wspotbiezngci
urzadzenia,

e blad aparatury pomiarowej,
e ograniczenia fizyczne spowodowane np. zasada Heisenberga

Nalezy zauwaz§, ze zaniedbania, zmiana zestawu atrybutéw i niejedmarduaiédio po-
chodzenia danych to najczestsze przyczyny powstawamgctieo niekompletnym opisie
obiektéw.

Kolejna cecha charakteryzujaca brakujace waitatrybutow jest kwestia ich istnienia.
Niektére brakujace warzi atrybutéw mogty by zostgpoznane lub nawet zostaty poznane i
poézniej zagubione. Warkei takie istnieja, lecz sa przed nami ukryte. Inne brakejwart&ci
moga faktycznie nie istngei wtedy charakteryzuja sie zupetnie innymi wtasoiami. Nie
ma sensu np. méwio uzupetnianiu takich warsei.
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Brakujace wartsci ponadto moga liyzwiazane pewnymi wiezami zale&3w. Mecha-
nizm ich powstawania moze bykompletnie losowy, lub moga nim rzadzbewne, najcze-
Sciej ukryte, prawidtowsci. W terminologii statystycznej uzywa sie sformutéwaupetnie
losowo brakujacych warsei oraz wartéci brakujacych losowo, ale wedtug pewnego roz-
ktadu prawdopodobiestwa.

Z problemem brakujacych wag&oi doskonale poradzono sobie w przypadku relacyj-
nych baz danych. Tam, gdzie nie interesuje nas inteliggmzetwarzanie informacji, a je-
dynie jej gromadzenie i mozlivés przeprowadzania prostych operacji na danych, problem
ten rozwiazano stosujac trojwasitiowa logike tukasiewicza. Jest to mechanizm gwaran-
tujacy poprawne wykonywanie standardowych operacji rratla danych. Niemniej jednak
zapotrzebowanie inteligentnej analizy informacji jedeta wieksze, niz rozwiazania zasto-
sowane w relacyjnych bazach danych. Jak do tej pory nie wgulaano tak powszechnie
akceptowanych i gruntownie przebadanych rozwiadta problemu brakujacych wago,
jak ma to miejsce np. wobec problemu informacji niepewnegdoktadnej.

Zainteresowanie brakujacymi wasitiami atrybutéw nie ogranicza sig jednak tylko do
praktycznych aspektéw budowy skutecznych systemow dgayaly. Rowniez na gruncie
teorii maszynowego uczenia sie podejmowano proby sctamagowania problemu braku-
jacych wart&ci (patrz np. [4, 6, 17]). Jednym z najwazniejszych na tyiu pvynikdw jest
pokazanie w pracy [6], ze w 0og6le mozna stosowezenie sie pofew oparciu o przyktady
w stosunku do danych z niekompletnym opisem obiektoéw. Cawgaazaproponowany tam
algorytm nie jest efektywny i posiada ponadwielomianovegandt obliczeniowa, jednak
dzieki takim podstawom mozemy ngi@madzieje, ze mozna opracadvskuteczny algorytm
uczacy sie pojgew oparciu o obiekty z brakujacymi wagociami atrybutéw.

1.6 Metody postepowania wobec brakujacych wartsci

Problemem brakujacych wago atrybutow w zakresie inteligentnego przetwarzaniarinf
macji zaczeto sie powaznie interes@v@opiero w drugiej potowie lat osiemdziesiatych.
Wczesniej analogiczne problemy byly badane na gruncie stétysaigebry uniwersalnej i
logiki, co stanowi inspiracje dla wigks&oi uzywanych obecnie rozwigzaNa tej podsta-
wie wprowadzono wiele metodologii postepowania wobed&jgcych wart&ci atrybutéw,
ktére mozna zaklasyfikovgado czterech grup:

1. ignorowanie,

2. eliminacja obiektow lub atrybutow,

3. uzupetnianie brakujacych wastd,

4. wnioskowanie bezg@wednio w oparciu o dane z niekompletnym opisem obiektow.

Najprostszymi i jednoc&mie najbardziej zaburzajacymi ja&ownioskowania metodami
sa ignorowanie i eliminacja. Pomimo ich oczywistych waejaoaly te sa niekiedy stosowane
ze wzgledu na ograniczenia juz istniejacych rozwizaioskowania na podstawie danych.

Ignorowanie brakujacych watgoi to préba analizy danych z niekompletnym opisem
obiektow w taki sposoéb, jakby byty to normalne, dopuszozabartsci. Jest to metoda cze-
Sciowo stosowana do dzisiaj, gdyz wiele istniejacychay®w analizy danych nie uwzgled-
nia mozliwdci wystepowania brakujacych wasto.
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Alternatywna metoda do ignorowania jest eliminacjantitiowat mozna obiekty o nie-
kompletnym opisie lub atrybuty, dla ktérych obiekty posigdbrakujace wartzi. Usuwa-
nie obiektéw i/lub atrybutdw niesie ze soba niebezpiésago utraty mozliwsci wykrycia
0golnej prawidtowdci za pomoca wnioskowania indukcyjnego. Jednakze eénja doko-
nana przez specjaliste i poprzedzona doktadna anakfamizmow powstawania brakuja-
cych wartéci i zalezn&ci pomiedzy atrybutami dla niektérych, szczegélnychydarmoze
przyniest zadowalajacy rezultat. Nie jest to jednak metoda unialaes a w szczegoélsai
nie mozna jej ujaw sposoéb algorytmiczny, gdyz nieodzownym elementemesik{est tutaj
cztowiek — déswiadczony specjalista w zakresie analizy danych.

Uzupetnianie brakujacych wagoi to pierwsza z metodologii probujacych w sposéb in-
teligentny porad sobie z problemem brakujacych wéatg dajaca sie uf@algorytmicznie.
Jej korzenie siegaja statystyki. Brakujace waciasituje sie uzupetnéaza pomoca war&zi
z dziedziny atrybutéw na podstawie mniej lub bardziej wyrafvanego kryterium. Metoda
ta moze wprowadZazaburzenia do danych, dlatego zakres jej zastos{egh nieco ograni-
czony. Zaleta tej metody jest to, ze dane uzupetnianezdpvtaciwym procesem wnio-
skowania i nie trzeba modyfikowastniejacych algorytméw, ktére nie potrafia wniosk@wa
w oparciu o dane z niekompletnym opisem obiektow.

Whioskowanie bez@rednio w oparciu o dane z niekompletnym opisem obiektétv jes
najbardziej uniwersalna metodologia postepowaniaegdirakujacych wargei. W odroz-
nieniu od wszystkich poprzednich metod, metoda ta umaalosiagniecie najlepszych wy-
nikow. Uwarunkowane jest to jednak od powstania algorytmdare beda mozliwie w jak
najbardziej efektywny sposob wykorzystywaty zawarta wyddn informacje. Pewna wada
tej metodologii jest to, ze jej adaptacja do juz istnegggh systemdw wnioskowania w opar-
ciu o dane wymaga modyfikaciji istniejacych algorytmow.

Zaprezentowana w rozdziale 7. metoda podziatu usitujeezbdompromis pomiedzy
eliminacja, uzupetnianiem i wnioskowaniem be&gpxnio w oparciu o dane z niekomplet-
nym opisem obiektéw w taki sposob, aby wyelimin@wveyzej wspomniane wady tych roz-
wiazan.
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Rozdziat 2
Wstep do teorii zbiorow przyblizonych

Przez wiedze czesto rozumiemy zddoalo klasyfikacji, czyli umiejetn&ci rozrézniania
obiektow z otaczajacej nas rzeczywisto Mozna stwierdd, ze jednym z najwazniejszych
elementow wiedzy jest zdolso do klasyfikacji obiektéw, przy czym przez obiekt rozu-
miemy wszystko, co tylko mozna sobie wyobi@aip: przedmioty, zwierzeta, osoby, poje-
cia abstrakcyjne, momenty czasu itd. Zatem chcac zdefatiaviedze niezbedna do procesu
wnioskowania, musimy najpierw zdecydadygakimi obiektami jestemy zainteresowani.
Zbior takich obiektow nazwiemyniwersumMajac ustalone uniwersum mozemy zdefinio-
wat na nim rodziny podziatéw, ktore dziela nam uniwersumoehiszystkich obiektéw, na
podzbiory. Podzbiory takie mozemy nazyavaojeciami. Na przykiad, @i za uniwersum
przyjmiemy zbior wszystkiclabtek to mozemy okrglic pojeciejabtka zielonegoPewne
obiekty (jabtka) z uniwersum sa reprezentantami pojgtitka zielonego, czyli, co rowno-
wazne, naleza do zbioru zielonych jabtek. Natomiast gewne jabtko nie jest zielone, na-
lezy do uzupetnienia zbioru zielonych jabtek. Z punktu zédia danej wiasrizi obiektow
(koloru jabtka), w oparciu o ktéra budujemy pojecie, néstgsmy w stanie odréziimie-
dzy soba obiektow nalezacych do pojecia, jak rownieiektéw do pojecia nienalezacych.
Z punktu widzenia koloru dany owoc albo jest zielony, albki taie jest i dalsze rozgra-
niczenie na podstawie takiej informacji pomiedzy repréaetow zbioru zielonych jabtek
nie jest mozliwe. Ze wzgleddéw praktycznych wygodnie jéstniez okrélat takie podziaty
nie tylko binarnie (jabtko zielone vs. pozostate jabtkd® aa wieksza liczbe podzbiorow
uniwersum. Na przyktad ze wzgledu na kolor jabtka mozndzpeic na zbiory jabtek zielo-
nych, zottych i czerwonych.

2.1 Reprezentacja wiedzy

Na poczatku lat 80-tych Profesor Zdzistaw Pawlak zapropai nowe podéjcie do pro-
blemu formalnego opisu wiedzy niepetnej i niedoktadnej -erig zbiorow przyblizonych
(patrz [37]). Zaproponowane podeje stanowi dobra podstawe teoretyczna do rozwiazy-
wania problemoéw dotyczacych inteligentnych systemowrimiacyjnych. Jak okaze sie w
nastepnym rozdziale, zbiory przyblizone okazaly sigtaczne w szczegoélsai przy anali-
zie danych o brakujacych wag&oiach atrybutow.

Teoria zbiorow przyblizonych jest doskonata metodasgtea sie ndladow& naszki-
cowany powyzej model przetwarzania wiedzy. Jej gtdwngtaajest formalne, logiczno-
teoriomnogé@ciowe ujecie catoksztattu zjawisk zwiazanych z przeraniem wiedzy i wnio-
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skowaniem o obiektach. Réwniez takie pojecia jak nieyggmost i niepewndc danych,
czestokr@ reprezentowane numerycznie, przez co wymykaja sigtetiormalnemu podej-
Sciu, tutaj wyrazone sa w postaci prostych do przyswajeanalizy pojé teoriomnogécio-
wych.

Zdefiniujmy zatem formalnie nasz zbiér obiektéw — uniwerswraz z pojeciami, ktére
klasyfikuja obiekty z uniwersum.

Definicja 2.1 System informacyjny. (patrz [2, 38])
System informacyjny to pata = (U, A), gdzie:

e U jest skohczonym, niepustym zbiorem, zwanym uniwersamefty zbiord/ nazy-
wamy obiektami.

e A jest skonczonym, niepustym zbiorem atrybutéw, gdzidykatrybuta € A inter-
pretowany jest jako funkcja : U — V¢ przyporzadkowujaca obiektonlzwartoSci
atrybutua, przy czym’y jest zbiorem wartoSci atrybutw zwanym dziedzina atrybutu

1
a~.

Zwyczajowo systemy informacyjne prezentuje sie grafieami postaci tabel informa-
cyjnych. Posta tabeli jest tutaj szczegdblnie wygodna, gdyz stanowi fawiswa strukture
danych uzywana do implementacji systeméw informacynyc

Przykiad 2.1 Jabtka.

NiechA = (U, A), gdzieU to zbiér jabtek, a zbior atrybutow jest zdefiniowany jako
A = {kolor, wielkos¢dojrzate}. Pojecie jabtko zielone jest wyznaczone przez zBidr U,
taki, zeZ = {x; € U : kolor(z;) = zielone}. Mozemy zobrazowact przyktadowy system in-
formacyjnyA, gdzieU = {4, ..., zg}, W postaci tabeli informacyjnej. Kolumny tabeli ozna-
czaja atrybuty (cechy) badanego obiektu, a wiersze zaya@pis poszczegolnych obiektdw.
Kazda komorka tabeli w wierszu kolumniea zawiera wartoSa.(z;), czyli klasyfikacje o
przynaleznosci; do pewnego pojecia, ze wzgledu na atrybut (ceahe)

| kolor | wielkos¢| dojrzate |

x; | czerwonel duze tak
T9 Z0tlte Srednie tak
T3 zielone mate nie
z4 | zielone duze tak

Ts Z06lte Srednie nie
z¢ | czerwone| Srednie tak

T7 Z06Mte duze tak
xg | czerwone| Srednie tak
Tg Z0tte mate nie
T10 Z0tlte mate tak
z11 | czerwone mate tak

T12 | zielone | Srednie nie

1Gdy jasno wynika z kontekstu, jaki system informacyjny jestpatrywany, wtedy przyjmuje sie réwniez oznaczenie
Va.
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Rysunek 2.1: Tak mozna wyobra@zaobie graficznie przestrzeuniwersumU dla przyktadu 1.1.
Zbior X reprezentuje pojecie jabtka dojrzatego, a zbioe— pojecie przeciwne, jabtka niedojrzatego.

Pojecie zielonego jabtka jest wyznaczane przez zBiée {z3, x4, x5, 12 }. POnadto opis
(klasyfikacja) pewnych obiektow wzgledem atrybutéw (wdasi) ze zbiorud jest iden-
tyczny, co zazwyczaj nie oznacza jeszcze, ze sa to dwasake jabtka, gdyz zestaw ceth
jest dosyc€ ubogi.

2.2 Relacja nierozréznialndci

W powyzszym przyktadzie porusz§liny wazna wiasrgzi cechujaca systemy informacyjne.
Ze wzgledu na ograniczony charakter reprezentacji wigdggstaci praktycznie realizowal-
nych systemow informacyjnych nalezy weipod uwage, ze wiedza w ten spos6b zgroma-
dzona bedzie nieprecyzyjna. W teorii zbiorow przybligoim modelowane jest to w sposob
bezp&redni za pomoca relacji nierozrézniadea Dwa obiekty (jak w powyzszym przykta-
dziexg i x3) moga mi€ taki sam opis cechami, jednakze cztowiek nie wyciaga z tego od
razu wniosku, ze sa to dwa identyczne jabtka (lub wrgezgest to jedno i to samo jabtko),
ale zaktada, ze na obecnym stanie wiedzy nie jest w stamiedsiebie rozrézi

Definicja 2.2 Relacja nierozréznialnosci
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym i nig¢éhC A. Relacje nierozroz-
nialnosci/ ND,(B) C U x U generowana przez zbidt definiujemy w nastepujacy sposob:

IND,(B) ={(z,y) € U xU :Ya € B:a(z) =a(y)}. (2.2)

Relacja nierozroznialrsei dzielni nam zbidr wszystkich obiektéw na najmniejszd-po
zbiory, ktérymi mozemy operoviéaprzy wykorzystaniu wiedzy3. Jezeli nawet pewne dwa
obiekty r6znia sie od siebie, ale przyjmuja te same @&itna atrybutach 3, nie jestémy
w stanie stwierdz, czy sa to dwa rdzne, czy jeden i ten sam obiekt, gdy omigisie tylko
na wiedzy o atrybutach (cechach obiektéw) ze zbiBru

Fakt 2.1 Relacja nierozroznialnoSci spetnia nastepujace wei

1. IND,(B) jest relacja rownowaznosci,
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Rysunek 2.2: Klasy abstrakciji relacji nierozréznidonl N D (B), gdzie B = {kolor, wielkos§g. W
kazdym kwadracie wszystkie obiekty sa nierozréznialeavzgledu na opis.

2. By C By = IND,(B,) C IND,(B)

3. IND, (B, U By) = IND,(By) N IND,(B,)

4. INDy(B) = Naep INDs({a}).

Powyzsze wiasrgzi wynikaja z definicji relacji nierozréznialoi oraz z podstawowych
faktow logiki i teorii mnogdci. Fakt pierwszy méwi o tym, ze relacja nierozroznidicigest
relacja rownowazr&ci, a co za tym idzie, dzieli cate uniwersum na klasy absiraktore
sa roztaczne i niepuste. Fakt drugi ilustruje, ze wiedparta na wigkszej liczbie atrybu-
tow daje nam wigksze mozlivéai rozrozniania obiektow miedzy soba. Fakt trzeci mowi
tym, ze j&sli rozpatrzymy relacje nierozréznialsc oparta na sumie dwoch podzbioraly
to obiekty nie sa przez nia rozrézniane tylko wtedy, giy $a rozrézniane przez zaden z
tych podzbiorow. Wreszcie fakt czwarty, bedacy uogdaireen poprzedniego faktu mowi o
tym, ze wszystkie klasy abstrakcji relacji nierozréinésci powstaja jako przeciecie klas
nierozroznialnych przez poszczegolne atrybuty.

Pojedyncza klasa abstrakcji relacji nierozréznigktigest najmniejsza jednostka, jaka
mozemy operow@ Klase abstrakcji nazywa sie czesto pojeciem elearagin lub pojeciem
atomowym, gdyz jest najmniejszym podzbiorem uniwersuaki,jnozemy sklasyfikonwa—
odréznt od pozostatych elementéw za pomoca cech — atrybutow fikaggcych obiekty
do poszczegoélnych pdjgpodstawowych.

Dane pochodzace z otaczajacej nas rzeczyggstzasami nie pozwalaja nam na jedno-
znaczne okr&enie, czy wartst atrybutu dwoch podanych obiektow jest sobie réwna, czy
tez nie. Zjawisko takie moze méamiejsce przy badaniu identyczw koloréw, ksztattdw,
gtosow itd. Dlatego w niektérych zastosowaniach rozpatgig nie system informacyjny,
ale tak zwanynsystem tolerancyjnyV takim systemie relacje nierozrézniasu, oparta na
relacji rowndci, zastepuje sigelacja tolerancji rozumiana jako podobiestwo obiektow z
uniwersum. Systemy tolerancyjne byty rozpatrywane naldad/w pracy [39].
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Rysunek 2.3: Gdrna i dolna aproksymacja zbioru.

2.3 Zbiory przyblizone

Celem wnioskowania na podstawie systemoéw informacyjngsh proba klasyfikacji obie-
ktow do pewnego pojecia. Proces wnioskowania opieraaigpisie tego obiektu, wyrazo-
nego w postaci innych paje— atrybutéw zawartych w systemie informacyjnym. W naszym
przypadku oznaczato, ze probujemy na podstawie przgnedei obiektéw do pewnych klas
nierozréznialn&ci wnioskowa& o ich zaklasyfikowaniu jako nalezacych do pewnego pajec
lub nienalezacych.

Klasyczne podéicie do systemdéw informacyjnych, stosujace standardiafiaicje teo-
riomnogdaciowa zbioru (nazywana tez zbiorem ,ostrym”), posiatlgo wad uniemozli-
wiajacych efektywne wnioskowanie na podstawie danychigmmgnych. W ujeciu klasycz-
nym pojecie jest definiowalne w systemie informacyjnymtip42, 38]), gdy za pomoca
dostepnych pojemozemy catkowicie wyznaczyzbior obiektéw nalezacych do tego poje-
cia. Oznacza to, ze pojecia definiowalne, to tylko takigpia, ktore mozemy przedstawi
jako suma poje atomowych w danym systemie informacyjnym. Wystarczy iggojna ry-
sunek 2.2, aby sie przekanaze zgodnie z ta definicja wiekssopojec wystepujacych w
rzeczywist&ci nie jest definiowalna. Jest to spowodowane niedokfsdaalanych, co jest
zjawiskiem nieuniknionym.

Teoria zbioréw przyblizonych oferuje nam mechanizm teemogdéciowy pozwalajacy
wyrazic w sposolscisty i formalny rozumowania operujace na takich nieprgmych da-
nych. Pomocne okaza sie tutaj pojecia aproksymacyliigezyblizenia) gornej i dolnej
zbioru.

Definicja 2.3 Aproksymacja zbioru.

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnyBh,C A bedzie zbiorem atrybutow
oraz X C U bedzie pewnym pojeciem, ktore chcemy aproksymowadkd2idego obiektu
x € U, przeZz];np,(s) 0znaczmy klase abstrakcji reladjiv D, (B) do ktorej nalezy obiekt
Z.

1. Dolna B-aproksymacja pojecid w systemie informacyjnyd nazywamy zbior:

Binp, X ={z € U: [z]inp,(5) C X}. (2.2)
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2. Goérna B-aproksymacja pojecis zbior:

BINDABX = {IL’ eU: [I]INDA(B) NnX 7£ @} (23)

3. B-brzegiem pojeci& w systemie informacyjnyf nazywamy zbiér:

BNgp(X) = B"P*X — Biyp, X (2.4)

Za pomoca dolnej i gérnej aproksymacji jestey w stanie okr&lic nieostre pojecieX
w Scisty sposoéb. Dolna aproksymacja pojecia, to wszyskabiekty, ktore naleza bez wat-
pienia do pojecia. Naleza one bowiem do takich klas aksjt, ktore w cat§ci zawieraja
cie w pojeciuX. Gorna aproksymacja pojecia, to zbiér takich obiektowdodtorych nie
mozemy wykluczg, ze naleza do pojecia. Jest to spowodowane tym, Bzaalo klas abs-
trakcji majacych niepuste przeciecie z pojeci@ma co za tym idzie, sa nierozroznialne z
pewnym obiektem nalezacym do pojedia

Fakt 2.2
Dolna i goérna aproksymacja pojecia spetnia nastepajaerownosc:

0 C Anp, X CX CANPLC UL (2.5)

2.4 Definiowalndt pojet

Podstawowym zadaniem wnioskowania indukcyjnego jest woikrogolnych prawidtowo-
Sci pozwalajacych na klasyfikowanie obiektow do badanegjegia. Teoria zbiorow przy-
blizonych umozliwia analize danych niepewnych i nieldakych za pomoca pdjeaprok-
symacji dolnej i gérnej. Rozszerza to istotnie klase paiefiniowalnych, czyli takich, co do
ktérych mozemy oczekiwa ze wnioskowanie indukcyjne przyniesie oczekiwany itatu

Definicja 2.4 DefiniowalnoS¢ pojec.

e Pojecie X jest catkowicieB-definiowalne, gdyB;yp, X = B¥P+X. Odpowiada to
klasycznemu ujeciu definiowalnosci pojet w systemaohmacyjnych.

e PojecieX jest w przyblizeniu-definiowalne, gdyB;yp, X # 0 i BINPAX £ U,
e PojecieX jest wewnetrznid-niedefiniowalne, gdy;yp, X = 0 i B'/NPaX £ U.
e PojecieX jest zewnetrzni@-niedefiniowalne, gd¥;yp, X # 0i BI/VP2X = U.

e PojecieX jest catkowicieB-niedefiniowalne, gdB;yp, X = 0 i BINPAX = U,

Sita zbioréw przyblizonych przejawia sie w tym, ze, prayiejetnym doborze rozpatry-
wanych atrybutéw, praktycznie wszystkie interesujacepaecia sa w przyblizeniu definio-
walne. Pozwala to na skuteczne wnioskowanie i formutowhipetez dotyczacych aprok-
symowanych pojg Aby ocent skutecznét aproksymacji wprowadza sie wspoétczynnik do-
ktadndsci (ostrécei) pojecia.
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Definicja 2.5 Wspotczynnik doktadnosci pojecia (patrz [2, 38]).
JesliA = (U, A) jest systemem informacyjny@i, C A oraz X C U taki, zeX # 0,

to miare ap(X) = % bedziemy nazywat wspoétczynnikiem doktadnosci (@sjro”

pojeciaX w systemie informacyjnysy, wzgledem zbioru atrybutowm.
Wspotczynnik doktadn&ci pojecia ma nastepujace wiasob
e () < aB(X) < ]_,

e jeSliap(X) =1, to pojecieX jest catkowicie definiowalne, czyli ostre i jego wlaeo
moga byg w petni wyrazone za pomoca zbioru atrybutéw B,

e jeSli ap(X) = 0, to pojecieX jest catkowicie niedefiniowalne (lub wewnetrznie nie-
definiowalne) i jego wiasrszi nie moga b§ wyrazone za pomoca zbioru atrybutow
B,

e je8li 0 < ap(X) < 1, to pojecie jest w przyblizeniu definiowalne (lub zewnzgte
niedefiniowalne) i jego wiasrszi moga b czéciowo wyrazone, z ,moca” wspot-
czynnika doktadnsci, przy pomocy atrybutéw ze zbiory.

Rodzaj definiowalngci i wspotczynnik doktadrici pojecia pozwalaja na charakteryza-
cje dostepnych danych. Umozliwiaja rowniez wykryciecelowdci stosowania pewnych
danych do analizy. Jest to przydatne podczas fazy projektmwsysteméw gromadzenia
danych i pozwala na sprawdzenie, czy w tabelach informgchjijeto wszystkie atrybuty
niezbedne do procesu wnioskowania.

2.5 Redukcja wiedzy

W podrozdziale 1.4 zaznaczono istnienie réznych probleméiazanych z niedoskonato-
Sciami dostepnych danych. Jedna z nich jest tzw. szumnrgoyjny, czyli zbyt duza liczba
nieistotnych informacji zawartych w opisach obiektow. Nargie teorii zbioréw przybli-
zonych réwniez ten problem moze zdsta naturalny sposob rozwiazany za pomoca tzw.
reduktow.

Zdefiniujmy formalnie zbior atrybutow, ktory sktada sietagznie z istotnych atrybutow,
wnoszacych nowa wiedze na podstawie zawartej w nichrimda;i.

Definicja 2.6 Niezalezny zbior atrybutow.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Zbiér atrybufdw A nazywamy
niezaleznym, gdy dla kazdego atrybuta B zachodzi nastepujacy warunek:

INDu(B) # INDx(B ~ {a}) (2.6)

Niezalezny zbi6r atrybutéw to taki zbiér, z ktérego niezna usun@ zadnego atrybutu
bez utraty cennych informacji, czyli zmniejszenia dokia&lri aproksymacji pojecia. Dla
kazdego zbioru atrybutéw mozemy okli€ rodzine zbioréw atrybutow, za pomoca ktérych
mozemy uzyskataka sama doktadso aproksymaciji, oraz bedacych minimalnymi, w sen-
sie relacji inkluzji, zbiorami atrybutow posiadajacygwttasnéc.
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Definicja 2.7 Redukt zbioru atrybutow (patrz [2, 38]).
JesliA = (U, A) jest systemem informacyjnym, oida) C A, to zbidr atrybutowP jest
reduktem zbioru atrybuto® w systemie\, gdy spetnione sa nastepujace warunki:

e IND,(P)=IND4(Q),
e zbior atrybutéwP jest niezalezny.
Zbior wszystkich reduktow zbioru atrybutéhbedziemy oznaczali prz&F D, (Q).

Dzigki relacji nierozréznialngci mozemy w czytelny i formalny sposob wprowatgo-
jecie reduktu, pozwalajace wyznaézigtotny podzbidr informacji. Wtasisai i metody ge-
nerowania reduktéw byty szczegétowo badane np. w pracadsn]2

Eliminacja niepotrzebnej informacji spetnia kluczowderave wnioskowaniu indukcyj-
nym. Poniewaz wnioski formutowane sa w oparciu o przyktatiektéw istnieje zagroze-
nie, ze wnioski takie moga lsynadmiernie dopasowane do przyktadéw uczacych i nie opi-
suja w poprawny sposéb ogoélnych prawidt@agowystepujacych w danych. Ograniczenie
informaciji tylko do podzbioru istotnych atrybutow umokia skuteczna walke z tym tzw.
problemem nadmiernego dopasowania. Istnieja rownieegtainki statystyczne, jak zasada
minimalnego opisu (ang. minimal description length, MDk)ore wskazuja na celovgd
postugiwania sie reduktami, a nie petnym zbiorem atrybwutdtad redukt to podstawowe
narzedzie uzywane podczas procesu wnioskowania w apaitane.

2.6 Wnioskowanie na podstawie danych

Celem uczenia sie pdjav oparciu o przyktady jest stworzenie opisu pojecia, palajgcego
na klasyfikacje obiektow z uniwersum pod wzgledem przgmnadsci do badanego pojecia.
Opis taki wyrazany jest w postaci formut logicznych.

Definicja 2.8 Formuta atomowa.

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Formuta atomowa nazni@zdy
napis postacia, v), gdziea € A orazv € V,. Powiemy, ze obiekt spetnia formutga, v),
gdya(z) = v.

Definicja 2.9 Formuta.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Do zbioru forf) naleza

e wszystkie formuty atomowe,

e jeSlip orazy naleza do zbioru formut, to réwniezp, (¢ V1), (¢ A1) oraz(e — 1)
naleza do zbioru formut.

Symbole logiczne, V, A oraz— nalezy traktowac jako odpowiedniki znanych klasycz-
nych funktoréw.

Formuty F'(A) umozliwiaja nam formalne ujecie prawidtos zachodzacych w danych
i wyrazenie ich wscisty sposob. Opisy pajewyrazone sa w postaci formut szczegdlnego
rodzaju, tzw. regut decyzyjnych.
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Definicja 2.10 Reguta decyzyjna.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Reguta decyzyjna easmkazda
formute postacip — .

Do rozpoczecia procesu wnioskowania indukcyjnego redrle, jest wyznaczenie ba-
danego pojecia. Poniewaz, dla konkretnego systemunrdoyjnego, badane pojecie jest
najczéciej trwale wyznaczone, wydziela sig je ze zbioru atrgtwitnazywa atrybutem de-
cyzyjnym. System informacyjny z wyznaczonym atrybutemydgmym oznacza si@ =
(U, AU d), gdzieA nazywamy zbiorem atrybutéw warunkowychj aazywamy atrybutem
decyzyjnym.

Proste reguty decyzyjne, to formuly postaci— <, ktére w cz&ci warunkowej ¢)
zawieraja formuty atomowe zbudowane w oparciu o atrybuyumnkowe, natomiast wniosek
(v)) jest formuta atomowa postacil, v). Tak okr&lone reguty decyzyjne znajduja sie w
centrum zainteresowania uczenia sie pajeoparciu o przyktady.

Przyktad 2.2
Niech A bedzie systemem informacyjnym z przykfadu 2.1. Mozemmgbwac naste-
pujace reguty decyzyjne:

1. (kolor, czerwone) N (wielkoéé, duze) — (dojzate, tak)
2. (kolor, czerwone) A (wielkosé, duze) — (dojzate, nie)
3. (kolor,z6tte) N (wielkosé, Srednie) — (dojzate, tak)
4. (kolor, zielone) N (wielko$¢, mate) — (dojzate, nie)

Reguta 1. jest reguta prawdziwa w systejgpodczas gdy reguta 2. jest reguta fatszywa.
Reguta 3. jest reguta aproksymacyjna, gdyz dotyczylkdhstrakcji relacji nierozréznialno-
&ci nalezacej do gornej aproksymacji pojecia ale nie nalezacej do dolnej aproksymaciji
tego pojecia. Reguta 4. jest reguta doktadna, gdyz cotklasy abstrakcji nalezacej do dol-
nej aproksymacji pojecix .

2.7 Systemy decyzyjne

System potrafiacy klasyfikowaobiekty pod wzgledem ich przynale&w do poj& na-
zwiemy systemem decyzyjnym. Zadaniem dla systemu decggyjest indukcja regut de-
cyzyjnych, czyli wnioskowanie indukcyjne w oparciu o dak&rego celem jest wygenero-
wanie opisu umozliwiajacego klasyfikacje obiektowa@&system decyzyjny nazywany jest
rowniez klasyfikatorem.

Najprostszy system decyzyjny jaki mozna sobie wyoliraz generator regut decyzyj-
nych bedacych w istocie opisem wszystkich obiektow zayear w tabeli informacyjne;.
Zastosowanie teorii zbiorow przyblizonych umozliwiaacakterystyke tych regut jako praw-
dziwych lub nie, oraz aproksymacyjnych lub doktadnychotisgm ulepszeniem takiego al-
gorytmu jest np. zastosowanie zredukowanych opiséw obektzyli zastosowania reduk-
téw, jako podstawy do generowania regut decyzyjnych. Mgtkohstruowania systemow
decyzyjnych w ramach teorii zbiorow przyblizonych opieaa w pracach [2, 26, 32, 34, 35,
38, 48].
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Reguly decyzyjne, czyli opis pojecia, mogachseprezentowane w rozny sposéb. Dwa
najpopularniejsze sposoby, to reprezentacja regut w alaej; formutowej postaci oraz re-
prezentacja w postaci drzew decyzyjnych. Drzewa decyzygrs¢aty opisane na podstawie
algorytmu C4.5 opisywanego w podrozdziale 4.1.
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Rozdziat 3

Rozszerzenia teorii zbiorow
przyblizonych

3.1 Wprowadzenie

Teoria zbiorow przyblizonych oferuje skuteczny i efektyywmechanizm do przetwarzania
wiedzy niepewnej i nieprecyzyjnej. Jednak usitujac pregza konkretne dane czestokro
napotykamy na kolejny rodzaj niedoskor&doinformaciji, jakim sa brakujace wagoi atry-
butéw. Brak poszczegdlnych wasiti w systemie informacyjnym stanowi przeszkode w sto-
sowaniu tradycyjnej teorii zbiorow przyblizonych. W astigh latach powstaty jednak mo-
dyfikacje teorii zbioréw przyblizonych, ktére umozlivigaw naturalny i intuicyjny sposéb
przetwarzanie danych z brakujacymi wét@mi (patrz [21, 22, 27, 29, 49, 51, 53, 54, 56]).

W niniejszym rozdziale prezentowane beda modyfikacgciehierozréznialnéci, ktore
pozwalaja na analize danych z brakujacymi waetami. Ze wzgledu na to, ze prezentowane
relacje czestoki®nie beda relacjami rownowazsm, pewnych drobnych modyfikacji wy-
magata bedzie definicja gornej i dolnej aproksymacji pjeNiemniej jednak zmiany te
beda trywialne i beda stuzyly jedynie w celu omingediraku mozliwéci konstrukcji klas
abstrakgciji.

3.2 Tolerancja - Podobigéstwo symetryczne

Problem nieokrslonych wart&ci nie jest w matematyce cz@mowym. Na gruncie alge-
bry uniwersalnej (patrz np. [7, 18]) wyksztatcone zostadfepie algebry cZiowej, gdzie
operacje nie musza bykreslone na catej dziedzinie, a tylko na jej ézg

3.2.1 Podstawy algebraiczne

Algebra czgciowa to pewne uogodlnienie pojecia algebry, nazywaregetalgebra totalna
dla rozréznienia tych dwéch pdjePojecie czgciowdsci jest bardzo podobne do problemu
brakujacych wartsci atrybutow [46]. Niektore proste fakty z algebry univadrej moga bg
wprost przeniesione na grunt analizy danych z niekompietogisem obiektow.

Definicja 3.1 Sygnatura (patrz [3]).

23
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Pare(F, n) nazywamy sygnatura, jedlijest dowolnym zbioremyji: F — N jest funkcja.
Jesli para(F,n) jest sygnatura to elementy zbiofl nazywamy symbolami operacji,;a
funkcja arnosci. Jezelj(f) = 0,1,2,n mowimy odpowiednio, z¢ jest symbolem statej,
operacji unarnej, binarnej lulv-argumentowe;j.

Definicja 3.2 Algebra czesciowa (patrz [3]).

Pare A = (A, (f2)ser) nazywamy algebra czeSciowa typH, i), jesli A jest niepu-
stym zbiorem zwanym no$nikiem algebry i dla kazdége F f4 jestn(f)-arna opera-
cja czesciowa w zbiorzd. Tzn. f4 : dom(f4) — A, gdziedom(f4) C A", Gdy
dom(f4) = A"U%) wtedyf nazywamy operacja totalna.

Pojecie algebry c&eiowej w bardzo naturalny sposéb opisuje wiele zjawiskndeza-
cych w matematyce i w informatyce. Struktury sz@we pojawiaja sie zarowno przy pro-
blemach zwiazanych z odejmowaniem w zbiorze liczb natyii, jak i operacjach na abs-
trakcyjnych typach danych, czy w abstrakcyjnej teorii ajgamow.

Podstawowym pojeciem taczacym algebre uniwersalagatiza danych o niekomplet-
nym opisie obiektéw jest pojecie rowsa stabej.

Definicja 3.3 Staba réwnoSc (patrz [46]).
Niechr : X — A bedzie dowolnym wartoSciowaniem, gdieto zbiér zmiennych.
Niechz : dom(?) — A bedzie naturalnym rozszerzenienmazywanym wartoSciowaniem

termow. Algebrad spetnia staba rownosg ~ q, gdy zachodzi ponizszy warunek.
p,q € dom(v) = v(p) = v(q) (3.1)

Staba réwnét p = ¢ jest spetniona, gdy zachodzi rowstofunkeiji indukowanych wA
przezp i q okreslonych tylko na wspélnej dziedzinjei ¢. Gdy p lub ¢ jest nieokrélone,
wtedy nie istotna jest warkd drugiego termu (odp. lub p) i w szczegbln&ci moze ona by
réwniez nieokrélona.

Dla odmiany aby zachodzita tzw. rowsiosilnap &~ ¢ wymagane jest réwniez, aby dzie-
dziny okreslondscip i ¢ byly sobie rowne. Koncepcja rowaoi stabej jest istotnie réznym
pojeciem od stosowanych do tej pory roveeg odpowiadajacych raczej pojeciu révaeo
silnej. Adaptacja unikalnego pomystu, aby roso@prawdza tylko na wspdélnej poddzie-
dzinie okre&slondsci, na grunt teorii zbioréw przyblizonych umozliwia vaskowanie w opar-
ciu o dane z niekompletnym opisem obiektéw.

3.2.2 Relacjatolerancji

Relacja tolerancji — podobiestwa symetrycznego jest bardzo naturalnym rozszerzeniem
relacji nierozroznialngci i byta opisywana przez wielu badaczy zar6wno na grurese t

rii zbiorow przyblizonych, jak i innych metod (patrz np.5229, 39, 56]). Odpowiada ona
pojeciu stabej rowngci z algebry uniwersalnej, jednak tutaj zyskuje ona danlagkinterpre-
tacje. W przypadku analizy danych mozna bowiem zaldada brakujaca warfé danego
atrybutu potencjalnie moze byv rzeczywistéci dowolnym elementem dziedziny tego atry-
butu. Inaczej moéwiac, tabela ktéra dysponujemy jestongiletnym, czéciowym obrazem
istniejacej tabeli z kompletnym opisem obiektow, ktorst jerzed nami ukryta. GdyByny
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poznali w petni uzupetniona tabele, to w miejscu braky@n wart&ci mogtyby sta do-
wolne wart@&ci z dziedziny atrybutéw. Poniewaz jednak nie znamy keatmaj tabeli w ca-
loSci, to nie mozemy stwierdzj ktéra z takich tabel w petni uzupetnionych jest prawdziwy
rozszerzeniem naszej wybrakowanej tabeli.

Definicja 3.4 Relacja tolerancji

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym i nig¢hC A. Relacje toleranciji
(podobienstwa symetrycznegd) L, (B) C U x U generowana przez zbi@ definiujemy
W nastepujacy sposob:

TOLy(B) = {(z,y) e U xU:
) =

Va € B a(x (32)

a(y) Va(z) ==V a(y) = x}.

Nalezy zauwaz§, ze metoda uzupetniania wszystkimi mozliwymi wacd@ami, badana
nie tylko na gruncie zbiorow przyblizonych (np. [25]), jgéwnowazna zastosowaniu wy-
zej zdefiniowanej relacji tolerancji. Mozemy wyobrézmbie, ze zastosowanie takiej relacji
pozwala nam jednocgeie przetwarzawszystkie mozliwe rozszerzenia tabeli z brakuja-
cymi wartdsciami do tabeli w petni uzupetnionej. Warto zauwazye liczba takich tabel
jest wyktadnicza ze wzgledu na liczbe brakujacych wastoOznacza to, ze dla typowych
tabel liczba takich rozszeragest zazwyczaj wieksza att’®, czyli wigksza o300 cyfro-
wej liczby dziesietnej. Widatutaj wyraznie przewage teorii zbiorow przyblizonyduyz
nie potrzebujemy twor#y zadnych rozszernefizycznie. Wystarczy zastosowasak zdefi-
niowana relacje tolerancji, aby uzyskenetode réwnowazna do uzupetniania wszystkimi
mozliwymi wartdsciami.

Fakt 3.1 Wiasnosci relacji tolerancji.
1. Relacja toleranciji jest zwrotna.

Ve € U TOLy(B)(x,x)

2. Relacja tolerancji jest symetryczna.

Vae,y € U TOLy(B)(z,y) < TOLy(B)(y, x)

3. Relacja tolerancji na ogot nie jest przechodnia.

Va,y,z € U TOLy(B)(x,y) NTOLy(B)(y,2) # TOLx(B)(z, 2)

Warunek przechodngei zachodzi wtedy i tylko wtedy, gdy obiekfiest uzupetniony na
wszystkich miejscach, gdzie zaden z obiektdiv: nie posiada brakujacej wagoi atrybutu
(patrz [46]).

Relacja tolerancji nie jest relacja rownowagon nie pozwala nam zatem na konstrukcje
klas abstrakcji. Definicja gornej i dolnej aproksymacjiaioi w oparciu o relacje nierozréz-
nialncéci operowata na klasach abstrakcji, niemniej jednak hostae uzyte gtdwnie dla
ilustracji koncepciji pojecia elementarnego i zwigtibzapisu. Istota aproksymacji dolnej
jest to, ze obiekt nalezy z cata pewrszia do pojecia, gdy wszystkie obiekty z nim nieroz-
roznialne, czyli do niego podobne rowniez naleza dokgymowanego pojecia. Natomiast
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obiektx nalezy do aproksymacji gornej, gdy nie mozemy wyklu;zze ktong z obiektow

z nim nierozréznialnych (podobnych do niego) nalezy dddrmego pojecia. Zatem dolna i
gorna aproksymacje zbioru — pojecia mozemy wytdzmez potrzeby odwotywania sie do
klas abstrakcji.

Definicja 3.5 Dolna i gorna aproksymacja zbioru.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnyB,C A bedzie zbiorem atrybutow
oraz X C U bedzie pewnym pojeciem, ktore chcemy aproksymowac.

1. Dolna B-aproksymacja pojecid w systemie informacyjnyd nazywamy zbior:

Brop,X = {xe€U:{yeU:TOLy\(B)(z,y)} C X} (3.3)
= {2z e€U:VyeU TOLy(B)(z,y) =y € X}. '

2. Goérna B-aproksymacja pojecis zbior:

BTOLiX = {ze€U:{yeU:TOLy(B)(z,y)}NX #0} (3.4)
= {ze€U:3yelU TOL\(B)(z,y) Ny € X}. '
Przykiad 3.1
Dana jest nastepujaca tabela decyzyiha= (U, A U {d}), gdzieU = {z1, xo, x3, 24}
oraz A = {ay,ay}. Dodatkowy atrybut decyzyjny, okreSlajacy do ktoregieqia nalezy
dany obiekt, oznaczymy przé&z2W naszym przypadKu rozbija sie na dwa pojeci& i Y,
dlatego tez dziedzina atrybutu decyzyjnégest okreslond’; = {X, Y}.

ay | Qg d
T 1 2 X
zo | * | 2 || X
z3 | 1| % ||Y
Ty 1 1 Y

Mozemy wypisac zbiory elementéw podobnych w sensigiréléd. ,: do x; podobne
sax, orazzxs, dox, podobne sa; orazzs, dox; podobne sa, x5 i x4, Wreszcie day
podobny jest:;.

Aproksymacje pojeK i Y stanowia zbiory:

o Aror, X =1

o ATOLAX = {1y, 19, 73, 74}
e Aror,Y = {x4}

o ATOLLY = {z) 29, 13,74}

Powyzszy przyktad ilustruje, ze relacja tolerancji jgsttrozna” w okrélaniu aproksy-
macji poje€. Warto tutaj przypomnienierownat 2.5 opisujaca wiasiai gornej i dolnej
aproksymacji dla relacji nierozréznialsc w kompletnych tabelach informacyjnych.

0 C Anp, X CX CANPLCU (3.5)

Rozszerzajac sens standardowej relacji nierozrézar8alma dane z niekompletnym opisem
obiektow, w taki sposdb, ze brakujaca w&ttdraktowana jest jak dopuszczalna wacta

dziedziny atrybutu, prawdziwy jest nastepujacy fakti(pap. [56]).
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Fakt 3.2
0 C Aror, X C Ajnp, X C X C AINPrY C ATOX C U (3.6)

Oznacza to, ze aproksymacje pojecia generowane przeggeablerancji sa bardziej ogoélne
od aproksymacji generowanych przez relacje nierozedacsci.

Warto tutaj zauwazy, ze aproksymacje generowane przez relacje nieromaidisci naj-
bardziej przyblizajaX w sensie powyzszej nierdwaol. Wynika to wprost z wykorzystania
wszystkich mozliwych rozréznfekombinacji wart&ci zapisanych w tabeli informacyjnej.
Niestety takie aproksymacje w obliczu danych o niekompietopisie obiektow czesto pro-
wadza do nieprawdziwych wnioskdow.

Z drugiej strony relacja tolerancji jest najbardziej ogohelacja, jest relacja ,najbez-
pieczniejsza”. Generowane przez nia aproksymacje pawie@dnio najmniejsze (najwiek-
sze) dla aproksymacji dolnych (gérnych) wykorzystujgcydedze B. Wszystkie inne re-
lacje wprowadzane w niniejszym rozdziale zawsze ogranieza przez relacje nierozroz-
nialnasci i tolerancji, a ich aproksymacje mieszcza sie poayggmi dwoma relacjami w
sensie powyzszej nierOwgol.

3.3 Podobiéstwo niesymetryczne

W zastosowaniach praktycznych relacja podobfe/a symetrycznego — tolerancji najcze-
Sciej nie spetnia poktadanych w niej oczekivdobrego odpowiednika relacji nierozréznial-
nosci. Generowane przez nia aproksymacje sa zbyt ogolnezlzali sposéb utozenia bra-
kujacych wart&ci nie ma duzego wptywu na podobhswo obiektow. Mozna powied#ig
ze relacja podobiestwa symetrycznego jest nazbyt ,ostrozna”, nawet w padigach, gdy
mozna z cata pewrszia wykluczyg przynalezn& poszczegoélnych przyktadéw do dolnej
aproksymacji pojecia.

Poszukiwania wielu badaczy lepszego zamiennika relaejioar6znialnéci, ktory po-
zwalal by na budowe efektywniejszych klasyfikatorow, zacewaly alternatywnym roz-
wiazaniem w postaci relacji podolistwa niesymetrycznego (patrz [20, 22, 52, 54, 55, 56]).

Definicja 3.6 Relacja podobiehstwa niesymetrycznego

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym i niétkc A. Relacje podobiehstwa
niesymetryczneg®/ M, (B) C U x U generowana przez zbid definiujemy w nastepujacy
sposob:

SIMy(B) = {(z,y) e UxU: (3.7)

Va € B a(z) = a(y) V a(zr) = *}. '

Relacja ta rozni sie w istotny sposdb od relacji tolerarpmyst wprowadzenia relacji
podobidgistwa niesymetrycznego moze sie wydawenaturalny, jednakze mozna go cze-
Sciowo argumentowaprzyktadem z [54]. Cztowiek — ekspert w zakresie malarshiea
uzywa sformutowania, ze oryginat obrazu jest podobnyedmjkopii. Tylko kopia moze iy
podobna do oryginatu, a nie na odwrotnie. W innych dziedzingiedzy rowniez wystepuja
przypadki, gdy podobigstwo jest okrglane w sposéb niesymetryczny.

Aby obiektz byt podobny do obiekty musi zachod standardowy warunek réwaoi
wartcsci okreslonych atrybutéw. Oprocz tego obiekimusi byt ,oryginatem” dla obiektu
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x, musi byt okreslony na co najmniej tych samych atrybutach co obieRtV druga strone
taki warunek nie jest konieczny i ,kopial moze posiadawiecej brakujacych warkei
atrybutow nizy. Tak zdefiniowana relacja w oczywisty sposob nie jest syyoetra. tatwo
jednak pokaz@ ze jest zwrotna i przechodnia.

Fakt 3.3 Wtasnosci relacji podobienstwa niesymetrycznego.

1. Relacja podobiehstwa niesymetrycznego jest zwrotna.

Ve e U SIMy(B)(z,x)

2. Relacja podobiehstwa niesymetrycznego nie jest syozeia.

Vae,y € U SIMy(B)(x,y) % SIMy(B)(y, )

3. Relacja podobiehstwa niesymetrycznego jest przecaodn

Ve,y,z € U SIMy(B)(z,y) NSIMy(B)(y,2) = SIMy(B)(z, 2)

Relacja podobiestwa niesymetrycznego nie jest oczguie relacja rownowazisgi, co
uniemozliwia konstrukcje klas abstrakcji. Nie mozenateanm postugiwa sie klasami abs-
trakcji w celu zdefiniowania gornej i dolnej aproksymacjjgma. Jako zamiennik klas abs-
trakcji mozemy tutaj zastosowawa zbiory obiektow podobnych, zbidr oryginatéw do kto-
rych obiektz jest podobny, oraz zbiér kopii podobnych do obiektu

Definicja 3.7 Zbiory obiektéw podobnych.

Kazdemu obiektowi przypiszemy dwa zbiory obiektéw podobnych. Pi2ez) ozna-
czymy zbiér obiektéw podobnych doa przezk ! (z) oznaczymy zbiér obiektéw do ktérych
x jest podobny i zdefiniujemy jak nastepuje:

R(z)={y e U: (z,y) € SIMy(B)}, (3.8)
R Yz)={yecU: (y,x) € SIMy(B)}. (3.9)

Zbiory obiektéw podobnych umozliwia nam czytelna iptetacje aproksymacji gornej i
dolnej. Aproksymacja dolna pojecia to zbior obiektéw nevpe do pojecia nalezacych. Aby
to zagwarantow@atrzeba przyjg, ze obiektzr nalezy do dolnej aproksymacji tylko wtedy,
gdy wszystkie obiekty do niego podobne (a zatem i on samkaale pojecia. Do gornej
aproksymacji pojecia naleza natomiast te obiekty,&t& podobne do pewnego obiektu z ba-
danego pojecia. Wtedy nie mozemy wykluczye gdy poznamy wiecej wadoi badanego
obiektu nie stanie sie on identyczny z pewnym obiektemzgagm do aproksymowanego
zbioru.

Definicja 3.8 Dolna i gorna aproksymacja zbioru.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnyt,C A bedzie zbiorem atrybutow
oraz X C U bedzie pewnym pojeciem, ktére chcemy aproksymowac.
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1. Dolna B-aproksymacja pojecid w systemie informacyjnyd nazywamy zbior:

BSIMAX = {.T eU: Ril(x) g X}

= {SE eU: {y eU: SIMA(B)(y,x)} C X} (3.10)

2. Gérna B-aproksymacja pojecig zbior:
BSIMiX = {R(y):y € X}
= {ze€U:yeX ye R(x)} (3.11)
= {zeU:{yeU:SIMyB)(z,y)} N X # 0}.

Tak zdefiniowana gorna i dolna aproksymacja pojecia r&amizdecydowanie od po-
przednich aproksymaciji wzgledem relacji nierozroamiati i tolerancji. Aproksymacje ge-
nerowane przez relacje podobgtwa niesymetrycznego naj&ogej réznia sie zdecydowanie
od pozostatych.

Przyktad 3.2

Kontynuujac przyktad 3.1 mozemy wyznaczy¢ odpowierieksymacje wzgledem re-
lacji podobienstwa niesymetrycznego. Na poczatek @btz beda nam zbiory elementéw
podobnych (zbi6r oryginatéw i kopii).

o R(x1) = {z}, R (1) = {1, 22, 23}

o R(zy) = {w1, 22}, R (22) = {2}

[ ] R(Jfg) = {xl,xg,x4},R_1(x3) = {373}

o R(vy) = {ws}, R™(24) = {23, 24}
Mozemy teraz tatwo wyznaczy¢ aproksymacje p8jecazy.

Ll ATOLAX = {$2}

L] ATOLAX = {:cl,xg, 373}

L ATOLAY = {553,554}
o ATOLLY = {z3, 24}

Wiasndasci aproksymacii wzgledem relacji podobgtwa niesymetrycznego mozna scha-
rakteryzowa& w sposéb podobny do faktu 3.2. Zgodnie z oczekiwaniamacjalpodobia-
stwa niesymetrycznego n&ei sie pomiedzy relacja nierozrézniabwooi relacja toleranciji.

Fakt 3.4

Aror, X C Asin, X C Ajnp, X C X C AINPAX C ASTMu Y C ATO X (3.12)

Aproksymacje, a co za tym idzie rowniez i klasyfikacja opard tej relacji jest odmienna
od pozostatych. Definiowal$0 pojecia jest nieco bardziej szczegdtowa niz dla relixji
lerancji oraz bardziej ogolna niz dla relacji nierozri@nosci zaadaptowanej do danych z
niekompletnym opisem obiektéw. Mozna powiedzize tutaj wykorzystuje sie wiecej infor-
macji ze zbioru danych (systemu informacyjnego), niemjei@nak moze sige to niekorzyst-
nie odbt na poprawnsci rezultatéw. To, czy wnioskowanie oparte o relacje [eftstwa
niesymetrycznego charakteryzuja lepsze wyniki empmgczalezy od przyjetej tabeli infor-
macyjnej i musi bg rozpatrywane indywidualnie.

Uniwersytet Warszawski — Wydziat Matematyki, InformatyR¥lechaniki



30 3.4. RELACJE PARAMETRYZOWANE

3.4 Relacje parametryzowane

Relacje tolerancji i podobiestwa niesymetrycznego w ustalony sposéb rozstrzygajao p
dobienstwie obiektow i definiuja jednoznacznie aproksymacjmgd dolna obiektéw. Jed-
nakze dla szczegolnych danych kazda z tych relacji mgzelaz& niewtsciwa, czy to z
powodu nazbyt ogoélnej, czy tez nieprawidtowej klasyfikadjtaSciwym zatem podégiem
byto by dopasowanie zamiennika relacji nierozrézniabiao konkretnych danych tak, aby
klasyfikacja byta poprawna i jednoc&rge wystarczajaco szczegétowa. Zaproponowane w
pracach [19, 21, 53, 54, 55]. rozwiazanie tego zagadnigpira sie na zastosowaniu roz-
mytych relacji podobibstwa.

Zbiory i relacje rozmyte

Zbiory rozmyte to pewne uogodlnienie standardowego, teanimgdéciowego zbioru, gdzie
zaktadamy, ze elementy moga albo do zbioru nd@leako nie naleze Funkcja charaktery-
styczna takiego ,,0strego” zbioru przyjmuje tylko wagtn0 lub 1.

xz: X— {0,1} (3.13)

Zbiory rozmyte dopuszczaja duzo wigksza swobode we&niu przynalezrici elementéw
do zbioru, gdyz elementy moga nalézgo zbioru rozmytego w réznym stopniu. Funkcja
charakterystyczna opisujaca zbiér rozmyty moze pragbiesszystkie wartsci z przedziatu
[0, 1].

py 2 X —[0,1] (3.14)

Relacje w standardowym, teoriomna&gpiowym podejciu definiuje sie jako podzbior
iloczynu kartezjaskiego dziedzin argumentow. W przypadku relacji binanadj oznacza
to, ze relacjar to podzbiorU x U. Utozsamiajac relacje z jej funkcja charakterystyagzn
mozna powiedzig ze

r:UxU —{0,1}. (3.15)

Relacja rozmyta, to uogélnienie standardowego pojetéajieTak jak standardowa rela-
cja jest ,ostrym” zbiorem elementow, tak relacja rozmytd ghbiorem rozmytym. W naszym
przypadku relacji binarnej né oznacza to, ze funkcja charakterystyczna relacji rozmyte
jest okré&slona nastepujaco:

r:UxU —[0,1]. (3.16)

Dzieki rozmytej relacji podobigstwa obiekty z uniwersur moga bg podobne do
siebie w pewnym stopniu, w przedzidle 1]. Daje to wigksza site wyrazu niz tylko rozgra-
niczenie na obiekty podobne i niepodobne.

Poniewaz zbiory rozmyte operuja ha wat@ch liczbowych stopnia przynalesubele-
mentow, definiowane sa za pomoca funkcji charakterysiydz. W istocie pojecie zbioru
rozmytego jest utozsamiane z rozmyta funkcja chargktgczna i ilekr@ operujemy zbio-
rach rozmytych, uzywamy do tego rozmytej funkcji charayséycznej (patrz np. [11, 28]).

Relacje podobigstwa

Dotychczas rozpatrywane relacje poddtsieva, stuzace do wyznaczania gérnej i dolnej
aproksymacji poje, nie uwzglednialy waznego aspektu jakim jest stogs@dobiéstwa
obiektéw pomiedzy soba.
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Przyktad 3.3
Dana jest nastepujaca tabela decyzyima= (U, A U {d}), gdzieU = {xy, x5, 23} Oraz
A= {al, as, (Z3}.

ay | ag | as d
| 1] 23X
i) * 2 3 X
za | x| x| 3||Y

Intuicyjnie obiektz, jest bardziej podobny do,, niz obiektr; do z;. Niemniej jednak
zarowno relacja tolerancji, jak i podobiehstwa niesyrmgetmego, okreSla podobienstwo tych
obiektow w taki sam sposob, nie pozwalajacy na zroznio@\&opnia podobienstwa.

TOLy(A)(x9,21), TOLA(A)(x3,21), SIMuy(A)(29,21), SIMuy(A)(x3,21)

Dysponujac pojeciem relacji rozmytej w tatwy sposob ero¥ dobré taka relacje po-
dobienstwa, ktéra zr6znicuje nam stopipodobiéstwa obiektéw zgodnie z intuicja.

Przyktad 3.4 Rozmyta relacja podobienstwa.

Najczesciej stosowana relacja podobienstwa rozmytggera sie na interpretacji pro-
babilistycznej brakujacych wartosci. Brakujace wddtomoga przybiera€ jedna z istnieja-
cych wartosci atrybutu z jednakowym prawdopodobiefstwRndobienstwo obiektow wzgl.
jednego atrybutu mozna zatem zapisa¢ wzorem:

1 a(z)=aly) #
0 a(x);éa(y)/\a()#*/\a(y);é*

Ry, (z,y) = Ithu-\ a(z) =xANa(y) #*Va(z) #*ANa(y) =* - (3.17)
Lz a(x) =xAaly) = *

N

il

Teraz mozemy fatwo zapisac rozmyta relacje podobiefiokreSlona na podzbiorze atry-
butéwB, Ry(B) : U x U — [0, 1]

Ru(B)(x,y) = ] Ra(z,y). (3.18)

a€EB

Tak zdefiniowana relacja podobienstwa odpowiada prolstgdznej interpretacji bra-
kujacych wartosci, jako zdarzeh niezaleznych ze sahehktasycznego. Ponadto ze wzgledu
na zaburzenia, jakie mogto by to wprowadzi¢ do procesu skuwania, w literaturze przyj-
mowane jest niejawnie zalozenie,Rex, z) = 1.

Wezmy tabele informacyjna z poprzedniego przyktad).(Brzypusémy, ze dla kazdego
aV, = {1,2,3}. Mozemy zapisat rozmyta relacje podobiehsiydA) w postaci tablicy
stopni przynalezno&ci.

1 | Tg | T3
i 1 % é
725 | 1%
i) % % 1
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Rozmyte aproksymacije poj¢&

Majac zadana rozmyta relacje poddiseva mozemy przystapido definiowania aproksy-
macji gornej i dolnej, ktéra w tym przypadku réwniez baelpojeciem rozmytym, okéto-
nym na rodzinie podzbiorow.

Przektadajac standardowa definicje aproksymacji godwnej na jezyk logiki rozmytej
(patrz np. [53, 56]) uzyskujemy funkcje, ktéra kazdemualgdmorowi U przypisuje stopie
przynaleznéci do aproksymaciji.

Definicja 3.9 Rozmyta aproksymacija dolna i géfna
e Rozmyta aproksymacja dolna pojeciato funkcjaup,, x : P(U) — [0, 1] taka, ze
15y, x(Z) = Toez(Trev (I(Ra(z, @), pix (2))))- (3.19)
e Rozmyta aproksymacja goérna pojeciato funkcjaugzr, y : P(U) — [0, 1] taka, ze
tprax(Z) = Toez(Seev (T (Ra(2, ), px (7). (3.20)

Gdzieux (x) jest stopniem w jakim obiektnalezy do pojeci&’ (w przypadku niesprzecznej
tabeli decyzyjnej funkcja ta przyjmuje wartosci ze zbifoul }), a7, S oraz I jest odpo-
wiednio koniunkcja (T-norma), alternatywa (T-kon@ry8-norma) oraz implikacja rozmyta
(patrz np. [11, 28]).

Przykiad 3.5
Kontynuujac przyktad 3.4 mozemy uzy¢ ,probabilistyah” operatoréw rozmytych:

e T(a,b)=a-b
e S(a,b)=a+b—a-b
e [(a,))=1—a+a-b

Aproksymacja dolna i gérna zdefiniowana jest wtedy nagaepu

5, x(Z) = T1 TL (L~ Bu(z.2) + Ru(z,2) - px (). (3.21)
ponax(2) = TLO = TL(1 = Ra(er) () (3.22)

Stopieh, w jakim pojedynczy obiekie U moze stanowi¢ dolne lub gorne przyblizenie
pojeciaX jest zdefiniowane nastepujaco:

pg,x(2) = [ (1= Ru(z,2) + Ra(2,2) - px(2)), (3.23)
pprax(z) = 1= J] (1 = Ru(z, ) - px(x)). (3.24)

Dzigki wykorzystaniu wiasr&ci operatoréw rozmytych w niniejszej definicji wyeliminame zostato nie zawsze do-
brze okré&lone pojecie klasy relacji (poréwnaj [53, 56]).
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Rozmyte aproksymacje dolna i gérna moga ezpérednio uzyte do indukcji regut
decyzyjnych (patrz [53, 56]). Regutom takim przypisuje sitedy stopié zaufania bedacy
w istocie stopniem, w jakim obiekty pasujace do reguty steia aproksymacje dolna lub
gorna badanego pojecia. Podczas procesu indukcji reggaryc generowane tylko reguty
posiadajace wigkszy stopigaufania niz pewna zadana wa&toDecydujac sie na zmniej-
szenie stopnia zaufania regut mozemy uzyskacej regut, ktére doktadniej opisuja badane
pojecie. Jednakze reguty o zbyt niskim stopniu zaufaneganprowadzi do fatszywych
wnioskow.

3.5 Podsumowanie

Teoria zbioréw przyblizonych okazata sietipardzo uzyteczna do analizy danych o nie-
kompletnym opisie obiektow. Pojecia aproksymacji zbioiaja sie tatwo zaadaptowao
systeméw informacyjnych z brakujacymi wastdami atrybutow. System decyzyjny skon-
struowany w oparciu o teorig zbiorow przyblizonych z poeniem mozna zastosoéveo
takich danych.

Celem systemoOw decyzyjnych jest uzyskanie jak najlepdasykkacji badanych obie-
ktow. Przedstawione tutaj rozwiazania co prawda umaajadokonanie analizy danych o
niekompletnym opisie obiektéw, jednakze posiadaja iéwkilka stabych punktow.

Zaprezentowane relacje tolerancji i podatsva niesymetrycznego zaktadaja ustalona
semantyke brakujacych wa#ci. Relacje te w staly sposéb rozstrzygaja, czy obieatyas ,
siebie podobne, czy tez nie. Jednakzserdd danych pochodzacych z rzeczywsstiop czesto
mozna natrafi na takie, w ktérych mechanizmy rzadzace powstawaniema¢zeniem bra-
kujacych wart&ci sa skomplikowane i nie przystaja do ustalonego scherh poréwny-
wania. Co prawda relacja tolerancji gwarantuje nam mak$§ya@oprawnéc wyciaganych
wnioskdéw, jednak moze sie okazae dysponujac dodatkowa wiedza mozna w sposob bez-
pieczny uzyskadoktadniejsze aproksymacje pojKlasyfikatory oparte o relacje tolerancji
i podobighstwa niesymetrycznego mogatayieelastyczne i uzyskivanie najlepsze wyniki.

Pewnym rozwiazaniem jest tutaj parametryzowana relao@opiéhstwa. Za pomoca
funkcji okreslajacej stopie podobiéstwa obiektéw pomiedzy soba mozna padébe
uwzglednienia nawet skomplikowanych mechanizmow raageh brakujacymi warxiami.
Jednakze proces doboru takiej funkcji jest bardzo skdmplany. Usitujac wyznaczyopty-
malna funkcje a priori musimy dyspono@duza wiedza na temat przetwarzanych danych
oraz musimy rowniez um@éezawrz€ te wiedze w postaci funkcji podoliistwa obiektow.
Gdy podejmujemy prébe automatycznego wyznaczenia ophenfunkcji podobiéstwa
spasrod pewnej klasy funkcji stajemy przed problemem bardzasozhtonnego problemu
optymalizacyjnego. Wszystko to sprawia, ze chociazdgoznie dysponujemy mozlivéaia
wyznaczenia relacji podokistwa dopasowanej do przetwarzanych danych, to rozwigzan
takie jest niepraktyczne. Nalezy jednak zauwazie dla pewnych obszaroéw zastoséwa
moze by to rozwiazanie w petni akceptowalne i bardzo skuteczne.

Idealnym rozwiazaniem byto by opracowanie takiej relpoglobiéstwa, ktéra mogta by
zost& wyznaczona na podstawie danych. Podobnie jak uczymyogé @ oparciu o przy-
ktady, mogli bysmy roéwniez podja prébe wyuczenia sie relacji podobswa obiektow,
ktora uchwyci wszystkie zawiBti zwiazane z brakujacymi wa&oiami obiektéw. Niestety,
jak do tej pory nie znaleziono rozwiazania dla tego prohlewWiele przestanek wskazuje, ze
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rozwiazanie takie nie moze opi€raie ha numerycznym wyznaczaniu poddisigva obie-
ktéw, jak ma to miejsce w przypadku parametryzowanych jighmcobiehstwa, a powinno
operowa jedynie pojeciami teoriomnogoiowymi, podobnie jak sama teoria zbioréw przy-
blizonych. Takie ,symboliczne” (w przeciwiestwie do numerycznego) rozwiazanie byto by
wielkim zwyciestwem teorii zbioréw przyblizonych nadrdemi o niekompletnym opisie
obiektéw. Pytanie w jaki spos6b konstruagweelacje podobiestwa na podstawie danych
pozostaje jednak otwarte.
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Rozdziat 4

Metody wnioskowania bezp&redniego

Zadaniem tego rozdziatu jest opisanie metod nie wywod#asye z nurtu teorii zbioréw
przyblizonych, ktore potrafia wnioskowav oparciu o dane z niekompletnym opisem obie-
ktow bez potrzeby modyfikowania danych se&pwych. W odréznieniu od metod leniwych
opisywanych w nastepnym rozdziale, tutaj celem kazdepthejest konstrukcja pewnej
hipotezy opisujacej pojecie.

Istnieje wiele metod wnioskowania indukcyjnego, ktére amrdagwiele wspdlnego z teoria
zbioréw przyblizonych. Ze wzgledu na zapotrzebowanienetody potrafiace radzisobie z
brakujacymi wart&ciami rowniez na tym gruncie dopracowano sie metod gkige modyfi-
kuja danych z niekompletnym opisem obiektow, a wnioskgaich w sposob bezpredni.
Poréwnanie w jaki sposob udaje im sie unikrm@oblemu niekompletnego opisu obiektow
moze by bardzo ksztatcace. W szczeg@obzaprezentowane w rozdziale 7 wyniki eks-
perymentalne stanowia porownanie metody podziatu z gtgeem C4.5 opisywanego w
niniejszym rozdziale.

41 C45

Metoda C4.5 wym$lona przez Quinlana to chyba jedna z najbardziej poputérmyetod
wnioskowania indukcyjnego. Jej gtbwna idea opiera sieatemacie zstepujacej indukciji
drzewa decyzyjnego na podstawie danych treningowych. Z@opa zbudowanego drzewa
decyzyjnego mozemy klasyfikowabiekty ze zbioru testowego. Metoda cechuje sie wysoka
jakoscia klasyfikacji oraz duza sprawsma w radzeniu sobie z brakujacymi wataami.

Metody klasyfikacji w oparciu o indukcje drzew decyzyjnyssoimi korzeniami siegaja
lat szé&scdziesiatych i pierwotnie rozpatrywane byty w ujeciugsiycznym. Na grunt maszy-
nowego uczenia sie we wspotczesnej postaci drzewa dewyzyprowadzit Quinlan, ktéry
przyjat odmienna od statystykow perspektywe i termigi¢, a takze wprowadzit teorioin-
formacyjne kryteria oceny testow oraz techniki przycimaftozwijany przez niego system,
nazywany w kolejnych wersjach ID3, C4 i C4.5, stanowi purtktiesienia dla sporej c&ei
badah nie tylko nad algorytmami konstruowania drzew decyzyfnyecz uczenia sie padje
w ogolndsci.

W tym podrozdziale ograniczymy sie do ogélnego opisu méamlijacych na drzewach
decyzyjnych, bez wdawania sie w szczeg6ty implementaayjatody C4.5. Pierwotny sche-
mat zstepujacej konstrukcji drzewa przewija sie praektye bez modyfikacji w kazdej meto-
dzie bazujacej na drzewach decyzyjnych. Jedynie roawiigzproblemu brakujacych warto-
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ci jest na tyle szczegdlne dla metody C4.5, zewiecimy mu wiecej uwagi. Metoda C4.5
obfituje w r6znorakie ulepszenia prostego schematu budbmagwa, ktére zostaty szczego-
towo opisane w ksiazce [42], a jej kod zrodiowy jest oghttostepny w internecie.

4.1.1 Drzewa decyzyjne

Drzewo decyzyjne, to struktura umozliwiajaca klasyfijkaabiektow. Sktada sie ona z wierz-
chotkow potaczonych etykietowanymi krawedziami. Keazibiekt podlegajacy klasyfikacji
rozpoczyna swojéciezke klasyfikacji w korzeniu drzewa, aflazy ja w lisciu drzewa. Kra-
wedzie drzewa sa etykietowane testami, czyli prostymnfgami logicznymi, ktére decy-
duja do ktérego z synéw zostanie przestany obiekt w celazdglklasyfikacji. Testy te sa
roztaczne i petne w taki sposéb, ze dla kazdego obiekhigje jedna, jednoznacznie wy-
znaczonaciezka klasyfikacli Liscie natomiast, maja przypisana klase decyzyjna, diekt
naleza, lub powinny nalezenszystkie obiekty, ktérycBciezki klasyfikacji kécza w tym
lisciu. Gdy obiekt kaczy swojasciezke klasyfikacji w danymdciu, méwi sie rowniez, ze
obiekt zostat zaklasyfikowany do teg&dia.

Drzewo decyzyjne konstruowane jest w oparciu o dwie podsiavzasady. Pierwsza
Z nich, jest zatozenie, aby klasyfikacja uzyskana za pentlbzewa decyzyjnego posiadata
jak najmniejszy btad (liczbe ztych odpowiedzi) na danyningowych. Poniewaz jednak
takie dziatanie moze prowadzilo zjawiska przeuczenia nalezy uzyskewien kompromis
pomiedzy wspoétczynnikiem btedu a stopniem skomplikoadmipotezy, czyli wielk&cia
drzewa. Ma to swoje uzasadnienie w zasadzie minimalnegu@ang. minimal description
length, MDL) (patrz np. [44, 42]). Zasada ta jest rowniezgstanka do stosowania metod
minimalizacji ztozon&ci informacyjnej podzbiorow obiektéw, rozdzielanych rarca te-
stéw na krawedziach drzewa.

Jesli obiekty ze zbioru treningowego zaklasyfikowane do payeié&cia naleza do réz-
nych klas decyzyjnych, wtedy zbiér zaklasyfikowanych dogni®biektow jest niejedno-
rodny, a IBC taki nazywamy niejednorodnym. Gdy wszystkie obiekty imgowe zaklasy-
fikowane do danegodcia naleza do tej samej klasy decyzyjnéej liaki jest jednorodny
lub inaczej ,czysty”. Poniewaz w dane pochodzace z rzetstgSci moga by, i czesto sa
sprzeczne (a takze ze wzgledu na stosowanie metod pazyaiy IEciom nie koniecznie
musza odpowiadaobiekty z jednej klasy decyzyjnej. Klasyfikowanym obigkttestowym,
ktore trafiaja do niejednorodnego (,brudnegoSdiia przypisuje sie najc&eiej pojedyncza
decyzje wybrana przez gtosowanie wieksziowe sp8érod obiektéw treningowych zakla-
syfikowanych do tego $cia. Inna koncepcja jest przypisywanie wszystkich dpcyazem
z ich prawdopodobigstwem empirycznym, wyznaczonym na podstawie zaklasyfkgeh
do tego lécia obiektow treningowych.

Proces konstrukcji drzewa decyzyjnego przebiega itengeyP oczatkowo wszystkie obie-
kty przypisane sa do jednego wierzchotka bedacego eardorzeniem i Bciem. Okréla
sie rowniez warunek stopu, ustanawiajacy kompromisipday wspoétczynnikiem btedu a
wielkoscia drzewa. W petli powtarzany jest proces wybogeil. Najczéciej jest to ko-
lejny niejednorodny BC lub li5€ o najbardziej niejednorodnym zbiorze zaklasyfikowanych
obiektéw. Zbiér ten usituje sie rozdziéliza pomoca testu na podzbiory obiektéw o jak
najmniejszej ztozorkxri informacyjnej. Idealna sytuacja byto by rozdzietbiér obiektéw

'Przynajmniej dla danych o kompletnym opisie obiekt6w.
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Rysunek 4.1: Proste drzewo decyzyjne

zaklasyfikowanych do takiego wierzchotka na podzbiory ggddne. Wybor testow mini-
malizujacych ztozongt informacyjna, lub inaczej, maksymalizujacych zyskomfacyjny,
to heurystyczna strategia postepowania, majaca zagweavet jak najmniejsza ztozorsd
drzewa (liczbe testéw i wierzchotkdéw). Postepowaniadggést motywowane checia wyge-
nerowania minimalnego opis hipotezy, zgodnie z zasada MI2ko miarge ztozorgei in-
formacyjnej zbioréw stosuje sie takie funkcje jak entegpiozroznialnét, Gini index czy
testy?. Po wyborze optymalnego testu tworzy sie nowe wierzch@tgjczéciej dwa), be-
dace synami rozbijaneg&tia. Krawedzie prowadzace do nowo utworzonych wierkkdivo
etykietuje sie wybranym testem i jego negacja (lub wyprantestami, gdy dopuszczamy
rozbicia na wiecej niz dwa podzbiory). Proces zostajeoaakony, gdy wszystkie $cie sa
wystarczajaco jednorodne aby umozhvekuteczna klasyfikacje.

Testy obiektow ktorymi etykietowane sa krawedzie drzeeeyzyjnego rozdzielaja obie-
kty do synéw wierzchotka na podstawie watoatrybutow obiektu. Najprostsze testy, sto-
sowane w metodzie C4.5, opieraja sie na badaniu wairjednego atrybutu. Dla atrybutow
symbolicznych sprawdza sig, czy atrybut na danym obigk@gmuje pewna warft. Testy
tej postaci mozemy zapi€gakoa;(z) = v, gdziev € V,,, orazx odpowiada testowanemu
atrybutowi. Dla atrybutéw numerycznych mozemy korzgstdiniowego uporzadkowania
dziedziny atrybutu. Testy dla takich atrybutéw moga trpest& a;(z) < v. W przypadku
gdy obiekt spetnia dany test, przechodzi do odpowiadg@moeu syna tego wierzchotka.

Przepcie przez obiekéciezki klasyfikacji od korzenia ddsicia jednoznacznie wyznacza
spetnione przez niego testy. Mozemy to zapisapostaci formalnej za pomoca koniunk-
cji testow, uzyskujemy wtedy w naturalny sposéb reguty dgjye, opisywane rowniez w
podrozdziale 2.6

Przyktad 4.1
Reguty decyzyjne dla drzewa z rysunku 4.1 wygladajeepasco:

e (a1(x) =5) A(az(x) > 1.7) = (d(z) = 1)
e (a1(z) =5) A (az(x) < 1.7) = (d(z) = 0)
o (a1(z) #5) Aar(z) = 3) = (d(z) = 1)

o (a1(2) # 5) A(ar(z) # 3) = (d(z) = 0)

2Tutaj stosujemy nieco bogatszy jezyk do zapisu formut anmaych.
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Krawedzie moga byréwniez etykietowane bardziej skomplikowanymitestamivierz-
chotku mozna sprawdzgednoczénie wart&ci wielu atrybutow. W przypadku atrybutow
numerycznych oznacza to ciecie przestrzeni obiektow magoa hiperptaszczyzn (patrz np.
[32]). Ponadto mozna konstruotvaie tylko dwa wykluczajace sie testy, ale ich wieksza
liczbe. Na przyktad, mozna skonstruawpo jednym té&cie dla kazdej warkzi atrybutu
(symbolicznego). Podggie takie stosowane poczawszy od algorytmu ID3 opisanggo].

Raz utworzone drzewo decyzyjne mozehyielokrotnie wykorzystywane do klasyfika-
cji obiektéw testowych, inaczej niz ma to miejsce w metedzazyDT opisywanej w pod-
rozdziale 5.2. Proces klasyfikacji obiektu jest szybki iqgal na znalezieniu takiggiezki w
drzewie, ze obiekt spetnia testy wszystkich krawedzstégzki.

4.1.2 Brakujace wartcsci

Gdy usitujemy przetwarZadane o niekompletnym opisie obiektow za pomoca metod opar
tych na drzewach decyzyjnych napotykamy na kilka trugbno

e Wybor testu, za pomoca ktérego dzielimy obiekty, jest dgkwany na podstawie heu-
rystycznego kryterium jakim jest zysk informacyjnySliedwa testy uzywaja roznej
liczby obiektow o brakujacej warseai atrybutu, jak powinno kiyto uwzgledniane pod-
czas porownywania ich przydatee?

e Gdy test zostanie juz wybrany, obiekty z brakujaca wai®testowanego atrybutu nie
moga by zaklasyfikowane do zadnego z potomkéw. Jak powinriytkaktowane takie
obiekty podczas rozdzielania?

e Kiedy drzewo decyzyjne uzywane jest do klasyfikacji nowytstowych obiektow,
jak powinno sie postapj gdy obiekt posiada brakujaca wastdestowanego atrybutu?

Na podstawie badmaopisanych w pracy [41] wybrana zostala strategia postap@,
ktéra co prawda nie uzyskuje najlepszych wynikéw dla wddghtdanych eksperymental-
nych, aleSrednio przewyzsza swoja skutec&oia inne podéicia. Metoda ta zostata szcze-
gotowo opisana w ksiazce [42]. Ponadto w pracach [30, 8brédzwazano stuszrso przy-
jetego przez Quinlana podeja i proponowano pewne ulepszenia zarbwno procesu ifidukc
drzewa, jak i np. przycinania drzew decyzyjnych.

Podegcie zastosowane w algorytmie C4.5 opiera sie na empiyyezazktadzie prawdo-
podobidgistwa z jakim obiekty o znanych wagttiach atrybutow spetniaja rozwazane testy.
Modyfikacja kryterium wyboru testu zostata wyprowadzonatelipretacji znaczenia infor-
maciji. Zysk informacyjny, jako funkcja podlegajaca maksizacji przez wyboér optymal-
nego testu, powinien zostaak przeliczony, aby uwzgledniat obiekty z brakujacymairto-
Sciami atrybutéw. Poniewaz informacja pozwalajaca asydikowd te obiekty do ktérego
Z podzbiordw nie jest znana, dlatego na tych obiektach ayskrmacyjny powinien wyno-
sic zero. Oznaczato, ze zysk informacyjny powinien zogtaodyfikowany o wspo6tczynnik
czestdci wystepowania obiektow bez brakujacych wacimbiektéw. Odbywa sige to wedtug
WZzoru:

gain(X) :=F - gain(X), (4.2)

; __ liczba obiektédw bez brakujacych wartodci
gdZIEF - liczba obiektéw :
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Po wyborze testu musimy rozdzielobiekty do podzbioréw, tak aby spetnialy ustalone
testy. Jednakze obiekty o nieznanej wadidestowanego atrybutu nie mogattgaklasyfi-
kowane do zadnego z podzbioréw. Metoda zaproponowana Qamlana polega na zasto-
sowaniu obiektow wazonych i dystrybucji obiektéw z braaymi wartGciami atrybutéw
do wszystkich podzbioréw jednocasie. Przyp&my, ze zbidr obiektéw) za pomocan
testéw dzielimy na podzbiorg, ..., O,. Obiekty, ktre maja brakujaca wastotestowa-
nego atrybutu przypisywane sa do zbidruz waga réwn@%‘. Oznacza to, ze obiekty takie
sa rozdzielane do wszystkich podzbiorow zgodnie z empitym prawdopodobiestwem
takiego zdarzenia. Komplikacji musi ulec algorytm, gdgzaz musimy operoveanie ,ca-
tymi” obiektami, ale rowniez ,czgciami” obiektéw. Uzyskuje sie to przez zastosowanie wag
z zakresyo, 1].

Podobne podégie zastosowane zostato podczas klasyfikacji obiektGiovigsh. Tutaj
rowniez obiekty o nieznanej wagoi atrybutu rozdzielane sa po wszystkich krawedziach
drzewa decyzyjnego z wagami z zakrgBul|. Nie mozemy zatem méwio pojedynczej
Sciezce klasyfikacji, gdyz obiekt moze teraz postadile sciezek klasyfikacji. Wszystkie
odpowiedzi (tzn. decyzje pochodzace&l) sumowane sa z wagami, z jakimi obiekt zostat
zaklasyfikowany do danegdcstiia. W ten sposéb uzyskuje sie nie pojedyncza klasyfkac]
do klasy decyzyjnej, ale klasyfikacje do wielu klas decyygh wraz z prawdopodolie
stwami przynalezrici do danej klasy decyzyjnej. Na tej podstawie dokonigestatecznej
klasyfikacji za pomoca gtosowania.

4.2 LRI

Zaproponowana w przez Weissa i Indurkhya metoda LRI (Ligidg¥wt Rule Induction) pre-
zentuje nieco odmienne podeje do indukcji regut decyzyjnych. W odr6znieniu od metod
takich jak C4.5, gdzie reguty budowane sa na podstawie dukowanego drzewa decyzyj-
nego, tutaj reguty decyzyjne indukowane sa z danych @epmio. R6znic pomiedzy takimi
podegciami jest wiele. Chyba najwazniejsza z nich jest toepity powstate z drzewa de-
cyzyjnego sa wzajemnie wykluczajace sie, podczas gdutyewyindukowane w sposob
bezp&redni nie musza spetiiaakiego wymagania. Metody bezZgredniej indukcji regut
stanowia druga, najbardziej popularna po drzewachzjgeych grupe algorytmow uczenia
SIE POJE.

4.2.1 Indukcja regut decyzyjnych

Reguta to najcZiej koniunkcja prostych testéw, podobnie jak miato tojetie w przykia-
dzie 4.1. Méwimy, ze reguta pokrywa obiekt, gdy obiekt sjgevarunkowa czg reguty.
Standardowa metoda indukowania regut decyzyjnych opigraa konstrukcji zbioru
regut pokrywajacego dane treningowe. Zazwyczaj procaskgji przebiega iteracyjnie. In-
dukowana jest reguta, pokrywajaca mozliwie wiele obdekt poprawiajaca jak&t klasyfi-
kacji, a nastepnie obiekty pokryte przez regute sa usave® zbioru treningowego i proces
jest powtarzany, dopoki zbiér obiektéw treningowych nistabwyczerpany. Proces gene-
rowania pojedynczej reguly polega na iteracyjnym dodawaestow (formut atomowych)
maksymalizujacych jal&t klasyfikacji. Warunkiem stopu jest tutaj osiagniecigeslonej
diugdsci reguty. Gdy reguta skfada sie z zadanej liczby formahaiwych algorytm prze-
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chodzi do konstruowania nastepnej reguty, az do momentigrym wszystkie obiekty ze
zbioru treningowego sa prawidtowo klasyfikowane przez @ngrowany zbiér regut.

W metodzie LRI rozszerza sige nieznacznie standardowy hmedaty decyzyjnej, umoz-
liwiajac potaczenie kilku regut w postaci koniunkcyjivejedna regute w postaci DNF, o ile
tylko reguty dotyczyly tej samej klasy decyzyjnej. Rozuaaie zadania klasyfikacji sktada
sie ze zbioru réwnej liczby niewazonych regut dla kazdagy decyzyjnej. Nowy przykiad
jest klasyfikowany do pewnej klasy decyzyjnej przez gtosuearoste, czyli do klasy wska-
zanej przez najwigksza liczbe aktywnyekgut.

Kolejna modyfikacja zastosowana w metodzie LRI jest &éaapny system wazenia obie-
ktéw. Ma to na celu wygenerowanie zbioru regut jak najleplagslajacych badane pojecie.
System ten jest szczegdtowo opisany w pracach [59, 60]. rgdsystem probowano za-
stosowa& do procesu generowania wzorcéw w metodzie podziatu, jeanayniki ekspery-
mentalne nie potwierdzity jego skutecAu przy rozwiazywaniu tego problemu.

4.2.2 Brakujace wartdsci

W celu przetwarzania danych z niekompletnym opisem obwektdmetodzie LRI stosuje
sie podobny mechanizm do wykorzystywanego w metodzie.C4.5

Podczas wyboru optymalnego testu napotyka sie na t&aimo poréwnywaniu jaksci
testébw bazujacych na atrybutach o r6znej liczbie bragygh wartéci. Jak&c testow jest
mierzona za pomoca liczby popetnianych przez regutddse inaczej niz ma to miejsce
w metodzie C4.5, gdzie jakd testbw mierzona jest zyskiem informacyjnym uzyskanych
podziatéw obiektow. Liczba btedow, w przypadku danych ekoimpletnym opisie obie-
ktéw, jest normalizowana przez iloraz sumy wag wszystkigiektow przez sume wag obie-
ktéw posiadajacych wypetnione wastt rozpatrywanych atrybutéw, co stanowi odwrdo
wspotczynnikaF stosowanego w metodzie C4.5. Gtéwna réznica w stosunku etoady
C4.5 polegatutaj na tym, ze test nie sa oceniane niazale2ceniana jest reguta powstajaca
przez dodanie kolejnego testu do juz wybranych. Oznaczaetawzgledniana jest liczba
brakujacych wartsci dla ktéregokolwiek z atrybutéw wchodzacych w sktadutgg

Klasyfikacja obiektow testowych przez wyindukowany zbiéguit nie przewiduje moz-
liwosci uzywania brakujacych wagoi. Przyjmuje sie, ze wygenerowane reguly sa na tyle
krotkie i jest ich na tyle duzo, ze dla kazdego obiektwyeiao niekompletnym opisie, znaj-
dzie sie pokrywajaca go regufa. Nie jest to jednak rozame satysfakcjonujace. Znacznie
bardziej adekwatna metoda postepowania byta by tutarmgkiad préba cZciowego do-
pasowania obiektow do regut. Sleobiekt spetnia cZ&& warunkowa reguty na obecnych
wartdsciach atrybutéw mozna przyjaze spetnia cAt warunkowa reguty, analogicznie do
réwnasci stabych w algebrach cggiowych (patrz podrozdziat 3.2.1). Liczbe brakujacych
wartcsci atrybutéw, ktére wchodza w sktad warunkowejszgeguly mozna potraktowga
wtedy jako podstawe do obliczenia tzw. wspoétczynnika katyzacego do zmniejszenia
wazndci udziatu danej regulty w ostatecznym gtosowaniu. Jesbzwiazanie analogiczne
do obiektow ,utamkowych” wprowadzonych w metodzie C4.5tajgednak zmniejsza sie
nie wage obiektu, ale wage reguty (w zakre§iel]), aby modelowa niedoktadne dopaso-
wanie obiektu do jej cAi warunkowej. Mechanizm gtosowania prostego, podczdsowy
ostatecznej klasyfikacji nalezy wtedy zastagiosowaniem z wazona wazsta gtosow.
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4.3 Podsumowanie

Zaprezentowane tutaj metody oczpeie nie sa jedynymi, ktore umozliwiaja przetwarzanie
danych z niekompletnym opisem obiektéw w sposéb bemmni. Jednakze opisane tutaj
rozwiazania problemu brakujacych wastbuznawane sa za skuteczne. Co wigcej, praktycz-
nie kazda metoda wnioskowania begpadnio w oparciu o dane z niekompletnym opisem
obiektoéw i nie wywodzaca sie z teorii zbioréw przyblizah dziata w oparciu o zblizone,
jesli nie identyczne, mechanizmy. Nalezy rowniez zauwazg cha istnieja inne metody,
umozliwiajace przetwarzanie danych z niekompletnynsepi obiektow, nie jest ich znowu
az tak wiele i wiekszgt istniejacych rozwiazanie potrafi poradzisobie z tym problemem.
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Rozdziat 5

Leniwe metody uczenia maszynowego

W dotychczas zaprezentowanych metodach uczenia maszgogreelejmowaBmy prébe
skonstruowania pewnego pojecia (klasyfikatora) na padstanych pojg — atrybutéw
warunkowych obiektow z dostepnego nam podzbioru uniwersgbior, na ktérym prébu-
jemy tego dokon@ nazywa sie zbiorem obiektow treningowych. Klasyfikgmjaynalezno-
&ci innych obiektéw (zwanych testowymi) dokonywana jespodstawie indukcyjnie wy-
uczonego pojeciaijest relatywnie szybsza (o znaczniejsazym naktadzie obliczeniowym)
niz sam proces uczenia, ktéry ze swej natury jest zazwyagrajksymacja NP-trudnego pro-
blemu optymalizacyjnego. Algorytmy z grupy tych metod enag zadanie jawne sformuto-
wanie pewnej hipotezy, ktéra klasyfikuje wszystkie obiekzypisujac je do oki&onego
pojecia (klasy decyzyjnej).

Paradygmat leniwego uczenia maszynowego opiera sieatbkazowej klasyfikacji no-
wego obiektu — obiektu testowego — na podstawie uprzedmiormagdzonych danych tre-
ningowych, a nie wyuczonego opisu pojecia. Dane trenirggaviakim przypadku nie pod-
legaja uprzedniemu specjalnemu przygotowaniu, bagzaggotowanie jest relatywnie nie-
skomplikowane i szybkie. Caly ciezar wnioskowania incgkego przerzucony jest tutaj
na proces klasyfikacji obiektu testowego i wiaze sie Ziaaavszystkich zgromadzonych
przyktaddow treningowych.

5.1 Metoda najblizszych sasiadéw

Najprostsza i najbardziej intuicyjna metoda leniwegzenia maszynowego jest metoda
najblizszych sasiadow (Nearest Neighbours). Jej givdeg jest selekcja pewnej liczby
obiektow treningowych ,najbardziej podobnych” do aktualklasyfikowanego przyktadu.
Nastepnie, na podstawie przynale&aidtak wyselekcjonowanych obiektow do poszczegol-
nych klas decyzyjnych, dokonuje sie gtosowania i klasyélgie obiekt testowy do tej klasy
decyzyjnej, do ktorej przynalezato najwiecej Spad wyznaczonych najblizszych sasiaddw.
Oczekujemy, ze obiekty o podobnym opisie bedzie cechewatniez podobna klasyfikacja.

Metoda ta daje dobre wyniki wszedzie tam, gdzie zmianyKikacji maja charakter
.ciagty” ze wzgledu na opis obiektow i niewielka zmianaigpnajczéciej nie powoduje
zmiany przynalezr&ci do danego pojecia. Do zastosowania tej metody potezelam sa
pojecie podobibstwa obiektéw pomigedzy soba oraz sposéb wyboru zbiojhlinszych sa-
siadow i decyzji na podstawie takiego zbioru.
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5.1.1 Podobi@astwo obiektéw

Niech A = (U, A U d) bedzie systemem informacyjnym. Dotychczas zbiér atgivuiva-
runkowychA = {a,,...,a,} definiowalsmy jako funkcjea; : U — V,.. Kazdy z atry-
butéw postrzegadimy jako pojecie (proste lub ztozone) opisujace cechyeda obiektu.
Mozna jednak obiekty z uniwersubi interpretowé jako uporzadkowane n-tki > = =
(Vays - - - Va, ). Wtedy na zbiolZ mozemy patrzejak na podzbidr przestrzeni n-wymiarowe;
UCU=V, X ... XV,

W przypadku, gdy przetwarzamy dane o kompletnym opisiekbbwe na przestrzeni
U definiujemy metrykeu, ktéra okréla odlegt&ci pomiedzy obiektami. Tak zdefiniowana
metryka decyduje o podolistwie obiektow miedzy soba.sleobiekty sa bliskie sobie, w
sensie metryki: méwimy, ze obiekty sa do siebie podobne.

Przyktad 5.1 Metryka na przestrzefi.

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym. Zbidr atrybutbwozktada sie na
dwa roztaczne podzbiory, zbidr atrybutow symboliczrgchraz zbior atrybutow numerycz-
nychA,. Metrykey; na przestrzen zdefiniujemy jako funkcjg, : U x U — R :

0 : a € AsNa(z) = a(y)
e y) = {1 ta€A;Na(x) # aly) (5.1)
et | a(z) —aly)| a€ Ay

Metryke unormowang, na przestrzen zdefiniujemy jako funkcje, : U x U — [0,1] :

] 0 : a € AsNa(z) = a(y)
po(z,y) = =3 { 1 : a € As Na(x) # aly) (5.2)
noach | le@—aw) o 4
sup Vg —inf V, n
Dla obiektéw o kompletnym opisie definiowanie poddistva za pomoca metryki jest
intuicyjne i wygodne. Warto tutaj przypomiiieze w teorii zbioréw przyblizonych dla kom-
pletnych danych definiowdimy relacje nierozréznialisei, ktéra bardzo dobrze odpowia-
dafa intuicyjnemu podobiestwu obiektéw miedzy soba i posiadata te wazna wiasne
byta relacja rownowazrgzi. Jednakze dla danych z brakujacymi waciami definiowane
byly inne relacje, ktore nie koniecznie spetniaty warunekeghodnigci lub symetrii. Po-
dobnie rzecz ma sig i tutaj. W przypadku, gdy tabela infayjrea sktada sie réwniez z
obiektow o niekompletnym opisie moze okézae przydatne zdefiniowanie funkgjj ktéra
nie spetnia warunku nieréwsoi trojkata lub przemienrszi. Jednakze caly czas w mocy
pozostaje zatozenie, ze funkgjaodpowiada podobiestwu obiektow pomiedzy soba i w
dalszej czgci bedzie nazywana funkcja podohstwa.

Przyktad 5.2 Funkcja podobienstwa dla danych o niekompletnym opisiekadw.

NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym oraz wszystkie atrybutpineu
A beda symboliczne. Funkcje podobienhsjwana przestrzenU zdefiniujemy jako funkcje
pz : UxU—[0,n]:

0 : a(z)=aly)
pa(z,y) = ¢ 1 1 alz) #aly) Aa(z) # = (5.3)
acA | 0 : a(x) # a(y) Aa(z) = *
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Funkcja podobiestway; nie spetnia ani nierowrsei trojkata, ani nie jest przemienna.
Niemniej jednak spetniona jest zale&q:(z,x) = 0. Jest to pozadana cecha do procesu
klasyfikacji obiektow. Poniewaz nie wiemy, czy dwa iderziye obiekty to jeden i ten sam
obiekt, czy tez nie, bezpiecznie jest prdyjgerowa ,odlegtéc” pomiedzy nimi.

Przy ocenie podobfestwa obiektéw mozna zastosamaw. wazona funkcje podolie
stwa. Kazdemu z atrybutow przypisujemy wagg > 0, ktéra decyduje o stopniu istotaci
réznicy obiektéw na danym atrybucie. Znajduje to zasta@soe/w przypadku, gdy zmienno-
Sci opiséw obiektow na atrybutach w ré6znym stopniu wphawvag decyzje do ktérej obiekt
jest zaklasyfikowany.

Przyktad 5.3 Wazona funkcja podobiehstwa.
NiechA = (U, A) bedzie systemem informacyjnym z poprzedniego przykPadykta-
dem wazonej funkcji podobiehstwa na przestrigjast funkcjauy :

(y)

0 : a(x)=
pa(r.y) =D ) wa o alz) # aly) Aafx) # (5.4)

22 2

Yy)N\a *

acd [ 0 1 a(z) #a(y) Na(z) =

Wagi atrybutéw moga ky arbitralnie dobrana na podstawie wstepnej analizy danyc
Jest to réwniez wdzieczne zadanie optymalizacyjne diargtméw ewolucyjnych, gdzie

w naturalny spos6éb mozemy przgj& w,,, ..., w,, > zarbwno za genotyp jak i fenotyp
osobnika.

n

5.1.2 Wybor zbioru najblizszych sasiadéw

Majac zdefiniowana funkcje podoliistwa mozemy przystepowalo wyboru zbioru naj-
blizszych sasiadow. Zbiér najblizszych sasiadow dieektux bedziemy oznaczgprzezs,.
Zbiér S, powinien spetnia nastepujaca wtasgo:

Vye U p(z,y) < né%xu(m,z) = y € 5,. (5.5)

Proces wyboru zbioru najblizszych sasiadow ma zazwyaggglony parametk, ktory
decyduje o licznéci zbioruS,. PrzezT' C U oznaczymy zbior obiektéw treningowych.
Obiektx zazwyczaj nie nalezy do zbioffi, a w szczegoln&ci nie nalezy do zbiors,. Jest
to nowy obiekt, ktérego klasyfikacji nie znamy i chcemy jg8vtie wyznaczg.

Algorytm 5.1 Wyznaczanie zbiorf,
1.5,:=0

2. wyznacyz takie, zeu(z,y) = min pu(z, 2)

2€T\Sz
3. 8= 5, U{y}

4. jesli|S,| = k zakohcz, w p.p. przejdz do 2.

Inaczej, niz bedzie miato to miejsce w uzupetnianiu bjakych wart&ci za pomoca metody najblizszych sasiadéw.

Uniwersytet Warszawski — Wydziat Matematyki, InformatyR¥lechaniki



46 5.1. METODA NAJBLI ZSZYCH SASIADOW

Stosujac metode najblizszych sasiadéw n&jcieg wyznacza sie zbids, zawierajacy
doktadniek obiektow, tak jak zostato to zilustrowane powyzszym aygimem. Niemniej jed-
nak mozna sobie réwniez wyobrainna metode postepowania. W przypadku, gdy funkcja
odlegtasci przyjmuje niewiele wartri, wtedy wiele obiektow zostaje ,sklejonych” w klasy
obiektéw réwno odlegtych od. Mozemy wtedy zastosowanny sposob doboru zbiorti, .
Mianowicie wybieramy co najmnigj obiektow, dodajac klasy rowno odlegtych obiektéw
w catcsci. Gdy okaze sig, ze liczebsozbioru S, réwna sie lub przekracza kohczymy
dodawanie, jednakze moze sie okazee zbiorS,, jest istotnie wigkszy niz obiektow.

5.1.3 Klasyfikacja obiektu

Bedac w posiadaniu zbioru najblizszych sasiadéw. &hoy przystepowado klasyfikaciji
obiektuz.

Najprostsza metoda klasyfikacji jest glosowanie. Polegaa ustaleniu najcagiej po-
wtarzajacej sie decyzji w zbiorzg,. Innymi stowy obiektowir przypisujemy wartéc atry-
butu decyzyjnegd(z) = d,q.. taka, ze

H{y € Se: d(y) = dinac}| = max H{y € S; : d(y) = va}l. (5.6)

W przypadku, gdy wartt d,,., hie moze b¢ wyznaczona jednoznacznie mozemy po-
niech& klasyfikacji (odpowiadajac ,nie wiem”) lub przyg&torakolwiek z wart&ci arbitral-
nie (np. taka, ktéra caeiej wystepuje w catym zbiorZg). Z tego tez powodu dobrze jest
dobier& nieparzysta warkt k. W przypadku, gdy atrybut decyzyjny przyjmuje tylko dwie
wartcsci (czesty przypadek), wtedy zawsze uzyskamy jednonyaeynik gtosowania.

Oproécz prostego gtosowania mozna stosowavniez bardziej skomplikowane metody
wyboru decyzji. Na przyktad mozna wazgtosy obiektow za pomoca wasti funkcji po-
dobiehstwa lub stosow@kryterium absolutnej wigksagi gtosow.

Wartcst k nalezy dobiera eksperymentalnie. Zbyt maty rozmiar zbioru najblizdzge-
siadow prowadzi do czestych bteddw przy klasyfikacji &bdev na granicy poje. Zbyt duza
wartcst k& prowadzi natomiast do utraty lokalea algorytmu. Wtedy do gtosowania brane
sa rowniez mato lub wcale podobne obiekty i przypominadodhiej wyznaczanie decy-
zji dominujacej w catym zbiorze treningowym. Zjawisko &s} szczegolnie wyrazne, gdy
dysponujemy danymi w ktérych pewne wasth atrybutu decyzyjnego sa wyraznie liczniej
reprezentowane niz inne.

5.1.4 Brakujace wartcsci

Metoda najblizszych sasiadéw potrafi wnioskéwawniez na podstawie danych o niekom-
pletnym opisie obiektow. Dzieje sige to dzigki abstrakaka naktada sie na zbior obiektow.
Podejmujac decyzje nie rozpatruje sie tutaj poszczegbl wartéci atrybutow, tylko operu-
jemy na podobibstwie obiektow pomiedzy soba. Jest to pé&dig naturalne dla cziowieka,
ktéry czesto przedstawia dane za pomoca réznego rodmguamow. Szczegolnie w przy-
padku, gdy funkcja podobistwa jest metryka mozna wyobrazobie, ze usitujemy wyzna-
czyc kule zawierajac& najblizszych obiektéw w stosunku do badanego i na tej Evdst
podj& decyzje. Jak& klasyfikacji zalezy oczyviicie od dobranej funkcji podobistwa,
ktora jest tutaj parametrem.
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Niemniej jednak niezaleznie od przyjetej funkcji podaitstwa nie dla wszystkich da-
nych mozemy uzyskatutaj zadowalajace rezultaty. Ponadto wybor dobrej djinkodo-
biehstwa jest sam w sobie trudny i czesto czasochtonny. R@mebez znaczenia pozo-
staje fakt, ze dla klasyfikacji pojedynczego obiektu mysimykonat | 7| obliczen funkcji
podobidistwa. Oznacza to, ze metoda ta jest duzo wolniejsza gadlmmie leniwych metod
wnioskowania.

5.2 Leniwe drzewa decyzyjne

Standardowy schemat budowania drzew decyzyjnych opieraasiprébie konstrukcji po-
jecia na podstawie danych treningowych. W szczedgiingesli jest to klasyczna metoda
nie adaptacyjna (tzw. off-line), drzewo decyzyjne, razddwiane dla danych treningowych,
nie ulega zadnym modyfikacjom podczas wyznaczania pregnaici do pojecia poszcze-
golnych obiektow ze zbioru danych treningowych. Jednakiopaie jak ma to miejsce w
metodzie najblizszych sasiadéw, mozna sobie wyobraa dokonujemy budowy drzewa
decyzyjnego nie raz, dla wszystkich obiektéw treningowyatl dla kazdego z obiektéw te-
stowych z osobna. Poniewaz takie postepowanie niesielzeryzyko duzej ztozorsei ob-
liczeniowej, zwiazanej z wielokrotna konstrukcja dezedecyzyjnego, nieodzownym staje
sie odpowiedni mechanizm buforowania wspdélnych wynikéestow, poddrzew itp.).

Friedman, Kohavi i Yun w pracy [13] zaproponowali metodegyRT realizujaca pa-
radygmat leniwego uczenia sige przy konstrukcji drzew dgpwch. Zaprezentowany tam
algorytm potrafi w naturalny sposéb analizawawniez dane o niekompletnym opisie obie-
ktow. Charakteryzuje go rowniez kilka innych interesiyjeh wiasnéci, ktére nie sa moz-
liwe do uzyskania w modelu tradycyjnych drzew decyzyjnyighieki zastosowaniu mecha-
nizméw buforowania wspdlnych wynikéw cggiowych algorytm cechuje sie akceptowal-
nym czasem wykonania.

Metody budowania drzew decyzyjnych borykaja sie z protaei takimi jak replikacja
i fragmentacja. Przy@emy, ze naszym zadaniem jest klasyfikacja pacjentow jakovey
lub chory. Niezwykle wazna wydaje sie dbynformacja, czy ta osoba jest HIV pozytywna,
czy tez nie, wtedy od razu mozna stwieze pacjent jest chory. Jednak jest to mato praw-
dopodobne, zeby standardowe drzewo decyzyjne posiaéstidego atrybutu w korzeniu,
a to za sprawa matej liczby przyktadow. Zamiast tego tdgetp atrybutu zostanie odsu-
niety w dot drzewa i tam, na kazdsgiezce, na ktérej wystepuja przyktady pacjentow HIV
pozytywnych, test tego atrybutu bedzie zreplikowany.

Na podstawie takiej obserwacji mozna oczelkiwae drzewa, a raczéciezki klasyfi-
kacyjne zbudowane dla poszczeg6lnych przypadkéw mogazhgcznie krétsze i dawa
latwiejsze wyttumaczenie takiej klasyfikacji (decyzjigsk kilku bada krwi lub podobnych
atrybutobw moze b§ jasnym i zrozumiatym wyttumaczeniem dla klasyfikacji gatp jako
zdrowego. Natomiast pacjent tatwo mozesklasyfikowany jako chory na podstawie wy-
jasnienia, ze jest HIV pozytywny.

5.2.1 Realizacja algorytmiczna

Algorytm klasyfikacji obiektéw testowych za pomoca lenakydrzew decyzyjnych jest sto-
sunkowo prosty. Podobnie jak klasyczne algorytmy opartéraewach decyzyjnych w swej
podstawowej postaci operuje na atrybutach symboliczrgatem w celu zaaplikowania go
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do danych zawierajacych atrybuty numeryczne nalezygwddasyfikacji poprzedzidys-
kretyzacja danych.

Algorytm 5.2 LazyDT.
Wejscie: Zbior obiektéw treningowyd@h = {t;,1,, ...} oraz obiektz bedacy przedmiotem
klasyfikaciji.

1. JesliT jest jednorodny, tzn. sklada sie z obiektéw jednej klagyzignejd, zwrdcd
jako decyzje dla obiektu.

2. Jesli obiekty ze zbiorll posiadaja wartosci wszystkich atrybutéw rownewroc do-
minujaca klasel jako decyzje dla obiektu.

3. Wybierz atrybut,.

4. Jako nowy zbiofl" wybierz zbior tych obiektow treningowych, dla ktorygltt;) =
ax(z) (dokonaj ciecia na atrybucie, przypisujac na zbiofl" obiekty zgodne z na
atrybucieay). Przejdz do 1.

Podstawowym pytaniem jest w jaki spos6b wybéedrybuta, w trzecim kroku algo-
rytmu. Zazwyczaj stosuje sie w takich przypadkach jedngtandardowych miar @dgemie-
rzaca zysk informacyjny (entropia), réznice rozktadin( index,testy?) i tym podobne.
Jednak nie jest to rozwiazanie satysfakcjonujace. Namuwazg, ze najwiecej proble-
mow powstaje gdy klasd, jest dominujaca w zbiorz#, ale klasai, byta by odpowiedzia
prawidtowa. Ze wzgledu na to, ze standardowe miar§ bigra pod uwage jedynie wzgledne
czestéci wystepowania obiektéw z poszczegolnych klas decyzyjnnie byty by w stanie
odgadna poprawnej decyzji, a zysk informacyjny przyjat by ujeanmartee.

Przed przystapieniem do wyboru najbardziej obiecujaagybutu nalezy znormalizo-
wac liczbe wystapia kazdej klasy decyzyjnej tak, aby byty rownoliczne. Wtdaltyvo jest
wskaz& atrybut (czyli zarazem test), ktory daje najwiekszy ziyghrmacyjny.

Algorytm ten wymaga dla kazdego obiektu testowego budawgwla decyzyjnego, ktére
zaklasyfikuje ten obiekt do waiwej klasy decyzyjnej. Dla kazdego obiektu dokonywany
jest wielokrotnie wybor wiaciwego testu i podziat zbioru treningowego. Tak sformutow
algorytm bytby stosunkowo wolny. Kosztem dodatkowej pacnina przechowywanie wy-
nikbéw czgciowych mozna zastosowaewne mechanizmy buforowania, ktére bardzo przy-
spiesza dziatanie catego procesu klasyfikaciji.

5.2.2 Brakujace wartdsci

Leniwe drzewa decyzyjne ze wzgledu na swoja budowetsgetas zaadaptowaniu do dzia-
tania na danych z niekompletnym opisem obiektow.

Brakujace wartéci atrybutéw dla obiektow testowych sa obstugiwane w iradity spo-
s6b. Atrybut obiektu testowego ktéry posiada brakujaeateC nie jest brany pod uwage
podczas wyboru kolejnego ciecia w trzecim kroku algorytdest to najwigksza r6znica w
stosunku do klasycznych drzew decyzyjnych, tam nie moanazasu wybraktére sp&rod
atrybutow moga by wziete do klasyfikacji danego obiektu.

Obiekty treningowe moga posiatibrakujace wartgci na atrybutach nie wchodzacych w
sktad biezacesciezki decyzyjnej dla klasyfikowanego obiektusldeatomiast dokonywane
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jest ciecie na atrybucie, gdzie pewna liczba obiektéwitrgmwych posiada brakujace war-
toSci takie obiekty sa eliminowane (tzn. nie wchodza w skadnego z dwoch podzbiorow
powstajacych po cieciu na danym atrybucie). Ockpie mozna sobie wyobrazdardziej
wyrafinowane metody filtrowania obiektéw treningowych @aisijacych brakujacych war-
toSci podobnie jak ma to miejsce np. w algorytmie C4.5 (patdrppdziat 4.1).
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Rozdziat 6

Uzupetnianie

W przypadku napotkania na dane z niekompletnym opisem tihiekaturalnym postepowa-
niem wydaje sie by préba rekonstrukcji petnych danych. Przy takiej rekanstji wykorzy-
stujemy dostepna wiedze o obiektach i na tej podstavaiasty sie w miejsce brakujacych
wartcsci wstawe takie, ktére wydaja sie loynajbardziej odpowiednie. Jako odpowiedtio
mozna stosow@tutaj wiele kryteriow: niesprzeczeo, podobi@stwo, zachowanie zgodne
empirycznym rozktadem prawdopodobgtwa itp. Nalezy jednak przypomuieozgrani-
czenie na wartsci brakujace z powodu braku pomiaru lub zaniedbania oaaakie, ktore
nie sa stosowalne w danym przypadku. Dobrym przyktadem awcgt brakujaca pierw-
Sszego rodzaju jest brak danych co do wzrostu pacjenta.Kpadient cechuje sie pewnym
wzrostem i w pewnych okoliczréziach mozna podgaprobe uzupetnienia tej wa&oi na
podstawie innych, znanych informacji. Czasami jednak bvakcsci sam w sobie posiada
duze znaczenie. Przyktadem braku z powodu niestosowelnmoga by tutaj informacje o
posiadanym samochodzie takie jak kolor, model, wistkiep. Wszystkie one nie znajduja
zastosowania w przypadku, gdy osoba nie jest posiadacadnego samochodu. Widad
razu, ze uzupetnianie takich brakujacych wadimie niesie ze soba zadnej wétomery-
torycznej i pogarsza zdecydowanie jagalanych wejciowych.

6.1 Motywacje i podstawowe problemy

Ze wzgledow zaréwno implementacyjnych jak i teoretycinpardzo pozadane byto by,
gdyby istniata uniwersalna metoda pozwalajaca na rekokge danych z niekompletnym
opisem obiektow do postaci w petni wypetnionej tabeli imi@acyjnej. Wszystkie metody
pracujace doskonale w przypadku danych z kompletnym op@giektéw znajdowaty by
wtedy zastosowanie rowniez w przypadku danych z brakmjaevartasciami atrybutéw.
Roéwniez rozwazania teoretyczne, dopasowane do przypaeliaych tabel informacyjnych,
mogty by by¢ bez ktopotliwego rozpatrywania brakujacych wadicatrybutow przeniesione
na grunt tabel niekompletnych. Naturalne wydaje sie zataarproblem ten byt i jest wni-
kliwie badany. Powstato wiele prac na temat uzupetnianakigacych wartsci, jednakze
metody te uzyskuja dobra skutecshgedynie w d&¢ waskim obszarze zastosawgpatrz
np. [14, 23, 24, 25, 41, 45]).

Pierwsza, najprostsza metoda radzenia sobie z nielanyph opisem obiektow, byto
ignorowanie specjalnego znaczenia brakujacej \gartatraktowanie jej jak normalnej, do-
puszczalnej wartri z dziedziny atrybutu. Wynikato to wprost z metod impleraeji prze-
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chowywania zbioréw danych z brakujacymi wattami. Abstrahujac od problemow im-
plementacyjnych takie postepowanie jest rownowazne@einianiu brakujacych warkei za
pomoca pewnej specjalnej wast, ktéra dodawana byta do dziedziny kazdego z atrybutéw
na réwni ze zwyktymi, dopuszczalnymi wagdami.

Poniewaz brak wargzi nie moze b§ reprezentowany w pamieci komputera w spo-
s6b bezpsredni, kazda implementacja obejmujaca brakujace ifiezdefiniowane) war-
toSci musi je kodowa za pomoca pewnego specjalnego stowa, ktére nalezy dulziny
typu danych uzywanego do reprezentacji, ale nie odzvadtaizadnej wart&ri nalezacej do
dziedziny atrybutu. Dlatego interpretowanie tego speejgb wpisu jako normalnej, dopusz-
czalnej wart&ci na réwni z pozostatymi, moze bynterpretowane jako forma uzupetniania
brakujacych wartsci pewna ustalona wagoia z dziedziny atrybutu.

Przyktad 6.1 Przypustmy, ze mamy tabele decyzyjna opisujacazteowia pacjentow, w
ktorej wystepuje kolumna ,Wzrost” i dla kazdego pacjeptayjmuje ona wartoSci:

1 — niski
2 — S&redniego wzrostu
3 — wysoKki

Dziedzina warto&ci tego atrybutu jet, 2, 3}. Brakujace wartosci musza by¢ tutaj przed-
stawione, ze wzgledu na ograniczenia implementacyjke, jgdna sposréd mozliwych do
reprezentowania liczb catkowitych. Mozemy przyj&thgdziemy traktowatjako wartosc
specjalng, oznaczajaca wartos¢ brakujaca — brakswpv dana komorke pamieci. Rozsze-
rzajac odpowiednio dziedzine atrybut0 azyskujemy mozliwoSc traktowania tak zakodowa-
nych brakujacych wartosci na rownych prawach z pozostatgiopuszczalnymi wartoSciami

z dziedziny atrybutu.

Takie postepowanie wydaje sie naturalne i jest czestazymh powodzeniem stosowane
w innych dziedzinach informatyki. Jednakze przy doktg@malizie danych, jaka jest wyma-
gana w inteligentnym przetwarzaniu informaciji, niezbeahkazuje sie zachowanie wiedzy
o tym, ze brakujace warsai réznia sie zdecydowanie od pozostatych warta dziedziny
atrybutu.

6.2 Uzupemianie globalne

Najprostsza metoda uzupetniania danych stosujadeligentne” przetwarzanie danych w
celu dopasowania odpowiedniej westhz dziedziny atrybutu do brakujacej westbw opi-
sie obiektu jest uzupetnianie globalne. Przetwarzanigctamawartych w tabeli informacyj-
nej polega tutaj na zastosowaniu pewnych statystyk na gasyen zbiorze danych. Standar-
dowym postepowaniem jest dobor jaldagjaturalnej statystyki, obliczenia jej wasto dla
wszystkich znanych wargi danego atrybutu (czyli wszystkich wypetnionych miejsoej
kolumny), a nastepnie uzupetnienie brakujacych mieg@amoca tak wyliczonej warto-
Sci. Najczéciej uzywane tutaj statystyki, &¥ednia lub mediana dla atrybutéw o dziedzinie
liniowo uporzadkowanej (zazwyczaj liczbowej) oraz nagiej wystepujaca warkd dla
pozostatych atrybutow.

Algorytm 6.1
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1. Wyznacz wartos€ e V, za pomoca statystyl,
s:=S({ve 1z € U Na(z) = v, # x}).

2. Dla kazdego obiektu takiego, zei(z) = * powtarzaj
(@) a(z):=s.

Odczytanie wszystkich wargi jest wymagane, poniewaz musimy dysponowgliczona
statystyka, zeby przystapido uzupetniania brakujacych wastd. Zatem zlozon&t pro-
blemu jestQ(N) (gdzie N to liczba obiektéw). Algorytm mozna zapisaak, zeby od-
czytywat co najwyzej dwukrotnie zawaébtabeli, zatem jego ztozoso obliczeniowa jest
rzedu©(N). Ztozon&t pamieciowa zalezy od przyjetej statystykii wynosi O(1) dla
Sredniej oraz)(|V,|) (gdzieV, to dziedzina atrybutu a) dla naj&mgej wystepujacej war-
toSci. J&li wybrana statystyka jest mediana, to teoretycznigmacalgorytm zaimplemen-
towat w miejscu (tj. o ztozonsci pamieciowejO(1)), ale albo zwigksza to czas wyko-
nania doO(N log,(NN)), albo wymaga uzycia takich algorytmow liniowych (np. aigon
Bluma-Floyda-Pratta-Rivesta-Tarjana), gdzie w notégjV ) jest ukryta duza stata, zazwy-
czaj wieksza zarowno od/,| jak i odlog, (V). Taka implementacja byta by wiec nieefek-
tywna ze wzgledow praktycznych, gdzie podstawowym prolgle jest czas dziatania, a nie
Zajetast pamieci.

Pomimo swej prostoty, metoda ta daje nafziej dosyg dobre wyniki, chociaz odbie-
gajace wyraznie od pozostatych, bardziej wyrafinowanyehod. Stosujac ten algorytm do
konkretnych danych mozna prébosvgo dostrat, dobierajac bardziej odpowiednia staty-
styke, jednakze ze wzgledu na globalne wyliczanie v&aitazywanej do uzupetniania bra-
kujacych miejsc, takie strojenie mozna przeprowadylko w ograniczonym zakresie.

Prezentowana powyzej metoda, to uogolnienie opisywamytteraturze metod ,Most
Common Value” (patrz [23, 24, 25]) oraz ,Mean-and-Mode” t(p414]).

6.3 Uzupetnianie lokalne wzgledem decyzji

Poprzednia metode mozna na gruncie uczenia maszynaedgalifikowa do metod ,bez
nauczyciela” (,bez nadzoru”). W przypadku, gdgmd atrybutow wyrézniamy atrybut de-
cyzyjnyd, dysponujemy klasyfikacja obiektow do poszczegdlnych Hiecyzyjnych. Mozna
wtedy ulepszg takie uzupetnianie dzielac wstepnie obiekty na zbictpawiadajace po-
szczegolnym klasom decyzyjnym. Takie postepowanie othmtevmetodom ,z nauczycie-
lem” (,z nadzorem”), ktore cechuja sie naj&ogej wieksza sprawrseia niz metody ,bez
nauczyciela’. Podczas gdy w poprzednim algorytmie bazyjeandystrybucji wartsci da-
nego atrybutu na wszystkich obiektach w tabeli, teraz myzZekalnie obliczyg dystrybucje
wartdsci oddzielnie dla obiektéw z r6znych klas decyzyjnychrRg na to w taki sposéb, ze
obiekty w tablicy sa przyktadami nalezacymi do réznyajeC, a pojecia te zakodowane sa
w postaci réznych wargzi atrybutu decyzyjnego, odpowiada to podzieleniu tateekbiory
przyktadéw poszczegoélnych pa@jeDopiero na tak podzielonej tabeli stosujemy poprzedni
algorytm oddzielnie dla kazdego zbioru obiektow.

Algorytm 6.2

1. Podziel zbior atrybutéw na grupy wzgledem przynalézindo klas decyzyjnych,
Ug:={z € U : d(z) = d;}.
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2. Dla kazdej grupy wyznacz wartogg € V,, za pomoca statystyli,
Sq.:=S({ve 1 x € Uy, ANa(x) = vy # *}).

3. Dla kazdego obiektu takiego, zei(z) = x powtarzaj

(@) d;:=d(x), pod warunkiem, ze(z)=sg;.
Algorytm musi pozna zawart&C catej tabeli. Mozna go zaimplementawiak, aby odczy-
tywat zawart&c tabeli dwukrotnie. Zatem jego zlozosoobliczeniowa jest rzed®(N).
Ztozonast pamigciowa zalezy od przyjetej statystyki S i wyn0$|V;|) (gdzie|V;] to liczba
klas decyzyjnych) dl&redniej, ora)(|Vy| - |V,|) (gdzieV, to dziedzina atrybutu a) dla naj-
czesciej wystepujacej warsei. Poniewaz jednak; zazwyczaj jest mate oraz z gory ustalone
dla danego zastosowania mozemy o nieffayjak o statej.

Metoda ta daje dogydobre wyniki w poréwnaniu z innymi metodami radzenia sabie
brakujacymi wartéciami (nie tylko uzupetnianiem). Nalezy jednak zwuiwvage, ze bra-
kujace wart8&ci uzupetniane sa zgodnie z naszymi oczekiwaniami datyeni klasyfika-
cji obiektéw do poszczegdlnych klas decyzyjnych. Takietppswanie moze prowadzdo
nadmiernego wzmacniania i wyostrzania danych do juz pasiej informacji — czyli ich
samych. Jest to swoiste sprzezenie zwrotne, ktore dlijmima site sprzeczisai w danych,
bedace zazwyczaj ich integralna sz, wystepujaca czesto na granicy gopgawisko ta-
kie jest szeroko znane w uczeniu maszynowym i skrsie je jako nadmierne dopasowanie
(ang. ,over-fitting”).

Prezentowana powyzej metoda to ulepszenie uzupetnidoi@lgego, prezentowanego
powyzej, zainspirowane metodami ,Global Closest Fit” iofi¢ept Closest Fit” opisanymi
w pracach [23, 24, 25]. Ponadto ostatnio, w pracy [14], a@saostata bardzo podobna
metoda ,Natural Cluster Based Mean-and-Mode”, ktéra jesi@yicznym rozwinieciem
prezentowanej tam metody ,Mean-and-Mode”.

6.4 Uzupemianie lokalne wzgledem atrybutu

Warto zauwaz§, ze metoda uzupetniania lokalnego wzgledem decyzjilietrybutu decy-
zyjnego) w d&C naiwny sposoéb zaklada, ze pojedyncze atrybuty warunlsaveorelowane

z atrybutem decyzyjnym. Jednakze taka sytuacja wcale n& miec miejsca. Oddzielnie
traktowane atrybuty warunkowe mogadayiezalezne od decyzji, chociaz w wigkszej liczbie
moga doktadnie wyznaczalecyzje.

Przykiad 6.2 Problem XOR.

Zalozmy, ze mamy dwie zmienne losoWweB, ktére przyjmuja wartosd lub 1 z jed-
nakowym prawdopodobieﬁstwe}nZdefiniujmy zmienna losowgd = A xor B. Zmienna
losowacC jest catkowicie wyznaczona przez zmienne losawe3. Jednakze& jest nieza-
lezna zmienna losowa4 i B traktowanymi oddzielnie.

Naturalnym ulepszeniem powyzszej metody jest zastosewamiast atrybutu decyzyj-
nego innego atrybutu, bardziej skorelowanego z atrybukédnego wart&€ chcemy uzupet-
nic. Dobo6r atrybutu, ktory jest zwiazany wigkszymi zaleciami, powinien zaowocowa
mniejszym nadmiernym dopasowaniem wpisywanych véaitdo znanych obiektow trenin-
gowych i daje wigksze szanse prawidtowego zaklasyfikoaahiektow testowych. Podsta-
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wowym zatem problemem jest zbadanie, ktére atrybuty saka gwiazane najwiekszymi
zalezngciami.

Jesli badana jest para atrybutéw numerycznych, mozemy gast dobrze znany ze
statystyki i wykorzystywany czesto przy wstepnym wykaniu cech znaczacych wspot-
czynnik korelacji. Jgli chcemy sprawdzi jak bardzo sa od siebie zalezne dwa atrybuty
symboliczne (tj. o dyskretnej i nieuporzadkowanej dzieidg mozemy wykorzystamiary
informacyjne zbioréw stosowane najézgej do konstrukcji drzewach decyzyjnych. Mozemy
tutaj zastosow@takie miary jak: entropia, rozréznialgn konflikt, Gini indeks,? i inne po-
dobne, szeroko znane i badane przy okazji problemu optyolaliestow w wierzchotkach
drzew decyzyjnych oraz dyskretyzacji atrybutow. Zazwydzesztem niewielkiej dodatko-
wej pamieci mozna zaimplemento@vabliczenie takiej miary w czasie liniowym ze wzgledu
na liczbe obiektow.

O ile poréwnywanie par atrybutow numerycznych oraz parhkattgw symbolicznych
ze soba nie nastrecza wigkszych trusitipto nie istnieje dobra i niezawodna metoda po-
réwnywania atrybutdw symbolicznych z numerycznymi. Tag@ownania moga liyko-
nieczne, j8li np. w tabeli informacyjnej jeden atrybut jest numerygza wszystkie pozo-
state sa symboliczne. Ponadto, moze sie okazawigksze zalez§oi wiaza pare atrybutéw
r6znego typu, czego nie jeSmay w stanie stwierdzianalizujac tylko pary atrybutéw tego
samego typu. 3 dziedzina atrybutu numerycznego jest dyskretna i réékiéj mocy mo-
zemy wtedy pomin@informacje o tym, ze warsei takiego atrybutu sa liniowo uporzadko-
wane i potraktowatak, jak by byty wart§ciami symbolicznymi. W przeciwnym przypadku
celowe jest zastosowanie dyskretyzacji.

Metody analizy danych oparte na teorii zbiorow przybligoimwymagaja danych wstep-
nie zdyskretyzowanych. W takich danych wszystkie atrybutyneryczne zostaty zamie-
nione atrybutami symbolicznymi wyznaczonymi w sposébykida na celu zachowanie
jak najwiecej cennych informacji dla procesu analizy. M#ez te zalete, ze odsiewa zbedny
szum informacyjny zwiazany z gesta dziedzina liczlczzmvistych, a zwiazany z takimi zja-
wiskami jak btedy pomiaru, czy naturalny rozrzut danegoapeetru dookota pewnej war-
toSci. Dane tak przygotowane sktadaja sie wytacznie zbatgw symbolicznych. Mozna
wtedy zastosowametode uzupetniania lokalnego wzgledem atrybutu ggogedna miare
informacyjna zbiorow dla wszystkich atrybutow. Wynikindevnania zalezr&ri atrybutow
pomiedzy soba sa wtedy obiektywne i lepiej nadaja eigiglznaczenia atrybutu zwiazanego
najwiekszymi zalezr&ciami.

Prezentowana powyzej metoda jest potaczeniem metodihate Rank Cluster based
Mean-and-Mode algorithm” oraz ,K-Means Clustering basegiahtand-Mode algorithm”
prezentowanych w pracy [14].

6.5 Uzupetnianie metoda najblizszych sasiadéw

Bardziej wyrafinowanym sposobem uzupetniania brakujaoyartcci jest zastosowanie
metody najblizszych sasiadow. Metoda ta jest zazwyczdjonzystywana do klasyfikacji
obiektow i opisana jest bardziej szczegotowo w rozdziakydmcym leniwych metod ucze-
nia sie. Jednakze mozna jej gldwna ideg wykoraystavniez do uzupetniania brakujacych
wartcsci.

Prezentowane do tej pory metody uzupetniania niekompdetopisu obiektéw koncen-

Uniwersytet Warszawski — Wydziat Matematyki, InformatyR¥lechaniki



56 6.5. UZUPELNIANIE METODA NAJBLI ZSZYCH SASIADOW

trowaly sie gtébwnie na zalez8oiach pomiedzy atrybutami w badanej tabeli informadyjne
Wszystkie obiekty byly traktowane grupowo i tylko w nievikigh stopniu wykorzystywana
byta informacja o wzajemnym podolfistwie obiektéw do siebie. Co najwyzej jeden atrybut
brany byt pod uwage przy ocenie podatséva obiektow. Mozna sobie jednak wyobi@azi
metode dziatajaca w odmienny sposob, gdzie pierwszyapwazniejszym krokiem jest do-
bor obiektow w pewnym sensie najbardziej podobnych do begianwykorzystujaca cata
dostepna informacje o obiektach.

Motywacja do zastosowania metody najblizszych sasig@sét to, ze obiekty o zblizo-
nym opisie na istniejacych wagoiach atrybutéw prawdopodobnie cechuje rowniez podo-
biehstwo na pozostatych atrybutach (w tym niewypetnionycbhiBwaz klasyfikacja oparta
na metodzie najblizszych sasiadow uzyskuje dodgbre rezultaty (przynajmniej dla nie-
ktérych danych) i jest intuicyjnie prosta w interpretaajipzna przyjg, ze powinna rowniez
dawa dobre rezultaty gdy wykorzysta sie ja do uzupetnianakbjacych wartsci.

Podstawowym pojeciem jakie nalezy zdefinidvwh zastosowania tej metody jest podo-
biehstwo obiektow miedzy soba. Dla danych o w petni kompletrgpisie obiektow przyj-
muje sie najczgciej, ze przestrzeobiektow jest przestrzenia metryczna. W przypadku, gdy
dane posiadaja obiekty o niekompletnym opisie przyjmigeskbsze zalozenia, olglajac
funkcje podobiéastwa na przestrzeni obiektéw. Za pomoca dobranej fudagiobigstwa
wybiera sigk sasiadow o najmniejszej odle§ od obiektu badanego, dla pewnego usta-
lonegok. Polega to na wyliczeniu odlegdoi wszystkich obiektow od obiektu badanego i
wybraniu sp&rod nichk obiektow najblizszych.

Zdefiniowanie funkcji podobigstwa, ktora nie spetnia nawet warunkix, =) = 0, moze
mieC w przypadku uzupetniania brakujacych wé&dtbswoje uzasadnienie. Zaprezentowana
ponizej funkcja podobigstwa preferuje obiekty bardziej wypetnione. Zatem w zbéamaj-
blizszych sasiadow znajdzie sie wigecej wadi na podstawie ktérych mozemy wyznaczy
wartcst odpowiednia do wstawienia na miejsce brakujace;.

Przykiad 6.3 Funkcja podobiehstwa, ktéra nie spetnia warunku, =) = 0.

(1] :aEx%zaEy;;ﬁ*

B ca(x) = aly) = *

ROV = 201 S ala) £ aly) nae) £+ 6D
1 tafa) # aly) Aalz) =+

Dysponujac duzym zbiorem danych mozna réwniez zastasaieco inna metode selek-
cji k obiektow najbardziej podobnych, tutaj jednakie jest z gory ustalone. Jako funkcje
podobiéistwa mozna przyfatym razem funkcje, ktéra zwrac€g jesli obiekty sa identyczne
na uzupetnionych warsziach, oraz w przeciwnym przypadku. Odpowiada to relacji po-
dobienstwa symetrycznego na gruncie teorii zbiorow przyblizdn

fo(z,y) = { (1) %{pya €A a(z) =aly)Va(z) == Va(y) = * 6.2

Teraz, jakok najblizszych sasiadow wybieramy wszystkie obiektyr&tsa w zerowej ,,0d-
legtosci” od obiektu badanegé.w tym przypadku jest zmienne, niemniej jednak w dalszym
ciagu dysponujemy zbiorem najblizszych sasiadéw. Naléwniez zauwazy, ze dla nie-
ktérych danych zbiér taki moze okazaige pusty.
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Dysponujac zbiorem (niepustym)najblizszych sasiadéw mozemy zastosowsetode
uzupetniania brakujacych wagoi za pomoca prostych statystyk (najczestszej \gartone-
diany czysredniej). Oczekujemy, ze w tym przypadku obiekty bedaajblizszymi sasia-
dami zostaty starannie dobrane Spad zbioru obiektéw treningowych i beda w lepszym
stopniu opisywaty mozliwa do uzupetnienia wato

W naturalny spos6b mozemy zmodyfikaw@oprzednie metody tak, aby zamiast wybra-
nych obiektow na podstawie decyzji, czy tez atrybutu najbiej skorelowanego, do procesu
wyliczania statystyk braty zbior obiektow wyznaczonychpwalstawie metody najblizszych
sasiadow, czy tez powyzszej modyfikacji. W metodzie sapevno mozemy sterowagpa-
rametrami funkcji podobigstwa obiektow, jak i rowniez statystyka, na podstawiérdgt
wylicza sie wart&¢ do wstawienia. Nalezy zauwazyze statystyka najczestszej wato
odpowiada standardowemu gtosowaniu w oryginalnej meeodajblizszych sasiadow.

Ze wzgledu na to, ze proces wyboru obiektow najbardzi€jopmych moze by czaso-
chtonny, warto jest od razu wypebmnvszystkie brakujace miejsca w uzupetnianym obiekcie,
zeby oszczedzi czasu na ponowne wyznaczanie zbioru najblizszych d@siaNiemniej
jednak ta metoda jest duzo bardziej czasochtonna niz smigeopisane metody uzupet-
niania brakujacych warfei i szczegdlnie w przypadku gdy dysponujemy duzymi zoiar
danych treningowych nalezy zastanowie nad celow&cia jej stosowania. Mozna réwniez
ze zbioru danych treningowych wydzielmniejszy zbiér i tylko w nim poszukiwanaj-
blizszych sasiadow. Nalezy tego dokérstarannie, aby zbior ten byt reprezentatywny w
odniesieniu do catego zbioru treningowego.

6.6 Uzupetnianie za pomoca systemu decyzyjnego

Powyzej opisany sposob uzupetniania brakujacych 8artta pomoca metody najblizszych
sasiadéw moze nasunapostrzezenie, ze kazdy klasyfikator — system decyzgjiby
dobrym, a nawet lepszym substytutem metody najblizszgsrad 6w.

Proces wypetniania brakujacych wasto jest analogiczny do procesu klasyfikacji obie-
ktow do poszczegoblnych pdjePodczas klasyfikacji wypetniamy brakujaca wattobiektu
na atrybucie decyzyjnym. Zatem teoretycznie mozna byogasi& analogiczny proces do
uzupetniania innych brakujacych wastm, nie tylko decyzji ale rowniez atrybutéw warun-
kowych, traktujac je jako ,tymczasowy atrybut decyzyjnialezy jednak zastanotvisie
nad zasadriria takiego postepowania.

Dysponujac systemem decyzyjnym, ktory nie potrafi wniegow oparciu o dane z bra-
kujacymi wart&ciami atrybutéw, musimy ograniozaie albo do pewnego podzbioru obie-
ktow treningowych, ktére posiadaja kompletny opis (tagaki zbiér moze b§ pusty) lub
do pewnego podzbioru atrybutéw, na ktorych wszystkie digiek opisane (rowniez moze
okaz& sie pusty). Nawet jezeli proces taki dla konkretnychyadanjest wykonalny, to ze
wzgledu nato, ze nie uwzglednia on catej informacji zaejav danych, a tylko jej wycinek,
moze wprowadzaduze zaburzenia i mylne wa#o, ktore skutecznie zaszumiaja wiedze
zawarta w tabeli informacyjnej. Ponadto wszystkie systelecyzyjne cechuje ograniczona
sprawn@ct klasyfikaciji, ktéra dla typowych danych oscyluje zazwyczgrzedziale 60%—
95%, zatem nie mozemy n@iggwarancji, ze system wykorzystujacy informacje zdwav
danych dobrze uzupetni brakujace wéab

Gdy dysponujemy systemem decyzyjnym, ktory potrafi wniesdow oparciu o dane
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z niekompletnym opisem obiektow, wtedy powstaje pytanay, w ogole warto jest dane
uzupetni&. Uzupetnianie brakujacych wagda po pierwsze nie zawsze znajduje oparcie w
rzeczywistéci (gdy np. dany obiekt istotnie nie posiada zadnego opEgiedem danego
pojecia), a po drugie wprowadza znieksztatcenia i powedjawisko nadmiernego dopa-
sowania sie do danych (angver-fitting. Nie bez znaczenia pozostaje tez fakt, ze proces
klasyfikacji obiektéw jest dogyczasochtonny i jego wielokrotne wykonywanie przy braku
gwarancji powodzenia przestajedasadne. Tym bardziej, ze istnieje mozlsv@ednokrot-
nego zanalizowania danych za pomoca tej metody, ktora paégtafi sie upora z brakuja-
cymi wartdsciami bez potrzeby ich uzupetniania.

6.7 Podsumowanie

Uzupetnianie brakujacych wagoi jest uniwersalna metoda radzenia sobie z problemem
danych o niekompletnym opisie obiektéw. Nalezy jednakwatasobie sprawe z ograni-
czonego zakresu zastosawago podejcia. Wypetnianie brakujacych miejsc niesie ze soba
zagrozenie wprowadzenia istotnych zabargde danych, uniemozliwiajac tym samym wy-
krycie subtelnych zalez§ai pomiedzy atrybutami warunkowymi a decyzja.

Nalezy wspomnig, ze na gruncie statystyki dopracowano sie waznych kémidoty-
czacych uzupetniania. Przede wszystkim nalezy tutajpwspet 0 metodzie EM (patrz np.
[15, 61]). Oryginalnie jest to metoda stuzaca klastrowatanych. Polega ona na dopaso-
waniu pewnej liczby rozktadéw prawdopodobstwa do grup obiektow w taki sposéb, aby
maksymalizowa szanse, ze istniejace obiekty zostaty wylosowané&mitaz tych rozkia-
dow. Rozklady te sa wyznaczane iteracyjnie, kolejno plizgfac coraz doktadniej zaob-
serwowane empiryczne prawdopodatstva wartéci obiektéw. Uzupetnianie brakujacych
wartcsci metoda EM polega na dolosowaniu brakujacych véaita tak wyznaczonych roz-
ktadéw prawdopodobiestwa.

We wspotczesnej statystyce metode EM stosuje sie w peraa z tzw. uzupetnianiem
wielokrotnym. Polega to na wygenerowaniu kilku alternatyeh tabel uzupetnionych za
pomoca metody EM oraz potaczeniu wynikow klasyfikacji madkej z tych tabel przez gto-
sowanie. W pracy [45] zostato udowodnione, ze nawet nikaibczba takich alternatyw-
nych tabel potrafi znaczaco popravjakost klasyfikacii.

Warto tutaj przypomni& ze na gruncie teorii zbioréw przyblizonych istniej@bogiczne
rozwiazanie w postaci relacji tolerancji. Odpowiada teambinacji wynikdw z wszystkich
mozliwych uzupetnia danej tabeli. Powstaje zatem pytanie 0 zas&tistbsowania tak wy-
rafinowanych i czasochtonnych metod uzupetniania, gdysgost sa rownowazne i szybsze
rozwiazania oparte o teorie zbiorow przyblizonych.
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Rozdziat 7

Metoda podziatu

7.1 Wprowadzenie

W wigkszaci dotychczas opisywanych metod wnioskowania na podstdamnych z nie-
kompletnym opisem obiektow usitowano dopasowsakujace miejsca do istniejacych war-
toSci danego atrybutu. Dziato sig to przez zatozenie, akujaca wartéC moze by dowolna

z dopuszczalnych warkgi atrybutu czy tez przez dystrybucje obiektéw ,utamkoW’ do
grup obiektdw o poszczegdllnych wastiach danego atrybutu. Réwniez dosyniwersalna
metoda, jaka jest uzupetnianie brakujacych waetomiata na celu zaniedbanie informaciji o
tym, ze dana wart jest brakujaca i wypetnienie wszystkich brakujacychte&ci kosztem
zaburzenia danych. Nie jest to jednak postepowanie Hatirazgodne z ludzka intuicja.
Poszukiwé nalezato by raczej metody, ktéra umozliwiata bedziegeérednie operowanie
na danych o niekompletnym opisie obiektéw.

Pierwszym powodem, dla ktérego istniejace metody moggdksie nieskuteczne, jest
nienaturalne traktowanie brakujacych wé&kb Umyst cztowieka, ktéry jest najlepszym zna-
nym systemem decyzyjnym, zawsze potrafi poradaobie z tym problemem. Jezeli lekarz
ma stwierdzt stan zdrowia pacjenta nie dysponujac kompletem badéedy nie usituje
uzupetni& brakujacych wynikéw na podstawie istniejacych, tylkélmje sformutowa dia-
gnoze tylko i wytacznie na podstawie tych danych, ktorgysponuje. Jezeli nie jest to
catkowicie mozliwe, wtedy formutuje odpowiedz przytna i ewentualnie zleca wykona-
nie dodatkowych bada Moze on dokonyw@aporéwna z wynikami innych pacjentéw, jed-
nakze nie dzieje sie to w oparciu o brakujace wactoPomimo tego, ze lekarz dysponuje
wiedza o podobnych przypadkach, wnioskuje jednak na pedististniejacych informacji
I ani nie uzupetnia danych, ani nie ocenia mozliwego wyrdiamych, gdyz nie byto by to
wiarygodne.

Istniejace algorytmy, ktére potrafia poradzobie z brakujacymi warkziami atrybu-
tow, takie jak LRI czy LazyDT rdznia sie zdecydowanie oajpopularniejszych obecnie
algorytmow. Wykorzystane tam metody generowania drzewzigaych i indukcji regut co
prawda potrafia poradzisobie z brakujacymi warkziami, niemniej jednak odbija sie to
niekorzystnie na efektywrszi. Ponadto metody te uniemozliwiaja wykorzystanieungo-
wanej wiedzy w zakresie tak dobrze zbadanych zagadalezbiory przyblizone, czy metod
optymalizacji drzew decyzyjnych (np. przycinanie [8, 58])

Kolejna motywacja do poszukiiainnej metody radzenia sobie z brakujacymi warto-
Sciami jest duza liczba istniejacych skutecznych mekedare nie potrafia sobie poradzz
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. i

P1 Zadania P2

Rysunek 7.1: Metodd/; jest bardziej ogdlna niz metodd, i moze byt z powodzeniem stosowana
do szerszej klasy zaflaJednakze na swoim odcinku specjalizacji metdfiaosiaga zdecydowanie
wigksza wydajngt (patrz [31]).

brakujacymiwart&ciami. Metody te byly badane na przestrzeni wielu lat angruntowane
podioze teoretyczne oraz sa licznie reprezentowane mzgstokré duze programy kom-
puterowe, ktore zostaty zaimplementowane wielkim nakdageacy. Adaptacja istniejacych
gotowych programow komputerowych niewielkim naktademcgreak, aby byly w stanie
poradz€ sobie z danymi o niekompletnym opisie obiektéw z zadowatajakécia, bytaby
znakomitym rozwiazaniem.

7.2 Motywacje

Powszechnie znanym faktem jest, ze metody wasko wydpEmsjane lepiej sprawdzaja sie
w swojej dziedzinie, niz metody ogolne (zobacz rys. 7.1 ptawda metody ogdlne mozna
stosowa& na szerszej klasie problemow, jednakze metody wyspeayehne w rozwiazywa-
niu konkretnych problemow uzyskuja zdecydowanie wigksydajn&e. Sytuacje te mozna
przyréwn& do cztowieka ogolnie wyksztatconego i np. specjalisty Wreaie samochodow.
W zasadzie kazdy wie, gdzie w samochodzie znajduje siksihiemniej jednak jego na-
prawe lepiej zled specjalscie w tej dziedzinie, niz wykonyvezassamemu.

W ostatnich latach na znaczeniu uzyskaty metody merologi¢ak i obliczé na granu-
lach (patrz np. [26]), ktérych nfa przewodnia jest dekompozycja skomplikowanych aada
na prostsze, ktére mozna by wykonyaxza pomoca wyspecjalizowanych metod. Dekompo-
zycja skomplikowanych zadianie jest zreszta pomystem nowym i znajdowata sie zawsze
w polu zainteresowasztucznej inteligencji takich jak planowanie, czy systemeloagen-
towe. Niemniej jednak dopiero niedawno za sprawa obifiaza granulach stato sie realne
inteligentne wykorzystanie dekompozycji do celéw anatizaypych i odkrywania wiedzy.

Dekompozycja to bardzo silne narzedzie do walki ze zto&ora problemow zéwiata
rzeczywistego. Polega to naj&agej na podziale modelu catego zadania na lokalne podmo-
dele opisujace prosty i niezalezny fragment, ktéry mpast& w catdci poddany dalszej
analizie. W nastepnych krokach dokonuje sie syntezy myjiedokalnych podmodeli, ktéra
moze by¥ wykonywana wieloetapowo, tworzac strukture drzewd @uafu) zaleznsci po-
miedzy modelami. Méwi sie czasem réwniez o przetwamzamarstwowym, czy uczeniu
warstwowym w konte&cie maszynowego uczenia.

Kolejnym, godnym zainteresowania zagadnieniem, sa zasoveane metody uzupetnia-
nia brakujacych wartci za pomoca systemow decyzyjnych. Ich dziatanie opigastato w
poprzednim rozdziale. Tutaj warto tylko przypomiiee metody te uzywaja klasyfikatora
na wepciowej tablicy (podtablicy) w celu wypetnienia brakujgb wartaci w jednej z ko-
lumn tej tablicy. W celu uzupetnienia wigkszej liczby koin, musimy postuzy sie wieksza
liczba klasyfikatoréw. Mozna zatem m&wb swoistym sprzezeniu zwrotnym, gdyz mody-
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A = (Ul,A1Ud)
A1 CA, UycU

Y

Model Al

Model Ay Model A

Y

A=(UAUd) B2 =U2AUd)
AQCA, U, CcU

p
\ Az = (Us, A3 U d) Model A3

A3CA, UsCU

Y

-

Rysunek 7.2: Oto jest n§ przewodnia metody podziatu. Dane z tab&ldekomponowane sa na
podtabeled,;. Dla kazdej z podtabel tworzony jest model opisujacyepi obciete da\;. Kohcowy
model uzyskuje sie na podstawie modeli pojecia dla padiab

fikujemy tablice na podstawie ktorej wnioskujemy. Nie jestzatem metoda bezpieczna,
gdyz uzupetnianie wprowadza szumy i zaburzenia do darggirocesy, w ktorych wy-
stepuje sprzezenie zwrotne sa zazwyczaj mato stabimeacaja trudne do przewidzenia
wyniki. Niemniej jednak, jest to teoretycznie najlepszatoda uzupetniania brakujacych
wartdsci. Gdyby udato sie z tej metody wyelimino@vaprzezenie zwrotne i uzupetnianie
samo w sobie, gwarantowato by to nam duza starsmnskutecznét w obchodzeniu sie z
brakujacymi wart&ciami.

7.3 Metoda podziatu

Idea przewodnia metody podziatu, jest dekompozycja tiasasvanie wielu klasyfikatorow.
Proces wnioskowania na danych s@@pwych jest dekomponowany w taki sposob, zeby
wnioskowd& tylko i wytacznie na podstawie tabel informacyjnych z kametnym opisem
obiektow. Bardzo waznym aspektem jest to, zeby taka dekaycja zachowata mozliwie
najwigecej informacji z poczatkowych danych. W przeciwnprzypadku mozemy utraci
zarOwno atrybuty warunkowe, ktére sa zwiazane zalgziami z atrybutem decyzyjnym, jak

i niezbedna liczbe obiektéw, umozliwiajaca popravmyuczenie sie pojecia. Dekompozycja
realizowana jest poprzez wydzielenie lokalnych podzhiodénych treningowych, ktore nie
zawieraja zadnych brakujacych wastd. Podzbiory te moga miezaréwno mniejsza liczbe
obiektow jak i mniejsza liczbe atrybutow niz dane s@pwe. Jednakze wszystkie obiekty
ze zbioru treningowego powinny znafegie w przynajmniej jednym z podzbioréw, a kazdy
z takich podzbioréw powinien miégak najwieksza liczbe atrybutow.

Nastepnie, na podstawie podzbioréw danych tworzone lsgiie modele. Modele te
maja za zadanie jedynie opéspojecie na swoim podzbiorze danych treningowych. W celu
uzyskania opisu pojecia na catym zbiorze nalezy ponowagtosowa system decyzyjny,
ktory tym razem przyjmuje jako dane véejowe odpowiedzi od modeli lokalnych. Na tej
podstawie podejmuje sie decyzje dla wszystkich obiektamiwersum (patrz rys. 7.2).
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Do formalnego zdefiniowania procesu dekompozycji potreetam bedzie pojecie wzo-
rca wypetnienia.

7.4 Wzorce wypetnienia

Czesto stosowanym w analizie tabel informacyjnych pejgcjest wzorzec. Mowimy, ze
obiekt pasuje do wzorca, gdy jego opis spetnia formutedngg definiujaca dany wzorzec.
Pojecie wzorca jest bardzo ogdlne i szeroko stosowanez(pat [33, 34, 35]). Tutaj jed-
nak bedziemy postugiwali sie uproszczona postaciaede. Ich jedynym zadaniem bedzie
selekcja obiektow o podobnym wypetnieniu opisu waciami atrybutow.

Definicja 7.1 Wzorzec wypetnienia.

Deskryptorem wypetnienia nazwiemy kazdy napis postacix, gdziea € A jest atry-
butem wystepujacym w badanej tabeli informacyjnej. Bowj, ze obiekt spetnia deskryp-
tor a # *, wtedy i tylko wtedy, gdy(z) # *. Wzorcem wypetnienia nazwiemy koniunkcje
zbioru (moze byc¢ pusty) deskryptoréw wypetnienia. Qlsipé&tnia wzorzec wypetnienia, gdy
spetnia kazdy z deskryptorow wypetnienia wzorca. Ohielpetnia wzorzeaw oznaczymy

T = w.

Przykiad 7.1
Obiektz okreSlony na atrybutachy, . . ., a; w Sposéb nastepujaey (z) = 1, as(z) = *,
az(x) = 0, ay(x) = = spetnia wzorce wypeienia:

e t; = ¢ — wzorzec pusty, kazdy obiekt spetnia wzorzec pusty,
oty =a; # %,

o t3 = az # %,

o 1y =ay # *Nag# *.

Obiektx nie spetnia wzorcow wykorzystujacych atrybutyi a4, Np.as # * oraza, #
x A\ ag 7 * Nie sa spetniane przez obiekt

Od tej pory wzorce wypetnienia beda nazywane po prostueeaoi. Dla kazdego obiektu
istnieje jeden szczegoblny wzorzec zwany schematem wygreli ktory opisuje wszystkie
wypetnione wartéci danego obiektu.

Definicja 7.2 Schemat wypetnienia obiektu.
Schematem wypetnienia obiekimazwiemy taki wzorzeg, ktory posiada maksymalna
liczbe deskryptorow wypetnienia.

s = N a#x (7.1)

a€ANa(x)#£+*

Postugujac sie wzorcami mozemy tatwo definié@waodzbiory uniwersum obiektow,
ktére cechuja sie podobnym wypetnieniem wadioatrybutow. Oznaczmy prze2, zbior
obiektow, ktére spetniaja wzorzec

P={xeU:z =t} (7.2)
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Mozemy zatem w pewien sposOb utozsatmiaorzec z obiektami, ktére go spetniaja.
Wzorce charakteryzuje sie za pomoca tzw. gabarytéw vezdrermin ten ma swoje in-
tuicyjne uzasadnienie, gdy zwizualizujemy obiekty spgie wzorzec w postaci tabeli.

Definicja 7.3 SzerokoS¢ wzorca.

Szerokoscia wzordanazwiemy liczbe deskryptoréw wechodzacych w sktad wzomza-
czymyw,. Wzorzea, z poprzedniego przyktadu posiada szerokoS¢ rowna zgyGs w;, =
1 orazw,;, = 2.

Definicja 7.4 Wysokos¢ wzorca.
WysokoScia wzorcanazwiemy liczbe obiektéw spetniajacych wzorzec i ozmagz;.
Zatemh, = |P,|.

Teraz mozemyscisle wyraz€ nasza intuicje dotyczaca podziatu danych seg&wych
na podtabele. Poniewaz podtabela taka nie moze zawra@nych brakujacych wagoi,
wiec sktada sie z obiektéw pasujacych do wzorca zawgesjo deskryptory wypetnienia
dla wszystkich kolumn tej tabeli. Ponadto zalezy nam na, @by szerokst takiego wzo-
rca byla jak najwieksza. Umozliwia to wykrycie zale&eo pomigedzy atrybutami warun-
kowymi, a atrybutem decyzyjnym. Jednogne liczba obiektéw tej tabeli, czyli wyso&D
wzorca, nie moze kyzbyt mata, aby na jej podstawie mozna byto sie wy@czgdanej
klasyfikacji. W oczywisty sposob oba te warunki sa przetawse i niezbednym jest wy-
pracowanie pewnego kompromisu. Szczegétowy opis metarlposania wzorcow opisany
bedzie w podrozdziale 7.6.

7.5 Opis algorytmu

Metoda podziatu sktada sie z dwoch podstawowych etapowpddzatku nalezy dokoia
podziatu danych wéciowych a nastepnie syntezy wynikow.

Algorytm 7.1 Metoda podziatu.

1. Podziat

2. Synteza wynikow

7.5.1 Podziat

Celem podziatu jest uzyskanie pewnej liczby podtabel mtzgécych okrélone cechy. Ta-
bele powstajace w wyniku podziatu danych a@pwych nie moga zawietazadnych bra-
kujacych wart&ci. Jest to warunek, ktory musi zosthezwzglednie spetniony, aby taki
podziat byt poprawny. Ponadto tabele takie powinny unvwaiait skuteczne wnioskowanie
indukcyjne, co moze hiyosiagniete np. przez zagwarantowanie odpowiednigatugaba-
rytow takich tabel (tzn. wysol&ei i szerokéci, czyli liczby obiektow i liczby atrybutéw)
oraz poprzez wykorzystanie mozliwie najwiekszej liczgrtosci z tabeli weciowej. Sa to
dwa podstawowe kryteria oceny skutec&aigpodziatu. Oprécz tego istnieja jeszcze pewne
wlasndaci podziatdéw, ktére nie wpltywaja bezg@dnio na jakst wnioskowania. Na przy-
ktad liczba podtabel powstajacych z takiego podziatu mecydowany wptyw na szyblso
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ROOR|®
RPRRO|T
RPORR|a

alb|c||d ml| m2| m3 ||d
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Rysunek 7.3: Metoda podziatu polega na dekompozycjseieyvych danych na podtablice o kom-
pletnym opisie obiektow, zastosowaniu klasyfikatora naaiaitach, a nastepnie syntezie wynikow
kohcowych na podstawie podmodeli.

klasyfikacji. Dlatego korzystniej jest dziéldane we§ciowe na mniejsza liczba podtabel.
Przeciwnym argumentem, jest hipoteza statystyczna, gksza liczba podtabel moze za-
gwarantowaé lepsza jakec podczas syntezy wynikéw. Hipoteza ta zostata zweryfik@avan
empirycznie i, jak pokaza wyniki eksperymentow, nie rug¢ zastosowania w tym przy-
padku.

Wynikiem podziatu jest pewna liczba tabel o kompletnym mpabiektow, ktore pod-
legaja nastepnie procesowi wnioskowania i syntezy wgwikPrzyjmuje sie réwniez zato-
zenie, ze wszystkie obiekty zawarte w tabeli $oépwej musza zostazaklasyfikowane do
przynajmniej jednej z powstatych podtabel. Poniewaz dagaie podziatu jest kluczowym
elementem majacym wptyw na jadownioskowania zostanie omowione od strony algoryt-
micznej w podrozdziale 7.6.

7.5.2 Synteza wynikow

Kohcowym rezultatem kazdego systemu decyzyjnego jestikasya obiektow do poszcze-
golnych poje& — klas decyzyjnych. W tym przypadku dysponujemy nie jedi@wieloma
tabelami informacyjnymi. Co wiecej, obiekty posiada@aczne schematy wypetnienia roz-
proszone sa pomiedzy rézne tabele. W skrajnym przyppdkaczegdéine obiekty mogaby
elementami tylko jednej podtabeli powstatej z podziatateljo w procesie wnioskowania
musimy uwzgledré wszystkie podtabele.

Synteze wynikéw przeprowadzimy w dwéch krokach. Inspirde zastosowania takiej
metody mozna poszukiav metodzie uzupetniania za pomoca systemow decyzyjmfeh,
liczen na granulach, czy nawet tak odlegtemu zagadnieniu jakimwislowarstwowe sieci
neuronowe. Na kazdej z podtabel (patrzy rys. 7.2 i 7.3) dalemy niezaleznej konstrukcji
lokalnego modelu pojecia za pomoca sytemu decyzyjneghkalngt modeli polega tutaj

Uniwersytet Warszawski — Wydziat Matematyki, InformatyRiechaniki



ROZDZIAL 7. METODA PODZIALU 65

na ograniczeniu informacji do pewnego podzbioru atrybutd@iektow, ktére sa catkowi-
cie wypetnione na danym podzbiorze atrybutéw. Drugim keakjest zastosowanie systemu
decyzyjnego taczacego wyniki cagowe z kazdego modelu lokalnego. Odpowiada to kon-
strukcji nowej tabeli informacyjnej, gdzie atrybutamigadmodele lokalne, a wagoiami
atrybutéw jest klasyfikacja obiektow z tabeli \8ejowej do pewnego pojecia lub odmowa
takiej klasyfikacji spowodowana tym, ze obiekt nie naldpydziedziny danego podmodelu.
Na takiej tablicy dokonywana jest ostateczna klasyfikagaystkich obiektéw do ok&to-
nych klas decyzyjnych.

Kazdy lokalny system decyzyjny moze dpostrzegany jako specjalista w swojej dzie-
dzinie. Zawsze do sklasyfikowania przyjmuje w petni uzupete obiekty na okr&onym
podzbiorze atrybutéw i moze wypraco@vhipoteze opisujaca pojecie na swoim wycinku
wiedzy. Synteza, oparta na systemie decyzyjnym taczamypowiedzi czgciowe rozstrzyga
ewentualne konflikty pomiedzy specjalistami. Jej zadarjest wyuczenie sig, ktory ze spe-
cjalistow lepiej sprawdza sie na oktenym podzbiorze obiektéw, wyznaczonym czasem
przez d&t skomplikowane formuty logiczne operujace na spetnidutiinie spetnianiu przez
obiekt okré&lonych wzorcow.

Algorytm 7.2 Synteza wynikow.

1. Zastosowanie niezaleznych systemow decyzyjnych daezygmnych wczesniej podta-
bel.

2. Konstrukcja tabeli informacyjnej taczacej wynikegzjowe.

3. Zastosowanie systemu decyzyjnego udzielajacego cefpmwila wszystkich obiektow
wejsciowych.

Pozostatym do rozstrzygniecia zagadnieniem, jest wybgtorhklasyfikacji na kazdym
z krokéw syntezy wynikéw. Teoretycznie, mozna by wstldowolny sposéb dobietanie-
zaleznie od siebie metody klasyfikacji dla podtabel polystaz podziatu oraz tabeli tacza-
cej wyniki czgciowe. Jednakze nie widgowodu, dla ktérego warto narazaie na takie
komplikacje. Metoda podziatu projektowana byta jatodek zaradczy, umozliwiajacy za-
stosowanie istniejacych zaawansowanych i zaimplemaarigah metod klasyfikacji. Ich sita
wyrazu, czyli zdoIln&t do konstrukcji ztozonych hipotez, jest na tyle duzazzsowodze-
niem mozna je stosowawn kazdym kroku syntezy wynikéw. Warto tutaj tylko zauwéz
ze o ile konkretna klasyfikacja na etapie lokalnych podtaieejest tak istotna (mozna by
wrecz zastosowaklasyfikacje do jals poje&€ pomocniczych), to taczenie wynikéw &ago-
wych musi opieré sie na metodzie, ktora potrafi konstru@wveystarczajaco zaawansowane
hipotezy do rozstrzygania ewentualnych konfliktow.

7.6 Podziat danych wegciowych

Podziat danych wégiowych na podtabele jest sam w sobie zagadnieniem skicomainym.
Ponadto w decydujacym stopniu przyczynia sie do uzysélanyynikow. Jak pokazane to
zostato w podrozdziale 7.4, kazda podtabele mozemysatoi& z pewnym wzorcen, a

1w zaleznéci do zastosowanego systemu decyzyjnego. Np. dla klasyfikeegutowego beda to koniunkcje spetniania
lub nie spetiania przez obiekt wzorcdw wyznaczonych wefgmidziatu.
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raczej zbiorem obiektow spetniajacych ten wzorZzgcZatem wyznaczanie podziatdw da-
nych wegciowych to nic innego jak wyszukiwanie wzorcéw o pozaddmwiasngciach.
Opis metod wyszukiwania podziatbw rozpoczniemy chargkeji ztozon&ci obliczenio-
wej problemu.

7.6.1 Ziozon&t obliczeniowa

Wiekszat probleméw zwiazanych z wyszukiwaniem pojedynczego eag¢ogolnego) za-
wiera sie w klasie probleméw NP-trudnych. W szczegétidlasyczny problem wyszuki-
wania wzorca o maksymalnych gabarytach zdefiniowanych $akook& x wysokast jest
NP-trudnym problemem optymalizacyjnym (zobacz np. [33,38). W przypadku wyszu-
kiwania wzorcow wypetnienia mozemy poshizgie analogia takiego zadania do wyszu-
kiwania wzorcéw ogolnych np. w tabelach gdzie wszystkighatty maja dwuelementowa
dziedzine (atrybuty binarne).

Twierdzenie 7.1
Problem wyszukiwania wzorca wypetnienia jest NP-trudnlg odpowiadajacy mu pro-
blem wyszukiwania wzorca ogoélnego rowniez jest NP-tradny

Dowad

Jest oczywiste, ze problem wyszukiwania wzorca wypetaigawarty jest w klasie pro-
bleméw NP. Wystarczy zatem pokdzae za pomoca wielomianowego sprowadzenia po-
trafimy algorytmem wyszukiwania wzorcow wypetnienia rogea problem wyszukiwania
wzorcow ogélnych.

Wezmy tablice informacyjnd = (U, A) taka, zeA = {ai,...,a,}, orazV;V,, =
{0,1}. W czasie wielomianowym mozemy skonstrué@mablice A’ = (U, A’) taka, ze

A'={ad% ai,...,a,al}. Wartcsci atrybutéw zdefiniowane sa nastepujaco:
a¥(z;) = { 0 wailz;) =0 (7.3)
A * rai(xy)=1"
tai(z;) =0
a)(x; :{ * s ailg) : 7.4
z( J) 1 Zai(l‘j):1 ( )

Zlozondst tej konwersji jest wielomianowa i wynosi(|A|). Stosujemy algorytm wy-
szukiwania wzorcoéw wypetnienia na tabdli i dostajemy rozwiazani€. Teraz wystarczy
pokaz&, jak dokoné& konwersji rozwiazani# dla tabeliA’ na rozwiazanié dla tabeliA.

Przy wyszukiwaniu wzorca o maksymalnych gabarytach (odgamio zdefiniowanych)
nigdy nie zostana jednocgeie wybrane atrybuty? oraza; dla zadnege. Jest tak dlatego, ze
zaden obiekt nie spetnia wzorca wypetnienia zawiergjagednoczéniea! oraza}. Zatem
dla kazdega w znalezionym wzorcu wypetnienia istnieje co najwyzejgaddeskryptor
zawierajacy:! lub a;. Wzorzec (ogélny) dla tabeli powstaje w nastepujacy sposéb. Kazdy
deskryptor wypetnienia wzoraapostacii; # * zamieniamy na deskryptor wzortaostaci
a; = v. W ten oto sposob otrzymamy rozwiazanigla tabeliA, ktére posiada doktadnie te
same gabaryty co rozwiazaniedla tabelid’.

2Istnieja problemy wyszukiwania wzorca rozwiazywalne zasie wielomianowym, np. gdy poszukujemy wzorca o
najwiekszych gabarytach zdefiniowanych jako szesokowysokat (patrz [34] str. 19).
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Q.E.D

Oprocz zagadnienia wyszukiwania jednego wzorca mozenwasez interesowazagad-
nienie wyszukiwania wielu wzorcow jedno&ee. Ma to swoje uzasadnienie przy prébie
wygenerowania wszystkich wzorcéw stanowiacych podzalydh wegciowych na podta-
bele. Problem ten jest co najmniej tak trudny, jak wyszukiwgednego wzorca. Zatem aby
pokaz&, ze nalezy do klasy probleméw NP-trudnych wystarczygzak ze jest problemem
klasy NP. Poniewaz nie zdefiniowane zostaly jeszcze dokt&dyteria wyboru takich wzor-
cow, postuzymy sie ponizszym faktem do pokazania, zezmmszeroka klasa problemow
decyzyjnych zwiazanych z wyszukiwaniem wielu wzorcéw $giesie w klasie NP.

Fakt 7.1
Majac zadana tablice informacyjna i zbiér wzorcow mazav wielomianowym czasie
sprawdzic czy:

1. wzorce pokrywaja wszystkie obiekty,

2. wzorce pokrywaja wszystkie atrybuty,

3. wzorce posiadaja okreslone gabaryty bedace doavhinkcjg wysokosci i szerokosci,
4. kazdy obiekt jest pokryty przez zadana liczbe wzqrcow
5

. liczba ,,ominietych” przez wzorce istniejacych wasto atrybutow jest mniejsza od
zadane.

7.6.2 Wyszukiwanie wielu wzorcéw

Podstawowym pomystem na wygenerowanie pozadanegogladest znalezienie rodziny
wzorcow pokrywajacej facznie wszystkie obiekty i posigtej dodatkowe, pozadane ce-
chy. Standardowymi wymaganiami mozecbiytaj, aby wzorce posiadaly jak najwieksze
gabaryty w sensie szeradm<wysokdt lub szerokét? xwysokdst. Oprocz tego, mozemy
zad&, zeby liczba istniejacych wagoi atrybutéw nie pokrytych przez zaden obiekt byta
minimalna. Mowimy wtedy o tzw. ,ominietych” warkziach. Moze tak sie zdarzygdy
suma deskryptoréw wzorcow spetnianych przez dany obiektrjsiejsza niz deskryptory
schematu wzorca.

Zadanie wygenerowania kompletnej rodziny wzorcow o zadamgtasnéciach jest skom-
plikowanym problemem. Nie jest to jednak zagadnienie auipaiowe. W podobnych pro-
blemach, jak np. wyszukiwanie zbioru pokrywajacych redegyzyjnych czy regut asocja-
cyjnych réwniez wystepuje problem pokrycia catej talifiormacyjnej pewna liczba wzor-
cow (patrz np. [33, 34]). Nie istnieje jednak dobre rozvaigie algorytmiczne, ktére umoz-
liwiato by aproksymacje tego problemu NP-trudnego w spolkézp&redni. Praktycznie
wszystkie problemy tego typu rozwiazywane sa poprzeadigne, zachtanne pokrywanie
coraz wiekszej liczby obiektéw tabeli vigjiowej.

Istnieje co prawda uniwersalna metoda optymalizacyjnaraktimozliwita by rozwia-
zanie takiego zadania w sposob besealni. Algorytmy genetyczne — bo o nich mowa,
umozliwiaja optymalizacje prawie dowolnej funkcji. ay sie jednak zastanofvhad real-
noscia i efektywn@cia takiego rozwiazania.

3Ale taka funkcja, ktéra mozna obliczy czasie wielomianowym dysponujac wattami argumentow
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Po pierwsze, chcac zastos@valgorytm genetyczny musimy zdefiniodvkodowanie
osobnikéw i operatory genetyczne. Niemniej jednak w ngzgin zadaniu nie mamy zada-
nej z gory liczny wzorcow wchodzacych w sktad rodziny. Uimia to w sposob znaczacy
implementacje i, co wazniejsze, niekorzystnie wplywdailde parametry algorytmu gene-
tycznego jak zbiezrgg, czy generowanie osobnikéw nalezacych do dziedzinygwepych
rozwiaza.

Drugim aspektem jest stopieswobody rozwiazania, czyli liczba zmiennych. Jak poka-
zuje déswiadczenie w badaniu algorytmow genetycznych, gdy stopiebody przekracza
pewna duza liczfe rzedu100-1000, algorytmy genetyczne zaczynaja generowazwia-
zania duzo bardziej odlegte od rozwiazania optymalnega @aaczynaja mieproblemy ze
zbiezné&cia od rozwiaza gorszych do lepszych.

Ta krétka charakterystyka sugeruje, ze do rozwiazywéga zadania nalezy zastoso-
wat standardowe i 0 dobrze poznanych wiasach algorytmy zachtannego, iteracyjnego
generowania kolejnych wzorcow. Jak pokaza wyniki ekgmentalne zaimplementowanie
ew. metody generujacej c&ciowe rozwiazanie w jednym przebiegu nie moze znaczaco
wptynat na liczbe wygenerowanych wzorcéw jak i rowniez na ostata klasyfikacje, gdyz
liczba wzorcéw wygenerowanych za pomoca metody zachjgestguz wystarczajaco nie-
wielka.

7.6.3 Zachfanna konstrukcja pokrycia

Algorytm zachtannego generowania pokrycia wzorcami jestrde znana i skuteczna me-
toda aproksymacyjna rozwiazywania tego problemu.

Algorytm 7.3
Mamy dana tabele informacyjni oraz algorytn wyszukiwania optymalnego wzorca
t dla zadanej tabeli informacyjnej.

1. Ay:=A,:=0
2. t; = P(Ay)

3. Ay ::Ai\PtiG
4. i:=1+1

5. JesliA; = () zakohcz. W przeciwnym przypadku przejdz do 3.

Algorytm generuje kolejno najlepsze wzorce dla danej iapelczym usuwa wszystkie
pokryte juz obiekty i wyszukuje kolejnego najlepszego waodla pozostatych elementow.
Oczywiscie kolejno wygenerowane wzorce moga rowniez poktyekementy uprzednio
wyrzucone, niemniej jednak nie ma to wyptywu na ocenge wagrodczas zastosowania
algorytmuP wyszukiwania jednego wzorca.

4Liczbg 100 mozemy w tym przypadku traktowgako duza, poniewaz najcgiej towarzyszy jej rozmiar przestrzeni
rozwiaza co najmniep!%°.

*Najczéciej jest to aproksymacja wzorca optymalnego.

®p,, oznacza zbiér obiektéw spetniajacych wzorzepatrz roz. 7.4).
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Istniejace rowniez modyfikacje tego algorytmu, nie usige@ permanentnie juz pokry-
tych obiektéw, a tylko zmniejszajace ich znaczenie poslcagboru wzorca poprzez za-
stosowanie wazenia obiektow. Modyfikacje takie zostakepadane eksperymentalnie dla
ro6znych metod wazenia obiektéw, jednakze uzyskane kiphiazaty sie bg zdecydowanie
gorsze. Dalsze eksperymenty przeprowadzone zostaty ityWggacznie dla powyzej opisa-
nego algorytmu, odpowiadajacego zmniejszeniu wagi r&zypego obiektu do zera.

7.7 Algorytmy wyszukiwania wzorca

Wyszukiwanie wzorca jest zagadnieniem wystarczajacdniym i tak czesto spotykanym,
ze samo w sobie stanowi osobna dziedzine inteligentpeggiwarzania informaciji. Na prze-
strzeni lat dopracowano sie roznych skutecznych metookapmaciji rozwiazania optymal-
nego. Czasem stosuje sie rowniez metody dokfadne, me@plizajace analize wszystkich
mozliwych wzorcow, co prowadzi do wyktadniczej zioz&oobliczeniowe;.

Przede wszystkim nalezy zdefiniovpojecie wzorca optymalnego lub najlepszego. Ce-
lem metody podziatu jest uzyskanie jak najlepszej klasgfikabiektéw, zatem podtabele
powstate w wyniku podziatu powinny umozliwigkuteczne wnioskowanie indukcyjne. Sku-
teczne wnioskowanie moze zostaniemozliwione, gdy nie dysponujemy zbyt matym zbio-
rem atrybutow, aby zachodzita chociazby @ziewa zalezn&t atrybutu decyzyjnego od tego
podzbioru atrybutéw. Réwniez niewystarczajaca liczbktéw moze uniemozliveiwybra-
nie prawidtowej hipotezy opisujacej pojecie. Natueabtena wzorca wdaje sie zatem stan-
dardowa funkcja jak&ci wzorca postaci szero&ox wysokd&e. Czasami stosuje sie rowniez
inne modyfikacje, jak szerokt” x wysokdt itp. Badania eksperymentalne pokazaty jednak,
ze roznice w liczbie znalezionych wzorcéw byly nieduaeo najwazniejsze, w ostatecznej
klasyfikacji wyniki nie réznity sie zbytnio w zalez8oi od przyjetej funkcji jaksci, w za-
kresie szerok&' x Wysokat, . . ., Szerok&t! x wysokde.

Eksperymenty uwidocznity jednak niedoskorsittakiego podéjcia. Podczas wyszuki-
wania wzorcow znajdowano duzo wzorcow o podobnych gabahyjednakze dajacych dra-
stycznie r6zne wyniki klasyfikacji. Nalezy sobie zatendaapytanie, dlaczego taka ceche
danych, jaka jest mozlivat przeprowadzenia doktadnego wnioskowania mierzymy gabar
tami wzorcow, a nie w sposob beAyedni.

Definicja 7.5 Jako&c¢ predykcyjna wzorca.

JakoScia predykcyjna wzorcalla danej metody/ nazwiemy wspotczynnik poprawnych
odpowiedzi klasyfikacji metodd danych testowych obcietych do wzorca. Dane treningowe
réwniez podlegaja procesowi obciecia do wzorca.

Obciecie danych do wzorca oznacza, ze zaréwno do zbiamyotiatreningowych jak i
testowych wybieramy tylko obiekty spetniajace wzorzeczbiér atrybutéw warunkowych
zawezamy do atrybutow wystepujacych w deskryptorgplelnienia wzorca.

Podczas oceny jakoi wzorca mozna w bezpmedni sposob uzyjakdosci predykceyjnej
wzorca. Nalezy jednak miena uwadze, ze proces ewaluacji tej wadigest dtugi i posiada
Ztozondk obliczeniowa rzedu co najmni€j( K N log N)’, gdzieK to liczba atrybutéw, &v
to liczba obiektow. Do ostatecznej oceny j&kbwzorca mozna réwniez zastos@gankcje
uwzgledniajaca zaréwno jakbpredykcyjna wzorca jak i jego gabaryty.

Ztozondst obliczeniowa konstrukcji klasyfikatora zalezy rownizrozmiaru dziedzin warkei atrybutéw
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W publikacjach [34, 35] zaprezentowane zostaty efektywgergtmy, deterministyczny
Max | i randomizowany Max I, ktore cechuje szybki czas damh i duza skuteczi$o
aproksymacji, wieksza od prostego algorytmu genetycznigestety algorytmy te nie mo-
gty by€ wykorzystane eksperymentéw, gdyz ich konstrukcja bamajwyszukiwaniu wzor-
cOw w oparciu o gabaryty zdefiniowane jako szef&ikonysokde. Eksperymenty przepro-
wadzane byly rowniez dla funkcji opartych o jakgredykcyjna wzorca. Funkcje takie nie
moga by optymalizowane za pomoca wyzej wspomnianych algorygmé

7.7.1 Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne to dobrze rozwinigta dziedzina czhej inteligencji. Ze szczegoto-
wym opisem zasad dziatania i metod projektowania algorywménetycznych mozna zapo-
zn& sie np. w pracach [9, 16, 31]. Algorytmy te naleza do skmhych metod optymaliza-
cji, ktére potrafia z powodzeniem optymalizavaawet najbardziej skomplikowane funkcje.
Nalezy jednak zwracauwage na sposob zmiersw optymalizowanej funkcji oraz na repre-
zentacje rozwiazania w postaci genotypu. Odastaego dobrania reprezentacji i parame-
trow algorytmu genetycznego zalezy szybkabiezn&ci do rozwiazania suboptymalnego i
jakost tego rozwiazania.

Charakter zmienrgzi funkcji jakdsci wzorca jest dogyszczegolny i zastosowanie pro-
stego algorytmu genetycznego do wyszukiwania wzorcoOwemme przyniéc zadowalaja-
cych rezultatow. Aby uzyskaalgorytm genetyczny odpowiadajacy naszym oczekiwaniom
nalezy go nieco przeprojektowa

Algorytm 7.4 Genetyczny algorytm wyszukiwania wzorcow.

1. Utwoérz populacje poczatkowa ze wszystkich schemat@atnienia wystepujacych w
tabeli.

2. Za pomoca operatorow genetycznych utworz populadgnpaa o liczbie osobnikow
3P.

3. Zastosuj selekcje do catej grupy osobnikéw (najlepiej ruletkowa lub turniejowa) w
celu uzyskania nastepnej populacji o liczbie osobnikbw

4. Powtarzaj od 2. zadana liczbe iteracji.

Algorytm ten rozni sig istotnie od klasycznych algorytmmgenetycznych. Ze wzgledu
na kolejn&t zastosowania operatoréw genetycznych i selekcji przyparman nieco me-
tody ewolucyjne. Réwniez istotna modyfikacja jest&zewo zmienna wielk& populaciji
podczas réznych faz algorytmu. Takze operatory genatyeostaty indywidualnie zapro-
jektowane do rozwiazywania problemu wyszukiwania wzarsgypetnienia. Jako opera-
tory genetyczne zastosowano réwniez proste operacj@étenogdsciowe umozliwiajace
duze skoki w przestrzeni rozwiazgednoczénie zachowujace wtasdo osobnikéw wej-
Sciowych. Zastosowane operatory:

e mutacja jednorodna,
e przeciecie,

e Suma,
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e krzyzowanie jednorodne.

Algorytm tej postaci doskonale nadaje sie do wyszukiwargsigepszego wzorca nieza-
leznie od stopnia skomplikowania funkcji ja@ wzorca. Sterujac parametrami algorytmu,
czyli wielkoscia populacjiP, liczba iteracji oraz prawdopodolsistwami uzycia operatorow
genetycznych, mozemy wyznaé&gmpirycznie ustawienia gwarantujace dobre rozwiaza-
nia.

7.7.2 Optymalizacja wyszukiwania wzorca

Zastosowanie algorytmow wyszukiwania wzorca mozé byasochtonne. Mozna jednak
zredukowa& czas wyszukiwania dokonujac kilku prostych optymaljzac

Podstawowa metoda, jaka nalezy zastosowa&elu zredukowania czasu wykonania jest
tzw. kompresja tabeli. Kompresja tabeli polega na utware&abeli pomocniczej w czasie
O(Nlog N), w ktorej zawarte beda schematy wszystkich obiektow werbezebnécia ich
wystapienia. Jak pokazaly 8wiadczenia kompresja taka redukuje liczbe wierszy tatmel
wielkosci poréwnywalnych z< (liczba atrybutow). Nawet dla duzych tabel liczba wyste
pujacych schematow nie przekracza zazwyadgaj-200 réznych schematéw. Wyznaczenie
wysokdsci wzorca (liczby obiektéw spetniajacych wzorzec) odhysie wtedy nieporéwna-
nie szybciej, niz na tabeli wggiowej. Zastosowanie kompres;ji tabeli, pomimo wstepneg
przetwarzania pozwala na bardzo duze oszczZgdmzasowe.

Kolejna metoda godna polecenia jest zapamietywaniaikdyv czgciowych. Szcze-
golnie jest to istotne podczas optymalizacji funkcji jakbzaleznej od jal&ci predykcyj-
nej wzorca. Obliczenie takiej wagoi jest bardzo czasochtonne i zastosowanie np. prostej
tablicy haszujacej zawierajacej wasth jakdsci predykeyjnej juz sprawdzanych wzorcow
przynosi duze oszczedsa czasowe. Jest to istotne przy uzyciu algorytméw genzetych.
Jesli uzywany przez nas algorytm genetyczny zostat dobrpeagektowany, wtedy charak-
teryzuje sie szybka zbiezBoia do rozwiazania suboptymalnego. Liczba istotnenyéh
wzorcow jest wtedy dwa lub wiecej razy mniejsza niz liczgrzystkich osobnikéw podda-
nych sprawdzeniu.

7.7.3 Podsumowanie

W tej chwili dysponujemy juz petnym opisem metody podzidhwa podstawowe etapy
tej metody to dekompozycja i synteza wynikéw. Dekompozyejeygenerowanie podzia-
low, czyli wzorcow okrélajacych podtablice. Podzialy generowane sa iteréeyppomoca
algorytmu zachtannego, ktéry wykorzystuje algorytm wyswania jednego wzorca, gene-
tyczny lub inny. Dysponujac podziatami, stosujemy algoryvnioskowania indukcyjnego
na podtablicach, a wyniki zapisujemy do tabeli taczacgjiki czesciowe. Ponownie stosu-
jemy algorytm wnioskowania indukcyjnego, tym razem do tidaezacej wyniki i uzysku-
jemy ostateczny klasyfikator wszystkich obiektow tabeljsg@we].

7.8 Opis eksperymentow

Teoretyczna analiza algorytméw nie zawsze okazuje sigostoa w zetknieciu z rzeczy-
wistoScia. Tym bardziej, ze nie potrafimy tutaj przewidzoktadn&ci wynikéw, gdyz w
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bardzo szczegdlny sposob zaleza one od danychcweyych. Kazda metode w dziedzinie
analizy danych nalezy réwniez sprawtizimpirycznie. Jest to bardzo popularna metoda po-
stepowania. W zasadzie dla wszystkich metod istniejdikadje dokumentujace osiagane
wyniki, a dane na ktorych testy te byly wykonane znajduggiogolno dostepnych repo-
zytoriach stworzonych wkmie w tym celu. Istotnym zatem elementem pracy jest gruméow
przetestowanie metody podziatu w celu porownania jej wgwik innymi dostepnymi me-
todami.

Wyniki eksperymentow uzyskano stosujac metode test@ndasyfikatorowCV5s. Me-
toda ta polega na podzieleniu zbioru danych na 5 rownoliczmyoztacznych podzbiorow.
Podczas klasyfikacg danych traktuje sie jako dane treningow%,jako dane testowe. Caty
proces powtarzany jest pieciokrotnie tak, aby wykorzystazystkie mozliw8ci przydziatu
4 podzbioréw do zbioru treningowego, a jeden pozostaheyako zbior testowy. Jako wy-
nik kohcowy podaje siérednia z pieciu prob klasyfikacji danych. Metoda CV5 (atrgss
validation) umozliwia d&¢ dobre wyznaczenie sprawsm klasyfikatora.

Niestety wynik CV5 moze sie nieco oscylo@véw zakresie kilku procent) w zalezno-
Sci od dystrybucji elementéw oryginalnej tabeli do piepidzbioréw. Aby wynik ekspe-
rymentu byt miarodajny i powtarzalny kazdy eksperymerdtabwykonany 100 razy dla
roznych rozbt oryginalnej tabeli. Ostateczne wyniki pochodzgradnienia wynikow kaz-
dego z eksperymentow. Ma to na celu zapobiec ewentualnebwzamiu wynikow przez
mniej lub bardziej sprawiedliwy podziat danych na zbiotdesy i treningowy.

7.8.1 Algorytmy

Eksperymenty przeprowadzane byly za pomoca 11 roznygbrgimow. Wszystkie algo-
rytmy oproczC4.5 sa konkretna realizacja metody podziatu. Jako klasidika etapie syn-
tezy wynikow wykorzystany zostat algorytm C4.5. Ponievpatitabele powstajace w eta-
pie dekompozycji (podziatu) nie zawieraja zadnych bja&ych wart&ci, umozliwia to do-
ktadne poréwnanie zachowania sie metod radzenia sobegkajacymi wart§ciami w algo-
rytmie C4.5 i w r6znych implementacjach metody podziato.g@réwnania celowo zostata
wybrana metoda C4.5, gdyz uchodzi ona za jedna z najlepsmgtod zaréwno klasyfikacji,
jak i radzenia sobie z brakujacymi wastoami.

Opis algorytmow bedacych implementacja metody podagranicza sie tylko i wytacz-
nie do charakterystyki uzytej metody generowania podwalSynteza wynikow jest taka
sama dla wszystkich algorytmow i opiera sie na metodzi® C4.

e J48 — odpowiednik algorytmuC4.5 opracowanego przez J. R. Quinlana. Algorytm
ten byt opisywany w podrozdziale 4.1.

e all — wszystkie schematy wypetnienia.

e exact— dokladny algorytm sprawdzajacy wszystkie wzorcow. Wzorce najlepsze
wybierane sa na podstawie jéad okreslonejq(t) = w, - hy.

e gab50— algorytm genetyczny wykonujacy 50 iteracji dla populacgmiennej liczbie
50-200. Funkcja jal&xiq(t) = wy - hy.

e ga20— algorytm genetyczny wykonujacy 20 iteracji dla populacgmiennej liczbie
20-80. Funkcja jak&ciq(t) = wy - hy.
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p1 || 0.25| 0.30| 0.35| 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.65| 0.70| 0.75| 0.80| 0.85| 0.90
p2 || 0.35| 0.40| 0.45] 0.50| 0.55| 0.60 | 0.65| 0.70| 0.75| 0.80| 0.85| 0.90| 0.95| 1.00

[a [[2.06] 241 2.76] 3.11] 3.45] 3.80] 4.15] 450 4.84] 5.19] 5.54] 5.88 ] 6.23] 6.58]

Tablica 7.1: Jgli sprawn&c wzorca wynosps, to liczbaps jest dwa razy wieksza nig'. Oznacza
to, ze wzgledem miary = w - h - p* wzorzec posiadajacy sprawsig, moze mi€ prawie dwa razy
mniejsze gabarytyw - h, niz wzorzec posiadajacy spragtgp;, a mimo tego bedzie oceniony jako
lepszy.

e gal0— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla popul@czmiennej liczbie
10-40. Funkcja jak&ciq(t) = wy - hy.

e evl— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla populacgmiennej liczbie
10-40. Funkcja jak&ciq(t) = w, - by - p;, gdziep, 0znacza jakst predykcyjna wzorca
(sprawn&c wyrazona w zakresi@), 1], wyliczona na podstawie wstepnej klasyfikacji
obiektow pasujacych do tego wzorca).

e ev2— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla populacgmiennej liczbie
10-40. Funkcja jakeciq(t) = w; - h; - p?.

e ev4d— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla populacgmiennej liczbie
10-40. Funkcja jak&ci q(t) = wy « hy - p}.

e ev8— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla populacgmiennej liczbie
10-40. Funkcja jaksci ¢(t) = wy - hy - p?.

e ev— algorytm genetyczny wykonujacy 10 iteracji dla populacgzmiennej liczbie
10-40. Funkcja jak&ci¢(t) = p;.

Uzycie algorytmu all bylo spowodowane checia zweryfilaowa hipotezy, ze wigksza
liczba podziatbw moze méawptyw na poprawe wyniku. Algorytmy exact, ga50, ga20 i@al
umozliwiaja ocene zastosowanego algorytmu genetyrzmezaleznéci od liczby iteracji
i wielkoci populaciji w poréwnaniu do algorytmu doktadnego, wykaosago wyktadnicza
liczbe sprawdze. Poréwnanie wynikdéw algorytmow galo, evl,, ev8i ev pozwala ocedi
wplyw uzycia jaké&ci predykcyjnej wzorca na zachowanie sie catego procesaskowa-
nia (patrz tabela 7.1). Nalezy przypomtjeew; - h; jest tylko heurystyka aproksymujaca
przydatn&c wzorca do procesu wnioskowania. W&p, z pewndcia jest blizsza nieznanej
funkcji przydatnéci, niemniej jednak jest tez duzo bardziej czasochtatmayznaczenia.

7.8.2 Tabele

Do eksperymentow wykorzystano 12 zbioréw danych pochogzaz ogdlno dostepnych
repozytoribw danych do celéw badaad sztuczna inteligencja. Gtownym kryterium wy-
boru tabel informacyjnych byta znaczna liczba brakujicyartcsci atrybutéw, w miare
réwnomiernie rozproszonych po catej tabeli.

Planowana implementacja algorytmow przewiduje uzywamétod wnioskowania ope-
rujacych tylko i wylacznie na atrybutach symbolicznyEHatego j&li w danych wystepo-
waly réwniez atrybuty numeryczne, do eksperymentow blgtedwie tabele informacyjne.
Jedna tabela sktadata sie z oryginalnych danych, a w drnwgigystkie atrybuty numeryczne
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traktowane byly jako atrybuty symboliczne. Taka konwensjozemy interpretovia jako
ignorowanie linowego porzadku atrybutéw numerycznych.

O ile nie zaznaczono inaczej, wszystkie ponizej wymieaitabele pochodza z UCI Ma-
chine Learning Repository (patrz [5]).

att,, — tabela zawiera 1000 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 1 atrgbwmeryczny oraz
8 atrybutow symbolicznych. 24,4% obiektow posiada bra&ejyartsci.

att, — tabela zawiera 1000 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 1 atrghmeryczny trak-
towany jako symboliczny oraz 8 atrybutéw symbolicznych,424 obiektéw posiada
brakujace wartsci.

ban, — tabela zawiera 540 obiektéw z 2 klas decyzyjnych, 19 atglvuinumerycz-
nych oraz 11 atrybutéw symbolicznych. 48,3% obiektow pasiarakujace wargri.

ban, — tabela zawiera 540 obiektéw z 2 klas decyzyjnych, 19 atglvuinumerycz-
nych traktowanych jako symboliczne oraz 11 atrybutéw sylmboych. 48,3% obie-
ktow posiada brakujace wagoi.

cmc2, — tabela zawiera 1473 obiekty z 3 klas decyzyjnych, 2 atnylouwimeryczne
oraz 7 atrybutow symbolicznych. 14,9% obiektow posiad&lgece wartSci.

cmc2, — tabela zawiera 1473 obiekty z 3 klas decyzyjnych, 2 atnylowimeryczne
traktowane jako symboliczne oraz 7 atrybutdéw symbolicinyiet,9% obiektow po-
siada brakujace warsai.

dna2— tabela zawiera 3186 obiektow z 3 klas decyzyjnych, 60 atigly symbolicz-
nych. 14,1% obiektow posiada brakujace wacio

hab2, — tabela zawiera 306 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 3 atrylwimeryczne.
20,3% obiektéw posiada brakujace wd&do

hab2, — tabela zawiera 306 obiektéw z 2 klas decyzyjnych, 3 atnylowimeryczne
traktowane jako symboliczne. 20,3% obiektéw posiada Qeadeunwartéci.

hco, — tabela zawiera 368 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 5 atflwutumerycznych
oraz 14 atrybutéw symbolicznych. 89,4% obiektow posiadébjace wartsci.

hco, — tabela zawiera 368 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 5 atflwutumerycznych
traktowanych jako symboliczne oraz 14 atrybutow symbaolych. 89,4% obiektow
posiada brakujace wagoi.

hep, — tabela zawiera 155 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 6 atlyutumerycznych
oraz 13 atrybutow symbolicznych. 48,4% obiektow posiadékbjace wartsci.

hep, — tabela zawiera 155 obiektéw z 2 klas decyzyjnych, 6 atflvutumerycznych
traktowanych jako symboliczne oraz 13 atrybutow symbaolych. 48,4% obiektéw
posiada brakujace wagoi.

hin — tabela zawiera 1000 obiektéw z 3 klas decyzyjnych, 6 atglvusymbolicz-
nych. 40,5% obiektow posiada brakujace wacio
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e hyp, — tabela zawiera 3163 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 6 atigunumerycz-
nych oraz 9 atrybutéw symbolicznych. 36,8% obiektow pasiaihkujace warfi.

e hyp, — tabela zawiera 3163 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 6 atgunumerycz-
nych traktowanych jako symboliczne oraz 9 atrybutow synazalych. 36,8% obie-
ktow posiada brakujace wagoi.

e pid2, — tabela zawiera 768 obiektow z 2 klas decyzyjnych, 8 atglwutumerycz-
nych. 48,8% obiektow posiada brakujace wacio

e pid2, — tabela zawiera 768 obiektéw z 2 klas decyzyjnych, 8 at§lwutumerycz-
nych traktowanych jako symboliczne. 48,8% obiektow pasiahkujace wartxi.

e smo2, — tabela zawiera 2855 obiektéw z 3 klas decyzyjnych, 3 atgyhumeryczne
oraz 5 atrybutow symbolicznych. 18,7% obiektow posiad&ljece wartSci.

e smo2 — tabela zawiera 2855 obiektow z 3 klas decyzyjnych, 3 atgybhumeryczne
traktowane jako symboliczne oraz 5 atrybutéw symbolictny8,7% obiektow po-
siada brakujace warsgi.

e tumor — tabela zawiera 339 obiektoéw z 22 klas decyzyjnych, 17 atiglv symbo-
licznych® 61,1% obiektéw posiada brakujace wadd

7.8.3 Implementacja

Jako podstawa do implementacji algorytmow wybrany zoststesn analizy danyclkiveka
[12] opisany w ksiazce [61]. Wybdr ten podyktowany zoskastepnécia petnej implemen-
tacji algorytmu C4.5 wraz z jego doktadna dokumentacjg.gihalna implementacja C4.5
pozbawiona jest dokumentacji technicznej, a w dodatku wgka zostata w jezyku progra-
mowania C, wiec nie nadaje sie do tatwej modyfikacji i uaygewnatrz innych programow.
Jako, ze Weka zaimplementowana zostata w jezyku Javajeawlo implementaciji wszyst-
kich opisanych wczZniej algorytmow uzyty zostat ten jezyk programowani@z\Wala to na
szybka implementacje eksperymentéw oraz tatwa modgfiikaastosowanych rozwigza
Oznacza to co prawda spowolnienie wykonania eksperymeoko0 razy, jednak w dzi-
siejszych czasach, przy szerokiej dostggmduzych mocy obliczeniowych nie ma to az tak
duzego znaczenia. Duza zaleta takiego rozwiazamsiarf@vniez tatw&t w uruchamianiu
programu pod kontrola réznych systemow operacyjnych.

Algorytmy implementujace rézne warianty metody podziaykonane zostaty jako nie-
zalezna cz& programu, nie wymagajaca ingerencji w kod zrédtowy Wekaz korzystajaca
z wkasnych, zoptymalizowanych pod katem eksperymentévk&tr danych. Jedynym miej-
scem uzycia systemu Weka byt proces wnioskowania indulegyg metoda J48. Metoda J48
to petna implementacja metody C4.5 Revision 8, ktdra jettogm niekomercyjna wersja
rozwojowa metody C4.5, przed wprowadzeniem metody Ca€£g42)).

Wszystkie eksperymenty wykonywane byty na komputerach Rtozesorami AMD
Duron 800Mhz lub Intel Pentium Ill 800Mhz pod kontrola smstdw operacyjnych Li-
nux i Microsoft Windows. Czas wykonania eksperymentéw zalle@d uzytego algorytmu.

8Dane dotyczace nowotworéw pochodza z Instytutu OnkolagCentrum Medycznym Uniwersytetu w Ljubljanie
dzigki zyczliwdsci M. Zwittera oraz M. Skolica.
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Réznice pomiedzy konfiguracjami konkretnych komputerde/miaty praktycznie zadnego
wplywu na szybké&t dziatania. Wykonanie petnej serii eksperymentéw dlazydjszej me-
tody gal0 wyniosto 84 minuty, a dla najwolniejszej ev — 8 dwalezy jednak pamigta
ze dla kazdej z 21 tabel z danymi wykonywano stukrotne poxenie eksperymentu. Seria
eksperymentow z metoda ev wykonana tylko jednokrotnjetaady mniej niz 2 godziny
przy wykorzystaniu wyzej opisanego sprzetu. Implemeatagatego systemu w jednym z
mniej uniwersalnych jezyk6w programowania, jak np. C, €ay+, pozwolita by na jeszcze
wieksze skrécenie tego czasu, do ok. 10—-20 minut.

7.9 Wyniki eksperymentow

Eksperymenty przeprowadzano pod kontem weryfikacji prinya&i metody podziatu. Istot-
nym punktem bada byto stwierdzenie, ktéra z implementacji metody podriakaze sie
najlepsza. Podczas eksperymentow weryfikowano rownpetéiry dotyczace mechanizméw
dziatania poszczegolnych komponentéw metody. W szcze§dinniezbedne byto pokaza-
nie skuteczngci zastosowanego algorytmu genetycznego, ktory jestrgtwskiadnikiem
dekompozycji danych wegiowych na podtabele olgi®ne wzorcami.

7.9.1 Hipoteza statystyczna

Poréwnanie wynikéw algorytméw all i exact nie potwierdzassingci hipotezy statystycz-
nej, ze wigksza liczba podziatow wptywa na poprawe fakavnioskowania. Nalezy zauwa-
zyt, ze wzorce wykorzystane w metodzie all, czyli wszystkieesnaty wypetnienia, musza
by€ co najmniej tak szerokie (zawi€rao najmniej tyle atrybutéw), co wzorce uzyte w me-
todzie exact. Nie jest zatem mozliwe, aby w wzorce uzyteatadzie all ograniczaty liczbe
atrybutow uniemozliwiajac tym samym wykrycie zalegnopomiedzy atrybutami warunko-
wymi a decyzja. Wyniki jakie mozemy zaobserwdawazczegdblnie dla tabel posiadajacych
duza liczbe schematéw, jak np. hco, pokazuja, ze gtgoall cechuje nieco mniejsza do-
ktadna&t klasyfikacji, niz algorytm exact. Istnieja co prawdaatyi danych, dla ktérych to
metoda all okazuje sie Bylepsza, niemniej jednak nie sa to czeste przypadki.

7.9.2 Algorytm genetyczny

Wyniki metod exact, ga50, ga20 i gal0 ilustruja efekty@mmaprojektowanego algorytmu
genetycznego. Nawet ograniczona do 10—40 osobnikéw i f&cjienetoda gal0 umozliwia
wnioskowanie tak skuteczne, jak sprawdzanie wszystkiabre@\?. R6znice w osiaganych
wynikach réznia sie z tabeli na tabelge, niemniej jednaksa duze i nie rozstrzygaja o prze-
wadze zadnego z algorytmow. Dla pewnych tabel kazda z ¢gtdrech metod okazuje sig
by€ najlepsza. Wyniki te dobrZaviadcza o jaksci zastosowanego algorytmu genetycznego.
W celu przekonania sie o duzej skuteczaiotego algorytmu mozemy rowniez porévéna
liczbe znalezionych wzorcow, uwidoczniona na tabeli. D wigksz&ci tabel uzyskano
doktadnie taka sama liczbe wzorcow pokrywajacycladalblice. Pewna zastuge w uzy-
skaniu tak dobrych wynikéw nalezy rowniez przygisaiezbyt duzej wrazliwsci liczby
pokrywajacych tabele wzorcow na niewielka zmiang ketrkych wzorcow i ich wtasrizi.

SLiczba wszystkich wzorcéw jest oczy@die rowna2” , gdzie K to liczba atrybutow.
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| | J48 | all | exact] gab0| ga20| galO] evl | ev2 | evd | ev8 | ev |
att, 52.55| 55.11| 55.10| 55.22| 55.19| 54.94| 55.77| 57.78| 60.34| 61.94| 63.33
att, 57.79| 58.13| 58.09| 58.01| 58.00| 57.99| 59.12| 60.83| 63.00| 64.23| 65.17
ban, 62.14 | 65.56 65.26 | 65.20| 65.82| 68.51| 70.43| 72.69| 74.91| 76.30
ban, 73.62| 72.26 73.79| 74.14| 73.70| 76.90| 78.71| 80.72| 82.41| 83.31
cmc?, || 45.72| 47.23| 44.66| 44.96| 45.03| 44.92| 47.28| 48.61| 50.09| 51.33| 51.41
cmc2, || 47.88| 47.68| 47.18| 47.06| 46.98| 47.17 | 48.31| 50.24| 51.88| 53.19| 53.27
dna2 || 86.84| 87.31 80.48| 80.50| 80.73| 86.20| 86.95| 87.16| 88.39| 89.07
hab2, || 71.54| 68.26| 67.96| 68.00| 67.90| 68.07 | 69.14| 70.71| 72.90| 74.67| 75.98
hab2 71.13| 72.11| 72.36| 72.41| 72.47| 72.66| 72.55| 73.82| 74.75| 75.43| 75.36
hco, 81.68| 78.73| 79.61| 79.85| 79.90| 79.50| 81.96| 83.60| 85.02| 85.99| 86.00
hco, 81.22| 77.38| 78.67| 78.74| 78.96| 80.17| 82.67 | 84.12| 85.50| 86.48 | 86.69
hep, 80.12| 76.18| 76.40| 76.33| 76.19| 75.88| 79.53| 81.48| 83.70| 85.29| 86.59
hep 78.35| 76.83| 75.90| 76.15| 76.25| 76.37| 81.43| 84.60| 86.32| 88.18 | 88.74
hin 70.47 | 66.65| 69.98| 69.84| 70.04| 69.96| 70.16| 70.49| 70.98| 71.10| 70.53
hyp, 05.82| 96.44| 96.71| 96.70| 96.68| 96.72| 96.76| 96.79| 96.80| 96.81| 97.09
hyp, 99.05| 98.78| 97.94| 97.96| 97.93| 97.96| 98.98| 99.00| 98.99| 99.00| 99.21
pid2, 60.81| 62.06| 61.97| 61.96| 61.94| 61.98| 62.19| 63.84| 66.24| 67.11| 68.29
pid2, 73.50| 72.90| 73.38| 73.20| 73.43| 73.26| 73.47| 74.16| 75.38| 76.70| 77.20
smo2, || 60.75| 57.63| 56.17| 56.08| 56.14| 56.14| 57.92| 65.48| 68.47| 68.95| 69.66
smoz2 || 62.64| 57.83| 61.30| 61.17| 61.11| 61.21| 66.16| 66.80| 68.00| 69.02| 69.89
tumor || 38.89| 36.19| 36.48| 36.42| 36.57| 36.28| 40.17 | 42.20| 43.05| 43.89| 43.30

Tablica 7.2: Wyniki eksperymentéw. Liczba poprawnych odgalzi klasyfikatora w procentach.

Jednakze wyniki takie wyraznie pokazuja duza efektgs€ zaprojektowanego algorytmu
genetycznego.

Parametry tego algorytmu byly strojone na podstawie badasperymentalnych i pre-
zentowane tutaj wyniki zostaty wykonane przy najlepszyadhranych empirycznie, usta-
wieniach. Podlegajace strojeniu parametry to wistkqpopulaciji i liczba iteracji, ktore osta-
tecznie zostaly ustalone na niezalezne od wigtkdadanych tablic, a takze prawdopodo-
biehstwa zastosowania operatorow genetycznych i wybor aperatlekcii.

7.9.3 Jakat predykcyjna wzorca

Wiaczenie jakéci predykcyjnej wzorca do funkcji oceny byto kluczowym jtem eks-
perymentow. Nalezy przypomrigze wszystkie metody galo, evl,, ev8 oraz ev jako
optymalizatora uzywaty tego samego algorytmu genetygandedyna réznica polegata na
sposobie obliczania funkcji oceny wzorca. Zmieniajagysyktadnik przy jak&ci predyk-
cyjnej wzorca okrgla wptyw tej wart&ci na funkcje oceny. Zastosowanie metod galo, evl,
ev2, ev4, ev8 i ev mozna interpretodveko uzycie wyktadnikow odpowiedni®,1,2,4,8 i
oo, przy czym te ostatnia wargo nalezy interpretow@nieformalnie.

Podczas analizy wstepnych eksperymentéw, gdzie poroangwnalezione wzorce z
wszystkimi wzorcami wystepujacymi w danych, zauwaz@esevien rozrzut ostatecznych
wynikéw, pomimo zastosowania podobnej liczby wzorcéw azzblych gabarytach. Wiaze
sie to z wystepowaniem w danych duzej liczby wzorcéw oqimg/ch szeroksciach i wy-
sokasciach, ktére cechuje zdecydowanie odmienna§akoedykcyjna, czyli wptyw na sku-
teczn& wygenerowanych hipotez. W oczywisty sposob nie wszysthkidouty i ich kombi-
nacje w taki sam sposo6b nadaja sie do aproksymacjepa@gkodowanych w postaci atrybutu

Uniwersytet Warszawski — Wydziat Matematyki, InformatyR¥lechaniki



78 7.9. WYNIKI EKSPERYMENTOW

| | J48 | all [ exact] ga50| ga20] gal0| evl | ev2 | ev4d | ev8 | ev |
att, 52.55| +2.56 | +2.55| +2.67 | +2.64| +2.39| +3.22 | +5.23| +7.79 | +9.39 | +10.78
att, 57.79| +0.34| +0.30| +0.22| +0.21| +0.20| +1.33| +3.04| +5.21 | +6.44 | +7.38
ban, 62.14 | +3.42 +3.12| +3.06 | +3.68 | +6.37 | +8.29| +10.55| +12.77| +14.16
ban, 73.62| -1.36 +0.17 | +0.52| +0.08 | +3.28 | +5.09| +7.10 | +8.79 | +9.69
cmez, || 45.72| +1.51| -1.06 | -0.76 | -0.69 | -0.80 | +1.56| +2.89| +4.37 | +5.61 | +5.69
cme2, || 47.88| -0.20 | -0.70 | -0.82 | -0.90 | -0.71 | +0.43 | +2.36| +4.00 | +5.31 | +5.39
dna2 || 86.84 | +0.47 -6.36 | -6.34 | -6.11 | -0.64 | +0.11| +0.32 | +1.55 | +2.23
hab2, || 71.54| -3.28 | -3.58 | -3.54 | -3.64 | -3.47 | -2.40 | -0.83 | +1.36 | +3.13 | +4.44
hab2 || 71.13| +0.98 | +1.23| +1.28| +1.34| +1.53| +1.42| +2.69| +3.62 | +4.30 | +4.23
hco, 81.68| -2.95| -2.07 | -1.83 | -1.78 | -2.18 | +0.28 | +1.92| +3.34 | +4.31 | +4.32
hco, 81.22| -3.84 | -255| -2.48 | -2.26 | -1.05 | +1.45| +2.90| +4.28 | +5.26 | +5.47
hep, 80.12| -3.94 | -3.72 | -3.79 | -3.93 | -4.24 | -059 | +1.36| +3.58 | +5.17 | +6.41
hep 78.35| -1.52 | -2.45| -2.20| -2.10 | -1.98 | +3.08| +6.25| +7.97 | +9.83 | +10.39
hin 70.47| -3.82 | -0.49 | -0.63 | -0.43| -0.51 | -0.31 | +0.02| +0.51 | +0.63 | +0.06
hyp, || 95.82| +0.62| +0.89| +0.88 | +0.86 | +0.90| +0.94 | +0.97| +0.98 | +0.99 | +1.27
hyps 99.05| -0.27 | -1.11| -1.09 | -1.12 | -1.09 | -0.07 | -0.05| -0.06 | -0.05 | +0.16
pid2, || 60.81| +1.25| +1.16| +1.15| +1.13| +1.17| +1.38| +3.03 | +5.43 | +6.30 | +7.48
pid2; || 73.50| -0.60 | -0.12 | -0.30 | -0.07 | -0.24 | -0.03 | +0.66| +1.88 | +3.20 | +3.70
smo32, || 60.75| -3.12 | -458 | -4.67 | -4.61 | -461 | -2.83 | +4.73| +7.72 | +8.20 | +8.91
smo2 || 62.64| -4.81 | -1.34 | -1.47 | -1.53 | -1.43 | +3.52| +4.16| +5.36 | +6.38 | +7.25
tumor || 38.89| -2.70 | -2.41 | -2.47 | -2.32 | -2.61 | +1.28 | +3.31| +4.16 | +5.00 | +4.41

Tablica 7.3: Wyniki eksperymentéw. Réznica osiagriptyvynikow w stosunku do metody J48.

decyzyjnego. Uzycie jaldei predykcyjnej przy wyliczaniu funkcji oceny wzorca untiiia
selekcje tych wzorcow, ktore wptyna na polepszenie wgniklasyfikacji. Przyktadowo
przy wyktadnikul wzorzec o jak&ci predykcyjnep.55 moze posiadao 10% mniejsze ga-
baryty niz wzorzec o jaksri 0.50, a i tak zostanie oceniony jako lepszy (poréwnaj takze
tabele 7.1).

Zdecydowana poprawa wynikow metody evl w poréwnaniu do gaikazuje stusz-
noSt zastosowania takiej metodologii. Poréwnujac liczbalemionych wzorcow (patrz ta-
bela 7.4) znajdujemy potwierdzenie empiryczne obserwadjuzej liczbie podobnych ga-
barytami wzorcow. W wigksAzi przypadkdw liczba znalezionych wzorcow nie zwiekazyt
sie znacznie, a czasami nawet zmalata. Zauwazmy zaemmdecydowana poprawa jako-
Sci klasyfikacji uzyskana zostata przy praktycznie idemtyg liczbie podtabel uzytych do
dekompozycji danych.

Poréwnujac wyniki kolejnych metod, ev2, ev4, ev8 i ev, alaagemy stopniowy wzrost
jakosci klasyfikaciji. Dla niektérych tabel liczba wzorcow, kiqvostuzyty do dekompozycji,
niewiele wzrasta, lub stabilizuje sie na poziomie zhtym do uzyskanego w metodach
exact i gal0. Istnieja rowniez tabele, gdzie wystepugstyczny wzrost liczby podtabel, az
do wielkasci poréwnywalnych z liczba schematow. Nie istnieje jddszczegolny zwiazek,
pomiedzy szybkscia wzrostu liczby wzorcow, a uzyskana poprawa (pagoriem) jak&ci
wnioskowania.

Wyniki uzyskane przy zastosowaniu metody ev sa hajlepsze/szystkich, oraz jako
jedyne pozostaja lepsze od wynikow metody J48 dla kazleglt Chociaz pierwotnym
zamystem eksperymentéw byto poréwnanie ftianechanizmow radzenia sobie z braku-
jacymi wartgciami, zbyt naiwnym stwierdzeniem byto by, gdgioyy przyjeli, ze uzyskana
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| | all | exact] ga50] ga20]| galO| evl | ev2 | ev4 | ev8 | ev |
att, 1715 | 390 | 3.93| 3.90| 3.94 | 4.00| 4.10| 4.15| 4.09 | 5.35
att, 1719 | 390 | 3.93| 3.93| 3.96 | 3.97| 4.00| 4.03| 3.88 | 4.97
ban, 56.80 5.33| 6.98 | 9.00 | 8.09| 8.28| 9.01| 10.08| 22.14
ban, 56.83 5.27| 6.85| 8.92 | 8.18| 8.49| 9.26| 10.62| 23.10
cmc2, 6.96 200 | 200| 2.00| 2.00| 2.41| 259| 291| 351 | 3.92
cmcz, 6.94 200 | 200| 200 | 2.00| 2.15| 2.47| 3.25| 4.11 | 5.25
dna2 7.80 1.00| 1.01| 1.06 | 254 | 2.63| 2.61| 3.55 | 7.08
hab2, 5.00 3.83 | 3.67| 3.65| 3.69| 3.20| 3.01| 2.78| 250 | 1.84
hab2 5.00 382 | 3.65| 3.66| 3.65| 3.67| 3.52| 3.24| 3.08 | 2.33
hco, 164.65| 5.03 | 5.03| 5.16 | 5.46 | 5.80| 6.16| 6.89| 9.70 | 67.54
hco, 164.58| 5.00 | 5.02 | 5.20| 551 | 6.08| 6.38| 7.39| 9.97 | 65.26
hep, 18.48 | 3.84 | 3.83| 3.85| 4.03| 4.12| 4.30| 4.70| 5.30 | 8.27
hep 1847 | 3.83 | 3.81| 3.86 | 4.02 | 4.15| 4.39| 4.81| 550 | 8.77
hin 2597 | 411 | 390 | 3.87| 3.83 | 491 | 5.74| 7.21| 8.77 | 13.22
hyp, 1796 | 200 | 2.00| 2.00| 2.01| 2.01| 2.02| 2.01| 2.01 | 455
hyp, 1796 | 200 | 2.00| 2.00| 2.00 | 2.02| 2.04| 2.04| 2.14 | 7.53
pid2, 6.77 297 | 297 | 298| 298| 299| 3.11| 3.41| 3.48 | 3.89
pid2, 6.76 297 | 299 | 297 | 298| 298| 2.87| 3.01| 3.26 | 4.81
smo32, 4.00 2.00| 200| 200| 2.00| 2.42| 1.80| 1.33| 1.39 | 2.14
smoz2 4.00 200 | 200| 200| 2.00| 1.26| 1.15| 1.15| 1.26 | 2.06
tumor 6.40 199 199| 199 | 2.17 | 2.53| 3.03| 3.58| 3.84 | 4.37

Tablica 7.4:Srednia liczba uzytych wzorcéw. Wagtota odpowiada liczebrsai lokalnych podmodeli
uzytych w metodzie podziatu.

poprawa jest tylko i wylacznie zastuga lepszego potnakioa brakujacych warsei. Me-
toda podziatu oferuje duzo wigksze mozl&ed analizy danych, poprzez wielokrotne za-
stosowanie klasyfikatora. Zastosowanie algorytmu ev aanae tylko inteligentna filtra-
cje brakujacych warfi, ale rowniez dobér cech znaczacych, czyli atrybutstetnych do
aproksymacji poje. Poprawa jaksci klasyfikacji jest rezultatem wielu roznych czynnikéw,
podobnie jak ma to miejsce w innych metodach opartych naoktietnej klasyfikacji, ta-
kich jak np. Bagging i Boosting (patrz np. [43]). Niemniefljeak, jako catéc metoda ta
umozliwia radzenie sobie z brakujacymi wasteami i to z kaxcowa skuteczrizia zdecydo-
wanie lepsza, od jednej z najlepszych metod potrafiacpahzowa dane z niekompletnym
opisem obiektéw, jaka jest C4.5.
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Rozdziat 8

Zakonczenie

Zaprezentowana w niniejszej pracy metoda podziatu jedeskaym i uniwersalnym roz-
wiazaniem umozliwiajacym wnioskowanie w oparciu o dameekompletnym opisem obie-
ktow. Zrodtem jej wysokiej sprawrBzi jest zardwno uniemozliwienie systemom decyzyj-
nym wnioskowania w oparciu o brak informacji, jak i zastosowe wielokrotnej, etapowej
klasyfikacji, ktéra pozwala na konstrukcje bardziej dinych hipotez dotyczacych badanego
pojecia. Ma ona jednak pewna przewage nad innymi metodenenia sie pojgw oparciu

0 przyktady stosujacymi ztozony model hipotez.

Wyniki teorii maszynowego uczenia sie pokazuja, ze gdgilqzas procesu uczenia sig
przeszukujemy bardziej skomplikowana przediragotez w celu odnalezienia tej pasujacej
do badanego pojecia, wzrasta znacznie liczba niezbgdpsayktaddéw do prawidtowego
wyuczenia sie pojecia. To zjawisko opisuje tzw. wymiapkia-Chervonenkisa (patrz [8,
57]). W metodzie podziatu unika sie tego problemu stosdjguetapowa konstrukcje opisu
pojecia na zbiorze wszystkich przyktadow.

Ta wkasn&Ct w potaczeniu ze skuteczna eliminacja brakujacychoegar z procesu wnio-
skowania pozwala na uzyskanie dobrej skuteéenklasyfikacji. Jak pokazuja wyniki eks-
perymentalne metoda podziatu przewyzsza swoja skubscammetode C4.5 uznawana za
najlepsza metode wnioskowania w oparciu o dane z nieketmain opisem obiektow.

Metoda podziatu zostata zaprojektowana pod katem jepzastania w systemach de-
cyzyjnych opartych na teorii zbioréw przyblizonych. Réarana jest implementacja metody
podziatu w ramach biblioteki RSES-lib wykonanej w Zaktadzogiki Matematycznej Uni-
wersytetu Warszawskiego pod opieka naukowa prof. dradatirzeja Skowrona przez ze-
spot ludzi pod kierownictwem dra Jana Bazana.

Dalszym kierunkiem do badanad brakujacymi war&ziami atrybutéw powinno iy
skonstruowanie algorytmu umozliwiajacego odkrywaniedzy dotyczacej brakujacych war-
tosci bezp&rednio z danych. Wiedza taka powinna umozladgorytmiczne wyznaczenie
optymalnej relacji nierozréznialsai dla rozpatrywanych danych. Od takiej relacji oczekuje
sig, ze powinna maksymalizow@akost wnioskowania przez generowanie aproksymaciji po-
je€ o jak najmniejszym brzegu, przy jednoczesnym zachowammugwndéci wnioskowania
indukcyjnego i jego zdolr&xi do generalizaciji.
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