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Wstęp 

Reprezentowany w pracach prezentowanego cyklu publikacji obszar badań naleŜy do 
nurtu informatyki zawiązanej z eksperymentalną analizą i eksploracją danych. Metody 
usprawniania procesów analizy i eksploracji w tym obszarze moŜna w ogólności 
podzielić na szczegółowe oraz kompleksowe. Podczas gdy pierwsze mają na celu 
rozwijanie konkretnych procedur tego procesu w ustalonych z góry kierunkach, drugie 
słuŜą raczej identyfikowaniu tych spośród potencjalnie niezmiernie licznych, 
istniejących kierunków rozwoju, które wydają się najbardziej obiecujące. Przydatne w 
tym miejscu okazuje się często integrowanie odmiennych technik i metod 
postępowania, które mogą okazywać się wzajemnie inspirujące i udoskonalające. 

Prezentowany w niniejszym opracowaniu cykl powiązanych tematycznie publikacji 
wychodzi od wywodzącego się z teorii zbiorów przybliŜonych pojęcia reduktu i 
oznaczającego podzbiór atrybutów, który jest minimalny, ale wystarczający do 
rozróŜniania obiektów z róŜnych klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie 
atrybuty. Redukt moŜe więc być traktowany jako selektor atrybutów, jednak o 
deskrypcyjnych raczej niŜ predykcyjnych, właściwościach. Wprowadzone następnie 
środowisko redukcji atrybutów wykorzystuje szersze niŜ we wcześniejszych 
podejściach zdyskontowanie informacji o przynaleŜności obiektów do klas. Fakt ten 
pozwala na generowanie wyników na tyle ogólnych, Ŝe mogą być one potencjalnie 
skuteczniej wykorzystane, takŜe we współpracy z metodami indukcyjnymi o dobrych 
właściwościach predykcyjnych (np. klasyfikatory obiektów). Tak uogólniony proces 
redukcji atrybutów moŜe być dalej rozwijany przez proponowanie konkretnych 
algorytmów, np. algorytmów dokładnych, generujących rozwiązania wyczerpujące, 
niestety niezwykle kosztownych. Problemy związane z duŜymi nakładami 
obliczeniowymi algorytmów dokładnych mogą być dalej pokonywane poprzez rozwój 
samych algorytmów w kierunkach nowych technik obliczeniowych, np. do postaci 
równoległej. Zrównoleglenie obliczeń pozwala na naturalne wykorzystanie szeroko 
rozpowszechnionych dziś systemów wieloprocesorowych i w wielu przypadkach 
przynosi zauwaŜalne zyski. 

Postępowaniem alternatywnym jest proponowanie algorytmów przybliŜonych, 
kontrolowanych specjalizowanymi miarami w celu dostosowywania ich wyniku do 
konkretnych danych i oczekiwanych efektów. Z technicznego punktu widzenia, 
rozwiązania heurystyczne mogą być generowane szczególnie łatwo wtedy, gdy znane są 
algorytmy dokładne (poniewaŜ rozwiązanie heurystyczne stanowią ich zrelaksowane 
wersje). Skuteczne realizowanie procesu generowania rozwiązań przybliŜonych nie 
gwarantuje jednak tego, Ŝe znalezione rozwiązania okaŜą się rozwiązaniami 
korzystnymi we wszystkich moŜliwych zastosowaniach. Dlatego właściwy dobór miar 
kontrolujących ten proces, w tym przypadku miar atrakcyjności atrybutów sterujących 
doborem tych atrybutów w procedurach heurystycznych, jest kluczowy z punktu 
widzenia przydatności ostatecznego wyniku (i ma na niego znaczący wpływ). Ich 
eksploracja stanowi więc kompleksowy poziom analizy danych, w odróŜnieniu od 
rozwijania omówionych wcześniej aspektów algorytmicznych, zajmujących poziom 
szczegółowy. 
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Metody redukcji atrybutów dla danych nadzorowanych 

Przedstawione poniŜej metody są metodami indukcyjnymi przetwarzania 
nadzorowanych danych wielowymiarowych, przez które rozumie się wielowymiarowe 
opisy obiektów pochodzących z pewnego ustalonego zbioru obiektów. 
Wielowymiarowość opisów obiektów oznacza, Ŝe kaŜdy pojedynczy obiekt opisany jest 
specyficznym wektorem deskryptorów odpowiadających atrybutom pochodzącym z 
ustalonego zbioru atrybutów. Z kolei fakt, Ŝe dane są nadzorowane oznacza, Ŝe obiekty 
zostały podzielone na odgórnie ustalone klasy, czyli zbiory skupiające obiekty o 
określonych właściwościach, wspólnych dla wszystkich obiektów w danej klasie (w 
sytuacji, gdy taki podział nie istnieje, dane noszą nazwę nienadzorowanych). Informacja 
o przynaleŜności obiektu do danej klasy reprezentowana jest zwyczajowo w 
dodatkowym, specjalizowanym atrybucie, zwanym atrybutem decyzyjnym. 

W kontekście statystycznej analizy danych, wektor wartości atrybutów opisujących 
jeden ustalony obiekt odpowiada obserwacji, a wektor wartości jednego ustalonego 
atrybutu opisujących wszystkie obiekty odpowiada zmiennej. 

Dla tak rozumianych danych istotą przedstawianych zadań indukcyjnych jest w 
ogólności odkrywanie i budowanie modeli reprezentujących wielowymiarowe 
zaleŜności między atrybutami (w innych kontekstach: zmiennymi, cechami), zgodne z 
opisami reprezentującymi zawarte w analizowanym zbiorze danych obiekty (w innych 
kontekstach: obserwacje, przykłady), z uwzględnieniem informacji o klasach, do 
których te obiekty naleŜą. W szczególności, wobec faktu jednoznacznego wyraŜania 
informacji klasowej przez atrybut decyzyjny, zadanie indukcyjne moŜe być traktowane 
jako odkrywanie i budowanie modeli reprezentujących wielowymiarowe zaleŜności 
między atrybutem decyzyjnym a pozostałymi atrybutami (wielowymiarowość w tym 
kontekście oznacza, Ŝe zaleŜność dotyczy zbiorów atrybutów). 

Tworzone modele powinny być dostosowane do analizowanej populacji, a ich 
tworzenie moŜe być inspirowane róŜnymi celami i związanymi z nimi załoŜeniami. W 
szczególności: 

• deskrypcyjny cel analiz zakłada, Ŝe posiadany zbiór danych stanowi tę populację, 

• predykcyjny cel analiz zakłada, Ŝe posiadany zbiór danych jest próbą tej populacji. 

Najistotniejsze wymagania stawiane metodom generującym modele to przede 
wszystkim skuteczność i szybkość, budowanym przez nie modelom – jakość i łatwość 
interpretacji. 

Jednoczesne spełnianie wszystkich z powyŜszych wymagań jest w ogólnym 
przypadku co najmniej bardzo trudne dla celów deskrypcyjnych i zasadniczo 
niemoŜliwe dla celów predykcyjnych. Jest to wynikiem zaleŜności pomiędzy 
poszczególnymi wymaganiami, które idą zwyczajowo w wykluczających się parach, np. 
szybkość działania metody często obniŜa jej skuteczność, a wysokiej jakości 
tworzonego modelu nie zawsze towarzyszy jego zadowalająca łatwość interpretacji. 
Sytuację dodatkowo komplikują niejednoznaczności deskryptorów danych, które mogą 
być w ogólności zakłócone, niedokładne czy (w rozmaitym sensie) niespójne. W 
przypadku celów predykcyjnych analiz nieuniknionym zjawiskiem jest przeuczenie, 
którego kontrolowanie wymaga dalszych środków. W rezultacie zdecydowana 
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większość metod oferuje rozwiązania przybliŜone, i jedynie nieliczne metody 
gwarantują rozwiązania optymalne pod wybranymi względami. 

Metodą usprawniającą rozwiązywanie problemów o duŜej złoŜoności jest ich 
dekompozycja na problemy składowe, które mogą być rozwiązywane mniejszym 
nakładem środków. W procedurze budowania modeli reprezentujących 
wielowymiarowe zaleŜności między atrybutem decyzyjnym a pozostałymi atrybutami 
takim przydatnym problemem etapu pośredniego jest wartościowanie atrybutów i/lub 
ich podzbiorów (w innych kontekstach: selekcja cech). Wyniki tego wartościowania 
często stanowią wartość samą w sobie. W rezultacie jego zastosowania moŜliwe jest 
wprowadzenie podziału atrybutów na przydatne (wykorzystywane dalszych analizach) i 
nieprzydatne (ignorowane w dalszych analizach) [C04].  

Oprócz oczywistych zysków wynikających z faktu, Ŝe atrybuty uznane za 
nieprzydatne nie muszą być dalej przechowywane ani pozyskiwane, co pozwala na 
zwolnienie zasobów komputerowych i zmniejszenie szeroko rozumianych kosztów 
akwizycji danych, wykorzystanie w dalszych analizach jedynie atrybutów uznanych za 
przydatne moŜe znacząco przyczynić się do przyspieszenia obliczeń, a takŜe do 
zwiększenia jakości budowanych przez nie modeli. Inne potencjalne redukcyjne analizy 
danych (nie uwzględniane w opisywanych pracach) obejmują np. ewaluację i redukcję 
obiektów. 

Jednym z popularnych podziałów metod wartościowania/redukowania atrybutów jest 
podział [C07] na: 

• metody typu „wrapper” (ang. „metody opakowujące”), 

• metody typu „filter” (ang. „metody filtrujące”). 

(poniŜej wykorzystane będą angielskie terminy). 

Model typu „wrapper” jest bardzo specyficzny – dla uprzednio wybranych: miary 
trafności klasyfikacji, klasyfikatora i procedury walidacyjnej, model ten znajduje w 
pracochłonnym eksperymencie zbiór atrybutów maksymalizujący wartość danej miary 
osiąganą przez dany klasyfikator w danym teście. W tym sensie uzyskiwany wynik jest 
wysoce „specjalizowany”, i oczywiście wysoce zaleŜny od wybranych składowych 
eksperymentu (miary, klasyfikatora i procedury). W przypadku bardzo duŜych zbiorów 
danych model moŜe być dodatkowo niezwykle kosztowny obliczeniowo, a w przypadku 
bardzo małych moŜe generować mało wiąŜące wyniki. Jak się teŜ okazuje, oprócz 
maksymalnej zarejestrowanej wartości miary trafności klasyfikacji model ten nie 
dostarcza jawnie Ŝadnych dodatkowych argumentów uzasadniających wygenerowany 
wynik. W rezultacie, wyniki generowane przez ten model są wprawdzie często bardzo 
skuteczne (w sensie wybranej miary), ale za to słabo interpretowalne i mało 
informatywne, co za tym idzie, mało podatne na uogólnienia. 

W modelu „filter” zbiór atrybutów jest wyznaczany jako zbiór spełniający jak 
najlepiej określone z góry, wybrane warunki. Modele tego typu są więc właściwie 
środowiskami do testowania istniejących i proponowania nowych, mniej czy bardziej 
specjalizowanych warunków na przydatność atrybutów (i ich zbiorów). Jako takie, 
generują one duŜo ogólniejsze wyniki, poniewaŜ dobry i skuteczny zestaw warunków 
moŜe być stosowany do rozmaitych danych, takŜe w zupełnie innych obszarach 
zastosowań. Jest to szczególnie przydatne w analizach, którym przyświecają cele 
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deskrypcyjne, gdzie często wymagana jest wysoka precyzja opisu rozwaŜanej populacji 
obiektów. Wyniki tego modelu są teŜ dość naturalnie interpretowalne (zgodnie z 
zastosowanymi warunkami). 

Podsumowanie modeli typu „filter” i „wrapper” moŜna wyrazić następująco: 

• pierwszy odpowiada na pytanie „jakie...”, 

• drugi odpowiada na pytanie „które...”,  

„... atrybuty powinny być wartościowane pozytywnie (i zachowane), a które negatywnie 
(i usunięte)”. Charakterystyki tych modeli są więc dość odmienne, co oznacza, Ŝe 
powinny być one właściwie dobierane do poszczególnych zastosowań. Oczywiście nie 
ma Ŝadnych przeciwwskazań do jednoczesnego testowania czy nawet potencjalnego 
stosowania obu modeli. 

Prezentowane poniŜej metody redukcji atrybutów implementują zasadniczo 
rozwiązania charakterystyczne dla modelu typu „filter” (choć ich formy weryfikacji 
obejmują takŜe procedury walidacyjne właściwe dla modelu „wrapper”). Wyniki tych 
metod cechują się więc przede wszystkim wysoką precyzją i łatwością interpretacji 
(wymóg celu deskrypcyjnego), i potencjalnie mniejszą skutecznością klasyfikacyjną 
(wymóg celu predykcyjnego). Do ich generowania zaprezentowano algorytmy dokładne 
jak i heurystyczne. W przypadku tych pierwszych przedstawiono i przebadano techniki 
usprawniające ich działanie (szczegółowy poziom analiz). W przypadku tych drugich 
zarysowano potencjalne techniki pozwalające na analizowanie specjalizowanych 
współczynników kontrolujących ich działanie (kompleksowy poziom analiz). 

Metodyki Zbiorów Przybliżonych w eksploracji danych 

Metodyka RSA (ang. Rough Sets Approach, RSA) opiera swoje analizy na ustalonej 
relacji, zwanej relacją bazową. W zaleŜności od przyjętej relacji bazowej, wyróŜnia się:  

• klasyczną metodykę zbiorów przybliŜonych [C09] (ang. Classic RSA, CRSA) – 
relacja bazowa: nierozróŜnialność (ang. indiscernibility, IND), 

• dominacyjną metodykę zbiorów przybliŜonych [C10] (ang. Dominance-based RSA, 
DRSA) – relacja bazowa: dominacja (ang. dominance, DOM). 

W przypadku CRSA, dla ustalonego zbioru atrybutów, relacja bazowa wyznacza na 
zbiorze obiektów klasy abstrakcji, nazywane zbiorami elementarnymi. Zbiory te 
stanowią najbardziej naturalne „granule”, z których powinny składać się analizowane 
podzbiory obiektów. Zawieranie się w jakimś zbiorze obiektów tylko części którejś z 
„granul” jest traktowana jako forma niejednoznaczności (która w tej formie stanowi 
sedno badań opisywanej metodyki). Usunięcie tej niejednoznaczności z danego zbioru 
obiektów moŜe polegać albo na usunięciu z niego albo dodaniu do niego części 
„granul”, skutkując utworzeniem:  

• takiego zbioru obiektów (podzbiór danego zbioru), z którego usunięto istniejące 
części niekompletnych „granul”, 

• takiego zbioru obiektów (nadzbiór danego zbioru), do którego dodano brakujące 
części niekompletnych „granul”. 
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Zbiory powyŜsze, zawsze jednoznacznie określone dla kaŜdego zbioru wyjściowego, 
nazywane są jego dolnym i górnym przybliŜeniem i stanowią podstawę dalszych analiz 
tego zbioru (stanowią teŜ źródło nazwy przypisywanej całej metodyce). 

W szczególności dla danych nadzorowanych, po zastosowaniu powyŜszych 
koncepcji do analizy klas decyzyjnych, moŜliwe jest wprowadzenie pojęcia spójności 
danych – dane spójne w kategoriach ustalonego zbioru atrybutów to takie dane, w 
których dolne przybliŜenia wszystkich klas decyzyjnych są równe górnym 
przybliŜeniom tych klas. 

W metodyce DRSA relacja bazowa DOM ma inne właściwości niŜ relacja bazowa 
IND w CRSA, co wynika z róŜnic w załoŜeniach dotyczących analizowanych danych. 
Zgodnie z tymi załoŜeniami, dziedziny atrybutów, zwanych w tym kontekście 
kryteriami, są uporządkowane preferencyjnie (dotyczy to takŜe atrybutu decyzyjnego). 
W rezultacie, dla ustalonego zbioru kryteriów, relacja bazowa DOM wyznacza na 
zbiorze obiektów zbiory elementarne o innym charakterze („stoŜki” zamiast „granul”). 
Co ciekawe, metodyka DRSA stara się abstrahować od tego faktu i definiuje, w miarę 
moŜliwości, pojęcia analogiczne do pojęć wprowadzonych w CRSA, w szczególności 
(kluczowe w obu metodykach) dolne i górne przybliŜenia, które takŜe tutaj dzięki 
swojej jednoznaczności stanowią podstawę dalszych analiz.  

W dalszych rozwaŜaniach termin „atrybut” będzie uŜywany w sensie szerokim, 
dotyczącym zarówno (klasycznych) atrybutów z CRSA, jak i kryteriów z DRSA, co 
ułatwia dalsze uogólnianie przedstawianych pojęć. 

Dzięki analogicznemu zastosowaniu powyŜszych koncepcji do analizy klas 
decyzyjnych w przypadku danych nadzorowanych, moŜliwe jest wprowadzenie pojęcia 
spójności danych. W tym przypadku dane spójne w kategoriach ustalonego zbioru 
kryteriów to takie dane, w których dolne przybliŜenia wszystkich kumulacji klas 
decyzyjnych są równe górnym przybliŜeniom tych kumulacji. 

Po wprowadzeniu (na dwa róŜne, ale analogiczne sposoby) pojęcia spójności, CRSA 
i DRSA definiują takŜe analogiczne miary odstępstwa od sytuacji pełnej spójności, 
które tym samym stają się miarami poziomu spójności danych. Miary te charakteryzują 
się słabą monotonicznością (implikowaną przez słabą monotoniczność zastosowanych 
relacji bazowych) ze względu na uwzględniony zbiór atrybutów, co oznacza, Ŝe 
usunięcie dowolnego elementu z tego zbioru nie moŜe zwiększyć poziomu spójności, a 
jedynie albo go zmniejszyć albo pozostawić na takim samym poziomie. 

PowyŜsze fakty stwarzają naturalne podstawy do wprowadzenia takiego środowiska 
redukowania atrybutów, w którym jawnie zachowuje się wybrany z góry poziom 
spójności danych (np. poziom gwarantowany przez wszystkie atrybuty). Atrybuty 
wywierające zerowy (lub znikomy) wpływ na poziom spójności danych mogą być 
uznawane za nieprzydatne i usuwane z dalszych rozwaŜań (redukowane). Pozostałe 
atrybuty stanowią tzw. redukt, czyli podzbiór atrybutów, który jest minimalny ze 
względu na zawieranie, ale zapewnia odpowiedni poziom spójności danych. 

W praktyce sytuacja jest bardziej skomplikowana, poniewaŜ wzajemne interakcje 
(których istnienie ani skala nie są zwykle proste do przewidzenia) pomiędzy atrybutami 
powodują, Ŝe wpływ danego atrybutu na poziom spójności zaleŜy od pozostałych, 
rozwaŜanych w danej chwili atrybutów i jest w rezultacie tego zmienny. Oznacza to, Ŝe 
metody redukcji skazane są na badanie nie poszczególnych atrybutów, lecz ich zbiorów, 
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co implikuje zasadniczą zmianę złoŜoności problemu generowania rozwiązań (z 
wielomianowej na wykładniczą). Rezultatem tego są jednocześnie rozwijane zarówno 
dokładne jak i heurystyczne wersje algorytmów redukcji. 

Od informacji międzyklasowej do wewnątrzklasowej 

Istotą analizy danych nadzorowanych jest jawne wykorzystanie informacji 
międzyklasowej. W przedstawianych metodykach jest to oczywiście realizowane w 
rezultacie kontrolowania poziomu spójności danych poprzez aplikowanie odpowiednich 
relacji róŜnicujących do obiektów z róŜnych klas: 

• DIS w CRSA, 

• NDM w DRSA. 

Na informacji międzyklasowej bazuje więc ogół implementowanych w tych 
metodykach analiz danych nadzorowanych, w tym algorytmy redukcji atrybutów 
(zarówno dokładne jak i przybliŜone), których idea zasadza się na zapewnianiu, Ŝe:  

• metodyka CRSA: obiekty z róŜnych klas nie są nierozróŜnialne (w sensie relacji 
IND; w praktyce stosowana jest uwzględniająca negację powyŜszej relacja DIS), 

• metodyka DRSA: obiekty z wyŜszych klas nie są dominowane przez obiekty 
z niŜszych klas (w sensie relacji DOM; w praktyce stosowana jest uwzględniająca 
negację powyŜszej relacja NDM). 

Redukcja jest etapem zazwyczaj poprzedzającym metody indukcyjne właściwego 
uczenia się pojęć, które mogą być stosowane zarówno w celach deskrypcyjnych lub 
predykcyjnych (np. klasyfikatory obiektów w postaci drzew decyzyjnych lub zbiorów 
reguł). Metody te starają się odkryć wielowymiarowe (tzn. dotyczące wielu atrybutów) 
deskryptory obiektów, które róŜnicują obiekty z róŜnych klas i jednocześnie unifikują 
obiekty z tych samych klas. 

Jednak gdy poprzedzająca metoda redukcji atrybutów posługuje się jedynie 
mechanizmem pozwalającym na róŜnicowanie obiektów naleŜących do roŜnych klas, to 
moŜe ona (niejako nieumyślnie) usuwać atrybuty korzystne do unifikowania obiektów z 
tych samych klas. W ogólności bowiem atrybut słabo róŜnicujący obiekty z roŜnych 
klas moŜe dobrze unifikować obiekty z tych samych klas. Oznacza to, Ŝe usuwanie 
takich atrybutów moŜe wiązać się z bezpowrotną (bo realizowaną juŜ na etapie 
redukcji) utratą przydatnych informacji. 

Z powyŜszych rozwaŜań wynika, Ŝe korzystne dla procesu redukcji moŜe być jawne 
uwzględnienie informacji wewnątrzklasowej [A01, A02, A04] (na równi z informacją 
międzyklasową). Pociąga to za sobą konieczność wprowadzenia dodatkowych relacji. 
Poprzednie relacje (natury róŜnicującej), czyli IND w CRSA i DOM w DRSA, nie 
spełniają swojej roli w odniesieniu do obiektów z tych samych klas (ich główna rola jest 
bowiem inna). Dlatego zdefiniowane zostały nowe relacje, których zadaniem jest 
unifikowanie (raczej niŜ róŜnicowanie) obiektów. Są to: 

• SIM w CRSA [A01], 

• PRX w DRSA [A02]. 
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Podobnie jak relacje róŜnicujące, relacje unifikujące mogą być stosowane do 
wszystkich obiektów, takŜe do obiektów z róŜnych klas. Głównym jednak ich 
przeznaczeniem jest zastosowanie do obiektów z tych samych klas (podczas gdy 
głównym przeznaczeniem relacji róŜnicujących jest zastosowanie do obiektów z 
róŜnych klas). 

Wprowadzenie relacji unifikujących tworzy nowe środowisko, w którym poprzednie 
i nowe relacje spełniają wzajemnie dualne role [A02], pozwalając (np. w procesie 
redukcji atrybutów) na: 

• róŜnicowanie obiektów z roŜnych klas, 

• unifikowanie obiektów z tych samych klas, 

co gwarantuje jednoczesne wykorzystanie pełni informacji klasowej (tj. zarówno 
wewnątrzklasowej jak i międzyklasowej) o obiektach, i przekazuje tym samym więcej 
informacji wykorzystywanym na kolejnych etapach metodom indukcyjnym [A04]. 

Synteza informacji międzyklasowej i wewnątrzklasowej 

W poprzednich środowiskach (tzn. w środowiskach, w których istniały tylko relacje 
rozróŜniające, stosowane do obiektów z roŜnych klas) metodyki CRSA techniki 
redukcji atrybutów mogły generować rozwiązania o nadmiernym poziomie 
rozróŜnialności. Odpowiada to sytuacji zbytniego zbliŜenia się do pewnego 
wyidealizowanego „punktu” charakteryzującego pełną rozróŜnialność obiektów 
(wszystkie obiekty rozróŜnialne). W nowym środowisku staje się jasne, Ŝe istnieją dwa 
takie „punkty” (bieguny), o przeciwległych charakterystykach, a konkretniej: 

• biegun pełnej rozróŜnialności, 

• biegun pełnego podobieństwa. 

Proces redukcji uwzględniający tylko informacje międzyklasowe (czyli rozróŜnialność 
obiektów z róŜnych) klas moŜe nadmiernie zbliŜyć powstające rozwiązanie do 
pierwszego z biegunów. Oczywiście nie musi tak być w kaŜdym wypadku, a to ze 
względu na fakt, Ŝe wymagana minimalność (ze względu na zawieranie) zbiorów 
atrybutów hamuje nadmierne rozróŜnianie obiektów, natomiast sprzyja (choć niejawnie) 
ich upodabnianiu (dotyczy to jednak obiektów zarówno z tych samych, jak i z róŜnych 
klas). Niekorzystne konsekwencje tego typu mogą być zresztą takŜe niwelowane w 
rezultacie działania uruchamianych w dalszej kolejności metod indukcyjnych (np. 
metod generowania reguł, które często są poprzedzane metodami redukcji atrybutów). 

Wydaje się jednak, Ŝe widoki na najlepsze rezultaty ma jawne kontrolowanie tego 
zjawiska na jak najwcześniejszym etapie. Generowanie zredukowanych podzbiorów 
atrybutów w nowym środowisku (czyli takim, w którym istnieje zarówno relacja 
rozróŜniająca, stosowana do obiektów z roŜnych klas, jak i relacja upodabniająca, 
stosowana do obiektów z tych samych klas) ma więc duŜo większe szanse powodzenia 
we współpracy z metodami indukcyjnymi [A02]. 

Co ciekawe, w nowym środowisku, oprócz dwóch przeciwległych biegunów moŜna 
zidentyfikować takŜe trzeci punkt charakterystyczny, stanowiący niejako „złoty 
środek”. Punkt ten jest zasadniczo wyznaczony przez atrybut decyzyjny. Inaczej 
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mówiąc, „wypośrodkowany” (w powyŜszym sensie) zbiór atrybutów wyznacza w 
zbiorze wszystkich obiektów takie same relacje rozróŜniania obiektów z róŜnych klas 
oraz upodabniania obiektów z tych samych klas jak atrybut decyzyjny. W 
wyidealizowanym przypadku, gdy jakiś atrybut jest równy (lub równowaŜny w sensie 
załoŜeń przyjętych w danej metodyce) atrybutowi decyzyjnemu, zbiór złoŜony 
wyłącznie z tego atrybutu staje się idealnym, bo jednoelementowym (a tym samym 
minimalnym), zredukowanym zbiorem atrybutów. Jest to oczywiście cecha jedynie 
nowego środowiska, poniewaŜ w starych (jak juŜ zaznaczono) moŜliwe było takŜe 
mimowolne generowanie rozwiązań charakteryzujących się nadmiernie duŜym 
poziomem rozróŜniania obiektów (co w wielu przypadkach okazywało się 
niepotrzebnie, a nawet szkodliwe). W sytuacji, gdy idealnie „wypośrodkowany” zbiór 
atrybutów nie istnieje, środowisko pozwala na generowanie takich zbiorów atrybutów, 
które są do niego jak najbardziej podobne pod obiema wybranymi względami, czyli 
poziomem rozróŜniania obiektów z roŜnych klas oraz poziomem upodabniania 
obiektów z tej samej klasy. 

Analogiczne rozumowanie moŜna przedstawić dla metodyki DRSA [A03]. 

Rozwiązania przedstawionego typu mogą być przydatne w klasycznych kontekstach 
predykcyjnych, w których odkrywa się maksymalny poziom trafności przewidywania 
wartości atrybutu decyzyjnego na podstawie pozostałych atrybutów (klasyfikacja), jak i 
w innych, deskrypcyjnych, np. przy identyfikowaniu sytuacji, w których określa się 
górne i dolne granice „rozdzielczości” aktualnego atrybutu decyzyjnego i proponuje 
jego nowe postaci, np. poprzez: 

• łączenie pewnych wartości w jedną wspólną, 

• rozdzielanie pewnych wartości na wiele róŜnych, 

co pozwala na poprawę poziomu „kompatybilności” atrybutu decyzyjnego z 
pozostałymi atrybutami. 

NaleŜy zwrócić uwagę, Ŝe jawne wykorzystanie pełni informacji klasowej na etapie 
redukcji atrybutów nie było dotychczas stosowane w metodykach RSA (jak i wielu 
innych metodach selekcji cech), poniewaŜ nie wykorzystywano w nich informacji 
wewnątrzklasowych. Podejścia takie wpisują się jednak w szeroko reprezentowany 
trend w analizie danych (nadzorowanych jak i nienadzorowanych) [C05]. Za dobry 
przykład moŜe słuŜyć w tym przypadku (nienadzorowana) metoda analizy skupień 
„k-średnich”, której celem jest proponowanie jak najlepszych skupień obiektów, przy 
czym o jakości tworzonych skupień decydują wskaźniki obliczane na podstawie dwóch 
następujących macierzy: 

• macierzy odległości międzyskupieniowych, 

• macierzy odległości wewnątrzskupieniowych. 

Jakość wyników w tej metodzie jest (w ogólności) uznawana za większą im mniejsze są 
odległości pomiędzy obiektami naleŜącymi do tych samych skupień (pierwsza macierz) 
a jednocześnie im większe są odległości pomiędzy obiektami naleŜącymi do roŜnych 
skupień (druga macierz). Reprezentowane przez te macierze źródła informacji 
międzyskupieniowych i wewnątrzskupieniowych są oczywiście nienadzorowanymi 
ekwiwalentami źródeł informacji nadzorowanych (czyli międzyklasowych i 
wewnątrzklasowych). 
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Eksploatacja informacji międzyklasowej i wewnątrzklasowej 

Odpowiednikami powyŜszych dwóch zasadniczych rodzajów macierzy w opisywanych 
metodykach RSA są (zbiorcze) macierze:  

• rozróŜnialności / podobieństwa (w sensie odpowiednich relacji) w CRSA [A01], 

• dominacji / bliskości (w sensie odpowiednich relacji) w DRSA [A02]. 

KaŜda z tych macierzy gromadzi informacje o zbiorach atrybutów gwarantujących 
zachodzenie odpowiednich relacji pomiędzy parami obiektów. 

W metodyce CRSA (która zasadniczo zakłada dyskretność dziedzin atrybutów) 
relacją bazową jest relacja IND, która naturalnie indukuje tzw. „granule” obiektów 
[C09]. Natomiast relacje uŜywane wraz z informacjami międzyklasowymi i 
wewnątrzklasowymi to: DIS (ang. discernibility), stosowana do informacji 
międzyklasowych oraz SIM (ang. similarity), stosowana do informacji 
wewnątrzklasowych [A01]. Relacja DIS stanowi proste dopełnienie relacji IND. Z kolei 
relacja SIM moŜe być łatwo wywiedziona z relacji IND, poniewaŜ obie relacje pełnią 
podobna role – informują o podobieństwach pomiędzy obiektami, przy czym IND 
informuje o szczególnym rodzaju podobieństwa zupełnego, czyli o nierozróŜnialności, a 
SIM – częściowego, czyli tolerancji (wprowadzenie relacji SIM było konieczne, 
poniewaŜ IND jest relacją zbyt mocną). IND stanowi relacje równowaŜności (zwrotna, 
symetryczna i przechodnia), a jej osłabiona wersja, czyli SIM, stanowi relacje 
tolerancji, (zwrotna i symetryczna), reprezentuje wiec rodzaj symetrycznego 
podobieństwa. 

W przypadku metodyki DRSA (która zasadniczo zakłada uporządkowanie dziedzin 
atrybutów), relacja bazowa w tej metodyce jest relacją (słabej) dominacji DOM, która 
jest zwrotna, antysymetryczna i przechodnia [C10]. Jej dopełnienie, relacja NDM (ang. 
non-dominance), stosowana jest wraz z informacjami międzyklasowymi [A02]. 
Sytuacja jest jednak bardziej skomplikowana w przypadku informacji 
wewnątrzklasowych, co wynika z faktu, Ŝe w rezultacie uporządkowania dziedzin w 
DRSA relacja DOM naturalnie indukuje „stoŜki” obiektów, i jako taka nie moŜe być w 
prosty sposób wykorzystana do reprezentowania podobieństwa. Aby to stało się 
moŜliwe, wprowadzona została relacja INS (ang. inseparability), z której w prosty 
sposób wywiedziono relacje (symetrycznego) podobieństwa PRX (ang. proximity) 
[A02].  

Wprowadzona relacja INS jest wzorowana na relacji IND, w odróŜnieniu jednak od 
niej nie wymaga jednak dyskretności dziedzin atrybutów i jest relacją kontekstową. W 
szczególnych warunkach jej właściwości naśladują właściwości relacji IND. Z kolei 
relacja PRX ma właściwości wzorowane na relacji SIM, i dlatego moŜe być stosowana 
do eksploracji informacji wewnątrzklasowych. 

Redukty i konstrukty w CRSA 

CRSA wprowadza relację nierozróŜnialności (IND) obiektów w kategoriach wybranych 
atrybutów i skupia się na pojęciu spójności danych w sensie tej relacji. W przypadku 
danych nadzorowanych spójność danych jest uznawana za naruszoną, gdy obiekty 
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pochodzące z róŜnych klas są nierozróŜnialne w kategoriach wszystkich dostępnych 
atrybutów. PoniewaŜ przynaleŜność dowolnych obiektów do róŜnych klas jest 
równowaŜna z rozróŜnialnością tych obiektów na atrybucie decyzyjnym, idea spójności 
moŜe być w całości wyraŜona z uŜyciem relacji IND (noszącej wobec tego faktu nazwę 
relacji bazowej w tej metodyce). 

Oprócz istnienia nieodzownego w tej sytuacji atrybutu decyzyjnego i niepustego 
zbioru pozostałych atrybutów opisujących niepusty zbiór obiektów, metodyka zakłada 
takŜe moŜliwość ustalania relacji IND dla tych obiektów, co w praktyce oznacza 
dodatkowe załoŜenie dyskretności dziedzin wszystkich atrybutów, w tym atrybutu 
decyzyjnego (dzięki procesowi dyskretyzacji moŜliwe jest takŜe dodatkowe rozwaŜanie 
atrybutów o oryginalnie ciągłych dziedzinach). 

W celu wszechstronnego kontrolowania zjawiska niespójności, metodyka 
wprowadza współczynnik (tzw. jakość przybliŜenia klasyfikacji obiektów) 
kwantyfikujący numerycznie poziom spójności danych w powyŜszym sensie. 

Słaba monotoniczność relacji IND ze względu na rozwaŜany zbiór atrybutów 
(usunięcie dowolnego atrybutu nie moŜe zwiększyć jakości przybliŜenia klasyfikacji 
obiektów, a jedynie albo ją zmniejszyć albo pozostawić na takim samym poziomie) 
zapewnia naturalną w tej metodyce metodę generowania zredukowanych podzbiorów 
atrybutów (czyli reduktów): redukt w CRSA jest podzbiorem atrybutów, który jest 
minimalny ze względu na zawieranie i zapewnia odpowiednio wysoką wartość 
współczynnika jakości przybliŜenia [C09]. PoniewaŜ w CRSA poziom tej jakości jest 
bezpośrednio zaleŜny tego, na ile odróŜniane są od siebie rozróŜnialne obiekty z 
róŜnych klas, redukt w tym kontekście moŜe być równowaŜnie zdefiniowany jedynie z 
wykorzystaniem (fundamentalnego w tej metodyce) pojęcia rozróŜnialności obiektów 
[C11]. Ze względu na wykorzystanie w definicji jedynie obiektów z róŜnych klas, 
redukt będzie od tej pory nazywany inter-reduktem. 

Podsumowując: inter-redukt w CRSA to minimalny ze względu na zawieranie 
podzbiór atrybutów zapewniający rozróŜnianie (w sensie relacji DIS) obiektów z 
róŜnych klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie atrybuty. Charakterystyczny 
dla tej metodyki jest fakt rozróŜnialności takŜe elementów (dyskretnej) dziedziny 
atrybutu decyzyjnego, dzięki czemu w powyŜszym sformułowaniu moŜliwe jest 
operowanie pojęciami „róŜnych” klas. Ze względu na symetrię macierzy 
rozróŜnialności (bezpośrednio wynikającej z symetrii bazowej w CRSA relacji IND) 
moŜliwe jest wykorzystanie dowolnego z (dwóch identycznych) trójkątów macierzy  

Wykorzystana w definicji inter-reduktu relacja DIS jest (słabo) monotoniczna ze 
względu na zbiór atrybutów, co oznacza, Ŝe dodanie atrybutu do tego zbioru nie moŜe 
zmniejszyć (a jedynie albo zwiększyć albo pozostawić bez zmian) poziomu 
rozróŜnialności, tzn. nie moŜe zmniejszyć liczby obiektów rozróŜnianych. Oznacza to 
jednocześnie, Ŝe sensowne jest poszukiwanie minimalnych ze względu na zawieranie 
podzbiorów atrybutów, które zapewniają odpowiedni poziom rozróŜnialności obiektów 
z róŜnych klas. 

Pojęciem zbudowanym w CRSA analogicznie do inter-reduktu, ale 
wykorzystującym w swej definicji jedynie obiekty z tych samych klas, jest intra-redukt 
[A04]: minimalny ze względu na zawieranie podzbiór atrybutów zapewniający 
upodabnianie (w sensie relacji SIM) obiektów z tych samych klas na poziomie 
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gwarantowanym przez wszystkie atrybuty. Relacja SIM jest zbudowana bezpośrednio z 
wykorzystaniem relacji IND (bazowej w CRSA). 

Sensowność definicji intra-reduktu bazuje na fakcie, Ŝe wykorzystana w niej relacja 
SIM jest takŜe (słabo) monotoniczna ze względu na zbiór atrybutów, co oznacza, Ŝe 
dodanie atrybutu do tego zbioru nie moŜe zmniejszyć (a jedynie zwiększyć lub 
pozostawić na tym samym poziomie) liczby obiektów upodabnianych przez atrybuty z 
tego zbioru. 

Inter-redukt i intra-redukt są więc w CRSA analogicznymi strukturami, róŜniącymi 
się przede wszystkim wykorzystaniem informacji o obiektach:  

• inter-redukt wykorzystuje tylko informację międzyklasową (do eksploatacji której 
stosowana jest relacja DIS), 

• intra-redukt wykorzystuje tylko informację wewnątrzklasową (do eksploatacji której 
stosowana jest relacja SIM). 

PoniewaŜ kaŜde z powyŜszych dwu pojęć wykorzystuje tylko jedną cześć dostępnej 
informacji o wszystkich obiektach, naturalnym kolejnym krokiem jest próba 
zdefiniowania pojęcia wykorzystującego całość tej informacji. Pojęciem takim jest 
konstrukt [A04]: minimalny ze względu na zawieranie podzbiór atrybutów 
zapewniający jednoczesne rozróŜnianie obiektów z róŜnych klas na poziomie 
gwarantowanym przez wszystkie atrybuty oraz upodabnianie obiektów z tych samych 
klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie atrybuty. 

W konstruktach CRSA zastosowana jest agregacja relacji (DIS i SIM), w której 
obowiązuje ścisły rozdział ich zastosowań [A01]: 

• DIS dla obiektów z róŜnych klas, 

• SIM dla obiektów z tych samych klas. 

NaleŜy podkreślić, Ŝe w metodyce CRSA oba wprowadzone pojęcia (intra-redukt 
i konstrukt) są interpretowalne w sposób analogiczny do oryginalnego inter-reduktu. 

Redukty i konstrukty w DRSA 

DRSA wprowadza relację dominacji obiektów w kategoriach wybranych atrybutów 
(DOM) i skupia się na pojęciu spójności danych w sensie tej relacji. W przypadku 
danych nadzorowanych spójność danych jest uznawana za naruszoną, gdy obiekty 
pochodzące z niŜszych klas dominują obiekty z klas wyŜszych w kategoriach 
wszystkich dostępnych atrybutów. PoniewaŜ przynaleŜność dowolnych obiektów do 
niŜszych i wyŜszych klas jest równowaŜna z (silną) dominacją tych obiektów na 
atrybucie decyzyjnym, idea spójności moŜe być wyraŜona w całości z uŜyciem relacji 
DOM (noszącej wobec tego faktu nazwę relacji bazowej w tej metodyce). 

Oprócz istnienia nieodzownego w tej sytuacji atrybutu decyzyjnego i niepustego 
zbioru pozostałych atrybutów opisujących niepusty zbiór obiektów, metodyka zakłada 
takŜe moŜliwość obliczania relacji DOM dla tych obiektów, co w praktyce oznacza 
załoŜenie uporządkowania preferencyjnego dziedzin wszystkich atrybutów, w tym 
atrybutu decyzyjnego (rozszerzenia metodyki pozwalają jednakŜe na dodatkowe 
rozwaŜanie atrybutów o nieuporządkowanych dziedzinach). 
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Analogicznie do CRSA, metodyka wprowadza współczynnik (tzw. jakość 
przybliŜenia klasyfikacji obiektów) kwalifikujący numerycznie poziom spójności 
danych w powyŜszym sensie. Wykorzystując ten współczynnik, redukt w DRSA moŜe 
być zdefiniowany w sposób ogólny, jako minimalny ze względu na zawieranie podzbiór 
atrybutów, który zapewnia taki sam poziom spójności danych (wyraŜany przez 
współczynnik jakości klasyfikacji) jak zbiór wszystkich atrybutów [C10]. PoniewaŜ 
jednak w tej metodyce poziom jakości klasyfikacji jest bezpośrednio zaleŜny tego, na 
ile obiekty z niŜszych klas dominują obiekty z wyŜszych klas, redukt w tym kontekście 
moŜe być równowaŜnie zdefiniowany jedynie z wykorzystaniem (fundamentalnego w 
tej metodyce) pojęcia dominowania się obiektów [C14]. Jak poprzednio, ze względu na 
wykorzystanie w definicji jedynie obiektów z róŜnych klas, redukt będzie od tej pory 
nazywany inter-reduktem. 

Podsumowując: inter-redukt w DRSA to minimalny ze względu na zawieranie 
podzbiór atrybutów zapewniający niedominowanie (w sensie relacji NDM) obiektów z 
wyŜszych klas przez obiekty z niŜszych klas na poziomie gwarantowanym przez 
wszystkie atrybuty. Charakterystyczny dla tej metodyki jest fakt uporządkowania takŜe 
elementów dziedziny atrybutu decyzyjnego, dzięki czemu w powyŜszym 
sformułowaniu moŜliwe jest operowanie pojęciami „niŜszych” i „wyŜszych” klas. 
Pozwala to na skupienie uwagi na jednym tylko z dwóch (w ogólności róŜnych) 
trójkątów macierzy dominacji (róŜność ta jest konsekwencją antysymetrii relacji DOM, 
na której bazuje DRSA). 

Wykorzystana w definicji inter-reduktu relacja NDM jest (słabo) monotoniczna ze 
względu na zbiór atrybutów, co oznacza, Ŝe dodanie atrybutu do tego zbioru nie moŜe 
zmniejszyć (a jedynie albo zwiększyć albo pozostawić bez zmian) poziomu 
niedominowania, tzn. nie moŜe zmniejszyć liczby obiektów z wyŜszych klas 
dominowanych przez obiekty z niŜszych klas. Potwierdza to sensowność poszukiwania 
minimalnych ze względu na zawieranie podzbiorów atrybutów, które zapewniają 
odpowiedni poziom dominowania obiektów z niŜszych klas przez obiekty z wyŜszych 
klas. 

Analogicznym do inter-reduktu, ale wykorzystującym w swej definicji jedynie 
obiekty z tych samych klas, jest w DRSA intra-redukt [A02]: minimalny ze względu na 
zawieranie podzbiór atrybutów zapewniający ujednolicanie obiektów z tych samych 
klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie atrybuty (ujednolicanie w sensie 
PRX). W metodyce DRSA relacja ujednolicania PRX nie jest jednak zbudowana z 
wykorzystaniem relacji DOM (bazowej w CRSA), co wynika bezpośrednio z braku 
odpowiednich właściwości tej drugiej. Zamiast tego, do budowy PRX wykorzystano 
relację kontekstową INS [A02] (relacja ta jest wzorowana na relacji IND z CRSA). 

Sensowność definicji intra-reduktu bazuje na fakcie, Ŝe wykorzystana w niej relacja 
PRX jest takŜe monotoniczna ze względu na zbiór atrybutów, co oznacza, Ŝe dodanie 
atrybutu do tego zbioru nie moŜe zmniejszyć (a jedynie zwiększyć lub pozostawić na 
tym samym poziomie) liczby obiektów ujednolicanych przez atrybuty z tego zbioru. 

Inter-redukt i intra-redukt są więc takŜe w DRSA analogicznymi strukturami, 
róŜniącymi się przede wszystkim wykorzystaniem informacji o obiektach:  

• inter-redukt wykorzystuje tylko informację międzyklasową (do eksploatacji której 
stosowana jest relacja NDM), 
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• intra-redukt wykorzystuje tylko informację wewnątrzklasową (do eksploatacji której 
stosowana jest relacja PRX). 

PoniewaŜ kaŜde z powyŜszych dwu pojęć wykorzystuje tylko jedną cześć dostępnej 
informacji o wszystkich obiektach (z naturalnym uwzględnieniem faktu wykorzystania 
tylko jednego trójkąta niesymetrycznej macierzy dominacji), naturalnym kolejnym 
krokiem jest próba zdefiniowania pojęcia wykorzystującego całość tej informacji. 
Pojęciem takim jest konstrukt [A02]: minimalny ze względu na zawieranie podzbiór 
atrybutów zapewniający jednoczesne niedominowanie obiektów z wyŜszych klas przez 
obiekty z niŜszych klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie atrybuty oraz 
ujednolicanie obiektów z tych samych klas na poziomie gwarantowanym przez 
wszystkie atrybuty. 

W konstruktach DRSA zastosowana jest agregacja relacji (NDM i PRX), w której 
obowiązuje ścisły rozdział ich zastosowań [A02]: 

• NDM dla obiektów z róŜnych klas, 

• PRX dla obiektów z tych samych klas. 

NaleŜy podkreślić, Ŝe w metodyce DRSA wprowadzone pojęcia (intra-redukt 
i konstrukt) są interpretowalne w sposób analogiczny do oryginalnego inter-reduktu. 

Fundamentalne cechy reduktów i konstruktów 

Nietrudno dostrzec charakterystyczne, dopełniające się (zarówno w CRSA jak i w 
DRSA), cechy reduktów i konstruktów związane z przetwarzaniem informacji 
międzyklasowej (obiekty z róŜnych klas) oraz wewnątrzklasowej (obiekty z tych 
samych klas): 

• inter-redukty:  

o róŜnicują obiekty z róŜnych klas, 

o (ignorują obiekty z tych samych klas),  

• intra-redukty: 

o (ignorują obiekty z róŜnych klas)  

o unifikują obiekty z tych samych klas,  

• konstrukty: 

o róŜnicują obiekty z róŜnych klas,  

o unifikują obiekty z tych samych klas,  

przy czym: 

• róŜnicowanie jest rozumiane w sensie relacji DIS w CRSA i relacji DOM w DRSA, 

• unifikowanie jest rozumiane w sensie relacji SIM w CRSA i relacji PRX w DRSA. 

W rezultacie inter-redukty i intra-redukty są więc analogicznymi pojęciami, które 
zasadniczo rozgranicza jedynie rodzaj przetwarzanej informacji (inter-redukty: 
informacja międzyklasowa, intra-redukty: informacja wewnątrzklasowa). Z kolei 
konstrukty stanowią formę agregacji obu rodzajów reduktów, i wykorzystuje się w nich 
pełnię informacji klasowej. Oczywiście w obu przypadkach, w zaleŜności od metodyki, 
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do rodzaju przetwarzanej informacji dostosowuje się rodzaj stosowanej relacji. Dzięki 
zunifikowaniu ich definicji jednakŜe, wykorzystywane procedury i algorytmy są w 
znaczącej części identyczne [A03]. 

Omówione pojęcia są dokładnie tymi, które utoŜsamiają wspomniane wcześniej dwa 
bieguny (inter-redukt i intra-redukt) oraz leŜący między nimi „złoty środek” (konstrukt). 
Dlatego gdy (w wyidealizowanym przypadku) jakiś atrybut jest równy (lub 
równowaŜny w sensie załoŜeń przyjętych w danej metodyce) atrybutowi decyzyjnemu, 
zbiór złoŜony z tego atrybutu stanowi jednocześnie inter-redukt, intra-redukt i 
konstrukt. Dodatkowo, jest to jedyny moŜliwy przypadek jednoelementowego 
konstruktu, choć moŜliwe jest istnienie innych (tzn. nie będących równowaŜnymi 
atrybutowi decyzyjnemu) jednoelementowych inter-reduktów i intra-reduktów.  

Ścisłe integrowanie informacji międzyklasowej i wewnątrzklasowej przez 
konstrukty implikue równieŜ istnienie właściwości wiąŜących istnienie inter-reduktów, 
intra-reduktów i konstruktów [A03]. 

Środowisko redukcji generujące konstrukty, czyli zredukowane podzbiory 
atrybutów, przy uzyskiwaniu których wykorzystuje się zarówno informacje 
międzyklasowe jak i wewnątrzklasowe, jest oczywiście uogólnieniem starszych 
środowisk, w których jawnie wykorzystywano wyłącznie informacje międzyklasowe. 
Warty podkreślenia jest jednakŜe fakt, Ŝe uogólnienie to jest „niekonfliktowe” z innymi 
uogólnieniami w tym sensie, Ŝe nie dokonuje ingerencji w elementy w nich 
zdefiniowane, a jedynie rozszerza je o nowe, kompatybilne z poprzednimi, elementy. W 
rezultacie moŜliwe jest adaptowanie i stosowanie innych, rozwijanych równolegle z 
opisywanymi (a takŜe proponowanych wcześniej), uogólnień tych środowisk. 

W metodyce CRSA, juŜ na bardzo wczesnym etapie, popularności nabrało wiele 
uogólnień klasycznych reduktów (w obecnym sensie: inter-reduktów), np. redukty 
dynamiczne [C01], redukty częstościowe [C02], redukty modelu o zmiennej precyzji 
[C08] czy redukty oparte na entropii [C15], których celem było m. in. polepszenie 
właściwości predykcyjnych generowanych zbiorów atrybutów. Standardowa definicja 
inter-reduktu, wymagająca aby wszystkie obiekty rozróŜniane przez zbiór wszystkich 
atrybutów były takŜe rozróŜniane takŜe przez inter-redukt, została stworzona z myślą o 
jasnej interpretacji w kontekście deskrypcyjnym. Wymóg ten moŜe jednak prowadzić 
do nadmiernego rozrostu podzbiorów wynikowych w rezultacie włączania do niego 
atrybutów zasadniczo mało przydatnych, choć niezbędnych do rozróŜniania pewnej 
mało znaczącej liczby obiektów. W zastosowaniach predykcyjnych zabieg taki często 
okazuje się nadmiernie restrykcyjny, a zrelaksowanie odpowiedniego warunku, 
implementowane na róŜne sposoby w róŜnych uogólnieniach (pozwalających np. na 
zignorowaniu pewnej kontrolowanej liczby obiektów), polepsza zwykle istotne 
właściwości generowanego zbioru atrybutów. 

W rezultacie wydaje się moŜliwe, Ŝe stosowane w tych uogólnieniach wskaźniki 
poziomu rozróŜnialności obiektów, zdefiniowane z wykorzystaniem informacji 
międzyklasowej, moŜna zaadaptować do oceniania poziomu upodabniania obiektów na 
podstawie informacji wewnątrzklasowej. Prowadzi to do zastosowania analogicznych 
uogólnień do intra-reduktów, a po prostym zintegrowaniu obu rodzaju wskaźników, do 
zastosowania ich do konstruktów. 
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Docelowo moŜliwe jest więc uogólnianie na wskazane sposoby nie tylko inter-
reduktów, ale takŜe intra-reduktów i konstruktów. Uwzględnienie informacji 
wewnątrzklasowych nie powinno być więc postrzegane jako uogólnienie alternatywne 
do innych moŜliwych uogólnień, lecz raczej jako operację do nich „ortogonalną” (a 
więc niezaleŜną i „niekonfliktową”). Tak rozumiana „ortogonalność” rozwaŜanych 
uogólnień pozwala na tworzenie ich skutecznych kombinacji, o potencjalnie bardziej 
korzystnych właściwościach, zarówno deskrypcyjnych jak i predykcyjnych (w 
zaleŜności od konkretnego rodzaju integrowanych uogólnień). Teoretycznie więc nic 
nie stoi na przeszkodzie wydajnemu definiowaniu i wykorzystywaniu konstruktów 
dynamicznych, konstruktów częstościowych, itp. 

Dalsze właściwości reduktów i konstruktów 

Ilość i jakość informacji czerpanej z danych przez rozmaite procedury indukcyjne 
zaleŜy w znacznej mierze od charakterystyki samych danych, w których znacznej 
zmienności podlegać mogą ich bardzo róŜne aspekty, m. in. konfiguracja liczby klas 
oraz liczności poszczególnych klas. Przy ustalonej liczbie obiektów, ta zmieniająca się 
konfiguracja posiada dwa wyraźne „punkty” (bieguny) o przeciwległych 
charakterystykach, z których jeden biegun stanowi sytuacja „wszystkie obiekty z tej 
samej klasy” (liczba klas równa jeden), a drugi sytuacja „kaŜdy obiekt z innej klasy” 
(liczba klas równa liczbie obiektów). W praktyce dane charakteryzujące się 
wspomnianymi konfiguracjami „biegunowymi” naleŜałoby traktować jak dane 
nienadzorowane: jest to oczywiste w przypadku sytuacji, gdy liczba klas jest równa 
jeden, ale dotyczy takŜe (niejawnie) sytuacji, gdy liczba klas jest równa liczbie 
obiektów (w obu tych sytuacjach o obiektach z róŜnych klas, rozumianych jako zbiory, 
które „skupiają obiekty o określonych właściwościach, wspólnych dla wszystkich 
obiektów w danej klasie” moŜna bowiem mówić jedynie ściśle teoretycznie). 

W danych przypadku nadzorowanych wyróŜnić moŜna więc sytuacje, w których 
konfiguracja liczby klas oraz liczności poszczególnych klas odchyla się od „punktu” 
równowagi i zmierza w stronę jednego z biegunów (nie osiągając go jednakŜe) [A02]: 

• sytuacja „wieloklasowa”, w której liczba klas rośnie (potencjalnie zbliŜając się do 
liczby obiektów), a liczności wszystkich klas są wyrównane,  

• sytuacja „niezrównowaŜona”, w której liczba klas maleje (potencjalnie zbliŜając się 
do jeden), a liczność pewnej klasy dominuje licznością pozostałe. 

NaleŜy zauwaŜyć, Ŝe podział ten jest inny (ogólniejszy) niŜ popularny podział zbiorów 
danych na „zrównowaŜone” i „niezrównowaŜone”, przy tworzeniu którego brane są pod 
uwagę liczności poszczególnych klas. W omawianym przypadku główną zmieniającą 
się wielkością jest liczba klas, której zmiany implikują jednakŜe zmiany liczności klas 
(w szczególnym przypadku moŜliwe jest uwzględnienie poziomu niezrównowaŜenia 
liczności klas przy ustalonej z góry ich liczbie).  

Charakterystyczne jest, Ŝe w rozwaŜanych sytuacjach znacząco zmienia się 
względna ilość dostępnej informacji międzyklasowej i wewnątrzklasowej: 

• sytuację „wieloklasową” charakteryzują: 

o nadmiar informacji międzyklasowej, 
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o niedobór informacji wewnątrzklasowej, 

• sytuację „niezrównowaŜoną” charakteryzują:  

o niedobór informacji międzyklasowej, 

o nadmiar informacji wewnątrzklasowej, 

W poprzednich środowiskach, generujących inter-redukty (lub ich odpowiedniki 
wykorzystujące jawnie jedynie informacje międzyklasowe) mogło to odbijać się 
niekorzystnie na jakości wyników, ze względu na niewielką ilość faktycznie 
wykorzystywanej informacji. Analogiczna sytuacja dotyczyłaby zresztą takŜe intra-
reduktów (lub ich odpowiedników wykorzystujących jawnie jedynie informacje 
wewnątrzklasowe). Problem taki nie dotyczy jednakŜe konstruktów, poniewaŜ 
wykorzystują one pełnię dostępnej informacji, której sumaryczna ilość (przy ustalonej 
liczbie obiektów) pozostaje stała we wszystkich moŜliwych konfiguracjach liczby i 
liczności klas pomiędzy dwoma rozwaŜanymi ekstremami. 

Eksperymentalne badania klasyfikacyjne z uŜyciem rzeczywistych i syntetycznych 
danych ujawniają teŜ dobre właściwości predykcyjne konstruktów, w szczególności ich 
przewagę nad inter-reduktami (wykorzystywanych zwyczajowo w roli zredukowanych 
zbiorów atrybutów) w sytuacji danych charakteryzujących się duŜą liczbą przekłamań 
[A01, A04]. W omawianym przypadku rosnącej (w kontrolowany sposób) liczbie 
przekłamań w danych towarzyszył rosnący poziom błędu klasyfikowania dla 
konstruktów, mniejszy jednakŜe od (szybciej) rosnącego poziomu błędu dla inter-
reduktów. Jednocześnie w eksperymentach klasyfikacyjnych wykorzystujących metody 
redukcji typowe dla zastosowań predykcyjnych, konstrukty (generowane podejściem 
heurystycznym) uzyskują bardzo zbliŜone wyniki [A03]. 

Generowanie reduktów i konstruktów 

Dzięki zunifikowanym definicjom generowanie reduktów i konstruktów moŜe być 
dokonywane z uŜyciem niemal identycznych algorytmów (róŜnice polegają jedynie na 
adaptacjach pozwalających na identyfikowanie odpowiednich relacji między obiektami, 
które nie mają większego wpływu na złoŜoność obliczeniową). Oznacza to moŜliwość 
wykorzystania znanych i sprawdzonych algorytmów [C12] generowania reduktów, 
zarówno dokładnych, jak i heurystycznych. Najsprawniejsze z tych algorytmów  
wykorzystują macierze [A02]:  

• metodyka CRSA 

o macierz rozróŜnialności (w sensie relacji DIS), zdefiniowana dla obiektów z 
róŜnych klas,  

o macierz podobieństwa (w sensie relacji SIM), zdefiniowana dla obiektów z tych 
samych klas,  

• metodyka DRSA  

o macierz niedominacji (w sensie relacji NDM), zdefiniowana dla obiektów z 
róŜnych klas,  

o macierz bliskości (w sensie relacji PRX), zdefiniowana dla obiektów z tych 
samych klas,  
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które dla kaŜdej pary obiektów przechowują informacje o zbiorach atrybutów 
gwarantujących zachodzenie odpowiednich relacji pomiędzy tymi obiektami. Obie 
macierze stanowią (w ramach danej metodyki) rozłączne podmacierze całościowej 
macierzy obiekt-obiekt, przy czym pierwsza odpowiada informacji międzyklasowej, a 
druga informacji wewnątrzklasowej. 

Macierze są w praktyce przetwarzane do postaci list, i w tej postaci biorą udział w 
generowaniu zredukowanych podzbiorów atrybutów. Ze względu na pokaźną 
redundancję swoich elementów, tworzone listy poddawane są wstępnej absorpcji, co nie 
wywiera wpływu na ostateczną postać wyników, prowadzi jednak do znacznego 
zredukowania liczby przetwarzanych elementów i, w rezultacie, przyspieszenia obliczeń 
[C12]. 

Kolejne kroki wszystkich algorytmów generowania podzbiorów atrybutów są od 
momentu utworzenia listy wspólne dla obu rodzajów reduktów, jak i dla konstruktów 
[A02, A03], poniewaŜ to, czy wynikiem danego algorytmu są inter-redukty, intra-
redukty czy konstrukty zaleŜy tylko i wyłącznie od tego, co zostało umieszczone na 
przetwarzanej liście: 

• relacja DIS / NDM dla obiektów z róŜnych klas – inter-redukty, 

• relacja SIM / PRX dla obiektów z tych samych klas – intra-redukty, 

• relacja DIS / NDM dla obiektów z róŜnych klas oraz relacja SIM / PRX dla 
obiektów z tych samych klas – konstrukty. 

Kierunki rozwoju algorytmów dokładnych 

Algorytmy generujące wszystkie istniejące rozwiązania dokładne, charakteryzujące się 
największą złoŜonością obliczeniową (rosnącą wykładniczo wraz z całkowitą liczbą 
atrybutów w danych), mogą być znacząco usprawniane (pod względem czasowym) 
dzięki zastosowaniu zrównoleglania obliczeń, które polega na jednoczesnym 
wykorzystaniu wielu jednostek obliczeniowych (procesorów lub rdzeni 
procesorowych), w odróŜnieniu od sekwencyjnego zastosowania jednej jednostki. 

Skuteczna metoda zrównoleglenia obliczeń w tzw. modelu hierarchicznym polega na 
rekurencyjnej dekompozycji zadania obliczeniowego na podzadania, które są w pełni 
niezaleŜne od siebie (co eliminuje konieczność jakiejkolwiek ich synchronizacji). 
Proponowany hierarchiczny model [A05] zrównoleglania jest bardziej elastyczny od 
tzw. modelu płaskiego [C13], w którym zadanie obliczeniowe jest dekomponowane 
jednokrotnie na ustaloną z góry liczbę podzadań. Model płaski gwarantuje wprawdzie 
utworzenie podzadań wykorzystujących wiele jednostek obliczeniowych, nie 
gwarantuje jednak wyrównanego obciąŜenia obliczeniowego tych podzadań, w 
rezultacie czego niektóre z nich mogą kończyć pracę duŜo wcześniej niŜ inne, 
prowadząc do bardzo nierównomiernego wykorzystania przydzielonych jednostek (w 
ekstremalnym przypadku zdecydowana większość obliczeń realizowana jest przez tylko 
jedną jednostkę, co moŜe zniwelować potencjalne zyski wynikające z zastosowania 
wielu jednostek). 

W modelu hierarchicznym podział zadań na podzadania jest rekurencyjny, moŜe 
więc być wykonywany wielokrotnie, takŜe w późniejszych momentach czasu, w 
rezultacie czego podział ten będzie dotyczył niemal wyłącznie zadań bardziej 
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wymagających obliczeniowo (zadania niewymagające zakończą pracę wcześniej). 
Prowadzi to do lepszego wyrównywania obciąŜenia, moŜe jednak angaŜować zbyt 
wielkie liczby jednostek obliczeniowych. Usprawniony pod tym względem jest tzw. 
kontrolowany model hierarchiczny, w którym podział zadań na podzadania pozostaje 
rekurencyjny, ale liczba powstających podzadań jest dodatkowo ograniczona od góry 
(co w szczególnym przypadku pozwala na stosowanie go w trybie sekwencyjnym). 

Wyniki eksperymentów obliczeniowych mających na celu określenie praktycznych 
właściwości kontrolowanego modelu hierarchicznego (rozumianych jako wartości 
głównych parametrów kontrolujących jego działanie) i porównanie go z innymi 
modelami potwierdzają przydatność tego modelu i jego przewagę nad nimi. 

Kierunki rozwoju algorytmów heurystycznych 

Postępowaniem alternatywnym do rozwijania kosztownych obliczeniowo algorytmów 
generujących wszystkie istniejące rozwiązania dokładne jest proponowanie mniej 
precyzyjnych, a tym samym mniej kosztownych obliczeniowo algorytmów 
heurystycznych. W tym przypadku przez algorytmy heurystyczne rozumie się 
algorytmy generujące tylko jedno (dokładne) rozwiązanie. W pewnym sensie algorytmy 
te zachowują korzystne cechy algorytmów dokładnych, ich mniejszy potencjał wynika 
jednak z tego, Ŝe bardzo trudne (czy wręcz niemoŜliwe) jest zagwarantowanie 
znalezienia przez nie rozwiązania o zadanych z góry właściwościach. Dotyczy to 
zarówno prostych właściwości formalnych (np. minimalności zbioru pod względem 
liczebności elementów) jak i bardziej złoŜonych właściwości przedmiotowych (np. 
przydatność rozwiązania w kontekstach predykcyjnych), związanych z konkretnymi 
zastosowaniami tych rozwiązań. 

Identyfikowanie rozwiązań o dobrych właściwościach przedmiotowych jest 
szczególnie przydatne, poniewaŜ dotyczy zarówno algorytmów heurystycznych, jak i 
dokładnych. Wynika to z faktu, Ŝe znalezienie rozwiązań charakteryzujących się 
dobrymi właściwościami przedmiotowymi moŜe być trudne takŜe wtedy, gdy znane są 
wszystkie rozwiązania dokładne. To z kolei wynika z faktu, Ŝe dane rozwiązanie (czyli 
inter-redukt, intra-redukt czy konstrukt), pomimo jasnej interpretacji deskryptywnej, 
moŜe, ale nie musi posiadać innych, korzystnych w specyficznym zastosowaniu, 
właściwości przedmiotowych. 

Głównym zadaniem algorytmów heurystycznych jest więc skuteczne kierowanie 
procesu generowania w stronę rozwiązań o poŜądanych właściwościach. Jest to 
moŜliwe dzięki wykorzystaniu odpowiednich miar kontrolujących cały proces [C06], w 
szczególności właściwych miar oceny atrakcyjności atrybutów. 

Miary atrakcyjności oceniają w ogólności jakość prawidłowości odkrytych w 
danych, np. w postaci reguł decyzyjnych. Zakładając dwuczęściową strukturę reguły 
decyzyjnej (część warunkowa i część decyzyjna), jej ocena w kategoriach miary moŜe 
zostać utworzona następująco. Części reguły zachodzą, gdy następuje ich dopasowanie 
do pewnych obiektów, przy czym dopasowanie części warunkowej oznacza, Ŝe 
prawdziwa jest pewna przesłanka, a dopasowanie części decyzyjnej oznacza, Ŝe 
prawdziwa jest pewna konkluzja. Dla danego zbioru obiektów, moŜliwe jest 
jednoznaczne podsumowanie zaleŜności pomiędzy wektorem wyraŜającym 
prawdziwość przesłanek a wektorem wyraŜającym prawdziwość konkluzji. 
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Podsumowanie to wyraŜa się macierzą rozmiaru 2×2 nieujemnych wartości 
całkowitych, które zliczają, ile razy wystąpiła dana kombinacja dopasowań. 
Charakteryzując skalarnie taką macierz z myślą opisania zaleŜności między 
wspomnianymi wektorami, miara atrakcyjności generuje (pośrednią) ocenę reguły, 
która posłuŜyła do utworzenia tych wektorów.  

PoniewaŜ jednak miary te zasadniczo oceniają zaleŜność wektorów (niezaleŜnie od 
faktu istnienia odpowiedniej reguły), mogą być takŜe wykorzystane do ewaluowania 
atrakcyjności atrybutów (w kontekście atrybutu decyzyjnego), o ile rozwaŜona zostanie 
zaleŜność pomiędzy danym atrybutem a atrybutem decyzyjnym. W przypadku 
binarnych dziedzin obu atrybutów, macierz podsumowująca jest taka jak powyŜej, 
dzięki czemu nie są wymagane Ŝadne adaptacje oryginalnych miar. 

Traktując zachodzenie bazowej w danej metodyce relacji (IND, DOM) dla pary 
obiektów jako przesłankę, a przynaleŜność tych obiektów do tej samej klasy jako 
konkluzję, otrzymuje się, po rozwaŜeniu wszystkich par obiektów, analogiczną macierz. 
W rezultacie powstaje moŜliwość oceniania wynikowej zaleŜności przez miary 
atrakcyjności. Stanowi to przykład jednoczesnego wykorzystania informacji 
międzyklasowej i wewnątrzklasowej, i nawiązuje do definicji konstruktu, który musi 
zapewniać odpowiednio wysoki poziom róŜnicowania obiektów z róŜnych klas i, 
jednocześnie, odpowiednio wysoki poziom unifikowania obiektów z tych samych klas. 
Z tego powodu zasadne wydaje się testowanie moŜliwości róŜnych miar atrakcyjności 
w procesie kontrolowania algorytmów heurystycznych generowania konstruktów. 

Rolę takich miar mogą odgrywać w szczególności miary konfirmacji Bayesa, 
oryginalnie stosowane do oceny atrakcyjności reguł indukowanych w zastosowaniach 
deskrypcyjnych. Specyfiką tych miar jest osiąganie przez nie wartości dodatnich, gdy 
wystąpieniu przesłanki towarzyszy zwiększenie szansy na wystąpienie konkluzji i 
ujemnych, gdy wystąpienie przesłanki towarzyszy zmniejszenie tej szansę (w 
pozostałych przypadkach wartości miar są zerowe) [C03].  

Badania eksperymentalne z miarami opartymi na tego typu danych (np. róŜnica sum 
przekątnej i przeciwprzekątnej macierzy) ujawniają właściwe zachowanie się tych miar 
w kontrolowaniu procesu generowania konstruktów w CRSA [A03]. Generowane za ich 
pomocą konstrukty posiadają właściwości predykcyjne porównywalne z innymi, 
uznanymi metodami selekcji atrybutów. Dodatkowo, zachowują one łatwość 
interpretacji właściwą konstruktom, czyli gwarantowanie rozróŜniania obiektów z 
róŜnych klas i, jednocześnie, upodabniania obiektów z tych samych klas.  

Podsumowanie 

Podstawowe elementy wkładu naukowego zawartego w prezentowanym cyklu 
powiązanych tematycznie publikacji przedstawiają się następująco: 

• W kontekście metodyki CRSA oraz metodyki DRSA: 

o opisano i przeanalizowano oparty na informacji międzyklasowej istniejący 
paradygmat redukcji atrybutów i system wcześniejszych pojęć obejmujących 
odpowiednie relacje międzyobiektowe oraz ich wykorzystanie w definicji 
pojęcia inter-reduktu,  



R. Susmaga: Autoreferat 

22 / 31 

o zidentyfikowano potrzebę wprowadzenia informacji wewnątrzklasowej i jej 
zintegrowania z informacją międzyklasową w procesie redukcji atrybutów  
[A01, A02], 

o wprowadzono odpowiednie relacje międzyobiektowe dla informacji 
wewnątrzklasowej oraz pojęcie intra-reduktu [A01, A02], 

o wprowadzono pojęcie konstruktu, agregującego międzyklasowe właściwości 
inter-reduktu i wewnątrzklasowe właściwości intra-reduktu [A01, A02], 

o zaprezentowano lokalne i globalne (w odniesieniu do klas) odmiany inter-
reduktów, intra-reduktów i konstruktów oraz definicje rdzeni reduktowych i 
konstruktowych [A02]. 

• Wprowadzono zunifikowane ramy definicji reduktów i konstruktów [A03], dzięki 
którym moŜliwe jest: 

o homogeniczne definiowanie reduktów i konstruktów (zarówno w CRSA jak i 
DRSA), 

o skuteczne generowanie reduktów i konstruktów z uŜyciem wspólnych 
algorytmów, dokładnych jak i heurystycznych (zarówno w CRSA jak i DRSA). 

• Przeanalizowano właściwości teoretyczne reduktów i konstruktów dla danych 
o róŜnych konfiguracjach klas [A02] oraz wzajemne zaleŜności warunkujące ich 
istnienie [A03]. 

• Przebadano skuteczność predykcyjną konstruktów (niezaleŜnie od ich właściwości 
deskrypcyjnych) jako selektorów atrybutów w eksperymentach klasyfikacyjnych 
z rzeczywistymi i syntetycznymi zbiorami danych [A01, A03]. 

• Przedstawiono algorytmy dokładne generowania zbiorów wszystkich reduktów 
i konstruktów [A05]. 

• Zaproponowano i przebadano eksperymentalnie metodyczne usprawnienia 
algorytmów dokładnych generowania reduktów i konstruktów wykorzystujące 
zrównoleglanie obliczeń [A05]. 

• Przedstawiono algorytmy heurystyczne generowania reduktów i konstruktów oraz 
nakreślono sposoby ich kontrolowania z wykorzystaniem fakultatywnych miar 
atrakcyjności atrybutów [A03]. 

• Zweryfikowano eksperymentalnie przydatność miary atrakcyjności w roli sterującej 
procesem selekcji atrybutów [A03]. 
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Publikacje nie wchodzące w skład prezentowanego cyklu poruszają róŜne aspekty 
teoretyczne oraz praktyczne analizy danych, często bardzo blisko związane z 
problemami poruszanymi w artykułach wchodzących w skład cyklu, i dotyczą:  

• propozycji algorytmów / koncepcji: [B03, B04, B11, B12, B23, B24, B25, B26], 

• propozycji metod selekcji i konstrukcji atrybutów w róŜnych środowiskach: [B05, 
B08, B16], 

• propozycji technik wizualizacji danych wielowymiarowych: [B06, B07, B22, B27, 
B28], 

• zastosowań klasycznej / dominacyjnej teorii zbiorów przybliŜonych: [B02, B09, 
B10, B13, B17], 

• zastosowań nadzorowanych / nienadzorowanych metod uczenia maszynowego: 
[B18, B19, B20, B21], 

• zastosowań metod regresji liniowej / nieliniowej: [B01, B14, B15, B29]. 

Miary konfirmacji jako miary atrakcyjności 

W szczególności, prace [B06, B07, B08, B24, B25, B26, B27, B28] stanowią zbiór 
publikacji, których tematyka jest zbieŜna z tematyką przedstawianą w prezentowanym 
cyklu publikacji. Prace te skupiają się na róŜnych aspektach miar atrakcyjności, w tym 
miarach konfirmacji Bayesa, które okazują się przydatne w algorytmach redukcji 
atrybutów oraz procedurach oceniania atrybutów, zarówno w kontekstach 
deskrypcyjnych jak i predykcyjnych. Poziom analiz jest jednakŜe wyŜszy 
(kompleksowy raczej niŜ szczegółowy) niŜ w tamtych metodach (przykładowe 
wykorzystanie miary atrakcyjności w kontrolowaniu heurystycznego algorytmu 
generowania konstruktów jest zademonstrowane w pracy [A03] cyklu publikacji). 

Skuteczne stosowanie miar w ocenianiu przydatności atrybutów do wybranych 
celów wymaga jednakŜe wcześniejszego przeanalizowania tych miar pod względem ich 
podstawowych właściwości. To z kolei moŜe wymagać utworzenia metod 
wspomagających tę analizę, np. w postaci technik wizualizacyjnych, które pozwalają na 
łatwe pozyskanie informacji o zachowaniu się analizowanych miar w róŜnych 
obszarach ich wielowymiarowych dziedzin. Oprócz kontrolowania algorytmów 
heurystycznych, miary atrakcyjności (konkretniej: miary konfirmacji Bayesa) mogą być 
wykorzystane w ocenianiu przydatności atrybutów na potrzeby eksperymentów 
klasyfikacyjnych. 

Przykładową grupą miar o szeroko znanych i korzystnych właściwościach 
teoretycznych są miary konfirmacji Bayesa. Miary te, stosowane oryginalnie do oceny 
atrakcyjności reguł decyzyjnych indukowanych w zastosowaniach deskrypcyjnych, 
mogą być z równym powodzeniem aplikowane do oceny atrybutów oraz ich zbiorów 
generowanych zarówno w celach deskrypcyjnych jak i predykcyjnych. Ocena ta moŜe 
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być ponadto dokonywana bezpośrednio lub pośrednio, z uŜyciem dodatkowej metody 
indukcyjnej w postaci zewnętrznego klasyfikatora, np. zbioru reguł decyzyjnych. 
Traktując fakt wykorzystania danego atrybutu w regułach jako przesłankę, a fakt 
osiągnięcia wysokiej trafności klasyfikowania jako konkluzję, otrzymuje się 
(potencjalną) zaleŜność przesłanka-konkluzja, która podlega wartościowaniu przez 
miary konfirmacji. Adaptacja ta pozwala na stosowanie miar konfirmacji jako 
przydatnego narzędzia w problemie oceniania atrybutów, stanowiącego naturalny etap 
pośredni w ogólnym procesie redukcji. 

Analizy miar atrakcyjności 

W pracach [B24, B25, B26] przedstawiono analizy wybranych właściwości miar 
atrakcyjności. Właściwości porządkują obszerny zbiór wszystkich dostępnych miar w 
grupy miar, które są podobne pod względem swoich róŜnych cech i zachowań, a tym 
samym ułatwiają dobór najlepszych moŜliwych miar do konkretnych zastosowań. 
Przedstawione analizy dotyczą konkretnie miar konfirmacji Bayesa (stanowiących 
typowe przykłady miar atrakcyjności). 

Przedmiotem prac [B25, B26] są statystyczne właściwości miar konfirmacji Bayesa, 
w tym zgodność ze statystycznie istotną zaleŜnością pomiędzy występowaniem 
przesłanki i konkluzji. W sytuacjach, w których analizowane dane mogą być obarczone 
błędami obserwacyjnymi, moŜe dochodzić do bardzo niepoŜądanych sytuacji, np. 
takich, w których rozwaŜana miara konfirmacji zaniŜa lub zawyŜa generowane oceny. 
Prace definiują współczynnik (tzw. konkordancję) oceniający zaleŜność pomiędzy 
występowaniem przesłanki a konkluzji w danych eksperymentalnych, a następnie 
wprowadzono sposób kwantyfikowania poziomu zgodności tego współczynnika z 
analizowaną miarą. Odstępstwa od tej zgodności mogą być dalej analizowane i 
interpretowane w kategoriach ryzyka: miara konfirmacji, która zaniŜa oceny jest 
nazywana miarą wykazującą awersję do ryzyka, a miara, która zawyŜa oceny jest 
nazywana miarą wykazującą skłonność do ryzyka.  

Z kolei celem pracy [B24] jest demonstracja pochodzących z teorii grup aspektów 
symetrii miar konfirmacji Bayesa. Po wprowadzeniu niezbędnych elementów teorii 
grup, przede wszystkim grupy diedralnej D4, wraz z jej najbardziej przydatnymi 
właściwościami, praca przedstawia miary konfirmacji i ich podstawowe właściwości, z 
uwzględnieniem właściwości symetrii oraz podziału tych symetrii na symetrie 
korzystne (dla danej miary) i symetrie niekorzystne. Następnie praca prezentuje 
interpretacje symetrii w kategoriach teorii grup, wykazując, Ŝe wszystkie symetrie 
moŜna traktować jako permutacje, a ich kombinacje jako złoŜenia permutacji. 
Rozpatrywany zbiór wszystkich symetrii jest interpretowany jako grupa izomorficzna z 
przedstawioną grupą a podzbiory korzystnych symetrii jako podgrupy właściwe tej 
grupy. Ostatecznie przedstawiono warunki pozwalające na weryfikowanie spójności 
podziału symetrii na korzystne i niekorzystne oraz wyniki analizy kombinatorycznej 
wszystkich moŜliwych podziałów, które są spójne z przyjętymi warunkami. 

Metody wspomagające analizy miar atrakcyjności 

W pracach [B06, B07, B27, B28] zaproponowano i zweryfikowano wizualne techniki 
analizy miar atrakcyjności, których empiryczny charakter jest dobrym uzupełnieniem 
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rozmaitych rozwaŜań teoretycznych. Wizualizacja pozwala na łatwe pozyskanie 
informacji o zachowaniu się analizowanych miar we wszystkich obszarach ich dziedzin, 
usprawniając znacząco proces doboru miar do poszczególnych zastosowań, np. do 
oceniania atrybutów oraz ich zbiorów. Wprowadzone techniki zaprezentowano w 
zastosowaniu do miar konfirmacji Bayesa, stanowiących typowe przykłady miar 
atrakcyjności (choć technika wizualizacyjna moŜe być aplikowana do duŜo szerszej 
klasy współczynników, np. popularnych współczynników oceny klasyfikatorów). 

Wprowadzona w pracach [B06, B28] technika wizualizacji wykorzystuje fakt 
posiadania przez rozwaŜane miary wspólnej, czterowymiarowej dziedziny, elementy 
której są reprezentowane przez nieujemne macierze 2×2 o sumie dodatniej. Dzięki 
odpowiednim przeskalowaniu tej sumy moŜliwe jest reprezentowanie relatywnej wersji 
oryginalnej, czterowymiarowej dziedziny miar w barycentrycznym układzie 
współrzędnych (na bazie czworościanu), reprezentacja którego moŜliwa jest w 
przestrzeni trójwymiarowej. PoniewaŜ wartość dodatkowej funkcji od czterech 
argumentów dziedziny, np. dowolnej miary atrakcyjności, moŜe być wizualizowana 
jako kolor odpowiadającego mu punktu, wizualizacja miary w całej swej dziedzinie 
sprowadza się do wizualizacji kolorowego czworościanu. W celach ilustracyjnych 
dokonano analizy szeregu miar, demonstrując moŜliwości prezentowanej techniki 
wizualizacji w uwidacznianiu róŜnorodnych charakterystycznych cech (np. ekstremów, 
zer, obszarów wzrostu / spadku, itp.) pojedynczych miar, agregacji par miar (np. róŜnic 
między nimi) oraz agregacji grup miar (np. wariancji w tych grupach). 

Prace [B07, B27] demonstrują jak opisywany system wizualizacji moŜe być 
zastosowany w szczególności do wizualnej analizy miar atrakcyjności pod względem 
ich wybranych właściwości. Podejście wizualne jest uŜyteczną alternatywą dla 
czasochłonnych analiz teoretycznych, z uwagi na moŜliwość sprawnego i prostego 
identyfikowania faktu spełniania albo niespełniania (a takŜe ewentualnie spełniania w 
zakresie ograniczonym / przybliŜonym) wybranych właściwości przez analizowane 
miary. W szczególności skuteczna jest wizualizacja waŜnych właściwości miar 
konfirmacji Bayesa, co pozwala na łatwą identyfikację tych właściwości nawet u 
złoŜonych miar, w tym u miar typu hierarchicznego (czyli miar konfirmacji 
zdefiniowanych jako monotoniczne agregacje innych miar konfirmacji). 

Zastosowania miar atrakcyjności 

Adaptacja miar konfirmacji Bayesa do problemu oceniania atrakcyjności atrybutów w 
konkretnych celach predykcyjnych (klasyfikacja obiektów, dane nadzorowane) 
wymaga, na wzór innych miar oceny atrakcyjności, sprecyzowania (dla danego 
atrybutu) odpowiedniej przesłanki i odpowiedniej konkluzji. W najprostszych 
sytuacjach moŜe to oznaczać badanie indywidualnej zaleŜności pomiędzy atrybutem 
ocenianym a atrybutem decyzyjnym, jednak uzyskana tak ocena indywidualna dotyczy 
zasadniczo pojedynczych atrybutów i w ogólności nie jest kompatybilna z oceną ich 
wieloelementowych zbiorów (ze względu na ignorowanie potencjalnych wzajemnych 
interakcji pomiędzy atrybutami występującymi w zbiorach). 

Z kolei ocena zbiorów atrybutów prawidłowo uwzględniająca potencjalne interakcje 
pomiędzy atrybutami moŜe być implementowana w sytuacji, w której jako przesłankę i 
konkluzję traktuje się wykorzystanie danego atrybutu przez wygenerowany klasyfikator 
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(np. zbiór reguł) i poprawne klasyfikowanie obiektów przez ten klasyfikator [B08]. 
Oznacza to, Ŝe wartość oceny danego atrybutu rośnie wraz z faktem częstego 
wykorzystania tego konkretnego atrybutu w klasyfikatorze (np. w przypadku 
klasyfikatora regułowego jest to jego występowanie w warunkach reguł) 
charakteryzujących się wysoką trafnością. Skuteczność tak uzyskanej oceny moŜe być 
niezaleŜnie oceniana w eksperymentach klasyfikacyjnych, w których w testach 
walidacyjnych szacuje się przydatność zbiorów złoŜonych z najwyŜej ocenionych 
atrybutów. Doświadczenia z wybraną miarą konfirmacji wykazują, Ŝe atrybuty o 
najwyŜszych konfirmacjach według tej miary okazują się bardzo przydatne w 
konstruowaniu zbiorów atrybutów zapewniających wysokie skuteczności klasyfikacji. 

Podsumowanie tematyki miar atrakcyjności 

W ramach publikacji poświęconych miarom atrakcyjności: 

• Przeanalizowano wybrane właściwości miar konfirmacji Bayesa. 

• Zaproponowano system wizualizacji miar atrakcyjności pozwalający na empiryczne 
analizowanie ich róŜnych cech i właściwości oraz przedstawiono wykorzystanie 
tego systemu do przeprowadzenia analiz wybranych miar konfirmacji Bayesa. 

• Zademonstrowano wykorzystanie miar konfirmacji Bayesa w problemie oceniania 
przydatności atrybutów w problemach klasyfikacyjnych. 
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Dodatek 

Zestawienie wybranych skrótów / terminów 

• Skróty nazw metodyk analizy danych: 

o RSA (ang. Rough Sets Approach) – metodyka zbiorów przybliŜonych, 

o CRSA (ang. Classic RSA) – klasyczna metodyka zbiorów przybliŜonych, 

o DRSA (ang. Dominance-based RSA) – dominacyjna metodyka zbiorów 
przybliŜonych. 

• Skróty dotyczące relacji: 

CRSA: 

o IND (ang. indiscernibility) – dosł. nierozróŜnialność (relacja bazowa w CRSA), 

o DIS (ang. discernibility) – dosł. rozróŜnialność (relacja dopełniająca relacji 
IND), 

o SIM (ang. similarity) – dosł. podobieństwo (relacja wywiedziona z relacji IND). 

DRSA: 

o DOM (ang. dominance) – dosł. dominacja (relacja bazowa w DRSA), 

o NDM (ang. non-dominance) – dosł. nie-dominacja (relacja dopełniająca relacji 
DOM), 

o INS (ang. inseparability) – dosł. nieseparowalność (relacja pomocnicza w 
DRSA), 

o PRX (ang. proximity) – dosł. bliskość (relacja wywiedziona z relacji INS). 

• Terminy dotyczące relacji: 

W ramach CRSA / DRSA: 

o termin określający obiekty spełniające relację IND / DIS: (nie)rozróŜnianie 
(CRSA), 




