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Wstep

Reprezentowany w pracach prezentowanego cyklu kadjiliobszar badanalery do
nurtu informatyki zawgzanej z eksperymentalranalizy i eksploracy danych. Metody
usprawniania procesow analizy i eksploracji w tytaszarze mina w o0golnéci
podzielc na szczegblowe oraz kompleksowe. Podczas gdy sEerwnaj na celu
rozwijanie konkretnych procedur tego procesu wlasieh z goéry kierunkach, drugie
stuza raczej identyfikowaniu tych spd potencjalnie niezmiernie licznych,
istniejacych kierunkéw rozwoju, ktore wydapic najbardziej obiecage. Przydatne w
tym miejscu okazuje si czsto integrowanie odmiennych technik i metod
postpowania, ktore magokazywa siec wzajemnie inspirujce i udoskonalage.

Prezentowany w niniejszym opracowaniu cykl pmanych tematycznie publikacji
wychodzi od wywodzcego st z teorii zbiorow przyblionych pogcia reduktu i
oznaczajcego podzbior atrybutdow, ktory jest minimalny, aleystarczajcy do
rozr@niania obiektéw z rinych klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkie
atrybuty. Redukt mie wigc by traktowany jako selektor atrybutéw, jednak o
deskrypcyjnych raczej nipredykcyjnych, wiégciwosciach. Wprowadzone naginie
srodowisko redukcji atrybutdw wykorzystuje szerszez nwe wczéniejszych
podefciach zdyskontowanie informacji o przynatesci obiektéw do klas. Fakt ten
pozwala na generowanie wynikéw na tyle ogoinyah, mog by¢ one potencjalnie
skuteczniej wykorzystane, tak we wspétpracy z metodami indukcyjnymi o dobrych
wiasciwosciach predykcyjnych (np. klasyfikatory obiektow)ak uogodlniony proces
redukcji atrybutow mge by dalej rozwijany przez proponowanie konkretnych
algorytmow, np. algorytmow doktadnych, genecych rozwazania wyczerpuge,
niestety niezwykle kosztownych. Problemy zwdane 2z daymi nakfadami
obliczeniowymi algorytmow doktadnych m@dpy¢ dalej pokonywane poprzez rozwoj
samych algorytméw w kierunkach nowych technik at#itiowych, np. do postaci
rownolegtej. Zroéwnoleglenie oblicaepozwala na naturalne wykorzystanie szeroko
rozpowszechnionych dzisystemoéw wieloprocesorowych i w wielu przypadkach
przynosi zauwzalne zyski.

Postpowaniem alternatywnym jest proponowanie algorytm@nzyblizonych,
kontrolowanych specjalizowanymi miarami w celu dssiwywania ich wyniku do
konkretnych danych i oczekiwanych efektow. Z technego punktu widzenia,
rozwiazania heurystyczne madpy¢ generowane szczegolnie tatwo wtedy, gdy znane s
algorytmy doktadne (poniewarozwiazanie heurystyczne stanawich zrelaksowane
wersje). Skuteczne realizowanie procesu generowssEwviazan przyblizonych nie
gwarantuje jednak tegoze znalezione rozwkania okaa sSig rozwigzaniami
korzystnymi we wszystkich nitiwych zastosowaniach. Dlatego \étavy dobor miar
kontrolujacych ten proces, w tym przypadku miar atrakc§gmatrybutéw sterujcych
doborem tych atrybutow w procedurach heurystycznyest kluczowy z punktu
widzenia przydatniei ostatecznego wyniku (i ma na niego zmagzwptyw). Ich
eksploracja stanowi wt kompleksowy poziom analizy danych, w adriéniu od
rozwijania omowionych wczaiej aspektow algorytmicznych, zajmaych poziom
szczegotowy.

3/31



R. SusmagaAutoreferat

Metody redukcji atrybutow dla danych nadzorowanych

Przedstawione poi¢j metody § metodami indukcyjnymi przetwarzania
nadzorowanych danych wielowymiarowych, przez kit@mzeumie st wielowymiarowe
opisy obiektbw pochodzych z pewnego ustalonego zbioru obiektow.
Wielowymiarowa¢ opisow obiektow oznaczae kazdy pojedynczy obiekt opisany jest
specyficznym wektorem deskryptorow odpowiadggh atrybutom pochodeym z
ustalonego zbioru atrybutow. Z kolei fake dane $ nadzorowane oznaczze obiekty
zostaly podzielone na odgoérnie ustalone klasy, iczllory skupiajce obiekty o
okreslonych wiaciwosciach, wspdélnych dla wszystkich obiektow w danegsid (w
sytuacji, gdy taki podziat nie istnieje, dane npsazw nienadzorowanych). Informacja
o przynalenosci obiektu do danej klasy reprezentowana jest zajgoxo w
dodatkowym, specjalizowanym atrybucie, zwanym attgin decyzyjnym.

W kontelécie statystycznej analizy danych, wektor wéetaatrybutdéw opisujcych
jeden ustalony obiekt odpowiada obserwacji, a wektartasci jednego ustalonego
atrybutu opisujcych wszystkie obiekty odpowiada zmienne;.

Dla tak rozumianych danych istofprzedstawianych zadaindukcyjnych jest w
ogolnaci  odkrywanie i budowanie modeli reprezeatych wielowymiarowe
zaleznosci migdzy atrybutami (w innych kontekstach: zmiennymichaami), zgodne z
opisami reprezentggymi zawarte w analizowanym zbiorze danych obidktyinnych
kontekstach: obserwacje, przyktady), z uwdgieniem informacji o klasach, do
ktorych te obiekty nale. W szczegolnéci, wobec faktu jednoznacznego wiaaia
informacji klasowej przez atrybut decyzyjny, zasdamdukcyjne mae by traktowane
jako odkrywanie i budowanie modeli reprezeamtych wielowymiarowe zalaosci
migdzy atrybutem decyzyjnym a pozostatymi atrybutamielowymiarow@¢é w tym
kontelécie oznaczaze zalenos¢ dotyczy zbioréw atrybutow).

Tworzone modele powinny bydostosowane do analizowanej populacji, a ich
tworzenie mae by inspirowane rénymi celami i zwazanymi z nimi zateeniami. W
szczegolnéci:

» deskrypcyjny cel analiz zaktadze posiadany zbiér danych stanowpbpulacg,
» predykcyjny cel analiz zaktadze posiadany zbior danych jest pagdbj populaciji.

Najistotniejsze wymagania stawiane metodom geaeynj modele to przede
wszystkim skuteczrig i szybkac¢, budowanym przez nie modelom — jako tatwosc
interpretaciji.

Jednoczesne spetnianie wszystkich z pemych wymaga jest w ogolnym
przypadku co najmniej bardzo trudne dla celow dgsiyjnych i zasadniczo
niemaldiwe dla celow predykcyjnych. Jest to wynikiem zalesci pomidzy
poszczegolnymi wymaganiami, ktéreyidwyczajowo w wykluczacych sk parach, np.
szybka¢ dziatania metody e&sto obnia jej skuteczn&, a wysokie] jakéci
tworzonego modelu nie zawsze towarzyszy jego zaldgaea tatwaé interpretaci.
Sytuacg dodatkowo komplikyj niejednoznaczriai deskryptoréw danych, ktére mpg
by¢ w ogoélngci zaktocone, niedokladne czy (w rozmaitym sensi@spojne. W
przypadku celéw predykcyjnych analiz nieuniknionygjawiskiem jest przeuczenie,
ktorego kontrolowanie wymaga dalszycirodkow. W rezultacie zdecydowana
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wigksza¢ metod oferuje rozwzania przyblione, i jedynie nieliczne metody
gwarantuj rozwiazania optymalne pod wybranymi wzdami.

Metoda usprawniajca rozwiazywanie problemow o dej ztazondsci jest ich
dekompozycja na problemy sktadowe, ktore mdy rozwiazywane mniejszym
nakiadem sérodkow. W  procedurze budowania modeli reprezenygh
wielowymiarowe zalenosci migdzy atrybutem decyzyjnym a pozostatymi atrybutami
takim przydatnym problemem etapuspedniego jest wartziowanie atrybutow i/lub
ich podzbioréw (w innych kontekstach: selekcja ¢edhyniki tego wartéciowania
czesto stanowg wartas¢ samy w sobie. W rezultacie jego zastosowaniazlime jest
wprowadzenie podziatu atrybutéw na przydatne (wgkstywane dalszych analizach) i
nieprzydatne (ignorowane w dalszych analizach) [C04

Oprocz oczywistych zyskow wynikgjych z faktu, ze atrybuty uznane za
nieprzydatne nie musgzby¢ dalej przechowywane ani pozyskiwane, co pozwala na
zwolnienie zasobow komputerowych i zmniejszenieraka® rozumianych kosztéw
akwizycji danych, wykorzystanie w dalszych anallzgedynie atrybutow uznanych za
przydatne mge znaczco przyczynt sig do przyspieszenia oblicae a take do
zwigkszenia jakéci budowanych przez nie modeli. Inne potencjalmkikeyjne analizy
danych (nie uwzghlniane w opisywanych pracach) obejmuop. ewaluag i redukcg
obiektow.

Jednym z popularnych podziatéw metod westowania/redukowania atrybutdw jest
podziat [CO7] na:

« metody typu ,wrapper” (ang. ,metody opakowcg”),
* metody typu filter” (ang. ,metody filtruyce”).
(ponizej wykorzystane &xla angielskie terminy).

Model typu ,wrapper” jest bardzo specyficzny — diprzednio wybranych: miary
trafncéci klasyfikacji, klasyfikatora i procedury walidgogj, model ten znajduje w
pracochtonnym eksperymencie zbior atrybutéw makdigojacy wartagé danej miary
osiagam przez dany klasyfikator w danymstge. W tym sensie uzyskiwany wynik jest
wysoce ,specjalizowany”, i oczyégie wysoce zabtay od wybranych sktadowych
eksperymentu (miary, klasyfikatora i procedury).pi¢ypadku bardzo dych zbiorow
danych model mee by dodatkowo niezwykle kosztowny obliczeniowo, a wypadku
bardzo matych m@a generow& mato whzace wyniki. Jak s tez okazuje, oprécz
maksymalnej zarejestrowanej waxtd miary trafndci klasyfikacji model ten nie
dostarcza jawniezadnych dodatkowych argumentéw uzasadoigh wygenerowany
wynik. W rezultacie, wyniki generowane przez tendelosy wprawdzie cgsto bardzo
skuteczne (w sensie wybranej miary), ale za to ostaiterpretowalne i mato
informatywne, co za tym idzie, malo podatne na lrugaia.

W modelu ,filter” zbiér atrybutdw jest wyznaczangkp zbidr spetniagy jak
najlepiej okrélone z gory, wybrane warunki. Modele tego typu vgiec wiasciwie
srodowiskami do testowania istraejch i proponowania nowych, mniej czy bardziej
specjalizowanych warunkéw na przydat@atrybutéw (i ich zbioréw). Jako takie,
generuj one duo ogolniejsze wyniki, poniewadobry i skuteczny zestaw warunkéw
moze by stosowany do rozmaitych danych, zekw zupetnie innych obszarach
zastosowaA. Jest to szczegOlnie przydatne w analizach, ktopmgwiecap cele
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deskrypcyjne, gdzie ¢sto wymagana jest wysoka precyzja opisu reamaj populacji
obiektow. Wyniki tego modeluastez dos¢ naturalnie interpretowalne (zgodnie z
zastosowanymi warunkami).

Podsumowanie modeli typu ,filter” i ,wrapper” mona wyraz¢ nastpujaco:

» pierwszy odpowiada na pytanie ,jakie...”,
» drugi odpowiada na pytanie ,ktoére...”,

... atrybuty powinny b§ wartagsciowane pozytywnie (i zachowane), a ktére negatgwni
(i usunkte)”. Charakterystyki tych modeliaswiec das¢ odmienne, co oznaczage
powinny by one widciwie dobierane do poszczegdlnych zastosowzczywicie nie
ma zadnych przeciwwskadado jednoczesnego testowania czy nawet potencjalneg
stosowania obu modeli.

Prezentowane pamj metody redukcji atrybutdw implemeniujzasadniczo
rozwiazania charakterystyczne dla modelu typu ,filterhd€ ich formy weryfikacji
obejmup takze procedury walidacyjne wdaiwe dla modelu ,wrapper”). Wyniki tych
metod cechuj si¢ wiec przede wszystkim wysakprecyzp i tatwoscia interpretaci
(wymég celu deskrypcyjnego), i potencjalnie mniejskutecznécia klasyfikacyjra
(wymog celu predykcyjnego). Do ich generowania eapntowano algorytmy doktadne
jak i heurystyczne. W przypadku tych pierwszychepistawiono i przebadano techniki
usprawniajce ich dzialanie (szczegotowy poziom analiz). Wypedku tych drugich
zarysowano potencjalne techniki pozwatg na analizowanie specjalizowanych
wspotczynnikdw kontrolujcych ich dziatanie (kompleksowy poziom analiz).

Metodyki Zbioréw Przyblizonych w eksploracji danych

Metodyka RSA (ang. Rough Sets Approach, R8Ajera swoje analizy na ustalonej
relacji, zwanej relagjbazovwa. W zalenosci od przygtej relacji bazowej, wyrinia sk:

» klasyczrm metodyk zbioréw przyblzonych [C09] (ang. Classic RSA, CRSA) —
relacja bazowa: nierozzrbialncs¢ (ang. indiscernibility, IND),

» dominacyja metodyk zbiorow przyblzonych[C10] (ang. Dominance-based RSA,
DRSA) —relacja bazowa: dominacja (ang. dominance, DOM)

W przypadku CRSA, dla ustalonego zbioru atrybutéglacja bazowa wyznacza na
zbiorze obiektow klasy abstrakcji, nazywane zbidraglementarnymi. Zbiory te
stanowi najbardziej naturalne ,granule”, z ktorych powinsktada& sic analizowane
podzbiory obiektéw. Zawieranieesiv jakims zbiorze obiektow tylko a&ci ktéreg z
.granul” jest traktowana jako forma niejednoznacamdktéra w tej formie stanowi
sedno badaopisywanej metodyki). Usugtie tej niejednoznaczio z danego zbioru
obiektow mae polega albo na usurtciu z niego albo dodaniu do niegoefa
~granul”, skutkupc utworzeniem:

» takiego zbioru obiektéw (podzbiér danego zbioru)ktarego usurito istniepce
czgsci niekompletnych ,granul”,

» takiego zbioru obiektow (nadzbidr danego zbiorw), kdérego dodano brakige
czesci niekompletnych ,granul”.
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Zbiory powysze, zawsze jednoznacznie ckoee dla kadego zbioru wyjciowego,
nazywane gjego dolnym i gornym przybieniem i stanowi podstaw dalszych analiz
tego zbioru (stanowitez zrodto nazwy przypisywanej catej metodyce).

W szczegolnéci dla danych nadzorowanych, po zastosowaniu perych
koncepcji do analizy klas decyzyjnych, #iwe jest wprowadzenie pggia spojndci
danych — dane spdOjne w kategoriach ustalonego wkatybutéw to takie dane, w
ktorych dolne przyb#ienia wszystkich klas decyzyjnycha srowne gornym
przyblizeniom tych klas.

W metodyce DRSA relacja bazowa DOM ma innesait&osci niz relacja bazowa
IND w CRSA, co wynika z rinic w zal@eniach dotyczcych analizowanych danych.
Zgodnie z tymi zalgeniami, dziedziny atrybutow, zwanych w tym Kkorik
kryteriami, & uporadkowane preferencyjnie (dotyczy to #akatrybutu decyzyjnego).
W rezultacie, dla ustalonego zbioru kryteriow, cgabazowa DOM wyznacza na
zbiorze obiektéw zbiory elementarne o innym chaada (,staki” zamiast ,granul”).
Co ciekawe, metodyka DRSA stara abstrahowé od tego faktu i definiuje, w miar
mozliwosci, pojcia analogiczne do pgj wprowadzonych w CRSA, w szczeg&ob
(kluczowe w obu metodykach) dolne i gbérne przydnia, ktore take tutaj dzeki
swojej jednoznaczrici stanows podstaw dalszych analiz.

W dalszych rozwzaniach termin ,atrybut” &dzie wywany w sensie szerokim,
dotyczcym zarowno (klasycznych) atrybutow z CRSA, jakryt&riow z DRSA, co
utatwia dalsze uogodlnianie przedstawianychkefoj

Dzigcki analogicznemu zastosowaniu pasygych koncepcji do analizy klas
decyzyjnych w przypadku danych nadzorowanychzliwe jest wprowadzenie pggia
spojnaci danych. W tym przypadku dane spdjne w kateghriastalonego zbioru
kryteribw to takie dane, w ktérych dolne przyeinia wszystkich kumulacji klas
decyzyjnych g réwne goérnym przybtieniom tych kumulaciji.

Po wprowadzeniu (na dwazde, ale analogiczne sposoby) quig spojnéci, CRSA
i DRSA definiup takze analogiczne miary odgistwa od sytuacji petnej spogum,
ktore tym samym stajsic miarami poziomu spojrici danych. Miary te charakteryzuj
si¢ staly monotonicznécia (implikowam przez stabh monotoniczné¢ zastosowanych
relacji bazowych) ze wzgllu na uwzgidniony zbior atrybutéw, co oznaczae
usungecie dowolnego elementu z tego zbioru niezenawikszy poziomu spojnéci, a
jedynie albo go zmniejs#yalbo pozostawina takim samym poziomie.

Powyzsze fakty stwarzajnaturalne podstawy do wprowadzenia takiggalowiska
redukowania atrybutow, w ktérym jawnie zachowuje siybrany z géry poziom
spojndci danych (np. poziom gwarantowany przez wszystkig/buty). Atrybuty
wywierajace zerowy (lub znikomy) wplyw na poziom spd&ob danych mog by¢
uznawane za nieprzydatne i usuwane z dalszych reaw@edukowane). Pozostate
atrybuty stanowa tzw. redukt, czyli podzbior atrybutow, ktéry jestinimalny ze
wzgledu na zawieranie, ale zapewnia odpowiedni poziodinsgci danych.

W praktyce sytuacja jest bardziej skomplikowananipewaz wzajemne interakcje
(ktérych istnienie ani skala ni@ gwykle proste do przewidzenia) pamzy atrybutami
powodup, ze wplyw danego atrybutu na poziom spdpgiozalezy od pozostatych,
rozwazanych w danej chwili atrybutow i jest w rezultatégio zmienny. Oznacza toe
metody redukcji skazane sa badanie nie poszczegdlnych atrybutow, leczlcbrow,
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co implikuje zasadnicz zmiarg zitozoncéci problemu generowania rozygien (z
wielomianowej na wykfadnic). Rezultatem tegoasiednoczénie rozwijane zaréwno
doktadne jak i heurystyczne wersje algorytmow rexgiuk

Od informacji miedzyklasowej do wewnatrzklasowej

Istoty analizy danych nadzorowanych jest jawne wykorzysta informacji
migdzyklasowej. W przedstawianych metodykach jest ¢aywiscie realizowane w
rezultacie kontrolowania poziomu spéfeodanych poprzez aplikowanie odpowiednich
relacji r&nicujacych do obiektow z tych klas:

* DISwCRSA,
* NDM w DRSA.

Na informacji médzyklasowej bazuje wc ogdét implementowanych w tych
metodykach analiz danych nadzorowanych, w tym stgor redukcji atrybutéw
(zaréwno doktadne jak i przykbne), ktorych idea zasadza sa zapewnianiue:

* metodyka CRSA: obiekty z #aych klas nie g nierozr&nialne (w sensie relaciji
IND; w praktyce stosowana jest uwgdhiajaca negagj powyzszej relacja DIS),

« metodyka DRSA: obiekty z wgzych klas nie g dominowane przez obiekty
z nizszych klas (w sensie relacji DOM; w praktyce stogoav jest uwzghniajca
negacg powyzszej relacja NDM).

Redukcja jest etapem zazwyczaj poprzegzem metody indukcyjne wkaiwego
uczenia si poje¢, ktére mog by¢ stosowane zaréwno w celach deskrypcyjnych lub
predykcyjnych (np. klasyfikatory obiektow w postatrizew decyzyjnych lub zbioréw
regut). Metody te starajsic odkry¢ wielowymiarowe (tzn. dotyeze wielu atrybutow)
deskryptory obiektow, ktore #dicuja obiekty z ranych klas i jednoczmie unifikuja
obiekty z tych samych klas.

Jednak gdy poprzedaap metoda redukcji atrybutow postugujec gedynie
mechanizmem pozwalglym na rgnicowanie obiektéw nakgcych do ranych klas, to
moze ona (niejako nieundinie) usuwa atrybuty korzystne do unifikowania obiektéw z
tych samych klas. W ogoléa bowiem atrybut stabo #dicujacy obiekty z ranych
klas mae dobrze unifikowa obiekty z tych samych klas. Oznacza e, usuwanie
takich atrybutow moe wigza¢ sie z bezpowrota (bo realizowaa juz na etapie
redukcji) utrag przydatnych informaciji.

Z powyzszych rozwaan wynika, ze korzystne dla procesu redukcji sedoy¢ jawne
uwzgkdnienie informacji wewstrzklasowej [A01, A02, A04] (na réwni z informacj
migdzyklasow). Pocihga to za sab konieczné¢ wprowadzenia dodatkowych relacji.
Poprzednie relacje (natury amicujacej), czyli IND w CRSA i DOM w DRSA, nie
spetniaj swojej roli w odniesieniu do obiektow z tych sammydas (ich gtébwna rola jest
bowiem inna). Dlatego zdefiniowane zostaly noweacj, ktorych zadaniem jest
unifikowanie (raczej riroznicowanie) obiektow. Hto:

+ SIMw CRSA [A01],
« PRXw DRSA [A02].
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Podobnie jak relacje #éicujace, relacje unifikujce mog by¢ stosowane do
wszystkich obiektow, tatle do obiektow z rinych klas. Glownym jednak ich
przeznaczeniem jest zastosowanie do obiektow z sarnych klas (podczas gdy
gldbwnym przeznaczeniem relacji zricujacych jest zastosowanie do obiektow z
roznych klas).

Wprowadzenie relacji unifikagych tworzy nowerodowisko, w ktorym poprzednie
I nowe relacje spetniajwzajemnie dualne role [A02], pozwalaj (np. w procesie
redukcji atrybutow) na:

e roznicowanie obiektow z emych klas,
» unifikowanie obiektéw z tych samych klas,

co gwarantuje jednoczesne wykorzystanie peini mémji klasowej (tj. zaréwno
wewnmtrzklasowej jak i mgdzyklasowej) o obiektach, i przekazuje tym samyraceji
informacji wykorzystywanym na kolejnych etapach agetm indukcyjnym [A04].

Synteza informacji miedzyklasowej i wewnatrzklasowej

W poprzednichsrodowiskach (tzn. wsrodowiskach, w ktorych istniaty tylko relacje
rozr&niajace, stosowane do obiektow zznych klas) metodyki CRSA techniki
redukcji atrybutobw mogly generowa rozwigzania o nhadmiernym poziomie
rozr&nialncsci. Odpowiada to sytuacji zbytniego ztghia s¢ do pewnego
wyidealizowanego ,punktu” charakteryaopgo peta rozr&nialng¢ obiektow

(wszystkie obiekty rozrnialne). W nowymérodowisku staje gijasne,ze istniej dwa

takie ,punkty” (bieguny), o przeciwlegtych charaktetykach, a konkretniej:

* biegun pelnej rozrialnasci,
e biegun pelnego podohistwa.

Proces redukcji uwzgtiniajacy tylko informacje mgdzyklasowe (czyli rozrinialnasé
obiektow z ranych) klas mae nadmiernie zhty¢ powstajce rozwizanie do
pierwszego z biegunéw. Oczydwie nie musi tak by w kazdym wypadku, a to ze
wzgledu na fakt,ze wymagana minimaldé (ze wzgédu na zawieranie) zbioréw
atrybutow hamuje nadmierne roznéanie obiektow, natomiast sprzyja (¢haejawnie)
ich upodabnianiu (dotyczy to jednak obiektéw zaréwntych samych, jak i z #@ych
klas). Niekorzystne konsekwencje tego typu mdy¢ zreszi takze niwelowane w
rezultacie dziatania uruchamianych w dalszej kal@n metod indukcyjnych (np.
metod generowania regut, ktorezsto s poprzedzane metodami redukcji atrybutow).

Wydaje st jednak,ze widoki na najlepsze rezultaty ma jawne kontrolowaego
zjawiska na jak najwczaiejszym etapie. Generowanie zredukowanych podawior
atrybutow w nowymsrodowisku (czyli takim, w ktorym istnieje zarOwnelacja
rozr&niajaca, stosowana do obiektow zznych klas, jak i relacja upodabnieg,
stosowana do obiektow z tych samych klas) mgwirzo wigksze szanse powodzenia
we wspotpracy z metodami indukcyjnymi [A02].

Co ciekawe, w nowyndrodowisku, oprocz dwoch przeciwlegtych biegunéwzmen
zidentyfikowa takze trzeci punkt charakterystyczny, stangoyi niejako ,ztoty
srodek”. Punkt ten jest zasadniczo wyznaczony pragybut decyzyjny. Inaczej
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moéwiac, ,wyposrodkowany” (w powyszym sensie) zbiér atrybutéw wyznacza w
zbiorze wszystkich obiektow takie same relacje dgaziania obiektéw z rinych klas
oraz upodabniania obiektéw z tych samych klas jakybat decyzyjny. W
wyidealizowanym przypadku, gdy jakatrybut jest rowny (lub réwnowiay w sensie
zatazen przyjetych w danej metodyce) atrybutowi decyzyjnemu, ebi@dozony
wytacznie z tego atrybutu stajecsidealnym, bo jednoelementowym (a tym samym
minimalnym), zredukowanym zbiorem atrybutéw. Jestotzywicie cecha jedynie
nowego srodowiska, poniewa w starych (jak ja zaznaczono) niiwe bylo takze
mimowolne generowanie rozywan charakteryzujcych sg nadmiernie diym
poziomem rozréniania obiektbw (co w wielu przypadkach okazywaldoe s
niepotrzebnie, a nawet szkodliwe). W sytuacji, gilsalnie ,wypagrodkowany” zbiér
atrybutow nie istniejesrodowisko pozwala na generowanie takich zbioréwbatiow,
ktére g do niego jak najbardziej podobne pod obiema wyranwzgledami, czyli
poziomem rozréniania obiektéw z rinych klas oraz poziomem upodabniania
obiektéw z tej samej klasy.

Analogiczne rozumowanie nmpa przedstawidla metodyki DRSA [A03].

Rozwigzania przedstawionego typu maolgy¢ przydatne w klasycznych kontekstach
predykcyjnych, w ktorych odkrywa simaksymalny poziom trafdoi przewidywania
wartasci atrybutu decyzyjnego na podstawie pozostatycybatow (klasyfikacja), jak i
w innych, deskrypcyjnych, np. przy identyfikowansytuacji, w ktorych okrda sk
gorne i dolne granice ,rozdzielcgm” aktualnego atrybutu decyzyjnego i proponuje
jego nowe postaci, np. poprzez:

* aczenie pewnych warfoi w jedra wspolra,
* rozdzielanie pewnych waro na wiele ranych,

co pozwala na popraw poziomu ,kompatybilnéci” atrybutu decyzyjnego z
pozostatymi atrybutami.

Nalezy zwrock uwag;, ze jawne wykorzystanie petni informacji klasowej etapie
redukcji atrybutéw nie byto dotychczas stosowananetodykach RSA (jak i wielu
innych metodach selekcji cech), poniewaie wykorzystywano w nich informacji
wewnmntrzklasowych. Podégia takie wpisyj si¢ jednak w szeroko reprezentowany
trend w analizie danych (nadzorowanych jak i niewaowanych) [CO5]. Za dobry
przyktad mae stey¢ w tym przypadku (nienadzorowana) metoda analizypek
.K-s$rednich”, ktérej celem jest proponowanie jak nagleyrh skupig obiektow, przy
czym o jakdci tworzonych skupie decyduj wskaniki obliczane na podstawie dwoch
nastpujacych macierzy:

* macierzy odlegtéci migdzyskupieniowych,
* macierzy odlegtéci wewmtrzskupieniowych.

Jaka¢ wynikdw w tej metodzie jest (w ogolia) uznawana za wksz, im mniejsze s

odlegtaci pomidzy obiektami natescymi do tych samych skupgigpierwsza macierz)
a jednoczénie im wigksze g odlegtagci pomkedzy obiektami naleacymi do ranych

skupiev (druga macierz). Reprezentowane przez te macierdelta informaciji

migdzyskupieniowych i wewgtrzskupieniowych & oczywgcie nienadzorowanymi
ekwiwalentami zrédet informacji nadzorowanych (czyli wagizyklasowych i
wewnmatrzklasowych).

10/31



R. SusmagaAutoreferat

Eksploatacja informacji miedzyklasowej i wewnatrzklasowej

Odpowiednikami powsszych dwoch zasadniczych rodzajow macierzy w opasyeh
metodykach RSAss(zbiorcze) macierze:

» rozr&nialnasci / podobiéstwa (w sensie odpowiednich relacji) w CRSA [A01],
» dominacji / bliskdci (w sensie odpowiednich relacji) w DRSA [A02].

Kazda z tych macierzy gromadzi informacje o zbioradtybatow gwarantujcych
zachodzenie odpowiednich relacji peay parami obiektow.

W metodyce CRSA (ktora zasadniczo zaklada dyskéétmiziedzin atrybutdw)
relacp bazow jest relacja IND, ktora naturalnie indukuje tzwgrgnule” obiektéw
[CO09]. Natomiast relacje mywane wraz z informacjami wruzyklasowymi i
wewmntrzklasowymi to: DIS (ang. discernibility), stosowea do informacji
migdzyklasowych oraz SIM (ang. similarity), stosowando informacji
wewnmntrzklasowych [A01]. Relacja DIS stanowi proste dopie relacji IND. Z kolei
relacja SIM mae by tatwo wywiedziona z relacji IND, poniewabbie relacje petai
podobna role — informuaj 0 podobiéstwach pomidzy obiektami, przy czym IND
informuje o szczegd6lnym rodzaju podaisenva zupetnego, czyli o nierozidialncici, a
SIM — czsciowego, czyli tolerancji (wprowadzenie relacji Slidyto konieczne,
poniewa IND jest relacj zbyt mocn). IND stanowi relacje réwnowaosci (zwrotna,
symetryczna i przechodnia), a jej ostabiona wergayli SIM, stanowi relacje
tolerancji, (zwrotna 1 symetryczna), reprezentujeieav rodzaj sSymetrycznego
podobidstwa.

W przypadku metodyki DRSA (ktora zasadniczo zakladaradkowanie dziedzin
atrybutow), relacja bazowa w tej metodyce jestajeléstabej) dominacji DOM, ktéra
jest zwrotna, antysymetryczna i przechodnia [C16].dopetnienie, relacja NDM (ang.
non-dominance), stosowana jest wraz z informacjame¢dzyklasowymi [AO2].
Sytuacja jest jednak bardziej skomplikowana w padku informacji
wewnmnatrzklasowych, co wynika z faktwe w rezultacie uposzlkowania dziedzin w
DRSA relacja DOM naturalnie indukuje ,sta” obiektow, i jako taka nie mae by w
prosty sposéb wykorzystana do reprezentowania pedktiva. Aby to stalo si
mozliwe, wprowadzona zostata relacja INS (ang. insaipisity), z ktorej w prosty
sposob wywiedziono relacje (symetrycznego) poddtvea PRX (ang. proximity)
[A02].

Wprowadzona relacja INS jest wzorowana na rel&dp,Iw odr&nieniu jednak od
niej nie wymaga jednak dyskreud dziedzin atrybutow i jest relackontekstow. W
szczegolnych warunkach jej weawosci naladuja wtasciwosci relacji IND. Z kolei
relacja PRX ma wikgiwosci wzorowane na relacji SIM, i dlatego seoby stosowana
do eksploracji informacji wewgtrzklasowych.

Redukty i konstrukty w CRSA
CRSA wprowadza relagjnierozr@nialnasci (IND) obiektow w kategoriach wybranych

atrybutow i skupia si na pogciu spojndci danych w sensie tej relacji. W przypadku
danych nadzorowanych spoéfgéodanych jest uznawana za narusgogdy obiekty
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pochodzace z rénych klas § nierozr@nialne w kategoriach wszystkich dgstych
atrybutow. Poniewa przynalenos¢ dowolnych obiektow do tcaych klas jest
rébwnowana z rozranialnacscia tych obiektow na atrybucie decyzyjnym, idea sp&gno
moze by w calagci wyrazona z uyciem relacji IND (noszcej wobec tego faktu nazw
relacji bazowej w tej metodyce).

Oprocz istnienia nieodzownego w tej sytuacji attybdecyzyjnego i niepustego
zbioru pozostatych atrybutow opigaych niepusty zbior obiektow, metodyka zaktada
takze maliwos$¢ ustalania relacji IND dla tych obiektéw, co w piale oznacza
dodatkowe zatzenie dyskretnei dziedzin wszystkich atrybutéw, w tym atrybutu
decyzyjnego (dzki procesowi dyskretyzacji nitwe jest take dodatkowe rozwanie
atrybutow o oryginalnie ggtych dziedzinach).

W celu wszechstronnego kontrolowania zjawiska ragsgci, metodyka
wprowadza wspétczynnik (tzw. jaké® przyblizenia klasyfikacji obiektéw)
kwantyfikujacy numerycznie poziom spojfm danych w powgszym sensie.

Staba monotoniczrié relacji IND ze wzgldu na rozwaany zbiér atrybutow
(usunkcie dowolnego atrybutu nie m® zwikszy¢ jakosci przyblizenia klasyfikacii
obiektow, a jedynie alboajzmniejsz¢ albo pozostawi na takim samym poziomie)
zapewnia naturainw tej metodyce met@dgenerowania zredukowanych podzbioréw
atrybutow (czyli reduktow): redukt w CRSA jest pbdmem atrybutow, ktory jest
minimalny ze wzgjdu na zawieranie | zapewnia odpowiednio wysokartas¢
wspotczynnika jakéci przyblizenia [C09]. Poniewaw CRSA poziom tej jakdi jest
bezpdrednio zaleny tego, na ile odediane § od siebie rozrinialne obiekty z
réznych klas, redukt w tym kontégie maze by rownowanie zdefiniowany jedynie z
wykorzystaniem (fundamentalnego w tej metodycek@ajrozr&nialncsci obiektow
[C11]. Ze wzgtdu na wykorzystanie w definicji jedynie obiektéwraznych klas,
redukt kzdzie od tej pory nazywany inter-reduktem.

Podsumowujc: inter-redukt w CRSA to minimalny ze wedu na zawieranie
podzbior atrybutéw zapewnigy rozr&nianie (w sensie relacji DIS) obiektow z
roznych klas na poziomie gwarantowanym przez wszystiigbuty. Charakterystyczny
dla tej metodyki jest fakt rozedialncici takze elementow (dyskretnej) dziedziny
atrybutu decyzyjnego, d#ii czemu w powyszym sformutowaniu midiwe jest
operowanie paegciami ,roznych” klas. Ze wzgldu na symetd macierzy
rozr&nialncsci (bezpdrednio wynikajcej z symetrii bazowej w CRSA relacji IND)
mozliwe jest wykorzystanie dowolnego z (dwoch identygzh) tréjkatow macierzy

Wykorzystana w definicji inter-reduktu relacja DJ&st (stabo) monotoniczna ze
wzgledu na zbiér atrybutéw, co oznacza dodanie atrybutu do tego zbioru niez@o
zmniejsz¢ (a jedynie albo zwkszy albo pozostawi bez zmian) poziomu
rozr@nialncsci, tzn. nie mae zmniejszy liczby obiektéw rozrénianych. Oznacza to
jednoczénie, ze sensowne jest poszukiwanie minimalnych ze gdigiha zawieranie
podzbioréw atrybutéw, ktére zapewniajdpowiedni poziom rozedialnasci obiektow
Z réznych klas.

Pogciem zbudowanym w CRSA analogicznie do inter-reduktale
wykorzystupcym w swej definicji jedynie obiekty z tych samyklas, jest intra-redukt
[AO4]: minimalny ze wzgldu na zawieranie podzbiér atrybutdow zapevwau)
upodabnianie (w sensie relacji SIM) obiektéw z tyshmych klas na poziomie
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gwarantowanym przez wszystkie atrybuty. Relacja §# zbudowana bezfednio z
wykorzystaniem relacji IND (bazowej w CRSA).

Sensowng& definicji intra-reduktu bazuje na fakcige wykorzystana w niej relacja
SIM jest take (stabo) monotoniczna ze wegdl na zbior atrybutéw, co oznacza
dodanie atrybutu do tego zbioru nie z@ozmniejszy (a jedynie zwgkszy lub
pozostawd na tym samym poziomie) liczby obiektéw upodabn@mprzez atrybuty z
tego zbioru.

Inter-redukt i intra-reduktaswiec w CRSA analogicznymi strukturami, zriacymi
si¢ przede wszystkim wykorzystaniem informacji o oléet:

* inter-redukt wykorzystuje tylko informagjmiedzyklasovs (do eksploatacji ktorej
stosowana jest relacja DIS),

» intra-redukt wykorzystuje tylko informagciwvewmtrzklasows (do eksploatacji ktorej
stosowana jest relacja SIM).

Poniewa kazde z powyszych dwu paj¢c wykorzystuje tylko jeda cze¢ dostpnej
informacji o wszystkich obiektach, naturalnym kalgn krokiem jest proba
zdefiniowania pajcia wykorzystujcego caté¢ tej informacji. Pojciem takim jest
konstrukt [AO4]: minimalny ze wzgtlu na zawieranie podzbiér atrybutéw
zapewniajcy jednoczesne roztdianie obiektdow z rinych klas na poziomie
gwarantowanym przez wszystkie atrybuty oraz upoiaii® obiektdw z tych samych
klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkiebatsy

W konstruktach CRSA zastosowana jest agregacj&jirdlalS i SIM), w ktorej
obowigzujescisty rozdziat ich zastosowidAO01L]:

» DIS dla obiektéw z rinych klas,
» SIM dla obiektow z tych samych klas.

Nalezy podkréli¢, ze w metodyce CRSA oba wprowadzone ¢pig (intra-redukt
i konstrukt) g interpretowalne w sposéb analogiczny do orygirginiater-reduktu.

Redukty i konstrukty w DRSA

DRSA wprowadza rela¢jdominacji obiektow w kategoriach wybranych atrgwt
(DOM) i skupia st na pogciu spojndci danych w sensie tej relacji. W przypadku
danych nadzorowanych spofgéodanych jest uznawana za narusgogdy obiekty
pochodace z nikszych klas domingj obiekty z klas wyszych w kategoriach
wszystkich dosfpnych atrybutéw. Poniewaprzynalenos¢ dowolnych obiektow do
nizszych i wyszych klas jest rownowaa z (silm) dominacy tych obiektéw na
atrybucie decyzyjnym, idea spofmd maze by wyrazona w caléci z uzyciem relacji
DOM (noszcej wobec tego faktu nazwelacji bazowej w tej metodyce).

Oprocz istnienia nieodzownego w tej sytuacji attybdecyzyjnego i niepustego
zbioru pozostatych atrybutow opigaych niepusty zbior obiektow, metodyka zaktada
takze mazliwo$¢ obliczania relacji DOM dla tych obiektéw, co w kitgce oznacza
zatazenie uporzdkowania preferencyjnego dziedzin wszystkich attgiw w tym
atrybutu decyzyjnego (rozszerzenia metodyki pozmwal@dnake na dodatkowe
rozwazanie atrybutow o nieupogdkowanych dziedzinach).
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Analogicznie do CRSA, metodyka wprowadza wspotciyniftzw. jakasé
przyblizenia klasyfikacji obiektéw) kwalifikujcy numerycznie poziom spojém
danych w powyszym sensie. Wykorzystg ten wspoétczynnik, redukt w DRSA e
by¢ zdefiniowany w sposob ogdlny, jako minimalny zeglgdu na zawieranie podzbiér
atrybutoéw, ktory zapewnia taki sam poziom spégmodanych (wyraany przez
wspotczynnik jakéci klasyfikacji) jak zbior wszystkich atrybutow [OL Poniewa
jednak w tej metodyce poziom jadad klasyfikacji jest bezp@ednio zaleny tego, na
ile obiekty z nkszych klas domingjobiekty z wyszych klas, redukt w tym kontsdie
moze by réwnowanie zdefiniowany jedynie z wykorzystaniem (fundamaémego w
tej metodyce) peia dominowania giobiektow [C14]. Jak poprzednio, ze wadl na
wykorzystanie w definicji jedynie obiektow zadych klas, redukt dnzie od tej pory
nazywany inter-reduktem.

Podsumowujc: inter-redukt w DRSA to minimalny ze waglu na zawieranie
podzbior atrybutéw zapewnigly niedominowanie (w sensie relacji NDM) obiektéw z
wyzszych klas przez obiekty z aszych klas na poziomie gwarantowanym przez
wszystkie atrybuty. Charakterystyczny dla tej] mgkogest fakt uporzdkowania take
elementébw dziedziny atrybutu decyzyjnego, cHizi czemu w powyszym
sformutowaniu meliwe jest operowanie pegiami ,nizszych” i ,wyzszych” Kklas.
Pozwala to na skupienie uwagi na jednym tylko z cwd@w ogodlndci roznych)
trojkatow macierzy dominacji (Emos¢ ta jest konsekwengjantysymetrii relacji DOM,
na ktorej bazuje DRSA).

Wykorzystana w definicji inter-reduktu relacja NDjést (stabo) monotoniczna ze
wzgledu na zbiér atrybutéw, co oznacza dodanie atrybutu do tego zbioru niez@o
zmniejsz¢ (a jedynie albo zwkszy albo pozostawi bez zmian) poziomu
niedominowania, tzn. nie me zmniejszy liczby obiektéw z wyszych klas
dominowanych przez obiekty zzszych klas. Potwierdza to sensowdposzukiwania
minimalnych ze wzgdu na zawieranie podzbiorow atrybutow, ktore zapajwn
odpowiedni poziom dominowania obiektow zsuych klas przez obiekty z wgzych
klas.

Analogicznym do inter-reduktu, ale wykorzysitym w swej definicji jedynie
obiekty z tych samych klas, jest w DRSA intra-rediit02]: minimalny ze wzgjdu na
zawieranie podzbior atrybutéw zapewn®j ujednolicanie obiektéw z tych samych
klas na poziomie gwarantowanym przez wszystkiebatsgy (ujednolicanie w sensie
PRX). W metodyce DRSA relacja ujednolicania PRX jast jednak zbudowana z
wykorzystaniem relacji DOM (bazowej w CRSA), co wWia bezpdrednio z braku
odpowiednich wigciwosci tej drugiej. Zamiast tego, do budowy PRX wykatano
relacg kontekstowy INS [A02] (relacja ta jest wzorowana na relacjDid CRSA).

Sensowng& definicji intra-reduktu bazuje na fakcige wykorzystana w niej relacja
PRX jest takke monotoniczna ze waglu na zbior atrybutéw, co oznacza, dodanie
atrybutu do tego zbioru nie m® zmniejszy (a jedynie zwikszy¢ lub pozostawd na
tym samym poziomie) liczby obiektow ujednolicanymtaez atrybuty z tego zbioru.

Inter-redukt i intra-redukt as wiec takke w DRSA analogicznymi strukturami,
rézniacymi sk przede wszystkim wykorzystaniem informacji o oléehk:

» inter-redukt wykorzystuje tylko informagjmiedzyklasows (do eksploatacji ktorej
stosowana jest relacja NDM),
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* intra-redukt wykorzystuje tylko informagjwewnatrzklasow, (do eksploatacji ktorej
stosowana jest relacja PRX).

Poniewa kazde z powyszych dwu paj¢c wykorzystuje tylko jeda cze¢ dostpnej
informacji o wszystkich obiektach (z naturalnym gezinieniem faktu wykorzystania
tylko jednego trOjkta niesymetrycznej macierzy dominacji), naturalnjamejnym
krokiem jest proba zdefiniowania goja wykorzystujcego caté¢ tej informacii.
Pojciem takim jest konstrukt [AO2]: minimalny ze wzdu na zawieranie podzbior
atrybutow zapewniagy jednoczesne niedominowanie obiektow zsweych klas przez
obiekty z niszych klas na poziomie gwarantowanym przez wszaystkrybuty oraz
ujednolicanie obiektow z tych samych klas na poz&orgwarantowanym przez
wszystkie atrybuty.

W konstruktach DRSA zastosowana jest agregacj&jréd DM i PRX), w ktorej
obowigzujescisty rozdziat ich zastosowidA02]:
* NDM dla obiektéw z ranych klas,
» PRX dla obiektow z tych samych klas.

Nalezy podkréli¢, ze w metodyce DRSA wprowadzone ¢@oa (intra-redukt
i konstrukt) g interpretowalne w sposéb analogiczny do orygirgniater-reduktu.

Fundamentalne cechy reduktow i konstruktow

Nietrudno dostrzec charakterystyczne, dopedn@js¢ (zarowno w CRSA jak i w
DRSA), cechy reduktow i konstruktow zwane z przetwarzaniem informacji
miedzyklasowej (obiekty z tiych klas) oraz wewstrzklasowej (obiekty z tych
samych klas):
* inter-redukty:

0 roznicuja obiekty z r@nych klas,

o (ignoruj obiekty z tych samych klas),
e intra-redukty:

o (ignoruj obiekty z r@nych klas)

o unifikuja obiekty z tych samych klas,
» Kkonstrukty:

0 roznicuja obiekty z r@nych klas,

o unifikuja obiekty z tych samych klas,
przy czym:
* roznicowanie jest rozumiane w sensie relacji DIS w @R&lacji DOM w DRSA,
» unifikowanie jest rozumiane w sensie relacji SIMDRSA i relacji PRX w DRSA.
W rezultacie inter-redukty i intra-reduktyy swiec analogicznymi pepgiami, ktére
zasadniczo rozgranicza jedynie rodzaj przetwarzaméprmacji (inter-redukty:
informacja me¢dzyklasowa, intra-redukty: informacja weatreklasowa). Z kolei

konstrukty stanowi forme agregacji obu rodzajow reduktow, i wykorzystuje \sinich
petnigc informacji klasowej. Oczywicie w obu przypadkach, w zalesci od metodyki,
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do rodzaju przetwarzanej informacji dostosowujersidzaj stosowanej relacji. Qi
zunifikowaniu ich definicji jednake, wykorzystywane procedury i algorytmy s
znacacej czsci identyczne [A03].

Omoéwione pajcia s dokfadnie tymi, ktore utsamiaj wspomniane wczaiej dwa
bieguny (inter-redukt i intra-redukt) orazdey micdzy nimi ,ztoty srodek” (konstrukt).
Dlatego gdy (w wyidealizowanym przypadku) jakiatrybut jest rowny (lub
rownowany w sensie zal@n przyjgtych w danej metodyce) atrybutowi decyzyjnemu,
zbiér ztawony z tego atrybutu stanowi jednoéai inter-redukt, intra-redukt i
konstrukt. Dodatkowo, jest to jedyny wmiwvy przypadek jednoelementowego
konstruktu, ché mazliwe jest istnienie innych (tzn. nieetlacych réwnowanymi
atrybutowi decyzyjnemu) jednoelementowych interdtgdw i intra-reduktow.

Sciste integrowanie informacji raiizyklasowej i wewatrzklasowej przez
konstrukty implikue réwnie istnienie widciwosci wiazacych istnienie inter-reduktéw,
intra-reduktow i konstruktéw [A03].

Srodowisko redukcji genergfe konstrukty, czyli zredukowane podzbiory
atrybutéw, przy uzyskiwaniu ktérych wykorzystuje ¢ sizarbwno informacje
migdzyklasowe jak i wewtrzklasowe, jest oczywétie uogolnieniem starszych
srodowisk, w ktérych jawnie wykorzystywano wgknie informacje midzyklasowe.
Warty podkrélenia jest jednake fakt,ze uogolnienie to jest ,niekonfliktowe” z innymi
uogodlnieniami w tym sensieze nie dokonuje ingerencji w elementy w nich
zdefiniowane, a jedynie rozszerza je o nowe, koyigilae z poprzednimi, elementy. W
rezultacie meliwe jest adaptowanie i stosowanie innych, rozwifn réwnolegle z
opisywanymi (a take proponowanych wczriej), uogolnié tych srodowisk.

W metodyce CRSA, juna bardzo wczesnym etapie, populdonaabrato wiele
uogolnier klasycznych reduktow (w obecnym sensie: interkéalw), np. redukty
dynamiczne[CO1], redukty czstasciowe [C02], redukty modelu o zmiennej precyzji
[CO8] czy redukty oparte na entropii [C1Htérych celem bylo m.in. polepszenie
wiasciwosci predykcyjnych generowanych zbiorow atrybutowartstardowa definicja
inter-reduktu, wymagaga aby wszystkie obiekty rozndiane przez zbior wszystkich
atrybutow byly take rozr@niane take przez inter-redukt, zostata stworzona Zlmyp
jasnej interpretacji w kontékie deskrypcyjnym. Wymog ten me jednak prowadzi
do nadmiernego rozrostu podzbioréw wynikowych wutexie whczania do niego
atrybutow zasadniczo mato przydatnych, choezlednych do rozréniania pewnej
mato znaczcej liczby obiektéw. W zastosowaniach predykcyjnyabieg taki cgsto
okazuje s nadmiernie restrykcyjny, a zrelaksowanie odpowiegim warunku,
implementowane na #e sposoby w eych uogolnieniach (pozwalgjych np. na
zignorowaniu pewnej kontrolowanej liczby obiektowpolepsza zwykle istotne
wiasciwosci generowanego zbioru atrybutow.

W rezultacie wydaje simazliwe, ze stosowane w tych uogolnieniach wahii
poziomu rozranialncsci obiektow, zdefiniowane z wykorzystaniem inforfgiac
migdzyklasowej, mana zaadaptowado oceniania poziomu upodabniania obiektéw na
podstawie informacji wewgtrzklasowej. Prowadzi to do zastosowania analogican
uogolnier do intra-reduktow, a po prostym zintegrowaniu obdzaju wskanikow, do
zastosowania ich do konstruktow.
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Docelowo maliwe jest wic uogélnianie na wskazane sposoby nie tylko inter-
reduktow, ale take intra-reduktow i konstruktow. Uwzglnienie informacji
wewnmntrzklasowych nie powinno lBywiec postrzegane jako uogélnienie alternatywne
do innych maliwych uogdlnié\, lecz raczej jako operacjdo nich ,ortogonalg’ (a
wigC niezalena i ,niekonfliktowa”). Tak rozumiana ,ortogonal$é” rozwazanych
uogolnier pozwala na tworzenie ich skutecznych kombinacjpotencjalnie bardziej
korzystnych wiéciwosciach, zarédwno deskrypcyjnych jak i predykcyjnychv (
zaleenosci od konkretnego rodzaju integrowanych uogdihieleoretycznie wic nic
nie stoi na przeszkodzie wydajnemu definiowaniu ykevzystywaniu konstruktéw
dynamicznych, konstruktow egtasciowych, itp.

Dalsze wtasciwosci reduktow i konstruktow

llos¢ i jakos¢ informacji czerpanej z danych przez rozmaite padacg indukcyjne
zaleey w znacznej mierze od charakterystyki samych danye ktérych znacznej
zmienndci podlegé mog ich bardzo réne aspekty, m. in. konfiguracja liczby klas
oraz liczngci poszczegolnych klas. Przy ustalonej liczbie kidier, ta zmieniajca s¢
konfiguracja posiada dwa wynae ,punkty” (bieguny) o przeciwlegtych
charakterystykach, z ktérych jeden biegun stanoduiagja ,wszystkie obiekty z tej
samej klasy” (liczba klas rowna jeden), a druguagja ,kady obiekt z innej klasy”
(liczba klas réwna liczbie obiektow). W praktyce nda charakteryzage sé
wspomnianymi konfiguracjami ,biegunowymi” nakdoby traktowa jak dane
nienadzorowane: jest to oczywiste w przypadku sytugdy liczba klas jest réwna
jeden, ale dotyczy tak (niejawnie) sytuacji, gdy liczba klas jest réwhezbie
obiektow (w obu tych sytuacjach o obiektach zngih klas, rozumianych jako zbiory,
ktore ,skupiaj obiekty o okrélonych wiaciwosciach, wspdolnych dla wszystkich
obiektéw w danej klasie” mima bowiem mowi jedyniescisle teoretycznie).

W danych przypadku nadzorowanych wyni¢ mozna wic sytuacje, w ktorych
konfiguracja liczby klas oraz liczeo poszczegélnych klas odchylae shd ,punktu”
rownowagi i zmierza w str@rjednego z biegundw (nie agajac go jednake) [A02]:

» sytuacja ,wieloklasowa”, w ktorej liczba klassroe (potencjalnie zhiajac sk do
liczby obiektow), a licznéci wszystkich klasswyroéwnane,

* sytuacja ,niezrownowana”, w ktorej liczba klas maleje (potencjalnieizajac si
do jeden), a liczni@ pewnej klasy dominuje licz8oia pozostate.

Nalezy zauway¢, ze podziat ten jest inny (ogolniejszy)zmpopularny podziat zbiorow

danych na ,zrownowane” i ,niezrbwnowaone”, przy tworzeniu ktérego brang jgod

uwag: licznosci poszczegolnych klas. W omawianym przypadku gidwmieniajca

sie wielkoscia jest liczba klas, ktérej zmiany implikujednalke zmiany licznéci klas

(w szczegoéinym przypadku move jest uwzgtdnienie poziomu niezrOwnoweania

licznosci klas przy ustalonej z géry ich liczbie).

Charakterystyczne jestze w rozwaanych sytuacjach znag®d zmienia i
wzgledna ilas¢ dostpnej informacji m¢dzyklasowej i wewatrzklasowe;j:

» sytuacg ,wieloklasowy’ charakteryzu:
o nadmiar informacji midzyklasowej,
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0 niedobdr informacji wewstrzklasowej,
* sytuacg ,hiezrownowaony” charakteryzuj:

0 niedobor informacji midzyklasowej,

0 nadmiar informacji wewstrzklasowej,

W poprzednich srodowiskach, generaggych inter-redukty (lub ich odpowiedniki
wykorzystupce jawnie jedynie informacje wgdzyklasowe) mogto to odbia sie

niekorzystnie na jakwi wynikow, ze wzgldu na niewiell ilos¢ faktycznie

wykorzystywanej informacji. Analogiczna sytuacjatybzytaby zreszt takze intra-

reduktow (lub ich odpowiednikdw wykorzyssgych jawnie jedynie informacje
wewnmntrzklasowe). Problem taki nie dotyczy jednak konstruktéw, poniewa
wykorzystup one petng dostpnej informacji, ktérej sumaryczna $lo (przy ustalonej
liczbie obiektdw) pozostaje stata we wszystkichzhwo/ch konfiguracjach liczby i
licznosci klas pomedzy dwoma rozwzanymi ekstremami.

Eksperymentalne badania klasyfikacyjne z/aiem rzeczywistych i syntetycznych
danych ujawniaj tez dobre widciwosci predykcyjne konstruktéw, w szczegododich
przewag nad inter-reduktami (wykorzystywanych zwyczajoworeli zredukowanych
zbioréw atrybutow) w sytuacji danych charakteryeyh se duza liczba przeklama
[AO1, AO4]. W omawianym przypadku raogrej (w kontrolowany sposob) liczbie
przektama w danych towarzyszyt rogoy poziom b¢du klasyfikowania dla
konstruktow, mniejszy jednak od (szybciej) rositego poziomu kidu dla inter-
reduktow. Jednoczeie w eksperymentach klasyfikacyjnych wykorzystych metody
redukcji typowe dla zastosowgoredykcyjnych, konstrukty (generowane pdédigm
heurystycznym) uzyskajbardzo zblione wyniki [A03].

Generowanie reduktow i konstruktow

Dzieki zunifikowanym definicjom generowanie reduktéwkonstruktow mae by
dokonywane z kyciem niemal identycznych algorytmow groce polegaj jedynie na
adaptacjach pozwaltgych na identyfikowanie odpowiednich relacjigioizy obiektami,
ktore nie maj wickszego wptywu na zimnas¢ obliczeniovs). Oznacza to madiwosé
wykorzystania znanych i sprawdzonych algorytméw JICHenerowania reduktow,
zaréwno dokladnych, jak i heurystycznych. Najspraygze z tych algorytméw
wykorzystup macierze [A02]:

* metodyka CRSA

0 macierz rozrénialnasci (w sensie relacji DIS), zdefiniowana dla obiekta
réznych klas,

0 macierz podobigstwa (w sensie relacji SIM), zdefiniowana dla olbdgk z tych
samych klas,

* metodyka DRSA

0 macierz niedominacji (w sensie relacji NDM), zdefimana dla obiektow z
réznych klas,

o0 macierz bliskéci (w sensie relacji PRX), zdefiniowana dla obiekta tych
samych klas,
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ktore dla kadej pary obiektéw przechowyjinformacje o zbiorach atrybutow
gwarantujcych zachodzenie odpowiednich relacji pedaly tymi obiektami. Obie
macierze stanowi (w ramach danej metodyki) razzne podmacierze cdltowej
macierzy obiekt-obiekt, przy czym pierwsza odpowianformacji me¢dzyklasowej, a
druga informacji wewstrzklasowej.

Macierze g§ w praktyce przetwarzane do postaci list, i w t@gtaci biog udziat w
generowaniu zredukowanych podzbioréw atrybutéw. ¥egledu na pokana
redundangj swoich elementow, tworzone listy poddawaaevsipnej absorpcji, co nie
wywiera wplywu na ostatecznposté wynikow, prowadzi jednak do znacznego
zredukowania liczby przetwarzanych elementow igmuttacie, przyspieszenia obligze
[C12].

Kolejne kroki wszystkich algorytmow generowania pbidrow atrybutéw s od
momentu utworzenia listy wspolne dla obu rodzaj@duktow, jak i dla konstruktow
[AO2, AO03], poniewa to, czy wynikiem danego algorytmuw snter-redukty, intra-
redukty czy konstrukty zatg tylko i wytacznie od tego, co zostato umieszczone na
przetwarzanej écie:

» relacja DIS / NDM dla obiektéw z #aych klas — inter-redukty,
* relacja SIM / PRX dla obiektow z tych samych klastra-redukty,

» relacja DIS/NDM dla obiektow z #aych klas oraz relacja SIM/PRX dla
obiektow z tych samych klas — konstrukty.

Kierunki rozwoju algorytmow doktadnych

Algorytmy generujce wszystkie istnigce rozwiazania doktadne, charakteryzog se
najwigksza ztozoncicia obliczeniow (rosraca wyktadniczo wraz z catkowit liczba
atrybutow w danych), magby¢ znacaco usprawniane (pod wzglem czasowym)
dzicki zastosowaniu zrownoleglania obliéze ktére polega na jednoczesnym
wykorzystaniu  wielu jednostek obliczeniowych (preocgdw lub  rdzeni
procesorowych), w odidieniu od sekwencyjnego zastosowania jednej jethost

Skuteczna metoda zrownoleglenia obliceetzw. modelu hierarchicznym polega na
rekurencyjnej dekompozycji zadania obliczeniowegopodzadania, ktdrea sv petni
niezalene od siebie (co eliminuje konieczgojakiejkolwiek ich synchronizacji).
Proponowany hierarchiczny model [A05] zréwnolegiaest bardziej elastyczny od
tzw. modelu ptaskiego [C13], w ktérym zadanie abdiciowe jest dekomponowane
jednokrotnie na ustalanz gory liczle podzada. Model ptaski gwarantuje wprawdzie
utworzenie podzada wykorzystuapcych wiele jednostek obliczeniowych, nie
gwarantuje jednak wyrownanego ap@nia obliczeniowego tych podzagaw
rezultacie czego niektore z nich modonczy¢ prag duzo wczeéniej niz inne,
prowadac do bardzo nierbwnomiernego wykorzystania przydegch jednostek (w
ekstremalnym przypadku zdecydowanaksiza¢ obliczen realizowana jest przez tylko
jedm jednostk, co mae zniwelowa potencjalne zyski wynikage z zastosowania
wielu jednostek).

W modelu hierarchicznym podziat zadaa podzadania jest rekurencyjny, 2@0
wiec by wykonywany wielokrotnie, tate w p&niejszych momentach czasu, w
rezultacie czego podziat tencdzie dotyczyt niemal wykcznie zada bardziej
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wymagajcych obliczeniowo (zadania niewymagag zakdcza prac wczeniej).
Prowadzi to do lepszego wyréwnywania akenia, mae jednak angawa: zbyt
wielkie liczby jednostek obliczeniowych. Usprawnyopod tym wzgtdem jest tzw.
kontrolowany model hierarchiczny, w ktérym podzzada na podzadania pozostaje
rekurencyjny, ale liczba powstalych podzada jest dodatkowo ograniczona od gory
(co w szczegoblnym przypadku pozwala na stosowamie trybie sekwencyjnym).

Wyniki eksperymentow obliczeniowych maych na celu okiéenie praktycznych
wiasciwosci  kontrolowanego modelu hierarchicznego (rozumtanyako wartéci
gtébwnych parametrow kontrolagych jego dziatanie) i porOwnanie go z innymi
modelami potwierdzajprzydatné¢ tego modelu i jego przewagad nimi.

Kierunki rozwoju algorytmow heurystycznych

Postpowaniem alternatywnym do rozwijania kosztownychiczieniowo algorytmow
generujcych wszystkie istnigge rozwazania doktadne jest proponowanie mniej
precyzyjnych, a tym samym mniej kosztownych oblidgae/o algorytmow
heurystycznych. W tym przypadku przez algorytmy riigtyczne rozumie @i
algorytmy generuge tylko jedno (doktadne) rozgaanie. W pewnym sensie algorytmy
te zachowyj korzystne cechy algorytmow dokladnych, ich mnigjpbptencjat wynika
jednak z tego,ze bardzo trudne (czy wez niemaliwe) jest zagwarantowanie
znalezienia przez nie rozawania o zadanych z gory wewosciach. Dotyczy to
zarbwno prostych wkgiwosci formalnych (np. minimalniei zbioru pod wzgidem
liczebnaci elementow) jak i bardziej ztonych widciwosci przedmiotowych (np.
przydatnd¢ rozwigzania w kontekstach predykcyjnych), zmanych z konkretnymi
zastosowaniami tych rozgdan.

Identyfikowanie rozwizan o0 dobrych wiéciwosciach przedmiotowych jest
szczegOlnie przydatne, poniewdotyczy zardbwno algorytmow heurystycznych, jak i
doktadnych. Wynika to z faktuze znalezienie rozwkair charakteryzujcych se¢
dobrymi wiaciwosciami przedmiotowymi mze by¢ trudne take wtedy, gdy znaneas
wszystkie rozwizania doktadne. To z kolei wynika z fakfig dane rozvazanie (czyli
inter-redukt, intra-redukt czy konstrukt), pomimasngej interpretacji deskryptywnej,
moze, ale nie musi posiaélainnych, korzystnych w specyficznym zastosowaniu,
wiasciwosci przedmiotowych.

Gtébwnym zadaniem algorytmow heurystycznych jestcwskuteczne kierowanie
procesu generowania w steorrozwiagzan 0 pazadanych widciwosciach. Jest to
mozliwe dzigki wykorzystaniu odpowiednich miar kontradaych caty proces [CO6], w
szczegolnéci whasciwych miar oceny atrakcyjsoi atrybutow.

Miary atrakcyjndci oceniaj w ogolngci jakos¢ prawidiowaci odkrytych w
danych, np. w postaci regut decyzyjnych. Zaktadajwuczsciowa struktue reguty
decyzyjnej (cz$¢ warunkowa i cgs¢ decyzyjna), jej ocena w kategoriach miaryzeo
zosta& utworzona nasgpujaco. Czsci reguty zachodg, gdy nastpuje ich dopasowanie
do pewnych obiektow, przy czym dopasowaniescz warunkowej oznaczaze
prawdziwa jest pewna przestanka, a dopasowanigciczlecyzyjnej oznaczaze
prawdziwa jest pewna konkluzja. Dla danego zbiorbiekiow, maliwe jest
jednoznaczne podsumowanie Zzal@ci pomkdzy wektorem  wyrzajacym
prawdziwgé¢ przestanek a wektorem wyigacym prawdziwéé  konkluzji.
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Podsumowanie to wyta Sk maciera rozmiaru X2 nieujemnych warkei
catkowitych, ktore zliczaj, ile razy wysipita dana kombinacja dopasofva
Charakteryzujc skalarnie tak macierz z m§la opisania zabknosci miedzy
wspomnianymi wektorami, miara atrakcyjeo generuje (p&rednh) ocerg reguty,
ktGra postayta do utworzenia tych wektoréw.

Poniewa jednak miary te zasadniczo oceniapleznos¢ wektorow (niezalenie od
faktu istnienia odpowiedniej reguly), mpdpy¢ takze wykorzystane do ewaluowania
atrakcyjndci atrybutéw (w kontedcie atrybutu decyzyjnego), o ile rozimma zostanie
zaleenos¢ pomidzy danym atrybutem a atrybutem decyzyjnym. W pazhqo
binarnych dziedzin obu atrybutéw, macierz podsunjaeau jest taka jak powj,
dzieki czemu nie s wymaganezadne adaptacje oryginalnych miar.

Traktupc zachodzenie bazowej w danej metodyce relacji (IIRM) dla pary
obiektow jako przestark a przynalenos¢ tych obiektéw do tej samej klasy jako
konkluzg, otrzymuje s, po rozwaeniu wszystkich par obiektéw, analogiganacierz.
W rezultacie powstaje mbwos$¢ oceniania wynikowe] zak®osci przez miary
atrakcyjndci. Stanowi to przyklad jednoczesnego wykorzystaniaformacii
migdzyklasowej i wewatrzklasowej, i nawjzuje do definicji konstruktu, ktory musi
zapewnié odpowiednio wysoki poziom f@icowania obiektow z edmych klas i,
jednoczénie, odpowiednio wysoki poziom unifikowania obiekt@ tych samych klas.
Z tego powodu zasadne wydaje sestowanie mdiwosci réznych miar atrakcyjnéi
w procesie kontrolowania algorytmow heurystyczngeherowania konstruktow.

Role takich miar mog odgrywa& w szczegllnéci miary konfirmacji Bayesa,
oryginalnie stosowane do oceny atrakcypiaegut indukowanych w zastosowaniach
deskrypcyjnych. Specyfiktych miar jest ogganie przez nie warfoi dodatnich, gdy
wystapieniu przestanki towarzyszy zgkiszenie szansy na wypienie konkluzji i
ujemnych, gdy wyspienie przestanki towarzyszy zmniejszenie tej szaif®
pozostatych przypadkach wastd miar s zerowe) [CO3].

Badania eksperymentalne z miarami opartymi na tggo danych (np. mnica sum
przekatnej i przeciwprzeitnej macierzy) ujawniajwitasciwe zachowanie sitych miar
w kontrolowaniu procesu generowania konstruktowRSa [A03]. Generowane za ich
pomoea konstrukty posiadaj wiasciwosci predykcyjne poréwnywalne z innymi,
uznanymi metodami selekcji atrybutow. Dodatkowo,chmavup one fatwadé
interpretacji wiaciwa konstruktom, czyli gwarantowanie rozréania obiektow z
réznych klas i, jednoczaie, upodabniania obiektow z tych samych klas.

Podsumowanie

Podstawowe elementy wkiadu naukowego zawartego wzeptowanym cyklu
powiazanych tematycznie publikacji przedstawisk nastpujaco:
* W kontelécie metodyki CRSA oraz metodyki DRSA:

0 opisano i przeanalizowano oparty na informacjicadmyklasowej istniejcy
paradygmat redukcji atrybutow i system w&rejszych paj¢ obejmujcych
odpowiednie relacje radzyobiektowe oraz ich wykorzystanie w definicji
pojecia inter-reduktu,
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o zidentyfikowano potrzeb wprowadzenia informacji wewatrzklasowej i jej
zintegrowania z informagj miedzyklasow w procesie redukcji atrybutow
[AO1, AO2],

o wprowadzono odpowiednie relacje quzyobiektowe dla informaciji
wewnmntrzklasowej oraz pegie intra-reduktu [A01, A02],

o wprowadzono pecie konstruktu, agregagego medzyklasowe wihéciwosci
inter-reduktu i wewatrzklasowe wiéciwosci intra-reduktu [AO1, A02],

0 zaprezentowano lokalne i globalne (w odniesieniu kifs) odmiany inter-
reduktow, intra-reduktow i konstruktow oraz defipiadzeni reduktowych i
konstruktowych [A02].

* Wprowadzono zunifikowane ramy definicji reduktovkonstruktow [A03], dzki
ktorym maliwe jest:
o homogeniczne definiowanie reduktow i konstruktowar@vno w CRSA jak i
DRSA),

0 skuteczne generowanie reduktow i konstruktow zyciem wspdélnych
algorytmow, doktadnych jak i heurystycznych (zaréwn CRSA jak i DRSA).

* Przeanalizowano wiaiwosci teoretyczne reduktéw i konstruktow dla danych
o réznych konfiguracjach klas [A02] oraz wzajemne zat®ci warunkujce ich
istnienie [A03].

* Przebadano skuteczstopredykcyjra konstruktow (niezaleie od ich wiaciwosci
deskrypcyjnych) jako selektorow atrybutow w ekspegptach klasyfikacyjnych
Z rzeczywistymi i syntetycznymi zbiorami danych AR03].

* Przedstawiono algorytmy doktadne generowania zhliomszystkich reduktow
i konstruktéw [A05].

e Zaproponowano i przebadano eksperymentalnie metodyc usprawnienia
algorytmoéw doktadnych generowania reduktow i kanmdtbw wykorzystujce
zréwnoleglanie oblicze[A05].

* Przedstawiono algorytmy heurystyczne generowardaktéw i konstruktéw oraz
nakreglono sposoby ich kontrolowania z wykorzystaniem ufeywnych miar
atrakcyjndgci atrybutow [A03].

» Zweryfikowano eksperymentalnie przydat@oniary atrakcyjnéci w roli steruacej
procesem selekcji atrybutow [A03].
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Publikacje nie wchodre w sktad prezentowanego cyklu porugzejzne aspekty
teoretyczne oraz praktyczne analizy danychgsttz bardzo blisko zwrane z
problemami poruszanymi w artykutach wchackzch w sktad cyklu, i dotyez

» propozycji algorytmoéw / koncepciji: [BO3, B04, B1B12, B23, B24, B25, B26],

» propozycji metod selekcji i konstrukcji atrybutéw naznych srodowiskach: [BO5,
BO8, B16],

e propozycji technik wizualizacji danych wielowymiavgch: [BO6, BO7, B22, B27,
B28],

» zastosowa klasycznej/ dominacyjnej teorii zbioréw przytdnych: [B02, BO09,
B10, B13, B17],

» zastosowa nadzorowanych / nienadzorowanych metod uczeniazynasego:
[B18, B19, B20, B21],

» zastosowa metod regres;ji liniowej / nieliniowej: [BO1, B1B15, B29].

Miary konfirmacji jako miary atrakcyjnosci

W szczegolnéxi, prace [B06, BO7, BO8, B24, B25, B26, B27, BZghnowa zbior
publikacji, ktérych tematyka jest zhiea z tematyk przedstawiamn w prezentowanym
cyklu publikacji. Prace te skupigpic na r@nych aspektach miar atrakcyfpog w tym
miarach konfirmacji Bayesa, ktére okazugic przydatne w algorytmach redukcji
atrybutow oraz procedurach oceniania atrybutow, 6ao w kontekstach
deskrypcyjnych jak i predykcyjnych. Poziom analizstj jednake wyzszy
(kompleksowy raczej wni szczegoétowy) i w tamtych metodach (przyktadowe
wykorzystanie miary atrakcyjdoi w kontrolowaniu heurystycznego algorytmu
generowania konstruktow jest zademonstrowane wyg£e@3] cyklu publikaciji).

Skuteczne stosowanie miar w ocenianiu przydainatrybutéw do wybranych
celdbw wymaga jednale wczéniejszego przeanalizowania tych miar pod wdghm ich
podstawowych wikxiwosci. To z kolei mae wymaga utworzenia metod
wspomagajcych t analiz, np. w postaci technik wizualizacyjnych, ktore waiajg na
latwe pozyskanie informacji o zachowaniug¢ sanalizowanych miar w #hych
obszarach ich wielowymiarowych dziedzin. Oprécz tkolowania algorytmow
heurystycznych, miary atrakcyjfm (konkretniej: miary konfirmacji Bayesa) mpgyc¢
wykorzystane w ocenianiu przydatco atrybutbw na potrzeby eksperymentow
klasyfikacyjnych.

Przyktadovs grum miar o szeroko znanych i korzystnych wdiavosciach
teoretycznych g miary konfirmacji Bayesa. Miary te, stosowane amgénie do oceny
atrakcyjndci regut decyzyjnych indukowanych w zastosowaniatgskrypcyjnych,
mog by¢ z rownym powodzeniem aplikowane do oceny atrybutdaz ich zbiorow
generowanych zarbwno w celach deskrypcyjnych jakedykcyjnych. Ocena ta me
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by¢ ponadto dokonywana bezpednio lub pérednio, z ayciem dodatkowej metody
indukcyjnej w postaci zewittrznego klasyfikatora, np. zbioru regut decyzyjnych
Traktujpc fakt wykorzystania danego atrybutu w regutachojgkzestank, a fakt
osiagniecia wysokiej trafnéci klasyfikowania jako konkluzj otrzymuje s
(potencjaln) zaleznos¢ przestanka-konkluzja, ktéra podlega wéciowaniu przez
miary konfirmacji. Adaptacja ta pozwala na stosowamiar konfirmacji jako
przydatnego natzlizia w problemie oceniania atrybutéw, stargmego naturalny etap
posredni w ogolnym procesie redukciji.

Analizy miar atrakcyjnosci

W pracach [B24, B25, B26] przedstawiono analizy raylych widciwosci miar
atrakcyjndci. Wiasciwosci porzdkuja obszerny zbiér wszystkich dephych miar w
grupy miar, ktore s podobne pod wzgtlem swoich rénych cech i zachowia a tym
samym ufatwigg dobor najlepszych nitiwych miar do konkretnych zastosoiva
Przedstawione analizy dotyczkonkretnie miar konfirmacji Bayesa (stangoych
typowe przyktady miar atrakcyjsoi).

Przedmiotem prac [B25, B26} statystyczne wigiwosci miar konfirmacji Bayesa,
w tym zgodné¢ ze statystycznie istodn zaleznoscia pomidzy wystpowaniem
przestanki i konkluzji. W sytuacjach, w ktérych imawane dane magby¢ obarczone
btedami obserwacyjnymi, me dochodzi do bardzo niepadanych sytuacji, np.
takich, w ktérych rozwzana miara konfirmacji zam lub zawya generowane oceny.
Prace definiyj wspoétczynnik (tzw. konkordangj oceniajcy zalenos¢ pomidzy
wystepowaniem przestanki a konkluzji w danych eksperyt@ench, a nagpnie
wprowadzono sposob kwantyfikowania poziomu zgddndego wspotczynnika z
analizowan miar. Odstpstwa od tej zgodresi mog by¢ dalej analizowane i
interpretowane w kategoriach ryzyka: miara konficipaktéra zanta oceny jest
nazywana miar wykazupca awersg do ryzyka, a miara, ktéra zawg oceny jest
nazywana miarwykazupca sktonng¢ do ryzyka.

Z kolei celem pracy [B24] jest demonstracja pochogeh z teorii grup aspektéw
symetrii miar konfirmacji Bayesa. Po wprowadzeniezhednych elementéw teorii
grup, przede wszystkim grupy diedralnep, Dvraz z jej najbardziej przydatnymi
wiasciwosciami, praca przedstawia miary konfirmacji i ichdstawowe wigciwosci, z
uwzgkdnieniem wiaciwosci symetrii oraz podziatlu tych symetrii na symetrie
korzystne (dla danej miary) i symetrie niekorzystridastpnie praca prezentuje
interpretacje symetrii w kategoriach teorii grupykazupc, ze wszystkie symetrie
mozna traktowdé jako permutacje, a ich kombinacje jako zania permutacji.
Rozpatrywany zbior wszystkich symetrii jest intefjowany jako grupa izomorficzna z
przedstawioa grum a podzbiory korzystnych symetrii jako podgrupy setave tej
grupy. Ostatecznie przedstawiono warunki pozwe&jna weryfikowanie spojdoi
podziatu symetrii na korzystne i niekorzystne oveyniki analizy kombinatorycznej
wszystkich maliwych podziatow, ktére gspojne z przytymi warunkami.

Metody wspomagajqgce analizy miar atrakcyjnosci

W pracach [B06, BO7, B27, B28] zaproponowano i 3feowano wizualne techniki
analizy miar atrakcyjrii, ktérych empiryczny charakter jest dobrym uzuapsiem
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rozmaitych rozwaan teoretycznych. Wizualizacja pozwala na fatwe pkapse

informacji o zachowaniu sianalizowanych miar we wszystkich obszarach icledizn,

usprawniaic znaczco proces doboru miar do poszczegdlnych zastasowp. do

oceniania atrybutéw oraz ich zbiorow. Wprowadzoeehhiki zaprezentowano w
zastosowaniu do miar konfirmacji Bayesa, stamoyach typowe przyktady miar
atrakcyjndci (chat technika wizualizacyjna nie by aplikowana do dib szerszej
klasy wspotczynnikdw, np. popularnych wspotczynmikdceny klasyfikatorow).

Wprowadzona w pracach [B06, B28] technika wizualzavykorzystuje fakt
posiadania przez rozwane miary wspolnej, czterowymiarowej dziedziny,netaty
ktGrej @1 reprezentowane przez nieujemne macierz2 8 sumie dodatniej. Dgki
odpowiednim przeskalowaniu tej sumy #hwe jest reprezentowanie relatywnej wersiji
oryginalnej, czterowymiarowej dziedziny miar w beeptrycznym ukiadzie
wspohzdnych (na bazie czwofoianu), reprezentacja ktérego #Aiwa jest w
przestrzeni tréjwymiarowej. Poniewawartgs¢ dodatkowej funkcji od czterech
argumentow dziedziny, np. dowolnej miary atrakcymomaze by wizualizowana
jako kolor odpowiadacego mu punktu, wizualizacja miary w calej swejedzinie
sprowadza si do wizualizacji kolorowego czwofoianu. W celach ilustracyjnych
dokonano analizy szeregu miar, demonsgtrumazliwosci prezentowanej techniki
wizualizacji w uwidacznianiu emorodnych charakterystycznych cech (np. ekstremow,
zer, obszardéw wzrostu / spadku, itp.) pojedyncayéhr, agregaciji par miar (np.zdic
migdzy nimi) oraz agregacji grup miar (np. wariancjtygh grupach).

Prace [BO7, B27] demonstrmujjak opisywany system wizualizacji m® by
zastosowany w szczegOkwd do wizualnej analizy miar atrakcyjfm pod wzgédem
ich wybranych wiéciwosci. Podejcie wizualne jest iyteczry alternatyva dla
czasochtonnych analiz teoretycznych, z uwagi nalimos¢ sprawnego i prostego
identyfikowania faktu spetniania albo niespetnia(aatake ewentualnie spetniania w
zakresie ograniczonym / przybbtinym) wybranych wigciwosci przez analizowane
miary. W szczegolnmi skuteczna jest wizualizacja wegch wiaciwosci miar
konfirmacji Bayesa, co pozwala na tatidentyfikacg tych wiaciwosci nawet u
ztozonych miar, w tym u miar typu hierarchicznego (czyhiar konfirmaciji
zdefiniowanych jako monotoniczne agregacje inny@ konfirmaciji).

Zastosowania miar atrakcyjnosci

Adaptacja miar konfirmacji Bayesa do problemu oaeia atrakcyjnéci atrybutéw w
konkretnych celach predykcyjnych (klasyfikacja &bdsv, dane nadzorowane)
wymaga, na wzOr innych miar oceny atrakcypip sprecyzowania (dla danego
atrybutu) odpowiedniej przestanki i odpowiedniej nkluzji. W najprostszych
sytuacjach mze to oznacza badanie indywidualnej zaleosci pomkdzy atrybutem
ocenianym a atrybutem decyzyjnym, jednak uzyskakaotena indywidualna dotyczy
zasadniczo pojedynczych atrybutow i w ogdhkioie jest kompatybilna z ocgrich
wieloelementowych zbiorow (ze wzglu na ignorowanie potencjalnych wzajemnych
interakcji pomedzy atrybutami wysfpujacymi w zbiorach).

Z kolei ocena zbioréw atrybutéw prawidtowo uwagpiajaca potencjalne interakcje
pomiedzy atrybutami mge by implementowana w sytuacji, w ktérej jako przeskank
konkluzg traktuje s¢ wykorzystanie danego atrybutu przez wygenerowdagykikator
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(np. zbidr regut) i poprawne klasyfikowanie obiektdrzez ten klasyfikator [B08].
Oznacza to,ze wart@¢ oceny danego atrybutu srie wraz z faktem exstego
wykorzystania tego konkretnego atrybutu w klasykae (np. w przypadku
klasyfikatora regutowego jest to jego wysbwanie w warunkach regut)
charakteryzujcych st wysolq trafnascia. Skutecznéé tak uzyskanej oceny me by

niezalenie oceniana w eksperymentach klasyfikacyjnych, worych w testach
walidacyjnych szacuje @iprzydatné¢ zbioréw zil@onych z najwyej ocenionych
atrybutow. Ddéwiadczenia z wybran miarm konfirmacji wykazug, ze atrybuty o
najwyzszych konfirmacjach wedtug tej miary okazupic bardzo przydatne w
konstruowaniu zbioréw atrybutéw zapewn@jch wysokie skuteczsoi klasyfikaciji.

Podsumowanie tematyki miar atrakcyjnosci

W ramach publikacji pavigconych miarom atrakcyjroi:

* Przeanalizowano wybrane w&awosci miar konfirmacji Bayesa.

e Zaproponowano system wizualizacji miar atrakcyggozwalagcy na empiryczne
analizowanie ich mnych cech i wiéciwosci oraz przedstawiono wykorzystanie
tego systemu do przeprowadzenia analiz wybranyel kainfirmacji Bayesa.

e Zademonstrowano wykorzystanie miar konfirmacji Bayev problemie oceniania
przydatndci atrybutéw w problemach klasyfikacyjnych.
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Dodatek

Zestawienie wybranych skrétéw / terminéw

o Skroty nazw metodyk analizy danych:
0 RSA (ang. Rough Sets Approach) — metodyka zbion@ayihizonych,
0 CRSA (ang. Classic RSA) — klasyczna metodyka zlwquizyblizonych,
o DRSA (ang. Dominance-based RSA) — dominacyjna ny&dzbioréw
przyblizonych.
» Skroty dotycace relacji:
CRSA:
o IND (ang. indiscernibility) — dost. nierozidialnas¢ (relacja bazowa w CRSA),
o DIS (ang. discernibility) — dost. rozidialncs¢ (relacja dopetniaga relacji
IND),
o SIM (ang. similarity) — dost. podohistwo (relacja wywiedziona z relacji IND).
DRSA:
o DOM (ang. dominance) — dost. dominacja (relacjeobazw DRSA),

o NDM (ang. non-dominance) — dost. nie-dominacjaa@gl dopetniajca relacji
DOM),

o INS (ang. inseparability) — dost. nieseparowaindrelacja pomocnicza w
DRSA),

o PRX (ang. proximity) — dost. bliské (relacja wywiedziona z relacji INS).
* Terminy dotyczce relacji:
W ramach CRSA / DRSA:

o termin okrdlajacy obiekty spetniaice relacg IND /DIS: (nie)rozr&nianie
(CRSA),
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o termin okreslajacy obiekty spelniajace relacj¢ SIM: upodabnianie (CRSA),

o termin okre$lajacy obiekty spelniajace relacie NDM / DOM: (nie)dominowanie
(DRSA),

o termin okreslajacy obiekty spelniajace relacj¢ PRX: ujednolicanie (DRSA).
Poza ramami CRSA / DRSA:
o termin stanowigcy uogdlnienie rozrdzniania i dominowania: réznicowanie,

o termin stanowigcy uogdlnienie upodabniania i ujednolicania: unifikowanie.

Zestawienie zbiorow prac

e Prace autora (w tym wspottworzone) opublikowane po uzyskaniu stopnia doktora:
o wchodzace w sktad cyklu powigzanych tematycznie publikacji: [A01-A03],
o stanowiace pozostaly dorobek naukowy: [BO1-B29].

e Prace cytowane: [CO1-C15]

o prace autora (w tym wspottworzone) opublikowane przed uzyskaniem stopnia
doktora),

o prace innych autoréw.

Robert Susmaga
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