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1. Wprowadzenie

Eksploracja danych (ang. data mining) jest nauka na pograniczu statystyki, uczenia si¢ maszyn,
zarzadzania danymi i baz danych, rozpoznawania wzorcow, sztucznej inteligencji. Obecnie mozna
znalez¢ szereg pozyciji literatury dotyczacych eksploracji danych, w ktorej czgsto sa prezentowane
metody i algorytmy, a rzadziej ogélne zasady jak estymacja parametréw czy ztozonos$¢ oblicze-
niowa. Eksploracja polega na analizie duzych zbioréw danych obserwacyjnych w celu znalezienia
zwiazkoéw i podsumowania danych w oryginalny sposéb tak, aby byly zarowno zrozumiate, jak i
przydatne dla ich wtasciciela [HdMh]. Wyniki eksploracji prezentuje si¢ w postaci modeli lub
wzorcoOw, ktore moga mie¢ na przyktad posta¢ rownan liniowych, regut skupien, drzew czy szere-
gow czasowych. Eksploracja ma na celu analiz¢ danych obserwacyjnych, czyli takich, ktore byty
gromadzone przez pewien okres czasu nie koniecznie na potrzeby eksploracji danych. Eksploracja,
okreslana tez mianem odkrywania wiedzy, realizowana jest przewaznie w kilku etapach: wybor
docelowych danych, wstepne przetworzenie, przeksztalcenie danych, poszukiwanie wzorcéw
i zaleznosci, interpretacja odkrytych struktur. Dane wymagaja czgsto wczesniejszego przetworze-
nia na przyktad poprzez transformacje (polegaja na tworzeniu nowego zbioru cech na podstawie
juz istniejacych) lub wybor podzbioru atrybutow. Selekcja atrybutdéw, na ktorej skupiono sig
w artykule polega na wyborze odpowiedniej grupy atrybutow z oryginalnego zbioru, ktora bedzie
najlepiej odpowiadala postawionym zadaniom, na przyktad klasyfikacji. Metody selekcji atrybu-
tow obejmuja migdzy innymi takie techniki jak: redukcja wymiarowo$ci, usuwanie nieistotnych
lub nadmiarowych cech, dyskretyzacja pionowa lub pozioma.

2. Problem wielowymiarowosci

Zbioér danych, bgdacy zbiorem pobranych pomiard6w mozna przedstawi¢ w postaci kolekcji n
obiektow, bedacych zbiorem p pomiarow. Dane moga tworzy¢ roézne struktury. Moga wystgpowac
w postaci szeregdw czasowych. Moga takze tworzy¢ przestrzenne powigzania, zmuszajac tym
samym to tworzenia ztozonych modeli eksploracji, algorytmow, narz¢dzi. Dane mozna zapisa¢ w
uproszczonej formie w postaci macierzy o wymiarach n x p. Zbior danych okreslany jest tez poje-
ciami dane treningowe, probka, baza danych. Wiersze tej macierzy w zaleznosci od kontekstu
nazywane sa: jednostkami, instancjami, encjami, przypadkami, obiektami lub rekordami. Kolumny
macierzy okre§lane sa mianem zmienne, cechy, atrybuty, pola. Macierzowe zbiory danych moga
Taczy¢ sig ze soba poprzez wystapienia identycznych warto$ci w tych samych polach. W ten spo-
sob tworzone sg dane wielorelacyjne. Po przez transformacje mozna je zapisywac w postaci jednej
tabeli, jednak jej rozmiar bedzie bardzo duzy i moze to mie¢ niekorzystny wplyw na podzniejsze
przetwarzanie danych.

Dane dostgpne sa najczgsciej w jednej z dwoch form: ilo§ciowa lub kategoryczna. Zmienna ilo-
Sciowa jest wartoscia numeryczna. Przykladem moze by¢ na przyktad wiek, dochéd. Zmienne
kategoryczne przyjmuja wartosci dyskretne. Przykladem moze by¢ ple¢, stan cywilny, wyksztal-
cenie. Moga mie¢ one charakter porzadkowy (np.: mato, $rednio, duzo) lub symboliczny (np. bia-
ly, z6tty, czerwony, czarny). W zaleznos$ci od typu pomiaru stosuje si¢ rézne techniki analiz. Dla
danych kategorycznych, po zamianie nazw na dyskretne wartosci liczbowe, nie stosuje si¢ niektd-
rych obliczen, na przyklad $redniej arytmetycznej. Nie mozna tu takze zastosowac regresji linio-
wej, polegajacej na przewidywaniu jednej zmiennej jako funkcji innych, ktora stosuje si¢ anali-
zach wartosci numerycznych.

Przewaznie kazdy zbior danych da si¢ przeksztatci¢ do postaci macierzowej. Na przyklad do-
kumenty tekstowe mozna rozpatrywac jako sekwencje stow i znakow interpunkcyjnych. Jezeli
celem jest opisanie zawarto$ci dokumentu, to mozna go przedstawi¢ w postaci macierzowej. W
takiej formie wiersze moga reprezentowa¢ dokumenty, a kolumny stowa. Warto$ci p6l moga okre-
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sla¢ ilo$¢ powtdrzen wyrazu w danym dokumencie. Mozna przyjaé takze zapis 0-1, gdzie O ozna-
cza brak wyrazu w dokumencie, a 1 wystapienie wyrazu. Innym przyktadem sa dane transakcyjne
takie jak rejestr zakupéw, dziennik logowan itp. Tutaj rowniez mozna zastosowa¢ zapis macie-
rzowy, przedstawiajac w postaci wierszy poszczegdlne transakcje (osoby kupujace, logowania na
stornach WWW), a w postaci kolumn szczego6ly transakcji (zakupione produkty, adresy stron
WWW). Niestety taki zapis nie przechowuje informacji sekwencyjnych czy czasowych (kolejnos¢
zakupow, kolejnos$¢ odwiedzin stron WWW).

Analiza zbioréw danych w wyniku procesu eksploracji prowadzi do utworzenia modeli i wzor-
cow. Model ma charakter globalny, niesie informacj¢ o kazdym obiekcie w przestrzeni pomiaro-
wej. Na przyktad model liniowy mozna przedstawi¢ w postaci rOwnania Y=ax+b, gdzie Y, X sa
zmiennymi, a a, b parametrami modelu uzyskanymi w procesie eksploracji. Wzorzec ma charakter
lokalny, dotyczy okreslonego obszaru przestrzeni pomiarowej. Wyrazane jest ograniczeniami na-
lozonymi na zmienne X,Y np. X>xq, Y>y;. Metody wykrywania wzorcow lokalnych stosuje sig¢
czesto w wykrywaniu nieprawidtlowos$ci na przyktad usterek, falszerstw bankowych itp.

Eksploracja danych opiera si¢ czgsto na poszukiwaniu modeli i wzorcow w zagadnieniach
wielowymiarowych. W zadaniach o wysokim poziomie doktadnosci ilo$¢ potrzebnych danych
wzrasta wyktadniczo wraz z wymiarowoscia. Takie zachowanie okreslane jest mianem ,,przeklen-
stva wymiarowosci”. Wielowymiarowos$¢ zalezy od zlozonosci modelu i ilosci dostgpnych da-
nych. Moze si¢ odnosi¢ zarowno do tak matej liczby jak 10 lub tak duzej jak 1000. Czgsto nie
wszystkie sposrod p zmiennych X sa konieczne do doktadnego przewidywania zmiennych wyni-
kowych Y, a niektore moga by¢ zupelnie niezwiazane z wyjsciem. Na przyktad w eksploracji za-
gadnien finansowych miesiac urodzenia osoby nie powinien mi¢¢ wplywu na jej wyptacalnos¢.
Istnieja takze zmienne nadmiarowe, to znaczy takie, ktore powtarzaja informacje zawarte w in-
nych zmiennych. Sa to przewaznie zmienne wysoko ze soba skorelowane (na przyktad cena netto i
brutto). Problem wielu zmiennych mozna rozwiaza¢ na dwa sposoby:

e Wybdr zmiennych, czyli znalezienie podzbioru p’ zmiennych, gdzie p’<<p. Istotno$¢ zmien-
nych mozna ocenia¢ na przyktad w sposob ilosciowy analizujac niezalezno$¢:

o Jesli p(ylx1)=p(y) to zmienna wyj$ciowa Y jest niezalezna od zmiennej wejsciowej
X4

o Jesli p(ylxq,x2)=p(ylx2) to zmienna wyjsciowa Y jest niezalezna od zmiennej wej-
sciowej X jezeli znana jest warto$¢ zmiennej wejsciowej Xo.

W praktyce wybdr zmiennych najczesciej odbywa si¢ na podstawie szacowania i ocenie
stopnia zaleznosci. Zmienne mozna na przyklad szeregowac biorac pod uwage wspotczyn-
nik korelacji X z Y. W przypadku zmiennych kategorycznych mozna okresli¢ srednia wza-
jemna informacj¢ migdzy Y a X’(X’ moze by¢ zmienna kategoryczna lub wartoscia dyskre-
tyzowang zmiennej X):

1(Y;X") = L x)lo M
X0 ;j‘p(yl g p(y)p(x;)

Zalezno$¢ pojedynczych zmiennych X i Y nie informuje o tym jak na jako$¢ modelu eksplo-
racji moze wplywa¢ wigkszy zbior zmiennych. Wybranie k najlepszych pojedynczych
zmiennych X i najlepszy zbiér o rozmiarze k zmiennych sa zupehie réznymi zadaniami
i naleza do zbioru 2°-1 rozwiazan. Sprawdzenie wszystkich mozliwosci jest bardzo trudne,
zwlaszcza przy duzej liczbie p. W praktyce wybieranie podzbiorow odbywa si¢ heurystycz-
nej selekcji, poprzez dodawanie lub usuwanie jednej zmiennej w danym momencie.

e Przeksztatcenie p oryginalnych zmiennych X na nowy zbiér p’ zmiennych Z, gdzie p’<<p;
Przyktadem moze by¢ analiza sktadowych gléwnych. Polega ona na tworzeniu nowych
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zmiennych na podstawie liniowych kombinacji oryginalnych zmiennych. W tym przypadku
zmienne Z sa zdefiniowane jako funkcje oryginalnych zmiennych X. Zmienne te sa czg¢sto
nazywane funkcjami bazowymi, czynnikami, zmiennymi utajonymi, sktadowymi gtowny-
mi.

3. Selekcja atrybutéw z zastosowaniem teorii zbioréw przyblizo-
nych (ang. Rough sets)

Teoria zbioréw przyblizonych dostarcza metody do okreslenia najwazniejszych atrybutow
systemu informacyjnego bez utraty zdolnosci klasyfikacji (lub z mala réznica) w poréwnaniu z
oryginalnym zbiorem atrybutow. Zostata wprowadzona przez Zdzistawa Pawlaka w 1982 roku.
Oparta jest ona na koncepcji gornej i dolnej aproksymacji zbioru, przestrzeni aproksymujacej i
modeli zbioréw.

Dane przedstawia si¢ w postaci tablicy, w ktorej kolumny odpowiadaja atrybutom, a wiersze
odpowiadaja obiektom. Zapis taki nosi nazwe systemu informacyjnego, ktory formalnie zapisuje
si¢ jako [WaMa99, Dom04]:

SI=U,AV,f) (1)
gdzie:

e U jest niepustym, skonczonym zbiorem nazywanym uniwersum; elementy zbioru
{x1,x2,,,,xn} U nazywamy obiektami;

e A jest niepustym, skofniczonym zbiorem atrybutow; system moze mieé postac tablicy
decyzyjnej w ktérej A=C U D, gdzie C jest zbiorem atrybutéw warunkéw, a D zbiorem
atrybutéw decyzyjnych;

o V= UVa jest dziedzing atrybutoéw, gdzie V, jest dziedzing atrybutu ae A

acA
e fjest funkcja decyzyjna (funkcja informacji), gdzie f: UxA —V

Pary obiektow, ktore posiadaja takie same wartosci dla wszystkich atrybutow ze zbioru B € A
okreslaja relacj¢ nierozréznialno$ci (ang. indiscernibility relation) na zbiorze U definiowana jako:

IND(B) = {x,,x,; € U :Vbe B, f(x,,b) = f(x,,b)) 2)

Kazda relacja nierozroznialnos$¢i dzieli zbidr na rodzing roztacznych podzbioréw zwanych kla-
sami abstrakcji (rownowaznosci) lub zbiorami elementarnymi. Poszczegdlne klasy nazywamy
zbiorami B - elementranymi i oznaczamy przez U/IND(B). Klasy tej relacji zawierajace obiekt x;

oznaczamy [X; ],z - Zbi0r [X;],,,5 zawiera wigc te wszystkie obiekty systemu SI, ktore sa
nierozroznialne z obiektem x; wzgledem zbioru atrybutow B. Wszystkie elementy kazdego zbioru
B — elementarnego maja te same warto$ci wszystkich atrybutow nalezacych do zbioru B (nie sa
wzgledem nich rozrdznialne). Konstrukcja zbiorow elementarnych jest pierwszych krokiem w
klasyfikacjach przy uzyciu zbioréw przyblizonych.

Metoda zbioréw przyblizonych opiera si¢ na zagadnieniu aproksymacji. Zbior X < U jest
zbiorem B - przyblizonym, gdy nie jest skonczong suma zbioréw B-elementarnych. Aproksymacja
dolna oznacza, ze elementy bez watpliwosci naleza do zbioru:

BX ={x; € Ul[x;] 45 < X} 3)
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Aproksymacja gorna mowi, ze elementy moga naleze¢ do zbioru. Mozna ja zdefiniowac naste-
pujaco:

BX ={x, € Ul[x; ],y N X %0} 3)
Granica (brzegiem) (ang. boundary) w systemie SI nazywamy zbiér bedacy réznica goérnej i
dolnej aproksymacji:

BNX = BX — BX (3)

zhidr X

Dklasa abstrakcji relacji (zbidr B-elementarny

%go’rne przyblizenie

2 dolne przyblizenie

Rys. 1. Graficzna interpretacja aproksymacji

Podstawa teorii zbiorow przyblizonych jest redukt (ang. reduct). Jest to zasadnicza czg$¢ sys-
temu informacyjnego, ktora pozwala na rozréznienie wszystkich rozréznialnych obiektow z orygi-
nalnego zbioru atrybutow. Waznym pojeciem jest takze rdzen, bedacy czescia wspolna wszystkich
reduktow.

Postawione zadania polegaja na redukc;ji liczby atrybutow i obserwacji jak ona wptywa na roz-
roznialno$¢ zbiorow. Jezeli przy usunigciu atrybutu liczba zbioréw elementarnych si¢ nie zmniej-
sza to oznacza, ze atrybut byl zbyteczny. Rozwazmy zbiér 10 obiektow, z ktorych kazdy jest opi-
sany przez 3 atrybuty (tabela 1). Jesli wezmiemy po uwage wszystkie trzy atrybuty to utworzymy
pie¢ zbioréw elementarnych (tabela 2). Jezeli wezmiemy pod uwagg przestrzen atrybutow
Bi={as,az} lub By={a;,as} to otrzymamy 4 zbiory elementarne. Jezeli jednak wezmiemy pod uwage
przestrzen Bs={a,,as} to otrzymamy 5 zbioréw elementarnych, czyli tyle samo, co w oryginalnej
przestrzeni atrybutow A. Oznacza to, ze atrybut al jest nadmiarowy, natomiast atrybuty a, i as sa
nieodzowne.

Tabela 1. Zbiér danych Tabela 2. Zbiory elementarne
U Nr zbioru
a U/A
az ai
as az
as
X1
2 1
1 X1,X3,X9
3
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X2,X7,X10
3
2
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Pierwszym etapem w wyznaczeniu reduktow i rdzenia jest utworzenie macierzy rozrdznialno-
$ci (ang. discernibility matrix). Jest to macierz o rozmiarach n x n, gdzie n jest liczba zbiorow
elementarnych. Elementami macierzy sa zbiory atrybutow rozrozniajace zbiory elementarne i oraz
j. Poniewaz z zalozenia kazdy zbior elementarny jest inny to macierz nie bedzie posiadata pustych
komorek. Macierz rozréznialno$ci jest symetryczna, wigc wystarczy rozpatrywac jej dolna lub
gorng diagonalng czg$¢. Na przyktad, jesli dwa zbiory elementarne (np. 1 i 4) z tabeli 2 beda r6z-
nity si¢ dwoma atrybutami, to elementem macierzy rozréznialnosci bedzie zbior dwuelementowy
{a1,a3}. Macierz rozréznialno$ci dla przypadku z tabeli 2 przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Macierz rozréznialnosci dla Sl z tabeli 1 Tabela 4. Uproszczony system informacyjny
Nr zbioru
1 U/A
2 az
3 as
4
5 1
X1,X3,X9
1 1
- 3
2
X2,X7,X10
2
1
2
a1,42,4a3 3
- X4
2
3
4
3 Xs5,Xg
a 1
a,a3 4
) 5
X6
1
4 2
ap,as
a1,42,a3

a1,d2,43
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a,a3
a1,d2,43
a1,d2,43
a3

W nastgpnym kroku nalezy wyznaczy¢ funkcj¢ rozroznialnosci. Jest to funkcja boolowska
skonstruowana w nastgpujacy sposob: kazdemu atrybutowi ze zbioru atrybutow, ktory rozroznia
dwa zbiory elementarne (np. {ai,a,,as}) przypisujemy zmienna boolowska ‘a’. Funkcja przyjmuje
wtedy postaé (aj+ap+az) (lub (a; v ap v aj)). Jezeli zbiér atrybutow jest pusty to przypisujemy
funkcji warto$¢ 1. Macierzy rozrdznialnosci z tabeli 5 funkcja bedzie miata postac:

f(A)=(a;+ax+az)ax(as+ag)(as+ag)(as+as) (ai+ax+as) (a+as+as)(a;+ax+as) (aj+ax+as)as=asas

Znalezienie rozwiazania polega na minimalizacji funkcji rozroéznialnos$ci. W najprostszej posta-
ci mozna skorzysta¢ z prawa absorpcji wedlug ktorego av(anb)=aA (avb)=a. Jezeli, w analizowa-
nym przyktadzie, zbior elementarny nr 1 r6zni si¢ od zbioru elementarnego nr 2 wszystkimi atry-
butami, a od zbioru nr 3 tylko jednym atrybutem, to wystarczy wzia¢ do rozwazan atrybut a:
(a1+a2+a3)a2=a2.

Zapis uproszczonej funkcji mozna przedstawi¢ w postaci roztacznej (np. aja+ajas) lub lacznej
(np. as(ai+as)). Posta¢ rozlaczna, bedaca alternatywna reprezentacja systemu informacyjnego SI,
wskazuje mozliwe redukty. W analizowanym przyktadzie funkcja rozréznialnoSci bedzie miata
postac¢ f(A)=azas. Oznacza to, ze w rozwazanym zbiorze atrybutdéw i obiektow zostal odnaleziony
tylko jeden redukt. Zatem atrybuty a, i as dostarczaja taka sama wiedz¢ o uniwersum U jak zbior
atrybutéw aq,ap,a; (tabela 4).

Teorig zbiorow przyblizonych mozna wykorzysta¢ takze w zadaniach klasyfikacji. Wtedy sys-
tem informacyjny ma posta¢ tablicy decyzyjnej, a atrybuty dziela si¢ na dwie grupy: warunkowe i
decyzyjne (tabela 5). Atrybut decyzyjny okresla przynalezno$¢ obiektow to klas. W analizowanym
przyktadzie beda to trzy klasy {Xi,Xa,Xo}, {X2,X4,X7,X10} 1 {X5,Xs,Xg}. Zbidr reduktéw wyznaczy jest
tutaj w bardzo podobny sposob. Macierz rozroznialnosci nie jest budowana w oparciu o zbiory
elementarne, a biorac pod uwage wszystkie obiekty. Pola macierzy rozréznialno$ci sa zbiorami
atrybutow, ktore rozrozniaja dwa obiekty x; 1 X, przy czym obiekty nie nalezg to tej samej klasy
(okreslonej przez atrybut decyzyjny). Na przyktad, w analizowanym zadaniu, obiekty Xy, X3 1 Xg
naleza do tej samej klasy. W zwiazku z tym nie beda one poréwnywane w macierzy rozrdznialno-
$ci. Dla tak zbudowanej macierzy funkcje rozréznialnosci bedzie miata postac:

f(D)=(a1+az+as)as(as+as)(as+as)(ar+aq+as)(as+as) (a1+ag+as)(as+az+as)(asi+as+as)
X(as+ag+ag)(as+ag+ag)(a+as+ag)as(as+as)(a+as)(as+ax+as)(as+as) (a+az+as)
X(ar+ag+ag)(as+az+as)(as+as+as)as(ai+as)(as+as+as)(as+as) (a+az+as)
x(aj+ag+as)(as+as) (ai+as+as)x(a+a+as)(as+ar+as) (a1+as)(as+ar+as)(as+as+as)
= ap(a+ag)= aiax+azas

Funkcja posiada dwa redukty {a;,as} i {as,as}. Oznacza to, ze tabelg decyzyjna mozna uproscic¢
formy przedstawionej w tabelach 61 7.



270 Ewelina Szydtowska

Tabela 5. Tablica decyzyjna Tabela 6. Tablica decyzyjna dla Tabela 7. Tablica decyzyjna dla
reduktu {a1,a2} reduktu {a2,a3}

U U U
ai a1 az
ax az as
as d d
d

X1 X1
X; 2 1
2 1 3
1 1 1
3
1 X3 X3

3 2
X5 2 1
3 2 2
2
1 X3 X3
2 2 1

1 3
X3 1 1
2
1 X4 X4
3 2 2
1 2 3

2 2
X4
2 Xs X5
2 1 1
3 1 4
2 3 3
X5 X6 X6
1 1 1
1 1 2
4 3 3
3

X7 X7
X6 3 2
1 2 1
1 2 2
2
3 X3 X3
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Tabela 8. Macierz rozr6znialno$ci dla tablicy decyzyjnej z tabeli 5

© 00 N o g A~ WON =
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X10
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a1,42,43

a1,4,43

a

a

5
a;,a3
a1,42,a3
a1,a3
a1,42,43
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a,as
a1,d2,43

a1,a3
a1,d2,d3

a1,a2,43

a1,472,43

a1,d2,43
a1,d2,43

8
a;,a3
a1,42,a3
a1,a3
a1,d2,43

a1,42,43

a1,a2,43

a
41,33
a,a3

a1,d2,43
a1,a3
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10
a1,42,43

a1,d2,43

a1,4,43
a1,a2,43

a1,472,43
a1,a2,43

4. Zbiory przyblizone w zagadnieniach wykrywania komérek ra-
kowych

Walka z nowotworami jest jednym z gtownych probleméw medycyny. Szanse na przezwycig-
zenie choroby sa znacznie wigksze jezeli zostanie ona wykryta we wczesnym stadium. Taka moz-
liwos$¢ daja techniki mikroskopowe jaka jest na przyktad analiza probek fluorescencyjnej hybrydy-
zacji in situ (ang. Fluorescence in situ hybridization, FISH) [BCBKO03, Bro0O1]. Odbywa si¢ ona w
srodowisku laboratoryjnym z zastosowaniem systemow komputerowych wyposazonych w opro-
gramowanie do analizy cytogenetycznej. Znaczacymi elementami systemu sa: mikroskop, kamera
CCD oraz stot skaningowy (rys. 2). Badania polegaja na pobraniu obrazu CCD z odpowiednio
przygotowanej probki i analizie cech morfometrycznych wyodrebnionych na probce obiektow.
Wyniki analizy dostepne sa w postaci plikow tekstowych zawierajacych zbidr wartosci wybranych
parametréow. Szczegdtowa budowe stanowiska laboratoryjnego oraz sposoby wykonywania po-
miaré6w mozna znalez¢ w literaturze [P1Lo01,Guz05].

Obraz preparatu

Kamera CCD
Mikroskop % .
matoryczny (05 Z)
Slide Preparaty Sterowanie — -
Feeder [— urzgdzeniami | |]|]|]ﬂ|][||] — =
¢ v I}, ————
Kamputer PC

Stot motaryezny (0sie xy)
Rys. 1. Komponenty systemu "Metafer" [Guz05]

Klasyfikacja komorek pgcherza moczowego zostata przeprowadzona w oparciu o algorytmy
eksploracji danych. Dane pochodzace z systemu skaningowego ,Metafer” zawieraly ocenione
przez eksperta obrazy pol przebadanych preparatow. Wyodrgbnione obiekty zostaly podzielone na
dwie grupy: komorki rakowe i komorki zdrowe. Kazdy obiekt scharakteryzowany jest poprzez 217
atrybutéw opisujacych morfometryczne cechy komorki, jak rozmiar, ksztalt itd. Analizowany
zbior zawierat 22962 obiektow wsrod ktorych 640 zostato zidentyfikowanych przez eksperta jako
komorki rakowe. W zadaniu eksploracji danych niektore cechy moga okazaé si¢ nieistotne (ang.
irrelevant) tzn. nie wplywaja na proces predykcji. Inne cechy moga by¢ nadmiarowe (ang. redun-
dant) tzn. nie dostarczaja zadnych nowych informacji, a nawet moga wprowadzac zakldcenia do
projektowanego modelu [Ps04]. Dlatego przed przystapieniem do zadania eksploracji przeprowa-
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dzono redukcje cech wykorzystujac teori¢ zbiorow przyblizonych. Do obliczen zaproponowano
algorytmy wykorzystujace dziatania na wektorach i macierzach w $rodowisku Matlab. Wyr6znio-
ne zostaly nastgpujace macierze:

e Macierz Aln x m] — macierz przedstawiajaca system informacyjny, gdzie n ozn liczbg
obiektow, a m liczbe atrybutow;

e Macierz rozrdznialno$ci DMi[n x m] — macierz bedaca wynikiem poréwnan warto$ci atry-
butéw i-tego obiektu macierzy A ze wszystkimi pozostatymi obiektami. Jest ona odpowied-
nikiem jednej kolumny w macierzy rozréznialnosci przedstawionej w tabeli 3. Kolumny
odpowiadaja poréwnywanym atrybutom, a wiersze wynikom poréwnania warto$ci kolumn

przypisujac:
o 0—jezeli i>=j, gdzie 1,j sa obiektami z macierzy A
o 0—jezeli i<j oraz atrybut nie rozr6znia i-tego i j-tego obiektu
o 1 —jezeli i<j oraz atrybut rozroznia i-ty i j-ty obiekt.

e Macierz zmiennych wejsciowych tablicy prawdy TT[p x m], gdzie m jest liczba atrybutow
systemu informacyjnego, a p=2" jest liczba mozliwych kombinacji ustawien atrybutow.

e Wektor warto$ci funkcji tablicy prawdy FA[p x 1], gdzie p=2" jest liczba mozliwych kombi-
nacji w tablicy prawdy, a m liczba atrybutow systemu informacyjnego. Poczatkowo jest to
wektor 1, w kolejnych poréwnaniach wartosci wektora moga przyjmowaé wartos¢ 0 dla
wierszy ktore si¢ r6znia.

Znalezienie zbioru reduktéw polega na zdefiniowaniu tablicy prawdy dla zbioru opisanego ma-
cierza A, a nastgpnie na znalezieniu funkcji f(A) w postaci kanonicznej. W rozwiazaniu zadania
zaproponowano nastgpujacy algorytm:

Krok: Utworzenie macierzy zmiennych wejsciowych tablicy prawdy TT dla m atrybutow

Krok: Utworzenie wektora wartosci funkgiji tablicy prawdy FA (ostateczna postac) , tempX_FA (po-
sta¢ po poréwnaniu j-tego wiersza macierzy rozréznialno$ci i wejsc¢ tablicy prawdy)

for i=1:(n-1)

% ilos¢ obiektdéw jest mniejsza od 1 poniewaz ostatniego nie sprawdzamy

% obliczenia sg przeprowadzane dla kazdej "kolumny" macierzy rozréznialnosci, czyli
% poroéwnanie i-tego atrybutu z pozostatymi

Krok: utworzenie macierzy X o rozmiarach nxm ktora do wiersza i jest kopig macierzy A, a od
wiersza i jest kopig wiersza i

Krok: r6znica macierzy X i A , pola wskazujgce atrybuty o tych samych warto$ciach bedg miaty po
operacji warto$¢ 0, pola wskazujgce atrybuty o réznych wartosciach bedg miaty po operacji war-
tos¢ rozng od 0; wynik -> tempX

Krok: utworzenie macierzy rozréznialnosci poprzez zastosowanie funkcji sign na macierzy uzy-
skanej w poprzednim kroku; wynik-> tempX_DM

Krok: Negacja wartosci pél macierzy tempX_DM w celu dostosowania jej do notacji 0-1, w ktérej 0
okresla atrybut wyr6zniajacy wiersze, a 1 niewyrdzniajgcy; wynik -> tempX_nDM

Krok: Wyznaczenie liczby atrybutow wyrd Zzniajgcych sumujgc na podstawie tempX_DM; wynik->
tempX_sum

% z kazdej policzonej kolumny (macierzy rozro znialnosci) generowane jest wyjscie funkcji rozréz-
nialnosci dla tablicy prawdy
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forj=i+1:n
Y%zaczynamy od i+1 bo pomijamy wiersze zawierajgce 1 1 1

krok: poréwnanie kazdego wiersza macierzy rozré znialnosci tempX_nDM z kazdym wierszem
tablicy decyzyjnej TT (suma logiczna or)

krok: zapisanie wyniku poréwnania w j-tym kroku do jFA; jezeli liczba atrybutow wyr6zniajacych
jest wieksza lub rowna sumie dla j-tego wiersza macierzy tempX_sum to funkcja przyjmie warto $¢
1, w przeciwnym wypadku funkcja przyjmie warto $¢ 0.

Krok: odswiezenie funkcji tempX_FA na podstawie jFA (czes¢ wspoina)
end
end

FA=tempX_FA,; - ostateczna posta¢ wektora warto $ci funkgji tablicy prawdy

Aby sprawdzi¢ funkcjonalnos¢ algorytmu wybrano macierz zawierajaca 100 rozrdznialnych
obiektow. Do analiz wybrano losowy zbior 10 cech. Warto$ci cech zostaly wczesniej dyskretyzo-
wane do 10 przedzialéw rownej dlugosci. Tablica prawdy w tym zadaniu miata rozmiar 2'°x10.
Wartos$¢ wyktadnicza okresla ilo§¢ mozliwych kombinacji wartosci cech zbiorze {0,1}. Wartos¢
funkcji wyjscia jest wektorem o 2'° elementach przyjmujacych wartosci {0,1}. W wyniku mini-
malizacji funkcji uzyskano tylko jeden redukt, ktory zawierat 8 atrybutéw (cech).

Nastgpnie algorytm zostal przetestowany na znacznie wigkszym zbiorze zawierajacym ok. 5 ty-
sigcy obiektow. Do redukcji wybrano zestaw 12 stabo skorelowanych atrybutéw. Minimalizacja
funkcji rozrdznialnos$ci nie przyniosta jednak oczekiwanych rezultatow. Uzyskany redukt zawierat
wszystkie atrybuty wejsciowe.

Problemem z jakim nalezy zmierzy¢ si¢ w tym algorytmie jest duza ztozono$¢ obliczeniowa.
Przy tworzeniu macierzy rozréznialnosci pordéwnujemy ze soba wszystkie obiekty. Ztozonosé
obliczeniowa wyznaczenia macierzy rozrdznialnosci jest rzedu O(n-x2), gdzie n — jest liczba atry-
butéow, a x liczba obiektow. Poniewaz operacje wykonywane sa na macierzach to poréwnanie
wartos$ci atrybutoéw migdzy dwoma obiektami odbywa si¢ w jednym kroku. ZtoZzono$¢ mozna wigc
ograniczy¢ do O(x2). Utrudnienia powstaja takze przy tworzeniu tablicy decyzyjnej. Im wigksza
liczba redukowanego zbioru atrybutow tym wigc mozliwych przypadkéw kombinacji, bo az 2"
Przy 10 atrybutach bgdziemy mieli 1024 mozliwosci, przy 12 atrybutach 4096, ale juz przy 30
ponad 1 milion kombinacji. Nalezy przy tym pamigtaé, ze wyznaczenie wartosci funkcji rozroz-
nialnosci polega na poréwaniu kazdego wiersza macierzy rozroznialnosci z kazdym wierszem
tablicy prawdy co daje ztozonos¢ obliczeniowa rzedu O(2n-x2).

W postawionym zadaniu kazdy obiekt jest opisany przez 217 atrybutéw. Redukcja tak duzego
zbioru bytaby bardzo czasochtonna. Dlatego metode ta nalezaloby poprzedzi¢ wstgpna selekcja
atrybutow oparta na przyktad na korelacji omoéwiona we wczesniejszych pracach [StSz06, Szy06].
Przy wspotczynniku korelacji 0.6 zbior atrybutow zostal zredukowany do 33. Dla takiej liczby
ilos¢ wierszy tablicy prawdy przekroczy 8,5 miliona kombinacji. Nadal bgdzie to zadanie o duzej
ztozonosci. Rozwiazaniem problemu moze okaza¢ si¢ zrownoleglenie zadania.

5. Podsumowanie

Ze wzgledu na zlozono$¢ metody zbioréw przyblizonych w zastosowaniu do klasyfikacji ko-
morek przeprowadzane bedzie zrownoleglenie zadania. Opracowane algorytmy dzialaja na ma-
cierzach i tatwo mozna tutaj wydzieli¢ zadania rownolegte. Wyselekcjonowane zbiory atrybutow
zostang wykorzystane do tworzenia modeli Data Mining. Planowane jest zastosowanie opracowa-
nych algorytmdéw do analizy innych komérkach nowotworowych.
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