Teoria Zbiorow
Przyblizonych

dr inz. Jacek Czerniak




10.12.2013

prof. dr hab. inz. Zdzistaw Pawlak
Uniwersytet Warszawski, Polska

ETI; Al - Rough Sets Theory

Tworca teorii zbiorow
przyblizonych

Cztonek rzeczywisty
Polskiej Akademii Nauk

Laureat Nagrody
Panstwowej Zespotowej |l
stopnia

Odznaczony Krzyzami:
Kawalerskim i Oficerskim
Orderu Odrodzenia Polski

Doktor Honoris Causa
Politechniki Poznanskiej



Teoria Zbiorow Przyblizonych | &

Angielska nazwa Rough Sets Theory

Pozwala na wykrywanie regut w wycinkach Swiata
rzeczywistego tzw. uniwersum

Nalezy do dziedziny wiedzy zwane] Knowledge Discovery in
Databases

Dostarcza narzedzi matematycznych do formalnego opisu
wiedzy, w tym wiedzy niepetnej i niedoktadne]

Wiedza rozumiana jest tu jako zdolnos¢ klasyfikowania
obiektow badanego swiata, a do jej reprezentacji proponuje
sie systemy informacyjne

Algorytmy decyzyjne w teorii zbiorow przyblizonych
budowane sg w oparciu o ww. systemy informacyjne, a
doktadniej o szczegolny ich rodzaj zwany tablicami
decyzyjnymi
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Skrétowe przedstawienie
problemu
Na poczatku rozwazan postuzmy si¢ wyjatkiem z definicji

Knowlage Discowery in Databases podanej przez
S.Nguyen’a ,, Typowy przebieg KDD sktada si¢ z
nastepujgcych krokow:
*zgromadzenie 1 udostepnienie danych (ten proces
jest scisle zwigzany z problematyka baz danych),
*przeksztalcanie 1 transformacja danych,
*wykrywanie regul 1 wzorcow danych,
*interpretacja 1 1lustracja wynikow.
W dalszej czesci prezentacji zagadnienie to bedzie
doktadniej wyjasnione.
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Definicje oo

Jako gtowne problemy badawcze w KDD postrzgga sig
zwykle reprezentacj¢ wiedzy 1 klasyfikacje obiektow. Problemy te
mozna opisaC w nastepujgcy sposob. Rozwazmy uniwersum
obiektow U. Obiekty z U sa przydzielone do réznych kategorii
zwanych klastrami decyzyjnymi wg pewnej nieznanej nam zasady.
Znalezienie funkcji decyzyjnej, ktéra odpowiada ze przypisanie
kazdemu obiektow1 jego klas¢ decyzyjna, jest gtdwnym celem
procesu klasyfikacji. Problem klasyfikacji mozna opisac
nastepujaco:

“Jezeli dane jest uniwersum U oraz funkcja decyzyjna dec
opisana na skonczonym podzbiorze U C U, Znalez¢ taki algorytm
decyzyjny, dzialajgcy na zbiorze atrybutow A opisujgcych obiekt O,
ktory potrafi z duzq dokladnosciq przypisac¢ obiekt O do okreslonej
klas decggs)ézgwej 7
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Tablica decyzyjna oo

Problem klasyfikacji moze by¢ opisany za pomoca tablicy
decyzyjnej. Tablica decyzyjng nazywamy strukture
A=(U AU {dec}) gdzie

*U nazywa si¢ zbiorem obiektow,
U= {u,,...,u}

* A jest zbiorem atrybutdw postaci
A:U—{a,,..a;}

*dec jest specjalnym atrybutem zwanym decyzja
dec:U — {d,,...,d;}

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 7



Tabela decyzyjna c.d

Przyktad tablicy decyzyjnej pokazany zostat w tabeli Tabl.

al a2 dec
1 |213 10 2
2 123 12 2
n |22 34 1

Tab 1. Przyktad tablicy decyzyjne;.

10.12.2013
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Pojecia szczegotowe .

Wprowadzmy jeszcze kilka dodatkowych pojec:

Klasy decyzyjne: dec definiuje podzial uniwersum U
U=DEC,U ..UDEC,gdzie
DEC, = {x € U : dec(x) =k}
Zb10r DEC. nazywamy 1-tg klasa decyzyjng.

Rozroznialnosc¢: Dane sg obiekty x,y € U oraz zbior
atrybutow BC 4. Moéwimy, ze X,y s3 rozroznialne przez B
wtedy 1 tylko wtedy, gdy istnieje aEB taki, ze a(x)=a(y).
Tablica decyzyjna nazywamy sprzeczng, jesli istniejg
obiekty nierozrdznialne przez A, ktore nalezg do r6znych
klas decyzyjnych.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 9



Pojecia szczegotowe c.d.

10.12.2013

Zb10r atrybutow BCA nazywamy reduktem tablicy
A wtedy 1 tylko wtedy, gdy
-dla dowolnych obiektow x,y €U
jezeli dec(x)=dec(y) 1 x,y s
rozroznialne przez A,
to sg rOwniez rozroznialne przez B (B
zachowuje rozroznialnosc A)
-B jest nieredukowalny (tzn. zaden
wlasciwy podzbior B nie zachowuje
rozroznialnosci zbioru A)

ETI; Al - Rough Sets Theory
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10.12.2C

Przyktiad tablicy decyzyjnej |

Ponizsza tabela przedstawia przyktad tablicy decyzyjnej
opisujacej stan posiadania pewnej firmy developerskiej X.

-

L.adna Bezpieczna | Przy ruchliwej Nowa Wynik
Budynek . . . 1.
okolica okolica ulicy dzielnica finansowy
Al A2 A3 A4 D1
1 Ladna Bezpieczna Nie Tak Strata
2 Ladna Bezpieczna Nie Nie Strata
3 B. ladna Bezpieczna Nie Tak Zysk
4 Przecigtna Supuper b. Nie Tak Zysk
5 Przecigtna Niezbyt b. Tak Tak Zysk
6 Przecietna Niezbyt b. Tak Nie Strata
7 B. tadna Niezbyt b. Tak Nie Zysk
8 Ladna Super b. Nie Tak Strata
9 Ladna Niezbyt b. Tak Tak Zysk
10 Przecietna Super b. Tak Tak Zysk
11 Ladna Super b. Tak Nie Zysk
12 B. tadna Super b. Nie Nie Zysk
Nowy 1 B. tadna Bezpieczna Tak Tak ?
13Nowy 2 Przecigtna Sup@rbal - Rjugh Sets Ifhigory Nie ? 11




Teoria Zbiorow Przyblizonych (TZH.E:

Zanim przystagpimy do analizy tych danych, mozemy sobie postawic
pytania:
*czy tablica posiada jakis redukt, ktory nie zawiera
wszystkich atrybutow?
Odpowiedz na to pytanie jest pozytywna, gdyz takim reduktem
bylby zbior {a,,a,,a,}. Oznacza to, ze nie potrzebujemy wszystkich
atrybutow do analizy. Ale powstajg przy tym inne pytania:
*czy istnieje redukt zawierajacy 2 atrybuty?
*znalez¢ redukt o najmniejszej liczbie atrybutow (tzw. redukt
minimalny)
Ogolniej, chcemy znalez¢ rozwigzanie dla nast¢pujacych problemow
zwigzanych z reduktami:
*czy istnieje redukt zawierajacy k atrybutow?
*znalez¢ redukt o najmniejszej liczbie atrybutow.

10.12.2013 gh Sets' Theory 12



Przyktadowe Zastosowania TZP

Ponizej przedstawiono zagadnienia opisane w literaturze
przedmiotu do analizy ktorych uzyto zbiorow przyblizonych:

Informatyka Ekonomia
Dobor optymalnego trasowania w sieciach WAN | Wycena przedsigbiorstw
Rozwigzywanie konfliktow w modelach Polityka kredytowa banku

interakcji 1 kooperacji agentow
Analiza naktadu pracy w projektach
informatycznych

Bankructwa 66 nowojorskich firm

Medycyna

Sterowanie

Schorzenia watrobowe
Zakazenia uktadu moczowego
Badania angiograficzne tetnic wiencowych

Odwrdcone wahadto
Piec obrotowy do wypalania klinkieru
Reaktor chemiczny

Poligrafia

Inne dziedziny

Dobér odpowiedniego typu ptyt CtP na
podstawie rodzajow dotychczasowych publikacji
Analiza kosztow materiatow eksploatacyjnych w
produkcji poligraficznej

Dane dotyczace hodowli kwiatow Irys
Dane techniczne 55 tozysk tocznych
Dane agregatow stosowanych przy
produkcji betonu

10.12.2013
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Swiatowe osrodki badan nad
,Rough Sets Theory”

Obecnie na swiecie pie¢ osrodkow prowadzi intensywne badania
nad Rough Sets wliczajgc w to prace nad dyskretyzacja.

S3g to grupy pod kierunkiem;
e prof. JW. Grzymala-Busse, University of Kansas, USA

e prof. J.Komorowski, Norwegian University of Science and Technology,
Norwegia,

e prof. R.Stowinski, prof. J.Stefanowski, Politechnika Poznanska,
e prof. A.Skowron, prof. Z.Pawlak, Uniwersytet Warszawski,

e prof. L.Polkowski, Polsko-Japonska Wyzsza Szkota Technik
Komputerowych

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 14



Dyskretyzacja :

Na poczatku rozwazan postuzmy si¢ cytowanym juz
wyjatkiem z definicji Knowledge Discovery in Databases podanej
przez S.Nguyen’a , Typowy przebieg KDD sktada si¢ z
nastepujacych krokow:

* zgromadzenie 1 udostepnienie danych,

* przeksztalcanie 1 transformacja danych,

* wykrywanie regut 1 wzorcow danych,

* interpretacja 1 ilustracja wynikow.

Standardowo przyjmuje si¢ ze dyskretyzacja danych nastepuje
zwykle na drugim 1 trzecim etapie. Dyskretyzacja atrybutu o
wartosciach rzeczywistych polega na znalezieniu zbioru koncow
przedziatdow zwanych cigciami. Cigciem nazywamy kazda pare
(a,c), gdzie a jest atrybutem, zas ¢  jest dowolng wartoscig
rzeczywista.

0y 1 Y Y k-1 Y k.
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Dyskretyzacja c.d.
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Dyskretyzacja c.d. °

/¢ wzgladu na zlozono$¢ problemu wiekszoS¢ metod analizy
tablic decyzyjnych ogranicza si¢ do przypadku, gdy atrybuty majg
mato mozliwych wartosci. W przypadku atrybutow o wartosciach
rzeczywistych, dane ulegajg procesowi dyskretyzacji.

* Niestety, dyskretyzacji atrybutow rzeczywistych nie mozna
przeprowadza¢ w dowolny sposoOb. Autorzy zajmujacy si¢
problematyka zbioréw przyblizonych (ang. Rough Sets) zwrdcili
uwage 1z zaleznie od wybranej formy dyskretyzacji atrybutow
otrzymuja znacznie roznigce si¢ zbiory regut decyzyjnych. W
rozprawie przedstawiono przeglad wspotczesnych prac nad tym
zagadnieniem.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 17



Wiasna metoda rozwiazania
problemu

e Przedstawienie metody LDGen

e \Wykazanie przewagi metody LDGen nad
dotychczasowymi

e Przedstawienie publikacji doktoranta

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 18



Metoda LDGen

10.12.201<

Generow anie populacji
poczatkowej

Obliczanie wartosci funkcji przystosowania

chromosomow z populacji

1

Selekcja chromosomow
przeznaczonych do reprodukccji

<>

Mutacja chromosomow z
zatozonym prawdopodobienstw em

41

Operacja krzyzowania chromosomow zZ
przyjetym praw dopodobienstwem

{1

Populacja rodzicoOow jest zastepowana
nowaa populacja potomkow

Zy spelniony
jest warunek konca
algorytmu™>

@acja chromosomow bedacyc
rozwigzaniem problemu

19



Wprowadzenie :

W celu petiejszego 1 bardziej systematycznego
przedstawienie poszczegolnych etapow metody LDGen
chciatbym zacza¢ od nakreslenia metody wizualizacji
wielowymiarowej, ktorej jestem autorem, a ktora to metoda
stata si¢ podwaling mechanizmow algorytmu
genetycznego, a w szczegolnosci operatoroOw krzyzowania.
Wspomniana metoda nosi nazwe¢ ,,Rury Probek”, a omowig
ja postugujac si¢ schematem z kolejnego slajdu...

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 20






Podstawowe pojecia

e Populacja - skoriczony zbior osobnikow,

e Osobnik - element populacji, stanowi rozwigzanie problemu czasem
okreslany mianem punktu z przestrzeni poszukiwan, w algorytmie
genetycznym wystepuje w postaci genotypu,

e Genotyp - struktura ztozona z chromosomow, zbidr informacji opisujacy
osobnika,

e Fenotyp - zbior konkretnych wartosci odpowiadajacych danemu
genotypowi, posiada go kazdy osobnik,

e Chromosom - uporzadkowany cigg genéw, zwykle tozsamy jest z
pewnym ciggiem kodowym opisujgcym pewng wtasnosé osobnika,

e Gen - pojedynczy element c,; chromosomu A, opisujgcego najmniejsza
czes¢ osobnika,

e Allel - wartos¢ danego genu , Jest ¢ gsa% sktadowg fenotypu

10.12.2013 Rough 22



0000
| X N
| X
o0
Struktury danych w LDGen :
;9" Allel
[ p [CulCulCalCulCulCs Ca | Co
Cal Caa Caz Cai
Cu |Ci2 | Cn | Co | Cay | Ca2 Ca | Ci
Ce1 Cp2 CE3 CBj
Cin JCi2 | Cn | Co2 | Can | Ca2 Ci | Cre
Ccl Cca Ces Cox
Chromosom N Ci Ci2 | Cn | Co2 | Can | Ca2 Cm1 | G2
K CH1 Cr2 Crz Crim
Osobnik
ETI; Al - Rough Sets Theory 23
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Przyktad osobnika

-(Cu ,CipsCyy ) (C21 ,CyoCyy ) (C31 ,Ci0,C 5 ) (C41 ,CiorCa )
(Cnacuacm) (Cllaclzach)
Osobnik (Cll ,CasCoy ) (Cna Clzsccz)
(Cl C129CD1) (Cl C129CD2)
(C119C129CE1) (C119C129CE2)
(Cn»ClzaCFl) (C119C12’CF2)
- (36,37,"n")  (37.38,"p")  (38,40,"g") (40,%0,"w")]

0.0,0.5,"nie") (0.5,1.0,"tak"
0.0,0.5,"nie") (0.5,1.0,"tak"
0.0,0.5,"nie") (0.5,1.0,"tak"
(
(

0.0,0.5,"nie") (0.5,1.0,"tak"
0.0,0.5," nie" O.5,1.0,"tak")

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 24
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Format danych wejsciowych| @

struct ciecia { Dane dotyczgce ,ciec”. Traktpwane jako
float £ od; przedziat, domysinie lewostronnie domkniety.
float f do; Dodatkowo rowniez informacja z jakimi
String s decyzje; decyzjami zwigzany jest przedziat

String kod cut;
bi

struct chromosom {
struct ciecila wartosc[max cut];
unsigned long 1int no_ ch;
float start;
float stop;

unikalny numer chromosomu
start domeny
stop domeny

int ile ciec; . : .
— ciecia pomiedzy start i stop

b

struct genotyp {

struct chromosom fenotyp[max gen];
int silaj;
unsigned long int no os;
int rodzic;

wartosc¢ funkcji dopasowania
unikalny numer osobnika

ile razy osobnik byt rodzicem
} 710.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 25



Generowanie populacji startowej

Wygenerowanie populacji poczatkowej zalezne jest

od

ilosci 1 wartosci atrybutow decyzyjnych. Nastepuje ono

wyniku przejscia ponizszych krokow;

* sortowanie probek wg unikalnego zestawu decyzji

» dla kazdej decyzji w kazdym atrybucie osobno
sortowanie atrybutow

» domyslnie jedna decyzja to jedna przedziat ale jezeli

liczebnos¢ wartosci atrybutow w decyzji jest wigksza niz
10% liczebnosci atrybutow to za kazde zaczete 10% jest

dodatkowe ciecie.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory
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Generacja populacji poczatkowej c.d. | 22

 do kazdego przedzialu w tabeli ciecia wartosc [max gen]

w polu s decyzje wpisywany jest fancuch odpowiadajacy

do jakiej decyzji przedzial przynalezy.

Przedzialy w ww tabeli sg posortowane. Kazdorazowo

wpisanie nowego przedziatu dla decyzji wigze si¢ z

mozliwoscig wystgpienia trzech sytuacji.

* przedzialy roztaczne, nie ma problemu ,

* przedzialy zawierajace sie. Wtedy tworzy si¢ dwa lub trzy
przedziaty roztaczne,

e przedziaty zachodzace na siebie. Wtedy tworzy si¢ dwa

rozlaczne przedzialy zewnetrzne oraz dwa przedziaty poprzez

podzielenie na dwa czesci wspdlne;.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 27



Generowanie populacji c.d. °

Kazda klasa decyzyjna otrzymuje pewien "priorytet". Unikalny 1
staly podczas tworzenia jednego osobnika - dyskretyzacii.
Priorytety nadawane sg losowo z mozliwoscig powtarzania w
roznych przebiegach (dla réznych osobnikdéw).  Potencjalne
konflikty przy dodawaniu nowych ci¢¢ rozwigzywane sg w
zaleznosci od priorytetu. Jezeli nowe ciecie probuje rozcigc stare
to porOwnanie priorytetOw skojarzonych z klasami 1 posrednio z
cigciami pozwala lub nie na modyfikacj¢. Konkretnie
wynik=[stary priorytet]/[nowy priorytet]*100, jezeli wynik>=100
to dodaje si¢ cigcie, jezell nie to nastepuje losowanie z przedziatu
[1,100] 1 jezeli liczba jest wigksza niz wynik to nie nastgpi
modyfikacja, a jezeli mniejsza to nastgpi.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 28



Obliczenie wartosci funkcji
przystosowania

W LDGen zastosowano warto$s¢ funkcji przystosowania
mierzaca wzgledng 1lo$S¢ niesprzecznych opisow
przyktadow w dyskretyzowanej tabeli danych. Oznacza to
zgodnie z teorig zbiorow przyblizonych, ze ten sam ukiad
wartosci atrybutow nie daje réznych decyzji. Oczywistym
jest fakt, 1z najlepsze efekty eliminacji atrybutoéw
osiggniete sg na niesprzecznych zbiorach danych dlatego
tez tak postawione kryterium wydaje si¢ by¢ optymalne.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 29



Metoda selekcji osobnikow | ¢

Selekcja chromosomow przeznaczonych do reprodukciji odbywa si¢
zgodnie ze zmodyfikowang metoda kota ruletki. De facto proces
selekcji przebiega zgodnie z ponizszym schematem:
- obliczenie sumy wszystkich wartosci funkcji przystosowania.

for(int 1=0;i<max pop;i++)

{

suma=suma+ ptr P[1].sila;

}
- przesuni¢cie w dalszy zakres wartosci sumy. Dzieje si¢ tak aby
generator liczb pseudolosowych mogt zadziata¢ w sposob bardziej
zblizony do rzeczywistej losowosci.
suma=suma*100;
- sortowanie chromosomow wg wartosci funkcji przystosowania.

(chodzi o uzyskanie porzadky, rosnacsg- 2



Metoda selekcji osobnikow c.d.

- losowanie liczby z przedziatu (0, suma) w celu wyodrebnienjia
osobnika.
traf =random(suma) ;
- na koniec nastepuje wybranie osobnika wg ponizszego wzoru.
for (1=0;1<max pop;1++)
{
suma=suma+ptr P[1].s1la;
if(traf<=suma*100) //trafiles w wycinek
{

ptr P[1].rodzict++;
wynik= ptr P[1];
break;

J

10.1;2013 ETI; Al - Rough Sets Theory



Metoda selekcji osobnikow c.d. | ¢

Nalezy przy tym dodac¢, ze sytuacja przypomina np. 0$
odcietych naznaczona podziatka. Zaczynajgc od zera w
stron¢ sumy nastepuje sprawdzenie czy wylosowana
poprzednio liczba miesci si¢ w przedziale. Jezeli jest
wicksza poszukiwanie jest kontynuowane, jezeli nie
oznacza to 1z wyselekcjonowano osobnika do prokreacii.

o 9 34 126 180

//// 7////////// T

orteleteedede
7/ 0’6?0’6?0’0?0"
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Operacja mutacji e

Mutacja odbywa sie¢ (lub nie) zaleznie od zatozonego
prawdopodobienstwa. W tym konkretnym przypadku zatozono
prawdopodobienstwo wystgpienia mutacji zgodnie z sugestiami
licznych autor6w na poziomie pm=0.01. Mutacja chromosoméow
polega na losowym zwiekszeniu 1losci ciec. Konkretnie
wyglada to tak ze dla populacji zlozone; z 20-tu
wielowymiarowych rodzin atrybutow losowany jest jeden lub
wigce] osobnikow ktoére zostang zmutowane. Ilos¢
wylosowanych chromosomoéw jest zalezna od
prawdopodobienstwa mutacji pm Wwg. naste¢pujgcego wzoru:

ile= INT (pm*licznosc) .

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 33



Operacja mutacji c.d.

Nastepnie gdy wiadomo 1lu osobnikow bedzie mutowanych

procedura toczy si¢ jak ponizej;

» wylosowac¢ osobnika do mutacji traf=random(licznosc)

» wyszukac¢ osobnika wylosowanego transponujgc traf na
dwie wspotrzedne lokalizujace

 odczytac 1los¢ przedziatow dyskretyzacji z parametru

ile cilec

» wyliczy¢ liczbe naturalng jako 5% z 1losci cigé
odpowiednio zaokraglajac

» wylosowac tyle przedzialow 1le obliczono wyzej 1
podzieli€ je na pot.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 34



Operacja krzyzowania :

Krzyzowanie chromosomow w celu uzyskania nowej populacji
jest jedna z ciekawszych czesci tego algorytmu. Nalezy tutaj
nadmieni¢ raz jeszcze, ze algorytm nie jest binarny 1 dziata na
liczbach rzeczywistych. Nigdzie nie nastepuje konwersja na
liczby binarne. Krzyzowanie nastepuje na poziomie atrybutu
poprzez ingerencje w wartoscl zapisane w tablicy ciecia

wartosc[max gen].

Pierwotne proby krzyzowania na poziomie probek
wielowymiarowych poprzez wymiane¢ calych dyskretnych
atrybutow pomiedzy wielowymiarowymi osobnikami przynosito
gorsze efekty 1 zostato zarzucone.

10.12.2013 ETI; Al - Rough Sets Theory 35



Operacja krzyzowania c.d.

10.12 , 5 36



Operacja krzyzowania c.d. .

Na podstawie eksperymentoéw zostal doswiadczalnie dobrany

algorytm ktory mozna stresci¢ w nastepujgcych krokach;

* wybor osobnikow do krzyzowania (zgodnie z opisanym
mechanizmem selekcji)

* wybor punktow krzyzowania w 1losci domyslnie dwa ale
uzytkownik moze zdecydowac na poczatku inacze;.

* losowanie ktore przedzialy (ciecia) z pierwszego
chromosomu postuzg jako punkty krzyzowania

» ztozenie informacji o cigciach naprzemiennie z
wylosowanych osobnikow.

Tam gdzie przedzialy zachodza na siebie tworzone sg nowe granice.

Domyslnie przyjmuje si¢, ze faktycznym miejscem krzyzowania

jest prawa strona wylosowanego przedziatu.
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Operacja krzyzowania c.d.

* wyboOr osobnikow do krzyzowania

3 [l = S€Z€Ct(P);P = {Chp'“:Chmax_pop}]'

ig1,max_pop]

3 | =setectryp=ich.....ch,, ;1

jgl,max_pop]

=]

J\\

* losowanie ktore cigcia postuza jako punkty krzyzowania
= :cl.k = random(C,);C, C Chl.;kE[l,n]l

CikECl-

i c. = random(C,);C, C Ch,;k €[1,n]}

c,,€C;

Cik = ciz
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Zastapienie populacji rodzicow

Jako, ze w tej wersj1 algorytmu LDGen zalozono 1z jest on tzw.
algorytmem bez pamigci wiec populacja rodzicOw zostanie
bezpowrotnie utracona. W trywialnej petli nastepuje nadpisanie
starej populacji wtasnie uzyskang populacjg dzieci.

Ta klasyczna zasada zostala przyjeta celem uniknigcia zbyt wczesnej
zbieznosci algorytmu co bywa czesto skutkiem uboczny modyfikacii
sztucznie faworyzujgcych najsilniejsze osobniki.

W kolejnych wersjach algorytmu mozna zbada¢ jaki wzrost
efektywnosci uzyskany zostanie jezeli nowa populacje utworzy si¢ z
najsilniejszych osobnikoéw z obu populacji, tak rodzicow jak 1 dzieci.
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konca 3

Zakonczenie dzialania algorytmu nast¢puje gdy przynajmniej jeden
z osobnikow osiggnie zalozong sprawnos¢ funkcji przystosowania.
Uzytkownik moze zmieni¢ wartos¢, ktora domysSlnie ustawiana jest
na 10% 1losci decyzji. Znaczy to 1z poszukiwanie zostanie
przerwane gdy w populacji znajdzie si¢ przynajmniej jedna
wiclowymiarowa probka tak zdyskretyzowana, ze 90% rownan
decyzyjnych jest niesprzeczne. Oczywiscie nie zawsze jest to
mozliwe 1 wtedy dziala zabezpieczenie awaryjne przerywajace
algorytm po wygenerowaniu iloscit populacji rownej 1losci probek
wymnozone] przez 100 (ile probek*100). Jezeli proces zostal
przerwany awaryjnie uzytkownik jest o tym informowany,
oczekiwany wynik jest ostabiany o 5% 1 wszystko zaczyna si¢ od
poczatku.
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Metoda LDGen w ujeciu zwartym |
Zastosowane w kodzi€ “symbole oznaczajg

odpowiednio:
e P — populacja,

e (s — osobnik,

e Pp- populacja potomkow,

e P —populacja,

e K — zbior klas decyzyjnych,

e A — zbior atrybutow,

e F — catkowite przystosowanie populacji,

e d— zatozona doktadnosc.
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M “J- I nh‘.‘ A\ W W ) --=“=-- —--.-n“.m
e 1 Function 1,DCen

2 {input: Z={A4,K} zbidr przvkiaddow, d zatozona dokitadnosc
3 output:0s zwycieski osaobnik)

4 {

5. define function populacja startowaiinput: A,K; output: P)

6. {

7 for i=1 to max pop do

8 {

9 set_priorytet K(K)

10. sort (4,K|K)

11. P=PV {0}

12. }

13. }

14. define function silaiinput: P,K; output: ile niesprzecznych)
15. {

16. sort (P,K| K)

17. test ile sprzecznych

18. sila=obl proc_nsprz

15. }
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20. define function selekcjai(input: P; output: 0O o0

21. { e

. F=swma (sila(P))

23. sort (P|sila)

24. losuj (r€[0,F])

25. znajdz (O, r)

26. }

27, define function krzyzowanie(input: P; output: 0.7 ,0::7)

28. {

29. 0. =gelekcia(P)

30. Quz=gelekcia(P)

31. znajdz pk (0]

32. for Q.7 ,0Qu"

33. for i=1 to pk do

34, {

35. losuj (wariant)

36. case wariant

37 l:wez frg{0.)

38. Z2:wez frog(0::)

39 3:wehion (Os, 0u)

40. H

41. Pr= PAM{Q07 , 007}

42. }
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43.
S
45.
46.
47.
48.

49
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.

10.12.2013

define function mutacja(input: P)
{

losu] (O3)

losuj (ilosc_ciec)

znajdz i podzil;
h

define function nadpisanie (input: P.; output:p)
{
for i=1 max pop do
P[1i]=P:[1]
}
define function test konca(input: P,K,d; output:{T,F})
{
if max (sila(P))sd
then test konca=T //rozwigzanie
else test konca=F //dalsze poszukiwvania
if ile pop>stop pop

then d=d-5%
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62.
63.
64.
65.
66.
67,
68.
69.
0.
71
2.

main ()
{
populacja startowa(d, K)
while not test konca(P,K,d) do
{ ile pop++
krzyzowanie (P) ;
mutacjal(Pr) ;
nadpisanie (P, P:r) ;
b

Y/ /main

}
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Eksperymenty

Eksperymenty z LDGen przeprowadzono na pewnej grupie

plikow

z danymi. Sg to pliki r6znego pochodzenia, ale wiekszos¢ byla juz
wielokrotnie sprawdzana gdyz uzywano ich przy okazji badania
wielu metod analizy danych. Wszystkie atrybuty w kazdym z tych
plikow maja charakter numeryczny.

Lp. Plikdanych Probla | Atrybuty| Klasy decyzji Dziedzina
0 Diagnosis 120 6 4 Medycyna
1 Bank 66 5 2 Ekonomia
2 Bupa 345 6 2 Medycyna
3 Buses 76 8 2 Komunikacja
= Iris 250 - 3 Kwi aty
5 Meldb1 55 10 2 Mechanika
6 Pustak 216 10 2 Budownictwo

10.12.2013
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Metody zastosowane w porownan

e 1R -metoda 1R,

e AB - metoda oparta na algebrze Boole'a,

e AK - medianowa analiza klastrowa,

e Chi2 - metoda Chi2,

e CM - metoda ChiMerge,

e KO - metoda uwzgledniajgca koszty,

e MDLP - metoda minimalnej dtugosci opisu,

e MKE - metoda minimalnej klasy entropii,

e OM - metoda odlegtosci Mantaras,

e PRS - metoda przedziatdéw o réwnej szerokosci,
e RC - metoda przedziatéw o rownej czestotliwosci.
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0000

0000
o000

|| | | ) 4 :.
Przedstawienie wynikow

Metoda :t;: i’ﬂ 3% ﬁ % % %195 é%
o I %0 % = o« 8 (v 2 & (v
AB 0.96 9 96 2 0.8%9 0.18 0.22
MEKE 0.94 13 320 9 0.76 0.12 0.69
AK 0.93 12 206 7 0.83 0.10 0.58
Ch 0.88 15 420 10 0.74 0.10 0.67
Chi2 0.87 13 320 8 0.81 0.09 0.62
KO 0.86 12 206 6 0.85 0.09 0.50
RC 0.79 12 206 6 0.87 0.08 0.50
1R 0.77 12 225 5 0.92 0.06 0.42
PRS 0.75 14 400 9 0.85 0.06 0.64
O 0.73 21 1344 3 0.63 0.04 0.62
MDLP 0.72 23 1960 0 0.58 0.03 0.43

10.12.2013
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Drugi etap eksperymentu °

e AB - metoda oparta na algebrze Boole'a,
e AK - medianowa analiza klastrowa,
e MKE - metoda minimalnej klasy entropii,

e LDGen — metoda autorska



000
o0
[
Charakterystyki dyskretyzacji MKE
0
= I S £ E L & o 2o
1 o = | - (u] - =
Plik g 3 ; 2 : Ep: 88 5
Bank 1 10 243 34 10 0.49 0.14 1
Buna 0.67 53 472392 285 29 0.17 0 0.55
Buses 1 g 256 20 g 0.75 0.0 1
Irs 0.94 12 256 b 4 0.77 0.14 0.33
Meldb 1 30 1048576 33 28 0.41 0 0.93
Pustak 0.95 40 9765625 115 33 0.47 0 0.83
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000
000
o0
[
Charakterystyki dyskretyzacji AK
m 0 .
= u S £ £ 1o | ae | Be
H o = 3J 3
3t
Bank 0.92 b 32 21 0 069 | 0bb 0
Bupa 0.97 34 |70560 316 10 0 0 0.29
Buses 1 3 g 5 1 095 | 063 | 0.33
lrs 0.88 10 144 30 5 0.81 | 0.21 0.5
heldb 0.93 13 1080 20 2 065 | 002 | 0.15
Pustak 0.86 17 2400 /b 1 065 | 003 | 0.06
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Charakterystyki dyskretyzacji AB

n
= n 5 £ i= 5 o zo 2o
H r— byt - -
3t
Bank 1 3 o Fi 0 0.91 0.88 0
Bupa 0.93 16 2048 285 0 017 | 0.14 0
Buses 1 2 4 4 0 0.96 1 0
Iris 0.93 4 9 F 0 0.96 0.78 0
Meldh1 0.96 i 96 14 0 076 | 0.15 0
Pustak 0.88 b 36 24 0 089 | 067 0

10.12.2013
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Charakterystyki dyskretyzacji LD

n
2 o S £ e L zo Eo
1 e - — - =3
* 3t
Bank 1 4 9 8 0 089 | 0.88 0
Bupa 0.96 14 1792 267 0 0.17 | 0.15 0
Buses 1 2 5 4 0 096 | 0.80 0
Irs 0.95 b 0 7 0 097 | 0.87 0
Meldb1 0.95 13 45 13 0 0.77 | 0.28 0
Pustak 1 7 20 22 0 090 | 0.78 0

10.12.2013
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Omowienie wynikow
Z analizy wynika, ze algorytmy AK | AB sg
znacznie lepsze od MKE. Zwtaszcza ilosScC cieC |
redundancja jest w obu przypadkach znacznie
mniejsza. Nalezy podkreslic, ze metoda MKE
nalezy do grupy  dyskretyzacji lokalnych, co
ttumaczy raczej stabg wydajnosc tejze
dyskretyzacji, gdy bierzemy pod uwage
wspotczynniki takie jak RedundRatio
(wspotczynnik redundancji) lub OccupyRatio
(wspotczynnik zajetosci).
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Omowienie wynikow c.d.

Analiza ujawnia rowniez, ze metoda AB tworzy lepsze
rozwigzania w porownaniu, do tych ktore generowane sg przez
metode AK. Wskazuje na to nie tylko mniejsza liczba punktow
rozcinajgcych przy jednoczesnie wyzszych wartosciach stopnia
dyskryminacji w dyskretyzacjach generowanych przez metode
AB, ale rowniez istnienie zbytecznych (redundantnych) rozcie¢ w
dyskretyzacjach tworzonych przez AK. Metoda LDGen wykazuje
lepszg jakoSC niz AB, co jest czasami okupione nieznacznie
wiekszg iloscig cieCc. Obie metody wykazujg brak redundanciji.
Metoda AB ma generalnie nizsze niz LDGen wspotczynniki
RedundRatio oraz OccupyRatio, co tym lepiej sSwiadczy o
algorytmie LDGen.
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Epilog

Na koniec warto dodac, ze droga dojscia do wyniku w metodzie
LDGen jest za kazdym razem inna. Wynika to z istoty podejscia,
ktorego rdzen jest oparty na algorytmie genetycznym.
Eksperymentalnie stwierdzono, ze srednio na 10 dyskretyzacii
tego samego zbioru ok. 2 sg znaczaco stabsze, tylez samo
widocznie skuteczniejsze, a pozostate utrzymujg podobny
poziom przedstawiony w tabeli z poprzedniego paragrafu. Gdyby
zatem wybieraC najlepszg z 10 dyskretyzaciji, algorytm LDGen
miatby jeszcze lepsze wyniki niz konkurenci poniewaz jest z
natury algorytmem adaptacyjnym.
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Elementy nowosci w pracy |

1. Zastosowanie algorytmow genetycznych do
procesu dyskretyzacji danych wejsciowych
przetwarzanych przy uzyciu zbiorow
przyblizonych,

2. Opracowanie ztozonych, autorskich operatorow
Krzyzowania | mutacji jakie zostaty uzyte w
algorytmie,

3. Zastosowanie wtasnej metody selekcji bedacej
autorskg modyfikacja metody "kofa ruletki".
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