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Geneza

m Zastosowanie wybranych metod uczenia maszynowego (ang. ma-
chine learnig), umozliwiajacych generowanie modeli uczenia w
warunkach niepewnosci, W szczegolnosci w procesach:

m drazenia danych DM (ang. Data Mining),
oraz

m odkrywania wiedzy w danych KDD (ang. Knowledge Discovery in Data-
bases).

m Regulowa reprezentacja wiedzy JEZELI ... TO ... .



Cel badan

m Cel badan:

Opracowanie metodologii, ktéra powinna umezliwi¢ usprawnienie
aktualnie stosowanych metod klasyfikacji, w celu uzyskania opty-
malnych (lub quasi-optymalnych) wybranych modeli uczenia ma-
szynowego (regut decyzji), gléwnie w zakresie zmniejszenia (by¢é
moze znacznego) ich bledu klasyfikacii,

m Zestaw skutecznych metod (algorytmoéw) klasyfikacji, stanowia-
cych polaczenie:

m metod wstepnego przygotowania (preprocessingu) wejsciowych zbioréw da-
nych uczacych,
oraz

m algorytmow indukcji pokolenn regui decyzji, umozliwiajacych Kklasyfikacje
specyficznych typéw danych.



Z.alozenia

m Modul preprocessingu — modul umozliwiajacy przygotowanie wej-
sciowych zbiorow danych uczacych, zawierajacych:

m dane sprzeczne,
m dane niepelne, oraz

m dane opisane atrybutami numerycznymi,

m Specyficznos¢ zbioru danych:

m zbior danych opisanych bardzo duzg liczhg atrybutow (np. nawet kilka lub
kilkadziesigt tysiecy atrybutow), oraz

m jednoczesnie zbior danych tego typu moze zawieraé relatywnie niewielkq
liczbe przypadkow dostepnych w zbiorze uczacym (np. mniej niz 100).



Z.alozenia (c.d.)

m Wybrane ograniczenia stosowania metod uczenia maszynowego
do tworzenia regul decyzji:

m niestabilnosé klasyfikatorow,
m atrybuty nadmiarowe, oraz

m duZa liczba regul,

m Cechy nowo-opracowywanych algorytmoéw (klasyfikatora):

m stabilnos¢ Klasyfikatora dla przestrzeni (zbioru) danych o relatywnie malej
liczbie zdefiniowanych przypadkéw (podobnie jak np. w boostingu lub/oraz

baggingu) — iteracyjne generowanie skumulowanego zbioru regul decyzji
(ang. cumulative rule set),

m Kklasyfikator optymalny (lub quasi-optymalny) — mniejszy (lub co najwyzej
analogiczny) blgd klasyfikacji w stosunku do klasyfikatoréow generowanych
metodami standardowymi.



Z.alozenia (c.d.2)

m Cechy nowo-opracowywanych algorytmoéw (klasyfikatora) (c.d.):

m Generowanie poszczegolnych pokoleri zbioréw regul decyzji z za-
stosowaniem algorytmu indukcji regut decyzji MLEMZ2 (ang. Mo-
dified Learning from Examples Module, version 2) :

m obshuga zbiorow danych wejsciowych zawierajacych (rowniez) przypadki
(1) sprzeczne ,(i1) niezupetne oraz (iil) opisane atrybutami numerycznymi,

m wbudowane wybrane operacje weryfikacji zbioru regul, odpowiedzialne za
usuwanie ze zbioru regul (1) nadmiarowych warunkow oraz (ii) nadmiaro-
wych regut, oraz

m tworzenie minimalnego opisu dyskryminujacego przyblizenie danej klasy
decyzyjnej za pomoca specyficznej zasady generowania kolejnych pokry¢ —
reguly W czesci warunkowej zawieraja pary atrybut-wartosé (tzw. pary do-
minujgce), ktore — W odroznieniu od arrybutow nadmiarowych — charakte-
ryzuja sie wysokim (badz najwyzszym) stopniem korelacji z poszczegélnymi
wartosciami zmiennej decyzyjnej.



Schemat dzialania
m Schemat dzialania zestawu algorytmow indukcji pokolen regut.

Zbior danych uczacych

Indukcja (poczatkowego) zbioru regul
(MLEM2)

Modyfikacja zbioru uczacego
(usuni¢cie atrybutow dominujgcych)

Indukcja zbioru regul (MLEM?2)

Blad
reg?ll /4 Tak

iteracji
n<=
(n-1)

NIE

Utworzenie finalnego zbioru polaczonych
regul (ang. cumulative rule set)



Walidacja

m Walidacja algorytmoéw generowania klasyfikatorow (dla kazdej
iteracji pokolen regut decyzji) z zastosowaniem réznych metod:

m leave-one-out - zbiory danych uczacych zawierajace mniej niz 100 przy-
padkow,

m n-krotna walidacji skrosna — zbiory danych uczacych zawierajace od 100 do
1000 przypadkow,

Ooraz

m holdout — zbiory danych uczacych zawierajace powyzej 1000 przypadkow.



Badania wstepne
m Dane wejsciowe — zbior danych typu MicroRNA, okreslajacych
stopien zagrozenia wystapienia raka u ludzi?,

m Zbior zawierajacy 68 przypadkow, opisanych 217 atrybutami,

m 11 klas decyzyjnych (konceptow), w tym:
m BLDR (6 przypadkow),

m BRST (6 przypadkéw),

m COLON (7 przypadkow),

m KID (4 przypadki),

m LUNG (5 przypadkow),

m MELA (3 przypadki),

m MESO (8 przypadkow),

m OVARY (5 przypadkéw),

m PAN (8 przypadkow),

m PROST (6 przypadkéw), oraz
m UT (10 przypadkow),

m Najlepsze wyniki dla 2 klas (BRST oraz OVARY).

) Fang J., Grzymala-Busse J.W.: Mining of MicroRNA Expression Data — A Rough Set Approach, In: Proc of
the 1st International Conference on Rough Sets and Knowledge Technology (RSKT’06), Springer-Verlag, Ber-
lin, Heidelberg, 2006, pp.758-765.



Badania wstepne (c.d.)

m Plerwsze pokolenie regul:
m zbior wejsciowy opisany 217 atrybutami,
m 11 regul decyzji, po jednej regule dla kazdej klasy decyzji,
m reguly dla klas BRST oraz OVARY:

3, 6,6
(,EA.\IB:};)... 7.30918) & (EAM238, 5..5.01569) &
(EAM208, 8 9 11.7605) —> (Label, BRST)

3,5,5
(EAMS335, 7 .11.003) & (EAM159, 7.95896..10.6737) &
(EAM233, 5.. 87862 > (Label, OVARY)

M Usun1e;c1e atrybutow dommujqcych (2 podejscia)-
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oraz

m jedynie atrybutow z poczatkowego (pierwszego) warunku dla kazdej reguly
(usuniecie 11 atrybutow dominujacych).



Badania wstepne (c.d.2)

m Drugie pokolenie regutl:
m zbidor wejsciowy opisany 206 atrybutami,
m reguly dla klas BRST oraz OVARY:

3,6,6
(EAM159, 5..7.56154) & (EAM238, 5..5.01569) &
(EAM208, 8.8471

9..11.7605) (Labcl BRST)
9, 7.95896..8.14026) & (EAM233, 5..6.8 > (Label, OVARY)

Eh\\Il)O. 8.14026..10.6737) & (EAM317, : ) &
(EAM186, 7.88734..10.8281) & (E ~\\I)33 362) —> (Label, OVARY)

m usuniecie kolejnych / atrybutow domlnuj acych,

m [rzecie pokolenie regul:
m Zbior wejSciowy opisany 199 atrybutami,
m reguly dla klas BRST oraz OVARY:

2 4.4

(EAM304, 9.39729..9.59664) & (EAM261, 6.8182..9.798
(Label, BRST)

4,5,5

(EAM304, 9.59664..11.8053) & (EAM261, 6.8182..9.79852) &
(E

(EA
(EAM238, 5..5.01569) & (EAM208, 8.84719..11.7605) —> (Label, BRST)
3,5,5

(EAM225, ¢ ()
(EAM233, 5..6.87862) —> (Label, OVARY)

1008) & (EAM317, 5..5.1027) &

m zwiekszenie bledu klasyﬁkaql (brak kolejnych pokolen regul).



Badania wstepne (c.d.3)
m Wyniki klasyfikacji dla poszczegolnych pokolen regut:

Rule Set Number of correctly

classified cases
BRST Ovary

First rule generation
Second rule generation
Third rule generation
Combined rule set

(first and second rule generations)

m Finalny zbior regul decyzji (ang. cumulative rule set):
m reguly z 1-go oraz 2-go pokolenia,
m rozna sifa (ang. strength) reguf z poszczegoélnych pokolen:

3.9, 2
(EAM335, 5.3581..7.30918) & (EAM238, 5..5.01569) &
(EAM208, 8.84719..11.7605) —> (Label, BRST)

.5 7.56154) & (EAM238, 5..5.01569) &
471) .11.7605) (Lal)(l. BRST)

2.41. U(B) & (EAM159, 7.95896..10.6737) &
862) —> (Label, OVARY)

17
(

E»\\[l"[), 8.14026..10.6737) & (EAM317, !
EAMI186, 7.88734..10.8281) & (EAM233, !
Label, OVARY)




Algorytm LEMRG

m Autorski algorytm indukcji pokolen regul decyzji LEMRG (ang.
Learning from Examples Module based on Rules Generations),

m Na podstawie zbioru danych wejsciowych (w tym z brakujacymi
wartosciami — znak ?) oraz kolejnego pokolenia regut decyzji na-
stepuje podzial zbioru danych na 2 podzbiory:

m lokalny — wszystkie wartosci zbioru danych, ktére spelniaja reguly sa zaste-
powane nowymi znakami ?, oraz

m globalny — gdzie nie zwraca sie uwagi na (i) prawa strone regul ani na (ii)
znak koniunkcji, a zastepuje wszelkie wartosci spelniane przez dowolny wa-
runek ze zbioru regut nowymi znakami ?,

m Generowanie kolejnego pokolenia regul nastepuje dla obu zbio-
row (lokalnego oraz globalnego),




Algorytm LEMRG (c.d.)
m Przyklad modyfikacji zbioru uczacego w algorytmie LEMRG:

Zbior danych wejsciowych (poczgtkowy)
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Podsumowanie. Dalsze Kierunki rozwoju badan

m Generowanie pokolen regul z zastosowaniem innych algorytmow
indukcji regul, w tym GTS? (ang. General-To-Specyfic) oraz AQ%:

m konieczno$¢ zaadaptowania (lub opracowania nowych) metod obstugi wej-

sciowych zbioréw danych uczacych, w celu standaryzacji sposobu klasyfi-

kacji dla kazdego stosowanego algorytmu indukcji regut (MLEM2, GTS
oraz AQ)

m Implementacja algorytmoéw w specjalizowanym narzedziu kom-
puterowym,

m generowania optymalnych (lub quasi-optymalnych) klasyfikatoréw — zapi-
sanych w formie polaczonych zbiorow regul decyzji (ang. cumulative rule
sets) — cechujacych sie bledem klasyfikacji mniejszym (lub co najwyzej ana-
logicznym) niz dla aktualnie stosowanych metod, w ktérych wykorzys-
tywane sa pojedyncze zestawy regul decyzji (fJ. generowane w sposéb

tradycyjny).

2) Hippe Z.S.: Uczenie maszynowe — obiecujgcq strategiq przetwarzania informacji w biznesie?, Informatyka
4(1997)27-31, 5(1997)29-33.

3 Michalski R.S., Mozetic I., Hong J., Lavrac N.: The multi-purpose incremental learning system AQ15 and its
testing application to three medical domains, In: Proc. of the AAAI’86, Philadelphia (USA), 1986, pp.1041-1045.
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