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1 Ogodlna charakterystyka dziedziny rozprawy

Problemy zwiazane z wnioskowaniem z danych zawierajacych opis obiektéw (potocznie zwane
wnioskowaniem z danych) byly i sa intensywnie badane réznorodnymi metodami, poczawszy od
prac Legendre’a i Gaussa sprzed ponad 200 lat, az po najnowsze prace z zakresu statystycznych
metod uczenia maszynowego, metod zbioréw przyblizonych i obliczen granularnych, czy tez tzw.
glebokich sieci neuronowych [BFOS84, HTF01, GBC16]. Czesta trudnoscia na jaka napotykaja
badacze jest niekompletny opis obiektow, zaréwno w ogdlnym sensie braku dostepnej informacji,
jak i w szczegdlnym sensie niekompletnoéci opisu w zdefiniowanej juz wczesniej przestrzeni opi-
séw. Jesli dane definiujemy jako system informacyjny (w sensie Pawlaka [Paw83]), sktadajacy
sie ze skoniczonego zbioru obiektow oraz skonczonego zbioru atrybutow, ktore sa funkcjami na-
dajacymi wartosé¢ atrybutu dla obiektu, to taka niekompletnosé opisu obiektu oznacza brakujaca
wartos¢ atrybutu na tym obiekcie.

Problem wnioskowania na podstawie obiektéw z brakujacymi wartosciami atrybutéw jest
znany w uczeniu maszynowym i poSwiecono mu wiele prac w celu glebszego poznania tego
problemu i opracowania metod wnioskowania w przypadku brakujacych wartosci atrybutéw
[LR87, MFK'04, Mar08, Gral2, HB14, vB18, Laal8]. W odréznieniu jednak od analogicz-
nego zagadnienia wystepujacego w relacyjnych bazach danych, gdzie w latach ’70-’90 ubiegtego
wieku wypracowano rozwiazania stosowane powszechnie jako standard [Lip79, IL84], w zakre-
sie uczenia maszynowego nie wypracowano podejscia, ktére catosciowo obejmowaltoby aspekty
zwigzane z brakujacymi wartoSciami. Stwierdzenie to jest zaréwno prawdziwe w odniesieniu
metod wnioskowania z wykorzystaniem teorii zbioréw przyblizonych [PSZ95, GBW97, GBHOI,
GMS00, ST01a], jak i w odniesieniu do pozostalych metod takich jak np. sieci neuronowe
[Mar08, GS10, MGR17, GBC16, SST*18].
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Pod koniec lat '70 i na poczatku '80 ubieglego wieku ukazaly sie m.in. prace Friedmana
[Fri77], Kononenki [KBR84] i Breimana [BFOS84], ktére przedstawiaja pewne metody umozli-
wiajace poradzenie sobie z brakujacymi wartosciami podczas indukcji drzew decyzyjnych. Pod-
stawows ideg wspdlng dla zaproponowanych metod jest klasyfikacja obiektéw przez wiecej niz
jedng Sciezke w drzewie, co uzyskiwane jest przez wirtualny podzial i fizyczng replikacje obiek-
tow danych. Taka metoda zostala zaimplementowana przez Quinlan’a w popularnym algorytmie
C4.5 [Qui89], na ktérym wzorowanych jest wiele innych implementacji [WF00]. To podejscie
jest stosowane na szeroka skale ze wzgledu na dos¢ dobre wyniki i prosta interpretacje. Niestety,
wszystkie tego typu metody powodujg zalamanie dobrej, liniowo-logarytmicznej ztozonosci obli-
czeniowej indukcji drzewa co opisane jest w mojej pracy [Lat03a]. Prowadzone réwniez sa prace
nad metodami indukcji regut decyzyjnych i asocjacyjnych, ktore pozwalaja na bezposrednie
wnioskowanie na danych z brakujacymi wartosciami [PR07, WI00, CG14, GBW97].

Oprécz metod, ktére potrafia bezposérednio przetwarzaé dane z brakujacymi wartoSciami
atrybutéw, opracowano réwniez metody uzupelniania brakujacych wartosci [MFK'04, LR87,
Gral2, HB14, vB18, Laal8], aby uzupelnione dane mozna bylo przetwarza¢ dowolna metoda
wnioskowania, ktéra nie zaklada mozliwosci wnioskowania na danych z brakujacymi warto-
Sciami. Najprostsza metoda uzupelniania brakujacych wartosci, sprowadzajaca sie do pod-
stawienia nieuzywanej wartoéci z dziedziny, jest znana od samego poczatku uczenia maszy-
nowego. Jednakze taka metoda prowadzi do znacznego spadku poprawnosci wnioskowania i
jakosci klasyfikacji. Stosowane metody uzupelniania brakujacych wartosci moga by¢ podzielone
na proste, gdy nie jest konstruowany zaden model danych lub model ten jest relatywnie prosty
[FHO02, GBGBG99, GBHO1], oraz zlozone, gdzie uzupelianie odbywa sie na podstawie uprzed-
nio wygenerowanego modelu danych [MFK'04, Gral2, Laal8], a nawet takie gdy uzupelnianie
przeprowadzane jest wielokrotnie w celu lepszej estymacji statystycznych parametréw modelu
[Rub87, HB14, vB18|. Jednakze proste uzupelnianie danych (za pomoca statystyk punktowych,
np. Sredniej) czesto narusza strukture danych, a uzupelnianie w oparciu o zlozony model, a
szczegblnie uzupelnianie wielokrotne, mozna stosowaé tylko przy algorytmach, ktérych wyniki
(stanowiace parametry modelu) mozna w pewien sposéb usredniaé, jak np. wspélczynniki re-
gresji (ale juz nie do drzew czy regul decyzyjnych).

2 Aktualny stan badan zwigzanych z przedmiotem rozprawy

Problemy pojawiajace sie w zwigzku brakujacymi warto$ciami atrybutéw sg badane réwniez w
ramach teorii zbioréw przyblizonych, ktora niejako stworzona zostata do radzenia sobie z ogdl-
nie rozumianym problemem niedostepnosci informacji (por. [Paw83, Paw91, KPPS99]) oraz jest
rozszerzana na przypadek szczegdlny braku wartosci atrybutéw. Podejscia do tego problemu
mozna podzieli¢ ze wzgledu na zakladane modyfikacje teorii zbioréw przyblizonych. W pierw-
szej grupie znajduja sie podejscia zakladajace, ze teoria zbiorow przyblizonych powinna zostaé
zmodyfikowana w taki sposéb, aby w naturalny sposéb mozna byto w jej ramach badaé¢ pro-
blemy wystepujace w przypadku brakujacych wartoci atrybutéw (np. [GBHO1, Kry98, PSZ95,
STO01la, Lat05]). W drugiej grupie znajduja sie podejscia niezakladajace modyfikacji teorii zbio-
réw przyblizonych, ktore pozwalaja na uzycie klasycznych metod zbioréw przyblizonych poprzez
omijanie brakujacych wartosci atrybutow w dodatkowych krokach proponowanych algorytmow
(np. [GBGBGY99, GBHO01, Lat03b]). Na osobna uwage zastuguja prace, ktére rozszerzaja defini-
cje systemu informacyjnego przyjmujac tzw. wielowartosciowe dziedziny atrybutéw (np. atry-
but jako funkcja w zbiér podzbioréw dziedziny), uwzgledniajace réwniez mozliwos¢ reprezentacji
braku wartosci [DO02, SNS10, MH16], ale najczesciej jednak stosowane sa podejscia zgodne z
pierwsza postacia normalna relacyjnych baz danych [Cod70].
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Poniewaz teoria zbioréw przyblizonych w pierwotnym sformutowaniu przez Pawlaka ba-
zuje na relacji nierozréznialnosci, to wiekszoé¢ prac pierwszej grupy koncentrowala sie pra-
wie wylacznie na modyfikacjach tej relacji. Tradycja modyfikacji relacji nierozréznialnosci
jest dosy¢ diluga i wywodzi sie nie tylko z teorii zbiorow przyblizonych, ale réwniez z in-
nych dzialéw matematyki. W algebrze uniwersalnej wystepuja pojecia czesciowych struktur,
czy tez réwnosci slabych [Bur86, Sta96, Bin00], ktére zainspirowaly badaczy do wprowadze-
nia relacji tolerancji lub relacji symetrycznego podobienistwa jako modelu relacji nierozréz-
nialnoéci [GBHO1, Kry98, PSZ95, ST0la]. W celu ominiecia probleméw z zaproponowang
semantyka brakujacych wartoséci, wykazanych m.in. w [STO0lal], zostaly zaproponowane réw-
niez inne modele relacji nierozréznialnosci, jak na przyktad relacja niesymetrycznego podobien-
stwa, badana w pracach [GMS99, GMSZ99, SV00, ST99, ST0la, ST01b]. W celu osiagniecia
jeszcze wiekszej elastycznosci zaproponowano réwniez parametryzowane relacje podobienstwa,
czasem réwniez z rozszerzeniem teorii zbiorow przyblizonych o elementy zbioréw rozmytych
[GMS00, ST99, STO01b]. Wszystkie te modyfikacje wymuszaja jednak szczegdlna semantyke
brakujacych wartosci. Taka semantyka jest ustalona dla wszystkich zbioréw danych i ich atry-
butéw (cech opisujacych obiekty) w dokladnie ten sam sposéb, co moze powodowaé¢ nadmierne
obciazenie zatozeniami modelu. Nalezy jednak stwierdzi¢, ze te podejécia okazaly sie pomocne
przy wielu zastosowaniach, a z pewnosScig pozwalaja na generowanie lepszych klasyfikatoréw
niz przy uzyciu standardowej relacji nierozréznialnosci (po uzupelnieniu brakéw wymienio-
nych ponizej w opisie wynikéw moich prac). W ostatnich latach jawne wykorzystanie jednej
lub dwu alternatywnych definicji relacji nierozréznialnosei (tolerancji/symetryczna i podobien-
stwa/niesymetryczna) pojawia sie¢ w wielu badaniach zwiazanych z teoria zbioréw przyblizonych
[UMN*15, CGGBM17, HWY17, LWY18, WL18], jednakze w zadnym przypadku nie zakladaja
one uczenia sie semantyki brakujacych wartosci dopasowanej do danych (tj. wyuczania sie relacji
nierozréznialnosci dopasowanej do danych). Nieco odrebnym nurtem badan od modyfikacji rela-
¢ji nierozréznialnosci jest aktywne poszukiwanie alternatywnych sposobéw ujecia aproksymacji
poje¢ w przypadku danych z brakujacymi wartosciami [Rza09, GB13, CGGBM17, LWY18].
Moze to stanowi¢ naturalng droge dalszego rozwoju prac nad uogélnionymi relacjami nierozréz-
nialnosci, oraz znalez¢ swoje odzwierciedlenie w implementacji Rseslib 3.

W drugiej grupie podejé¢ znajduja sie metody, ktore nie zaktadaja modyfikacji relacji nieroz-
réznialnosci i teorii zbiorow przyblizonych jako takiej. Zaproponowana przez Grzymalte-Busse
modyfikacja algorytmu indukcji regut decyzyjnych LEM2 zaklada jedynie zmiane metody gene-
rowania regul [GBHO1, GBW97]. Zmodyfikowana wersja algorytmu MLEM2 omija przyklady z
brakujacymi warto$ciami podczas budowy blokéw dla konkretnego atrybutu. W dalszej kolej-
noéci proces indukcji regut przebiega jak w oryginalnej wersji algorytmu LEM2. Prace w tym
zakresie kontynuowane sa do dnia dzisiejszego (np. [CGGB16, CGGBM17]) i obejmuja wyko-
rzystanie danych, w ktorych semantyka brakujacych wartosci jest zadana za pomocg specjalnego
symbolu (? lub *), lub poréwnuje sie jedna z dwdch semantyk brakujacych wartosci na calym
zbiorze danych. Do tej grupy podej$é nalezy tez zaliczy¢ metode dekompozycji [Lat03b].

3 Gléwne wyniki prac autora

W swoich badaniach koncentrowatem si¢ na poszukiwaniu i doskonaleniu metod wnioskowania
na podstawie danych zawierajacych obiekty z brakujacymi wartosciami wykorzystujacych teorie
zbioréw przyblizonych. Dotyczy to zaréwno metod indukcji klasyfikatoréw, ktore nie wymagaja
ani uzupelniania brakujacych danych, ani modyfikacji teorii i algorytmoéw, jak i rozszerzenia
teorii zbioréw przyblizonych tak, aby zapewni¢ wydobycie prawdziwej, najbardziej adekwatnej
semantyki brakujacych wartosci i zgodnie z ta semantyka przeprowadzi¢ peten proces wniosko-
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Rysunek 1: Metoda dekompozycji

wania na podstawie obiektéw z brakujacymi wartoéciami atrybutow. Z uwagi na dlugi okres
czasu w jakim powstawal cykl artykuléw (od 2002r.) cze$é wynikéw moich prac dotyczy réwniez
rozwigzan probleméw wykraczajacych nieco poza $ciéle zdefiniowany przedmiot badan, ale zde-
cydowanie zwiazanych z wnioskowaniem na podstawie niekompletnej informacji, ktére powstaty
przy pokonywaniu trudnosci pojawiajacych sie podczas pracy badawczej i licznych eksperymen-
tow komputerowych. W szczegdlnodci, dotyczy to systemow zréwnoleglania obliczen w celu
efektywnej realizacji eksperymentéw, réwniez na danych z brakujacymi wartosciami.
Wyniki moich prac mozna scharakteryzowaé nastepujaco:

e Opracowanie metody indukcji klasyfikatoréw na podstawie danych z brakujacymi warto-
Sciami poprzez dekompozycje danych z brakujacymi wartosciami na regularne obszary da-
nych kompletnych, indukcje dowolnego klasyfikatora na otrzymanych w ten sposéb danych
kompletnych oraz taczenie wnioskéw czesciowych z klasyfikatoréw na podzbiorach kom-
pletnych w celu uzyskania klasyfikatora ztozonego obejmujacego oryginalny zbiér danych
(por. rys. 1) [Lat02c, Lat02b, Lat02a, Lat03b, BLS06]. W pracach eksperymentalnych
przy zastosowaniu indukcji regut decyzyjnych metoda zbioréw przyblizonych, jak i induk-
cji drzew decyzyjnych (C4.5), zastosowanie metody dekompozycji dalo lepsze wyniki w
zakresie dokladnosci klasyfikacji niz w przypadku bez zastosowanie tej metody (réwniez w
poréwnaniu do metody C4.5). Uzyskanie takich wynikéw bylo mozliwe przy zespole kilku-
kilkudziesieciu klasyfikatoréw cze$ciowych, a ztozonos¢ klasyfikatorow, mierzona $érednia
sumga liczby regut lub liczby lisci, byla czasami mniejsza lub tylko kilkukrotnie wieksza przy
zastosowaniu dekompozycji w poréwnaniu do klasyfikatoréw bez zastosowania dekompo-
zycji. Przewiduje, ze dzigki tak ograniczonemu wzrostowi ztozonosci w zakresie liczby
klasyfikatoréw czeSciowych jak i sumarycznej ztozonosci modelu, metode dekompozycji
bedzie mozna w przyszlosci stosowaé¢ do bardziej intensywnych obliczeniowo i wrazliwych
na niekompletno$é algorytmoéw indukceji klasyfikatorow.

e Opracowanie metody indukcji regut decyzyjnych generowanych z danych z brakujacymi
wartosciami poprzez dekompozycje analogiczna do przedstawionej powyzej, w polaczeniu
z algorytmem skracania i tgczenia regul decyzyjnych na podstawie teorii zbioréw przy-
blizonych [LMO04b, LMO04a]. Wyniki eksperymentalne pokazaly, ze o ile zwigkszenie do-
ktadnosci klasyfikacji nie jest duze (choé istotne statystycznie), to redukcja ztozonosci
klasyfikatora mierzona liczba regut decyzyjnych jest érednio trzykrotna. Zatem zapropo-
nowany algorytm umozliwia indukcje klasyfikatora, ktéry stanowi kompaktowy zbior regut
obejmujacych caly system informacyjny z brakujacymi wartosciami atrybutow, a podczas
indukcji regut zgodnych z teorig zbioréw przyblizonych uniknieto trudnosci uwzgledniania
brakujacych wartosci atrybutéw.
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o Wprowadzenie uogdélnionych relacji nierozréznialnosci, ktére umozliwiaja definiowanie sze-
rokiej klasy mozliwych semantyk brakujacych wartosci, wraz z uzytecznymi rodzinami
parametrycznymi takich relacji: relacje nierozréznialnosci ograniczone atrybutowo (do-
wolna, cho¢ stala semantyka brakujacych wartosci w obrebie calego atrybutu) oraz relacje
nierozréznialnosci ograniczone deskryptorem (gdzie semantyka brakujacych warto$ci musi
wynikaé z opisu obiektéw) [Lat05, Lat04]. Parametryczna rodzina relacji ograniczonych
atrybutowo zostala réwniez zaimplementowana, a przeprowadzone wyniki eksperymen-
talne pokazuja, ze dzieki doborowi odpowiedniej semantyki brakujacych wartosci uzyskuje
sie poprawe doktadnosci klasyfikacji, ktora niestety czesto nie jest istotna statystycznie z
uwagi na duzg wariancje wynikow przy testach walidacji krzyzowych.

e Wykrycie braku precyzyjnego sformulowania poje¢ zwigzanych z indukcja i dopasowaniem
regut decyzyjnych do obiektow w przypadku relacji nierozréznialnosci, ktére nie musza
spetnia¢ warunkéw symetrycznosci relacji. O ile w przypadku np. pojeé gérnej i dol-
nej aproksymacji takie doprecyzowanie zostalo przedstawione juz wczeéniej (np. [Kry98,
STO01la]), to w przypadku klasyfikacji/rozpoznania/dopasowania regul do obiektu brak
takiego dopasowania powodowal trudnosci w implementacji indukcji i klasyfikacji. Precy-
zyjne sformutowanie co prawda na ten moment znajduje sie w nieopublikowanych skryp-
tach autora rozprawy, ale zostato zaimplementowane w formie algorytmicznej w bibliotece
Rseslib w 2006 roku i jest zamieszczone w instrukeji uzytkownika [WLK18, WL18, WL19].

e Rozszerzenie zastosowania systemow informacyjnych z decyzja uogdlniong na przypadek
relacji nierozréznialnosci, ktére nie sa relacja réwnowaznosci. Podobnie do powyzszego
punktu, indukcja regut decyzyjnych na podstawie decyzji uogdlnionej zdefiniowana zo-
stala na podstawie klas abstrakcji relacji nierozréznialnosci (por. [SP97, Baz98|). Przy
implementacji Rseslib 3 skonstruowatem algorytm indukcji regut z decyzja uogdlniona,
ktory umozliwia wykorzystanie dowolnej relacji nierozréznialnosci (w tym niesymetrycz-
nej) dzigki uprzedniemu wyznaczeniu ekwiwalentéw klas abstrakcji przy pomocy tranzy-
tywnego domkniecia rozwazanej relacji nierozréznialnosci na badanym systemie informa-

cyjnym [WLK18, WL18, WL19).

e Wykrycie i oszacowanie zalamania ,,dobrej” ztozonoéci obliczeniowej algorytmoéw indukcji
drzew decyzyjnych w przypadku znacznej iloéci brakujacych wartosci atrybutéw, przy
stosowaniu popularnej strategii rozdzielania obiektu z brakujaca wartodcia atrybutu do
wszystkich dzieci wezla testujacego dany atrybut [Lat03a]. Taka strategia stosowana jest w
wielu algorytmach np. w implementacjach C4.5 i wigkszosci pochodnych [KBR84, Qui89],
a z uwagi na brak rozlacznego podziatu przy wezle drzewa potrafi doprowadzi¢ do wzrostu
zlozonosci czasowej liniowo-logarytmicznej (gléwnie z uwagi na liczbe obiektéw, ale tez
atrybutéw) do n?, gdzie dla danych eksperymentalnych analizowanch w pracy [?] z 75%
brakujacych A =5 (dane wizualne ligi symulacyjnej RoboCup [KLRO03]).

e Opracowanie i implementacja oprogramowania dla obliczen rozproszonych z wykorzysta-
niem paradygmatu obliczeri na siatce malych komputeréw osobistych (grid computing). W
celu umozlwienia realizacji masowych eksperymentéw z wykorzystaniem algorytmow ba-
zujacych na teorii zbioréw przyblizonych, w latach 2002-2006 rozwijany byl przez autora
rozprawy system DIstributed EXecutoR (DIXER) dla biblioteki RSESIlib 2.x [BLS05], a
od 2006 roku rozwijany jest Simple Grid Manager dla biblioteki Rseslib 3.x [WL18, WL19].
Oprogramowanie umozliwia efektywne, w pelni skalowalne, wykorzystanie mocy oblicze-
niowej zaréwno sieci laboratoriéw komputerowych jak i dowolnej liczby oddalonych weztow
w celu zrownoleglenia masywnych eksperymentéw badawczych.
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Wprowadzenie metody wczesnego wykrywania potencjalnego duzego spadku jakosci klasy-
fikacji poprzez testy statystyczne na danych wej$ciowych do modelu [LG04]. W wielu przy-
padkach zastosowanie istniejacego modelu klasyfikatora na nowych danych jest obarczone
ryzykiem duzego zmniejszenia jakosci klasyfikacji w poréwnaniu np. do danych uzytych
do indukcji tego klasyfikatora. Metoda wczesnego wykrywania takiego spadku umozli-
wia przewidzenie takiego zjawiska (np. przed doprowadzeniem do strat materialnych).
Metoda ta znalazla swoje zastosowania komercyjne (dzigki wprowadzeniu i popularyza-
cji przez autora rozprawy) i zostala zaimplementowana w oprogramowaniu SAS Institute
Model Manager oraz Algolytics Model Lifetime Manager (bez udzialu autora rozprawy w
implementacji).

W przysztosci zamierzam kontynuowaé¢ badania nad dopracowaniem pojeé¢ teorii zbiordw
przyblizonych do przypadku niesymetrycznych relacji nierozréznialnoéci, co bedzie wymagato
bardziej precyzyjnego opisania w postaci oddzielnej pracy, a nie tylko w podreczniku do opro-
gramowania [WLK18]. Dodatkowo, na podstawie moich zawodowych do$wiadczen rozpoczatem
prace nad implementacja zupelnie odmiennego algorytmu rozdzialu walidacji krzyzowej (Cross-
Validation) istotnie zmniejszajacym wariancje wynikéw. Prace te chcialbym kontynuowaé po
zlozeniu rozprawy, na ktérg sktada sie nastepujacy cykl prac.

4 Wykaz prac przedstawionych w ramach rozprawy

Wprowadzenie metody dekompozycji [Lat02a]

Rafal Latkowski. Application of data decomposition to incomplete information systems.
Mieczystaw A. Klopotek, S. T. Wierzchon, redaktorzy, Proceedings of the Internatio-
nal Symposium “Intelligent Information Systems XI7, June 3-6, 2002, Sopot, Poland.
Physica-Verlag, 2002.

Rozszerzony opis metody dekompozycji z wykorzystaniem regut decyzyjnych [Lat03b]
Rafal Latkowski. On decomposition for incomplete data. Fundamenta Informaticae,
54(1):1-16, 2003.

Metoda dekompozycji wraz z metoda laczenia regul decyzyjnych [LMO04b]

Rafal Latkowski (50%), Michal Mikotajczyk. Data decomposition and decision rule joining
for classification of data with missing values (extended version). James F. Peters, Andrzej
Skowron, redaktorzy, Transactions on Rough Sets I, wolumen 3100 serii Lecture Notes in
Computer Science, strony 299-320. Springer, 2004.

Implementacja metody dekompozycji w oprogramowaniu RSES 2 [BLS06]

Jan G. Bazan, Rafal Latkowski (60%), Marcin Szczuka. Missing template decomposition
method and its implementation in rough set exploration system. RSCTC 2006 - Japonia,
2006.

Zalamanie ztozonos$ci obliczeniowej drzew typu C4.5 (J48) w przypadku duzej ilosci bra-
kujacych wartosci [Lat03a]

Rafal Latkowski. High computational complexity of the decision tree induction with
many missing attribute values. Ludwik Czaja, redaktor, Proceedings of Concurrency,
Specification and Programming. CS&P’2003, Czarna, September 25-27, Volume 2., strony
318-325. Zaktady Graficzne UW, 2003.
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e Wprowadzenie uogélnionych relacji nierozréznialnosci [Lat05]
Rafal Latkowski. Flexible indiscernibility relations for missing attribute values. Funda-
menta Informaticae, 67(1-3):131-147, 2005.

e Implementacja systemu do rozpraszania obliczen dla RSES 2 [BLS05]
Jan G. Bazan, Rafal Latkowski (80%), Marcin Szczuka. DIXER — distributed executor
for rough set exploration system. Dominik Slezak, J. T. Yao, James F. Peters, Wojciech
Ziarko, X. Hu, redaktorzy, Rough Sets, Fuzzy Sets, Data Mining, and Granular Computing:
10th International Conference, RSFDGrC 2005, Regina, Canada, August 31 - September
8, 2005, Proceedings, Part II, wolumen 3642 serii LNCS, strony 39-47. Springer, 2005.

e Implementacja algorytmoéw rough-set’owych dla dowolnej relacji nierozréznialnosci oraz
systemu do rozpraszania obliczen dla Rseslib 3 [WL19]
Arkadiusz Wojna, Rafal Latkowski (50%). Rseslib 3: Library of rough set and machine
learning methods with extensible architecture. James F. Peters, Andrzej Skowron, redak-
torzy, Transactions on Rough Sets XXI, wolumen 10810 serii Lecture Notes in Computer
Science. Springer, 2019.

5 Omoéwienie gléwnych wynikéw prac wchodzacych w sktad roz-
prawy

1. Metoda Dekompozycji

(a) W pracy [Lat02a] wprowadzono metode dekompozycji oraz opisano formalizacje de-
kompozycji danych poprzez znajdowanie wzorcéw wypelnienia. Wspomniano o wy-
nikach prac eksperymentalnych dotyczacych niesatysfakcjonujacych rezultatow, gdy
metoda scalania wynikéw jest glosowanie oraz, ze wzorce o podobnych wymiarach
generuja bardzo zréznicowane jakosciowo wyniki, co przyczynito sie do poszukiwa-
nia zaréwno alternatywnych funkcji oceny wzorca, jak i alternatywnych algorytmow
wyszukiwania wzorcéw. W pracy opisano wyniki eksperymentalne, w szczegdlno-
$ci poréwnano wyszukiwanie wzorcéw za pomoca algorytmu dokladnego z algoryt-
mem genetycznym (dokumentujac rozwdj algorytmu genetycznego do poziomu, gdzie
osiaga zadowalajaca jako$¢é w stosunku do algorytmu dokladnego) oraz przedstawiono
wyniki jakosci klasyfikacji z wykorzystaniem algorytmu C4.5 (wraz z jego wbudowana
metoda radzenia sobie z brakujacymi wartosciami [Qui89]) pokazujace przewage sku-
tecznej, ale kosztownej obliczeniowo, funkcji oceny wzorca bazujacej na skutecznosci
klasyfikacji w ramach podsystemu informacyjnego.

(b) W artykule [Lat03b], dzieki jego wiekszej objetosci okazalo sie mozliwe szczegdlowe
opisanie dzialania metody dekompozycji, zebranie wszystkich postepéw w badaniach
opisywanych w pracach [Lat02b, Lat02c] oraz przedstawienie wynikéw przeprowadzo-
nych prac eksperymentalnych zaréwno z wykorzystaniem drzew decyzyjnych (C4.5),
regul decyzyjnych (RSES 2), jak i przy réznej zawartosci brakujacych wartosci. Od-
nosnie zagadnienia wyszukiwania wzorca wspomniano o wynikach réznych strategii
usuwania obiektéw w algorytmie generowania pokry¢, przypomniano, ze jest to pro-
blem NP-trudny oraz przedstawiono opis ulepszonego algorytmu genetycznego, ktoéry
zapewnia szybka i pewna zbiezno$¢ do dobrych wzorcow, co jest kluczowe z uwagi na
wykorzystanie potencjalnie kosztownych funkcji oceny. Poprzednie wyniki ekspery-
mentéw bazowaly tylko na drzewach decyzyjnych C4.5, miato to swoje uargumento-
wanie w porownaniu bardzo skutecznej metody radzenia sobie z brakujacymi warto-
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Sciami (por. [KBR84, Qui89]) z metoda dekompozycji. W omawianej pracy znalazto
sie juz poréwnanie eksperymentalne wykorzystujace reguly decyzyjne bazujace na
zbiorach przyblizonych (tj. optymalne reguly decyzyjne generowane z najkrétszego
reduktu), dwie alternatywne, tanisze funkcje oceny wzorca, oraz tzw. eksperymenty
kalibrujace pokazujace relatywna niewrazliwo$¢ jakosci klasyfikacji metody dekom-
pozycji na procent brakujacych wartosci w danych.

W rozdziale [LM04b] przedstawiono metode bedaca wynikiem kombinacji metody
dekompozycji oraz metody laczenia (klastrowania) regul decyzyjnych. Dzieki laczeniu
regul z podsysteméw informacyjnych uzyskujemy spdjny, skuteczny i kompaktowy (t;j.
o malym rozmiarze) klasyfikator, ktéry umozliwia klasyfikacje danych z brakujacymi
wartosciami bez konieczno$ci modyfikacji algorytmu indukcji regut do przypadku
brakujacych wartosci. Jako ciekawostke mozna przytoczy¢, ze nawet skracanie regut
dla wspoélczynnika o < 0.5 generuje bardzo dobre wyniki skutecznosci klasyfikacji
przy niewielkich zbiorach regut.

W pracy [BLS06] przedstawiono udostepniona publicznie implementacje metody de-
kompozycji w oprogramowaniu RSES 2. Implementacja udostepnia tacznie 9 para-
metryzowanych funkcji oceny wzorca.

W pracy [Lat03a] opisano, wykryte przy okazji eksperymentéw z wykorzystaniem
C4.5 (Weka J48 [?]), zalamanie dobrej ztozonosci obliczeniowej drzew decyzyjnych z
uwagi na ztamanie zasady ,,dziel i rzadz”, szczegdlnie przy duzej zawartosci brakuja-
cych wartosci w danych.

2. Uogblnione relacje nierozréznialnosci

(a)

W artykule [Lat05] wprowadzono uogdlnione relacje nierozréznialnosci, ktére umozli-
wiaja jawng reprezentacje réznorodnych semantyk brakujacych wartoéci bezposrednio
w ramach teorii zbioréw przyblizonych. Wprowadzone sg tez dwie rodziny parame-
tryczne takich relacji (ograniczone atrybutowo i ograniczone deskryptorowo), ktére
umozliwiaja zastosowanie metod algorytmicznych w celu poszukiwania najbardziej
dopasowanej semantyki brakujacych wartosci (czyli uogélnionej relacji nierozréznial-
nosci) do analizowanych danych. Takie relacje maja tez moc wyrazu niektérych algo-
rytméw uzupelniania brakujacych wartosci, bez koniecznoéci faktycznej modyfikacji
danych. Zaprezentowano réwniez podejscie do generowania optymalnych relacji nie-
rozréznialnodci w ramach specjalnej pod-rodziny relacji ograniczonych atrybutowo
wraz z wynikami eksperymentalnymi tego podejscia.

W pracy [WL19], oprécz innych aspektéw stale rozwijanej biblioteki Rseslib 3, za-
warto rowniez implementacje rozszerzonych relacji nierozréznialnosci. W wyniku prac
autora niniejszej rozprawy w bibliotece Rseslib 3 zaimplementowane sa obiektowe
abstrakty relacji nierozréznialnoéci i innych poje¢ z zakresu teorii zbioréw przyblizo-
nych, algorytmy generowania reduktéw (przy wykorzystaniu implikantéw pierwszych)
oraz indukcji optymalnych regut decyzyjnych umozliwiajace wykorzystanie dowolnej
uogélnionej relacji nierozréznialnosci. Z uwagi na w pelni obiektowa implementacje
pojec teorii zbioréw przyblizonych w tej bibliotece, kazda zaimplementowana metoda
wykorzystujaca relacje nierozréznialnosci umozliwia wykorzystanie uogélnionych re-
lacji nierozréznialnosci.

3. Oprogramowanie do rozpraszania obliczen
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(a)

W pracy [BLS05] przedstawiono oprogramowanie DIXER, bedace efektem prac au-
tora niniejszej rozprawy, ktére umozliwia rozpraszanie obliczen na dowolnej liczbie
komputeréw (tzw. grid-computing). Dzieki temu oprogramowaniu mozliwe bylo prze-
prowadzenie wspomnianych wczesniej tak licznych eksperymentéw w zakresie metody
dekompozycji, z wykorzystaniem kilkunastu zestawéw danych, powtérzen walidacji
krzyzowych (Cross-Validation) i réznych ustawienn parametréw i wersji metody.

W pracy [WL19], oprécz innych aspektéw stale rozwijanej biblioteki Rseslib 3, przed-
stawione jest réwniez oprogramowanie Simple Grid Manager, bedace efektem prac
autora niniejszej rozprawy, ktore umozliwia efektywne rozpraszanie obliczen na do-
wolnej liczbie komputeréw podczas przeprowadzania eksperymentéw z wykorzysta-
niem biblioteki Rseslib 3. Dzigki temu oprogramowaniu przeprowadzono réwniez
eksperymenty z wykorzystaniem uogélnionych relacji nierozréznialnosci.
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