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NetTRS — INTERNETOWE NARZEDZIE DO ANALIZY DANYCH
METODA ZBIOROW PRZYBLIZONYCH

Streszczenie. W artykule opisano serwis internetowy netTRS, pozwalajacy na
realizacj¢ zadan eksploracji danych z wykorzystaniem biblioteki Tolerance Rough
Sets, za posrednictwem przegladarki WWW. Dotychczas biblioteka TRS byta dostep-
na jedynie w postaci standardowego programu wyposazonego w interfejs graficzny.
Opisywany serwis pozwala na znacznie szersze niz do tej pory udostgpnienie mozli-
wosci, ktore oferuje biblioteka, a takze moze by¢ rozwijany w przysztosci.

Stowa kluczowe: aplikacja internetowa, reguty decyzyjne, klasyfikacja, zbiory
przyblizone

NetTRS — WEB TOOL FOR DATA ANALYSIS BY THE ROUGH SETS
THEORY

Summary. This paper presents internet system netTRS, which makes possible to
analyse data, using TRS library and Internet browser. Until now, the library was
accessible only as a local service with GUI. netTRS system makes it easier to use
TRS library as a tool for induction and postprocessing of decision rules and can be
developed in future.
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1. Wstep

Na przetomie XX i XXI wieku rozwdj Internetu dokonywat si¢ na co najmniej dwoch
ptaszczyznach. Po pierwsze, stale wzrastata liczba jego uzytkownikow, po drugie natomiast
globalna sie¢ zaczgta funkcjonowac jako platforma umozliwiajaca pracg pomiedzy dowolny-

mi komputerami z prawie kazdego miejsca $§wiata. Stad tatwo zauwazy¢ ogolnoswiatowa
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tendencje polegajaca na udostgpnianiu istniejacych juz ustug za posrednictwem Internetu
(znakomitym przyktadem moze by¢ bankowos$¢ elektroniczna czy sklepy internetowe).
Niniejszy artykul przedstawia system informatyczny, ktoéry doskonale wpisuje si¢ w
druga grupg rozwiazan internetowych. Przez interfejs graficzny, jakim jest okno przegladarki
internetowej, uzytkownik otrzymuje mozliwos$¢ analizy danych, m.in. za pomoca narzedzi

oferowanych przez tolerancyjny model zbiorow przyblizonych.

2. Biblioteka TRS

Biblioteka TRS powstata jako narzg¢dzie analizy danych metoda tolerancyjnego modelu
zbiorow przyblizonych [15], kohcowym wynikiem analizy sa zbiory regut opisujace zaleznosci,
jakie udato si¢ odkry¢ w analizowanym zbiorze danych. Zbiory regut, uzyskane w czasie analizy
nietrywialnych zbioréw danych, sa zazwyczaj sporych rozmiar6w, sprawia to znaczng trudnos¢
w interpretacji uzyskanych modeli danych i ich zastosowaniach praktycznych. Z tego wzgledu
biblioteka TRS posiada zaimplementowanych szereg algorytmow, ktore pozwalaja zmniejszy¢
liczbe otrzymanych regut. Wigkszo$¢ z zawartych w bibliotece algorytmow zostala opisana
szczegdtowo w wielu publikacjach, [8, 9, 10] z tego tez wzgledu ponizej zostana przedstawione
jedynie zarysy poszczegdlnych algorytmow.

Typowy schemat analizy danych z wykorzystaniem biblioteki TRS jest przedstawiony na
rysunku pierwszym. Przed samym wyznaczeniem regul uzytkownik musi zdefiniowa¢ wartos$ci
tzw. progéw tolerancji [15, 16] w celu ,,dyskretyzacji” przestrzeni cech opisujacych analizowany
fragment rzeczywistosci. Po zdefiniowaniu tych warto§ci mozliwe jest wygenerowanie regut lub
ograniczenie liczby cech opisujacych dane poprzez obliczenie tzw. reduktow [7, 13].

W kolejnym etapie analizy do wyznaczonych regut mozna zastosowac rézne algorytmy,
umozliwiajace redukcje ich liczby. Biblioteka TRS pozwala na skracanie regul (usuwanie
przestanek z czgsci warunkowej reguty), sklejanie regut (tacznie kilku regul w jedna regulg) oraz
filtracj¢ regut (usuwanie ze zbioru regul regut stabych — nieistotnych). Wszystkie
z wymienionych algorytmow wykorzystuja wartosci tzw. miar oceniajacych atrakcyjnos$¢ regut
[2, 11]. W bibliotece TRS mozna wyznaczy¢ wartosci kilkunastu miar oceniajacych [9].

Koncowym etapem analizy jest weryfikacja jakosci uzyskanego zbioru regut, weryfikacje tg
przeprowadza si¢ poprzez obliczenie doktadnosci klasyfikacji, jaka uzyskuje koncowy zbior

regut na testowym zbiorze obiektow.
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Rys. 1. Schemat analizy danych z uzyciem biblioteki TRS
Fig. 1. Scheme of data analysis with TRS library

2.1. Wyznaczanie regul decyzyjnych

Z formalnego punktu widzenia analizy jest zbior danych zawartych w tablicy decyzyjne;j
DT=(U, Au{d}), gdzie U jest skonczonym zbiorem obiektow, A jest skonczonym zbiorem
atrybutow warunkowych (cech opisujacych obiekty), natomiast d jest wyrdznionym
atrybutem decyzyjnym. Kazdy atrybut ae4uU{d} posiada pewna dziedzing D, i moze by¢
traktowany jako funkcja a:U—D..

W tolerancyjnym modelu zbioréw przyblizonych wprowadza si¢ pewna relacj¢ podobien-
stwa 7 cUxU, pozwalajaca wskaza¢ w zbiorze U podzbiory obiektéw podobnych, ktére

nastgpnie zostaja wykorzystane do tworzenia regutl.

2.1.1. Algorytmy poszukiwania wartosci progow tolerancji

Dla kazdego atrybutu aeA okreslona jest miara odlegltosci d,:D,xD,—>[0, |, o whasnos-
ciach Vx,yeU o(a(x),a(x))=0 1 o, a(x),a(y))=o.(a(y),a(x)), gdzie a(x) oznacza wartos$¢
atrybutu ae 4, jaka przyjmuje obiekt xe U. W bibliotece TRS zaimplementowano dwie miary
odlegtosci znane jako diff 1 vdm [15].
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Przy ustalonym podzbiorze atrybutow BcA dla kazdego atrybutu a;€B i=1,2,..,n ustalony

Jest prog tolerancji ¢, . Relacjaz,(¢, €, ,..,€, ) definiowana jest wtedy nastgpujaco:

VxyeU<xy>ety(e, € g,) & VaeB [6,(a,(x),a,(y)<¢,]

a, "

Zbidr obiektow podobnych do obiektu xe U ze wzgledu na zbidr atrybutéw BcA okresla
warto$¢ funkeji niepewnosci Iz: U—2Y zdefiniowanej nastepujaco:
VyeU, yelp(x) & <xy>€1,(¢, .8, €, ) -
Innymi slowy, zbior Ip(x) jest zbiorem tolerancji elementu x. Po wyznaczeniu progow
tolerancji mozliwe jest wyznaczenie zbioru regut decyzyjnych [7, 15], tworzacych opisy klas
decyzyjnych. Klasa decyzyjna nazywamy zbior X,={x eU. d(x)=v}, gdzie veD,.

Pojedyncza reguta decyzyjna ma posta¢ (a,,V,)A..A(a;,V, ) —>(dv), dowolne (a,V,)

nazywane jest deskryptorem oraz V,cD, a v jest pewna wartoscia atrybutu decyzyjnego.
Regule taka mozna interpretowac jako wyrazenie warunkowe typu ,,IF spelniony jest zbior
warunkow THEN, warto$¢ atrybutu decyzyjnego przyjmuje konkretna wartos¢”.

W tolerancyjnym modelu zbiorow przyblizonych, reguly budowane sa wokdt obiektow
generatoréw, dla konkretnego obiektu generatora reguty xeU zakres deskryptora V,
wyznacza si¢ na podstawie znajomosci progu tolerancji &,, w sposob nastepujacy:

Vi={a(y)eD,: yel(x)}.

Z powyzszego wynika jasno, ze warto$ci progow tolerancji beda mialy duzy wplyw na
postac regul, a zatem réwniez na ich jakosc.

W bibliotece TRS zaimplementowano dwa sposoby wyznaczania warto$ci progoéw
tolerancji:

e za pomocg algorytmu genetycznego [5, 16];

e wykorzystujac strategi¢ polegajaca na tym, iz szukany jest wektor o postaci (.., &),
jako poczatkowa warto$¢ &, przyjmuje si¢ 0, koncowa wartos$¢ to &,4,=1; okreslana
jest liczba k, o jaka po kazdej iteracji bedzie zwigkszac si¢ ¢; dla kazdego wektora,
poczynajac od wektora (0,..,0), a konczac na (1,..,1), obliczana jest warto$¢ funkcji
oceniajacej wektor; jako wektor najlepszy pamigtany jest ten, ktory uzyskatl najlep-
$za oceng.

Standardowo, jako funkcje oceniajaca jako$¢ wektora progéw tolerancji w obu wymie-

nionych sposobach wykorzystuje si¢ funkcje o postaci [15]:
wy(d)+(1=wvg, (R,, R, )

card(POS,(d))
card(U)

decyzyjnej DT=(U,Au{d}) oraz R;={<x,y>eUxU : d(x)=d(y)},

gdzie y,(d)= , POSp(d) jest B-obszarem pozytywnym [7] tablicy
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R, ={<x,y>eUxU: yelu(x)} 1 O<w<I oraz v jest tzw. przyblizona funkcja przynalez-

nosci [7]. Przedstawiona funkcja pozwala znajdowaé takie progi tolerancji dla atrybutow
warunkowych, aby jak najwigcej obiektow majacych te same wartosci atrybutu decyzyjnego
byto z soba w relacji przy réwnoczesnym ograniczeniu do minimum przypadkow, kiedy
w relacji znajduja si¢ obiekty posiadajace rozne wartosci atrybutu decyzyjnego.

W bibliotece TRS jako miary oceniajace wektor progéw tolerancji wykorzystano rowniez
specjalnie do tego celu zaadaptowane miary oceniajace jakos¢ regul, ze wzgledu na
oczywista analogi¢ pomigdzy jakos$cia regul i wektorem progéw tolerancji. Sposob adaptacji

regul i mechanizmy wykorzystane w algorytmie genetycznym szczegdtowo opisano w [11].

2.1.2. Miary oceniajqce jakosc regul

Reguly opisujace klasy decyzyjne powinny odzwierciedla¢ ogo6lne zaleznosci
wystepujace w danych, a jednoczesnie by¢ tatwe do interpretacji. Mozliwe jest to wtedy, gdy
liczba regut dla danej klasy decyzyjnej jest mala, a reguly ja opisujace uznane zostang za
silne wzgledem dwoch podstawowych kryteridow: doktadnosci 1 pokrycia. Najbardziej
pozadanymi cechami regut sa doktadnos$¢ (zalezno$¢ opisywana przez regul¢ powinna by¢
prawdziwa w jak najwigkszej liczbie przypadkoéw) oraz pokrycie (liczba obiektow
rozpoznajacych regul¢ powinna by¢ jak najwigksza).

Z punktu widzenia rachunku prawdopodobienstwa zalezno$¢ prezentowana przez regule,
ktora jest doktadna i charakteryzuje si¢ duzym pokryciem, opisuje ogdlna prawidlowos¢, jaka
udato si¢ odkry¢ w danych.

Aby mozliwe byto wskazywanie regut najbardziej pozadanych w opisie, potrzebne jest
kryterium oceniajace jakos$¢ regul. Zazwyczaj do tego celu wykorzystywane sa miary,
bazujace na tablicy kontyngencji tworzonej dla kazdej reguty.

Tablic¢ kontyngencji dla reguly decyzyjnej ¢— iy przedstawia si¢ w postaci macierzy

kwadratowej w sposob nastgpujacy:

Noy Rop—y ny
gy N—p-y -y

gdzie:

ng= Nyt ne_,~|U, liczba obiektow rozpoznajacych regule o— y;

N_g= N_pyT N_y_,=|U_| liczba obiektow nie rozpoznajacych reguty ¢p—y;

ny= Neyt n_y,~U,| liczba obiektow z klasy decyzyjnej opisywanej przez ¢p— y;
n_y=ny_ytn_,,~U_,|liczba obiektow spoza klasy decyzyjnej opisywanej przez ¢o— y;
ne,=|Up U, | liczba obiektow wspierajacych regute p—y; ny— = UpNU_; Bopy=|U_p0U,);
Ny | U_pU_y .
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Korzystajac z informacji zawartej w tablicy kontyngencji oraz faktu, iz dla znanej reguly
decyzyjnej ¢—y, znane sa warto$ci |U,/| 1 |U_,|, mozna warto$¢ kazdej wykorzystywanych
w bibliotece TRS funkcji wyznaczy¢ na podstawie wartoSci 714y, 1 1y

Sposrdd stosowanych miar oceniajacych do najczgsciej uzywanych naleza doktadnosé

oraz pokrycie

Doy (ol y>)= Zov Doy (Dgy,Np—y™)= Zov .
n, n,

Pozostatle miary staraja si¢ taczy¢ ocen¢ doktadnosci i pokrycia, w bibliotece TRS
zaimplementowano poza dokltadnoscia i pokryciem nastgpujace miary: Brazdil, Cohen,
Coleman, Coverage, Gain, IKIB, IREP, Michalski, Pearson. Szczegdtowy opis witasnosci
wymienionych funkcji mozna znalez¢ m.in. w [2, 9].

W bibliotece mozliwe jest rowniez obliczenie warto$ci wyzej wymienionych miar dla
obiektow unikalnie pokrywanych przez dana regul¢ oraz wartosci miary mieszanej wyrazonej

wzZorem:

G new=q(Funique /9(Mnormai
gdzie: q(7)new nowa warto$¢ miary, q(7)unigue Warto$¢ miary g, uwzgledniajaca tylko obiekty
unikalnie rozpoznajace regule 7, ¢(#)normar Warto$¢ miary g obliczana w sposob typowy.
Istotng wlasnoscia reguly, z punktu widzenia mozliwos$ci interpretacji zalezno$ci, jaka
dana reguta reprezentuje, jest liczba deskryptoréw warunkowych wystepujacych w regule.
Dla reguty decyzyjnej ¢— i zbior descr(p— ) zawiera wszystkie atrybuty, ktore tworza
deskryptory warunkowe w tej regule. Zbior descr( p— ) zdefiniowany jest nastgpujaco:

descr(p— w)y={a: (a,V) jest deskryptorem warunkowym w regule p— y}.

Zaproponowana w bibliotece TRS formuta oceniajaca regute ze wzgledu na liczbg
deskryptorow warunkowych ¢"¢™:RUL—>[0, 1) zdefiniowana jest jako:
| descr(r) |

| A

Im warto$é¢ funkcji ¢™"*" jest wigksza, tym reguta jest prostsza, tzn. ma mniej deskryptorow

qlengl‘h(r) :]_

warunkowych. Mozliwe jest rowniez dokonanie oceny reguly, uwzgledniajac zaréwno jej
jakosé, jak 1 dlugos¢:
nazwa _ funkcji

g 7" (p—> ),

nazwa _ funkcji

o jest dowolna z wymienionych wcze$niej miar oceniajacych.

gdzie ¢

2.1.3. Algorytmy indukcji regut

Majac ustalony wektor progdéw tolerancji (w szczegdlnosci moga to by¢ same zera),

mozna przystapi¢ do wyznaczania regut decyzyjnych. W bibliotece TRS zaimplementowano
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standardowy algorytmy indukcji regut z tzw. reduktéw relatywnych, przy czym dostgpne sa
trzy wersje tego algorytmu: indukcja wszystkich regut, indukcja zadanej liczby regut (reduk-
tow), indukcja jednej reguly z quasi-najkrotszego reduktu (tutaj wykorzystano heurystyczny
algorytm Johnsona [6]). Algorytm wykorzystuje uogdlniona macierz odréznialno$ci modulo
d, co ogranicza rozmiar analizowanego zbioru danych do kilku tysigcy obiektow. Na
macierzy odroznialno$ci oparto rOwniez zaproponowany przez autoréw biblioteki algorytm
RMatrix [8]. Ponizej omowiono krotko ideg algorytmu RMatrix.

Niech DT=(U,Au{d}), U={x;x2,..,.x,}, uogdlniona macierza rozrdznialnosci tablicy DT
nazywamy macierz kwadratowa Mu(DT)={c;;: I<ij<n} o elementach zdefiniowanych
nastgpujaco:

cy={aed: (0uxiy))>e)Nd(x)7d(y)))},
cy={& d(x)=d(y))}.

Gdy obiekty x;,y; maja taka sama warto$¢ atrybutu decyzyjnego, w komorce c; macierzy
odroznialnos$ci znajduje si¢ zbior pusty. W przeciwnym przypadku, znajduje si¢ w niej zbior
atrybutow, ktorych warto$ci wystarczaja do odrdznienia obiektu x; od x; w analizowanym
zbiorze danych.

Algorytm RMatrix wykorzystuje informacje zawarte w macierzy odrdznialnosci. Kazda
reguta budowana jest wokol pewnego obiektu generatora. Kazdemu obiektowi odpowiada
jeden wiersz (kolumna) w macierzy odr6znialnosci. Atrybut, wystgpujacy najczesciej w tym
wierszu, pozwala najlepiej odrozni¢ od obiektu generatora obiekty z innych niz generator
klas decyzyjnych. Tworzac ranking atrybutow ze wzglegdu na czestotliwos¢ ich
wystepowania, w odpowiednim wierszu macierzy odrdznialno$ci mozemy otrzymac quasi-
minimalny redukt relatywny dla obiektu generatora.

Zaimplementowany w bibliotece algorytm RMatrix generuje jedna regute z kazdego
obiektu generatora. Dodanie kolejnego deskryptora powoduje to, ze regula staje si¢ coraz
doktadniejsza, przy jednoczesnym ograniczaniu wartosci pokrycia reguty. Miara oceniajaca
jako$¢ reguty dba o to, aby reguta wyjsciowa nie byla zbyt dopasowana do danych
treningowych.

Algorytm RMatrix moze wykorzystywaé jedna ze znanych miar oceniajacych reguty
(accuracy, Michalski, Brazdil, IREP, Pearson, Cohen, Coleman, IKIB, gain [2, 9]).

dane: DT=( U, A{d} ), wektor progow tolerancji, ¢ — miara oceniajqca regute

x — obiekt-generator reguty, c, — wiersz macierzy odroznialnosci modulo d
odpowiadajqcej obiektowi x
poczqtek
utworz regute r, ktora zawiera jedynie deskryptor decyzyjny d=d(x)

Vpest - = I
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ustal porzqdek atrybutow warunkowych (a, .a,....a, ), tak ze atrybut wystepujqcy
najczesciej w ¢, jest pierwszy (atrybut wystepujqcy najrzadziej jest ostatni)
dla kazidego i = 1, ... ,card(A)
dodaj deskryptor a €V, do czesci warunkowej reguty r (gdzie V,={a(y) eD,: y €l,(x)})
Jeieli g (r) > q (T ), 10 Fpe :=1
jako regute wyjsciowq zwroé vy

koniec

Poza algorytmem RMatrix w bibliotece zaimplementowano réwniez algorytm MODLEM
[14], ktory moze dziata¢ na danych numerycznych nie poddanych zadnej wstepnej obrdbcee.
Aby zmniejszy¢ liczbg wyznaczanych tym algorytmem regul, zaproponowano jego mody-
fikacje [12] polegajaca, podobnie jak w algorytmie RMatrix, na ocenie tworzonej reguty (po
kazdej iteracji algorytmu) za pomoca miary oceniajacej. Jesli warto$¢ miary zaczyna spadac,
proces formowania reguty konczy si¢. Taka poprawka pozwala na generowanie mniejszej
liczby bardziej ogodlnych regut, ktore charakteryzuja si¢ dobrymi wlasnosciami opisowymi

1 klasyfikacyjnymi.

2.2. Uogolnianie i filtracja regul

Wyznaczajac reguly decyzyjne metodami bazujacymi na tolerancyjnym modelu zbiorow
przyblizonych, godzimy si¢ na mozliwo$¢ otrzymania regul aproksymacyjnych (tzn.
niedoktadnych). Niezaleznie od tego, czy generowane sa wszystkie minimalne reguly
decyzyjne, czy do budowy regut wykorzystywany jest algorytm heurystyczny, bardzo czgsto
wyznaczonych regut jest duzo, co znaczaco zmniejsza ich moc opisowa. W bibliotece TRS
implementowano kilka algorytméw, pozwalajacych na wykonanie tzw. postprocessingu
regul. Postprocessing ma na celu ograniczenie liczby regut (czyli zwigkszenie ich mocy
opisowej) przy jednoczesnym zachowaniu dobrych zdolnosci klasyfikacyjnych.

W bibliotece TRS postprocessing mozna wykona¢ na dwa sposoby:

e poprzez uogolnianie regul (skracanie regut, sklejanie regut),
e poprzez filtracje regut (usuwanie ze zbioru regut, regut zbednych ze wzgledu na pewne
kryterium).

Skracanie regul polega na usuwaniu z czgéci przestankowej reguly pewnych
deskryptorow  warunkowych. Kazda reguta w postaci nieskroconej posiada
przyporzadkowana warto$¢ miar oceniajacej. Skracanie nastepuje tak dlugo, az warto$¢ ta nie
spadnie ponizej zadanego przez uzytkownika progu. Parametr taki ustalany jest dla opisu
kazdej klasy osobno. Kolejnosci usuwania deskryptoréw ustalana jest zgodnie ze strategia

wspinaczki.
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Sklejanie regul polega na otrzymaniu jednej og6lniejszej reguty z dwoch mniej ogolnych.

Zaimplementowany w bibliotece algorytm sklejania regut bazuje na nastepujacych

zalozeniach:

sklejaniu podlegaja reguty opisujace te¢ sama klas¢ decyzyjna,

dla regul ¢@l->y 1 @2—>y zostanie podjeta proba ich sklejenia, jesli
descr(pl—> w)cdescr(@p2— w) lub descr(p2— w)cdescr(pl— y); skleja¢ bedziemy tylko
te reguty, ktorych cze$ci warunkowe zbudowane sa na podstawie podobnego zbioru
atrybutow warunkowych,

sklejanie polega na taczeniu zbioru warto$ci odpowiadajacych sobie deskryptorow

warunkowych. Jesli (a,V)), deskryptor wystepuje w czesci warunkowej reguty @l -y
oraz deskryptor (a,V) wystepuje w czeéci warunkowej reguly p2—>y, to po sklejeniu

tych deskryptoréw powstanie deskryptor (a, Va) o whasnosci: V! cV, iV’ cV, .

Sterowanie procesem sklejania regut przebiega wedlug nastgpujacych zasad:

z dwoch regut 1 i, 0 wlasno$ci g, > g, jako ,bazowq”, na podstawie ktorej budowana

bedzie nowa sklejona reguta, wybierana jest reguta 1. Zapis g, oznacza warto$¢ miary

oceniajacej g dla reguty ry;

deskryptory warunkowe sklejane sa sekwencyjnie; o kolejnosci sklejania deskryptorow
decyduje warto$§¢ miary oceniajacej nowo powstala regule r; aby wskazaé najlepszy do
sklejenia deskryptor, stosowana jest strategia wspinaczki;

proces sklejania konczy si¢ z chwila, kiedy nowa reguta r rozpoznaje wszystkie
pozytywne przyktady treningowe rozpoznawane przez reguly r; i r»;

jesli r jest nowa regula i g,> A, to w miejsce regut | 1 r, wstawiana jest do opisu klasy
decyzyjnej reguta r, w przeciwnym przypadku regut rj, oraz r, nie mozna sklei¢;
parametr A okresla graniczng warto$¢, ponizej ktorej jako$¢ regut wedtug danej funkcji
oceniajacej nie moze spas¢ (w szczegdlnosci dla kazdych sklejanych regut | 1 7,
A=max{q,.q, }

Filtracja zbioru regul polega na usuwaniu z opisow klas decyzyjnych regul, ktore ze

wzgledu na ustalone kryterium okazuja si¢ zbgdne. Zmniejszajac opis klas decyzyjnych, fil-

tracja nie ingeruje w budow¢ wyznaczonych regul, a jedynie ogranicza ich liczbg.

W bibliotece TRS zaimplementowano dwa rodzaje algorytmow filtracji:
nie uwzgledniajace doktadnosci klasyfikacji nie filtrowanego zbioru regut,
uwzgledniajace doktadnosci klasyfikacji nie filtrowanego zbioru regut.

Pierwsze podejscie reprezentuje algorytm filtracji ,,Z pokrycia”. W algorytmie tym

najpierw wyznaczany jest ranking regul, a nastgpnie budowe pokrycia zbioru treningowego

rozpoczyna si¢ od najlepszej reguly. Kolejne regulty dodawane sa zgodnie z kolejno$cia ich
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wystepowania w rankingu. W momencie gdy wszystkie przyklady ze zbioru treningowego
zostana pokryte, pozostate, nie dodane jeszcze reguty, sa odrzucane.

Drugie podejscie do filtracji reprezentuja algorytmy ,,W przod > oraz ,,Wstecz”. Oba
algorytmy, poza rankingiem regul utworzonym przez wybrana miar¢ oceniajaca jako$¢
reguty, wykorzystuja takze informacj¢ o uzyskanej przez wszystkie reguly doktadnosci
klasyfikacji. Aby zachowa¢ niezaleznos$¢ filtracji od danych testowych, klasyfikacja w czasie
filtracji przeprowadzana jest na zbiorze tzw. tuningowym, bg¢dacym zbiorem osobnych
obiektéw niezaleznym od zbioru treningowego.

Dla filtracji ,,W przod” poczatkowy opis kazdej klasy decyzyjnej sklada si¢ z jednej —
najlepszej reguly. Nastgpnie do opisu kazdej klasy dodawane sa pojedyncze reguly. Jezeli
doktadno$¢ klasy zwigkszy sig, reguta pozostawiana jest w opisie, jezeli nie, rozpatrywana
jest kolejna reguta. O kolejnosci rozpatrywania regut decyduje ranking regut ustalony przez
miar¢ oceniajaca jakos¢ reguly. Dodawanie regut do opisu klasy decyzyjnej konczy sig
z chwila osiagnigcia identycznej doktadnosci klasyfikacji, jaka uzyskuje nie filtrowany zbior
regut lub kiedy zbior reguty si¢ skonczy.

Algorytm filtracji ,,Wstecz” oparty jest na idei odwrotnej. Z kazdej klasy decyzyjnej
usuwane sa reguly poczawszy od najstabszych. O kolejnosci usuwania regut decyduje
ranking regutl ustalony przez miare oceniajaca jako$¢ reguly. Utrzymanie roéznicy w
doktadno$ci pomigdzy najdoktadniejsza a najmniej doktadna klasa decyzyjna gwarantuje, ze
odfiltrowany zbidr regut decyzyjnych zachowa taka sama czuto$¢ jak zbior nie filtrowany.

Poza tym zaimplementowano rowniez prosty algorytm usuwajacy reguly o jakosci
mniejszej od zadanego przez uzytkownika progu.

Algorytmy filtracji szczegdélowo opisane sa m.in. w [9].

2.3. Klasyfikacja

Klasyfikacja rozumiana jest jako proces przyporzadkowywania obiektow do odpowiada-
jacych im klas decyzyjnych jedynie na podstawie znajomos$ci cech, charakteryzujacych te
obiekty.

Algorytm klasyfikujacy (decyzyjny) jest algorytmem automatycznego podejmowania
decyzji, dokonujacym w sposob automatyczny przyporzadkowania wartosci atrybutu
decyzyjnego na podstawie wartosci atrybutéw warunkowych i zbioru wyznaczonych regut
decyzyjnych.

Efektywnos$¢ algorytmu decyzyjnego mierzy si¢ osiagana przez niego doktadnoscia
klasyfikacji, ktora rozumiemy jako stosunek obiektow poprawnie przyporzadkowanych do

klas decyzyjnych do wszystkich obiektow testowych.
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Obiekty rozpoznane przez reguly jednej klasy decyzyjnej uznajemy za zaklasyfikowane
do tej klasy. W przypadku gdy obiekt rozpoznawany jest przez reguly nalezace do opisow
réznych klas decyzyjnych, wartosci atrybutu decyzyjnego nie mozna przypisaé w sposob
jednoznaczny. Do klasyfikacji takich obiektow biblioteka TRS wykorzystuje tzw. mechanizm
glosowania [4]. Kazdej wyznaczonej regule przyporzadkowany jest pewien stopien zaufania
(Jest to po prostu warto§¢ miary oceniajacej te regulty). W bibliotece TRS klasyfikacja
odbywa si¢ poprzez zsumowanie stopni zaufania regul z kazdej klasy decyzyjnej
rozpoznajacych obiekt testowy. Obiekt przyporzadkowany jest do tej klasy, dla ktorej
otrzymana suma jest maksymalna. Zdarzaja si¢ takze przypadki, gdy obiektu testowego nie
rozpoznaje zadna z regul wchodzacych w sklad wyznaczonych opisow klas
decyzyjnych. W takim przypadku mozliwe jest obliczenie odlegtosci obiektu testowego od
dowolnej reguty 1 uznanie, ze reguly lezace dostatecznie blisko obiektu testowego rozpoznaja
go.

Reasumujac, w bibliotece zaimplementowano nast¢pujacy schemat przyporzadko-
wywania obiektowi testowemu wartosci atrybutu decyzyjnego. Dla kazdego obiektu
testowego u wyznaczany jest stopien zaufania tego obiektu do kazdej z klas decyzyjnych,
zgodnie ze wzorem:

conf (X,,u) = > (I-dist(r,u))q(r),
reRULy (DT).dist(r,u)<e
gdzie dist(r,u) jest odleglo$cia obiektu testowego u od reguly r (np. Euklidesowa,
Hamminga), ¢ jest akceptowalna, maksymalng odlegtoscia obiektu od reguty (w szczeg6lnos-
ci jezeli &0, klasyfikacja odbywa si¢ przez reguly, ktore dokladnie rozpoznaja obiekt
testowy), Wartos$¢ g(r) jest sita glosu kazdej reguty (czyli wspomnianym wczesniej stopniem
zaufania do reguly). Ostatecznie, funkcja decyzyjna f przyporzadkowujaca dowolnemu

obiektowi u warto$¢ atrybutu decyzyjnego okreslona jest wzorem:
S =vmar < conf( X, ,u)=max,_, (conf(X,,u)).
Jak wykazano w [4] (gdzie badano na drodze statystycznej rozne klasyfikatory regutowe),

powyzszy schemat klasyfikacji jest najlepszym schematem klasyfikacji opartym na gtosowa-

niu.

3. NetTRS - architektura systemu

System netTRS jest przyktadem aplikacji internetowej zrealizowanej w technologii
ASP.NET, ktorej podstawowym zadaniem jest udostgpnienie koncowemu uzytkownikowi

mozliwo$ci obliczeniowych biblioteki TRS. Jak dotychczas, z systemu netTRS mozna
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korzysta¢ jedynie za posrednictwem przegladarki Internet Explorer, ale trwaja prace majace
na celu udostgpnienie go takze uzytkownikom innych popularnych przegladarek.

Majac na uwadze mozliwo$¢ rozbudowy funkcjonalnos$ci systemu, juz na etapie
projektowania zostat on podzielony na dwie warstwy, ktore komunikuja si¢ ze soba poprzez
baze danych'.

Pierwsza warstwa odpowiedzialna jest za pobieranie danych przekazywanych przez
uzytkownika oraz udostgpnienie mu wynikow analizy. Sktada si¢ ona z zestawu stron inter-
netowych. Czg$¢ z nich odpowiedzialna jest za definiowanie nowego zadania analizy, a czg$¢
pozwala uzytkownikowi na podglad wynikéw analizy, a takze na pobranie ich i zapisanie
u siebie na dysku lokalnym.

Druga warstwa tworzaca system odpowiedzialna jest przede wszystkim za wykonywanie
kolejnych zadan analizy, zleconych przez wszystkich uzytkownikéw, ktdrzy zainicjowali
jakiekolwiek zadania. Ta czg$¢ systemu zajmuje si¢ rowniez ulatwieniem uzytkownikowi
pobrania danych. Uatwienie to polega na spakowaniu wszystkich plikow wejsciowych 1 wyj-
sciowych do jednego skompresowanego zbioru, ktéry z kolei udostgpniony jest do pobrania
przez wspomniang juz pierwsza czgs¢ systemu.

Dodatkowa, niezwiazana z samym procesem analizy danych, czg$cia serwisu jest ,,panel
administratora”, czyli zestaw stron, pozwalajacy na dodawanie/usuwanie uzytkownikow,

a takze na sterowanie wykonywaniem zadan po stronie obliczeniowej systemu.

4. Interfejs uzytkownika

Z serwisu moga skorzysta¢ uzytkownicy, ktorzy uzyskali od administratora parametry
swojego konta (login 1 hasto), aby stworzone zostato konto nowego uzytkownika, konieczne
jest zatem skontaktowanie si¢ z administratorem systemu. Serwis www obstugujacy system
netTRS mozna podzieli¢ na dwie czgéci: definiowania zadan, jakie maja zosta¢ wykonane

w ramach eksperymentu, oraz ogladania i pobierania wynikéw analizy.

4.1. Tworzenie i parametryzacja zadan analizy

Jesli uzytkownik poprawnie wprowadzi swoj login i hasto, uzyska dostgp do stron panelu

uzytkownika, dzigki ktorym bgdzie mogt korzystac z systemu.

''W systemie istnieje rowniez komunikacja poprzez tzw. ,.kolejki systemowe”, nie jest
ona jednak wykorzystywania w zadaniach analizy danych, a tylko w celach administra-
cyjnych, przez co jej opis zostal pominigty.
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Zestaw stron ma budowg analogiczna do ,,zaktadkowej”. Na pierwszej zaktadce Analiza
(rys. 2) uzytkownik ustala rodzaj nowego eksperymentu (do wyboru sa trzy powszechnie
znane metodologie testowania: train and test, 5 — fold CV oraz 10 — fold CV). Po wybraniu
opcji Wezytywanie plikow udostgpniana jest strona, z ktorej mozliwe jest pobranie plikow
treningowych (poddawanych analizie), testowych (weryfikacyjnych) i plikow pozwalajacych
na dostrojenie wykorzystywanych algorytmoéw (sa to tzw. pliki tuningowe).

Wybieranie kolejnych opcji na zaktadce Analiza (Wyznaczanie reduktow i regut,
Uogolnianie regut itd.) umozliwia uzytkownikowi ustalenie parametréw poszczegdlnych
wybranych przez niego etapoéw analizy. Na rysunku trzecim zaprezentowano strong
konfiguracyjna algorytmu skracania i sklejania regut.

Po wczytaniu plikow z danymi dostepna staje si¢ zaktadka Skrypt, na ktorej w postaci
tekstowej uzytkownik moze obejrze¢ parametry wszystkich zdefiniowanych przez niego
zadan analizy w ramach danego eksperymentu. Wstawienie eksperymentu do kolejki zadan
ma miejsce po kliknigciu przycisku Wezytaj na zaktadce Skrypt.

Poniewaz uzytkownik moze inicjalizowac¢ wiele eksperymentow, zaktadka Stan obecny
umozliwia podgladanie, w jakiej fazie realizacji znajduja si¢ eksperymenty zainicjowane

przez uzytkownika.
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Zdefiniowane przez uzytkownika eksperymenty ,,obslugiwane” sa po stronie serwera
przez program TRSExecutor, ktory cyklicznie pobiera je z bazy danych, w ktorej prowadzony
jest rejestr uzytkownikéw, zdefiniowanych przez nich eksperymentéw oraz stopien ich
realizacji. Program TRSExecutor uruchamia wykonywalna wersje biblioteki TRS 1
przekazuje do niej plik sterujacy przebiegiem kolejnego eksperymentu. Po zakonczeniu
obliczen zwiazanych z danym eksperymentem wszystkie pliki wynikowe oraz pliki, na
ktérych przeprowadzano eksperyment, kompresowane sa w jednym archiwum, ktére

uzytkownik moze pobrac ze strony Wyniki.

4.2. Przegladanie i pobieranie wynikow analizy

W miar¢ zakonczenia realizacji kolejnych eksperymentow zdefiniowanych przez uzyt-
kownika wyniki tych eksperymentéw pojawiaja si¢ na Wyniki (rys. 4). Uzytkownik moze w
dowolnej chwili obejrze¢ wyniki zakonczonego eksperymentu z poziomu serwisu, a takze
moze wyniki te pobra¢ jako archiwum 1 ogladac¢ je dopiero na swoim komputerze.

Podstawowym plikiem wynikowym generowanym przez biblioteke TRS jest plik
tekstowy o domyslnej nazwie out.txt. W pliku, w zaleznosci od tego, jakie algorytmy

uruchomiono w ramach eksperymentu, znajduja si¢ oryginalnie wygenerowane reguty, reguty
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po skracania, reguly po sklejaniu, reguty po filtracji oraz wyniki klasyfikacji. Zawarto$¢ tego
pliku mozna oglada¢ po naci$nigciu klawisza Zobacz na zaktadce Wyniki. Biblioteka TRS
generuje réwniez pliki pomocnicze, w ktérych znajduja si¢ m.in. regulty wraz z warto$ciami
ich miar oceniajacych. Jak juz wspominano wczesniej, wszystkie pliki bgdace wynikiem
eksperymentu wraz z danymi, na ktérych eksperyment przeprowadzano, zostaja spakowane
1 sa dostepne dla uzytkownika.
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Rys. 4. Podglad pliku out.txt z wynikami klasyfikacji
Fig. 4. View of the out.txt file, with classification results

5. Podsumowanie

System netTRS przedstawiony w niniejszym artykule umozliwia zdalna realizacj¢ zadan
analizy danych za pomoca narzgdzi udostepnianych przez bibliotek¢ TRS. Do chwili obecnej
biblioteke mozna bylo uzytkowaé jako standardowy program wyposazony w interfejs
graficzny lub za pomoca interpretera skryptow sterujacego zadaniami do wykonywania.
System netTRS pozwala na udostgpnienie mozliwosci, jakie oferuje biblioteka duzo szer-
szemu gronu uzytkownikow, ktérzy za pomoca przegladarki internetowej moga korzystac

z algorytmow w niej zaimplementowanych.



70 M. Michalak, M. Sikora

System zostat zaprojektowany w taki sposob, by moc jak najlatwiej dostosowywac go do
rozwijajacych si¢ mozliwosci samej biblioteki. Sposob wykonywania eksperymentow
polegajacy na tym, iz kazdy eksperyment realizowany jest jako osobny proces obliczeniowy,
sprawia, ze system przygotowany jest do rozproszonego wykonywania obliczen na
komputerach dziatajacych w sieci komputerowej. W chwili obecnej prowadzone sa prace nad
takim wtlasnie rozszerzeniem funkcjonalnosci serwisu.

W chwili obecnej system w dalszym ciagu poddawany jest testom w Zaktadzie Teorii
i Projektowania Systeméw Komputerowych, Instytutu Informatyki Politechniki Slaskiej.
System dostgpny jest pod adresem http://157.158.55.79/netTRS .
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Abstract

This article describes a Web system netTRS, that makes possible to perform data analysis
using tolerance rough set theory and web browser window as user interface.

As distinct from present applications, that also give functionality of TRS library and
works in local mode, this system makes TRS library available for much more users, than it
was possible before.

Every system user can define new data analysis task (choose data analysis schema,
upload data files, point appropriate algorithms and their parameters) via a set of internet
pages. The results of experiments are also available via internet; both as a embedded text file

and as a compressed archive file with all input and output files.
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Another advantage of netTRS system is its module architecture. Each part performs
separate tasks: files upload and results presentation (one module) and data analysis (second
module). This kind of open architecture makes possible to develop the system in future.

Further development work forecast to adapt this system for collaboration with other web
browsers and creation of new module, that distributes separate data analysis tasks between
more than one computer.

It is easy to notice, that netTRS system fulfils two basic demands: makes it easier to use
TRS library as a tool for induction and postprocessing of decision rules and allows for

developing it in brand new directions.
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