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EKSPLORACJA MEDYCZNYCH REGULOWYCH BAZ WIEDZY

Streszczenie. Celem pracy jest eksploracja (grupowanie i wizualizacja) medycz-
nych regutowych baz wiedzy. W artykule opisano narzgdzie CluVis, zaimplemento-
wane przez autoréw, pozwalajace analizowac (grupowac przy uzyciu hierarchicznej
analizy skupien) reguty i wizualizowa¢ (przy uzyciu tzw. map prostokatéw) ich sku-
pienia. W ramach eksperymentéw przeanalizowano wptyw miar podobienstwa we-
wnatrz- I miedzygrupowego, metod wizualizacji, a takze miary jakosci skupien na
wyniki eksploracji (wykrycie tendencji, nietypowosci w danych).

Stowa kluczowe: medyczne regutowe bazy wiedzy, analiza skupien, wizualizacja,
miary jakosci grupowania

EXPLORATION OF MEDICAL RULE-BASED KNOWLEDGE BASES

Summary. In this work the topic of applying clustering as a knowledge extraction
method from real-world medical data is discussed. The authors propose hierarchical
clustering method and visualization techniques for knowledge base representation in
the context of medical knowledge bases for which data mining methods are success-
fully employed and may resolve different problems. What is more, the authors ana-
lyze the impact of different clustering parameters on the result of searching through
such structure.

Keywords: medical rule-based knowledge bases, cluster analysis, visualization,
validity index

1. Wprowadzenie

W ostatnich latach systemy ekspertowe przestaly by¢ wylacznie domeng naukowcow
i laboratoriow naukowych zajmujgcych si¢ badaniami w dziedzinie sztucznej inteligenciji.
Mozliwosci zastosowan tej nowoczesnej technologii informatycznej obejmuja wiele dziedzin
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nauki i wiedzy: od medycyny poprzez geologie, technik¢ az do zastosowan w dziedzinie
wspomagania podejmowania decyzji gospodarczych i finansowych. Motorem wzrostu wielu
specjalnosci medycznych jest m.in. dziatalnos¢ naukowo-badawcza ukierunkowana na wy-
tworzenie i skomercjalizowanie specjalnych programéw komputerowych, ktére maja poma-
gac lekarzowi w wyborze optymalnego rodzaju operacji [13]. Wspomaganie lekarzy w iden-
tyfikacji choroby i terapii z pewnoscig pozwoli udoskonali¢ procedury medyczne na kazdym
etapie. Tworzy si¢ wigc coraz czgsciej tzw. medyczne bazy wiedzy (w formie tancuchow
przyczynowo-skutkowych). Jednym z pionierskich systemow ekspertowych jest system
MYCIN, przechowujacy wiedz¢ (okoto 500 regul, w postaci zbiorow par atrybut-wartosc
zapisanych jako klauzule Horna) na temat r6znych infekcji krwi oraz zapalenia opon mozgo-
wo-rdzeniowych. Powstat on, poniewaz czas oczekiwania na wyniki badan laboratoryjnych
bakterii bedacych przyczyna choroby byt zbyt diugi i lekarze czgsto podejmowali decyzje
0 leczeniu pacjentow bez czekania na wyniki, co drastycznie zmniejszato celno$¢ diagnozy.
Na podstawie pytan, dotyczacych objawdw choroby i wynikow czesci badan laboratoryjnych,
system potrafit rozpoznaé, czy pacjent jest chory i okresli¢, czy choroba jest wywotana przez
bakterie, po czym na podstawie dostepnych danych zaproponowaé optymalng terapi¢ lekowa.

Niestety, dzisiaj rozwdj tego typu systemow wcigz jest powolny, cho¢ wydawac by sie
moglo, ze Sporo czynnikéw argumentuje potrzebe ich tworzenia. Wsrod najwazniejszych da
si¢ wymieni¢ np. koszty tworzenia i wdrazania tego typu aplikacji, ktore w dtuzszym okresie
Czasu sg znacznie tansze i pomoglyby W rozwigzywaniu probleméw wymagajacych najbar-
dziej specjalistycznej (najdrozszej) wiedzy. Co rownie istotne, brak jest ekspertow w wielu
dziedzinach, przez co tym bardziej powinno si¢ widzie¢ cel w tworzeniu systemow, ktore
bylyby w stanie zachowaé wiedze specjalistow i dysponowac nig W szerszym zakresie
(w tym samym czasie udostepnia¢ ja wielu odbiorcom). Nie bez znaczenia jest i to, ze tego
typu systemy po prostu pracuja efektywniej niz cztowiek (nie meczg sie, sa bardziej nieza-
wodne niz ludzie). Sg takze bardziej obiektywne i doktadne. Zdarza si¢, ze ogrom wiedzy
w danej dziedzinie moze sprawi¢ problem z jej interpretacja nawet ekspertom ( np. by w roz-
sadnym/krétkim czasie potrafit przeanalizowa¢ trudny przypadek chorobowy i podja¢ opty-
malng decyzje 0 dalszej terapii), stad nadzieje poktadane w uzyciu narzedzi komputerowych
do usprawnienia procesu analizy danych i podejmowania decyzji. Nalezy jednak zauwazyc¢,
ze duza ilo$¢ informacji moze by¢ nie tylko trudna w analizie dla narzgdzia komputerowego,
ale tez w ich opisie czy charakterystyce. Lekarze korzystajacy z takiego medycznego systemu
wspomagania decyzji moga takze mie¢ trudno$¢ w interpretacji wiedzy przekazanej przez ow
system, zwlaszcza gdy wiedza jest ztozona, przedstawia wiele zaleznosci i ukrytych powia-
zan migdzy danymi. Co wiecej, w takich danych czgsto daje si¢ odkry¢ pewne nietypowosci
lub regularnosci (pewne powtarzalne grupy), dlatego procz technik wykrywania réznych za-
leznosci w danych, kolejnym potrzebnym krokiem bedzie wyposazanie takich aplikacji
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w narzedzia wizualizacji ztozonych danych, tak by proces interpretacji przez lekarza (a zatem
I proces ostatecznego podejmowania decyzji co do leczenia pacjenta) byt jak najkrotszy.

Wiele zalezy od typu analizowanych danych, a reguty nie sg tatwym obiektem analiz,
gdyz mogg by¢ ztozone z wielu atrybutéw réznych typéw. Dodatkowo mozna sobie np. wy-
obrazi¢ tak skrajne przypadki baz regutowych, w ktorych reguty sg catkowicie separowalne,
nie majac zadnej przestanki/konkluzji wspodlnej. Reguty minimalne (krotkie) dodatkowo
utrudniajg przetwarzanie, gdyz zbyt ogolny zapis nie pozwala na eksploracje zbyt wielu po-
wigzan miedzy takimi danymi. Narzedzia/metody automatycznie generujace reguty z danych
(np. RSES [1]) zwykle produkujg bardzo duze liczby regut (reguty sa redundantne, mato
optymalne). Ich duza liczba utrudnia szybka i poprawng jakosciowo analiz¢. Reguly tworza
baze wiedzy, ktora w procesie wnioskowania (proces tworzenia decyzji/rady przez system
ekspertowy) jest analizowana w sposob liniowy, co oznacza, ze im wigcej jest regut do anali-
zy, tym dtuzej trwa caty proces wnioskowania , a co za tym idzie tym podjecie decyzji przez
uzytkownika takiego systemu (lekarza) i przekazanie decyzji np. pacjentowi jest opdznione.
Autorzy podjeli zatem probe stworzenia narzedzia, ktore najpierw, znanymi i bardzo efek-
tywnymi technikami eksploracji wiedzy, grupuje reguty podobne do siebie w skupienia (na-
dajac kazdemu skupieniu adekwatny opis — reprezentanta), a nastgpnie wizualizuje utworzo-
ne grupy, pozwalajagc tym samym na ich szybszg analiz¢ przez lekarzy-specjalistow. Dzigki
temu lekarz widzac w danych pewne regularnosci, moze duzo szybciej podja¢ pewne decyzje
co do dalszej terapii pacjenta, badz widzac, ze ma do czynienia z przypadkami nietypowymi,
rowniez odpowiednio zareagowac (np. robigc dodatkowe badania). Z tego wzgledu autorzy
zaprojektowali i stworzyli narzedzie CluVis, pozwalajace analizowac i wizualizowaé otrzy-
mane ztozone struktury danych, jakimi sa regutowe bazy wiedzy. Szczegolnej analizie pod-
dano medyczne bazy wiedzy. Uzyskanie rzeczywistych baz medycznych jest bardzo trudne,
wigc skorzystano z darmowych repozytoriow danych medycznych i automatycznie przy uzy-
ciu narzedzia RSES wygenerowano z nich reguty. Nastepnie porownano wyniki, ktore dla
nich uzyskano, z tymi otrzymanymi dla rzeczywistej bazy. W ramach badan przeprowadzono
grupowanie regut (algorytmami hierarchicznej analizy skupien), testujac przy tym rézne mia-
ry podobienstwa wewnatrz- i miedzygrupowego, oceniono jako$¢ utworzonych skupien oraz
zwizualizowano je.

Praca sktada si¢ z 6 rozdzialow: rozpoczynajac (rozdziat 1) od wprowadzenia i przecho-
dzac do opisu hierarchicznej analizy skupien wraz z opisem rozwazanych miar podobienstwa
i jako$ci skupien (rozdziat 2). Rozdziat 3 poswigcono metodom wizualizacji skupien, za$
kolejny (4) opisowi narzedzia CluVis. Eksperymenty ujeto w rozdziale 5. Ostatni rozdziat
stanowi podsumowanie.
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2. Hierarchiczna analiza skupien

Grupowanie jako jedna z metod pozyskiwania wiedzy, a tym samym eksploracji danych,
jest $cisle uwarunkowane zrodtem danych oraz oczekiwang postacig rezultatow. Zasadniczo
metody hierarchiczne (wykorzystane w tej pracy) dzieli si¢ na dwie grupy, ze wzgledu na
sposob tworzenia struktury wynikowej. Sg to metody aglomeracyjne (na ktorych skupili si¢
autorzy) oraz metody deglomeracyjne (podziatowe). Aglomeracyjne metody hierarchicznej
analizy skupien tworzg dla zbioru danych hierarchie klasyfikacji, zaczynajac od takiego po-
dziatu, w ktoérym kazdy obiekt stanowi samodzielne skupienie, a konczac na podziale, w kto-
rym wszystkie obiekty naleza do jednego skupienia.

2.1. Ogolny hierarchiczny aglomeracyjny algorytm grupowania

Ogolny hierarchiczny aglomeracyjny algorytm grupowania [4] (wykorzystujacy podo-
bienstwo obiektow) mozna przedstawi¢ w postaci pseudokodu:

Wejscie: n obiektdw, wartos$é progowa podobienstwa s, orazwarunek stopu
Wyjscie: struktura reprezentujaca sekwencje grupowania obiektdéw
umiesé kazdy obiekt w osobnym skupieniu

skonstruuj macierz podobienstwa skupien dla wszystkich par grup
dla zadanej wartosci podobienstwa sj:

repeat

utworz graf skupien, w ktérym kazda para skupien o podobienstwie wiekszym lub
rownym sy, jest potaczona krawedzig

6. ewentualnie zmodyfikuj zadana wartosé podobienstwa sy

7. until wszystkie grafy utworza graf spdjny or warunek stopu

8. return utworzona struktura

G WN =

Gléownym problemem omawianego algorytmu jest okreslenie sensownej wartosci podo-
bienstwa, przy ktorej skupienia powinny zosta¢ potaczone. W praktyce znacznie czgsciej
stosuje si¢ modyfikacje tego algorytmu, zgodnie z ktérymi grupowanie przebiega tylko do
momentu, w ktorym podobienstwo tgczonych podgrup jest wcigz odpowiednio wysokie badz
do momentu uzyskania okreslonej liczby grup. Bardzo waznymi parametrami grupowania sg
tzw. miary podobienstwa wewnatrz- i miedzygrupowego. Mowa tu zarobwno 0 miarach uzy-
tych do wyszukiwania dwoch najbardziej podobnych do siebie regut (zastosowano miary:
Gowera [3], SMC [5], W SMC [5]) oraz miarach tgczenia skupien (SL, CoL, CL, AL) [4],
w ktorych chodzi o to, by faczac dwa mniejsze skupienia w jedno odpowiednio okresli¢ po-
dobienstwo nowo powstatego skupienia do pozostatych skupien w strukturze. Wybierajac
miary podobienstwa regut, kierowano si¢ zatozeniem, by miara pozwalata na pomiar podo-
bienstwa danych wielotypowych (ilosciowych, jakosciowych). Jedng z miar dobrze si¢ do
tego nadajacych jest miara Gowera:
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Z SijkWijk
GowerSim(Q;,0;) = *=—, 1)
ZWijk
k=1
gdzie O;, O; to analizowane reguty, a w odpowiada wadze (zwykle w = 1) badanego atrybutu,
natomiast czynnik s jest zalezny od typu atrybutu. Gdy atrybut jest cechg symboliczng, wow-
czas s = 1, gdy wartosci atrybutow sa rowne, za§ 0 w p.p. Gdy atrybut ma wartosci na skali

ilosciowej 1 Xi, X; sa wartoSciami k-tego atrybutu dla regut O;, O; za$ Ry jest roéznica migdzy

najwyzszg i najnizszg wartoscig dla k-tego atrybutu, wowczas s liczymy z formuty:

Xy — Xjk
R,
Druga miarg podobienstwa, rozwazang W niniejszej pracy, jest miara SMC (ang. Simple

Siik =1-

)

Matching Coefficient), nieuwzglgdniajaca typu analizowanych danych (zwroci warto$¢ 1,
gdy porownywane reguly maja t¢ sama wartos¢ dla danego atrybutu (AinA£¢) i 0 w p.p.):

simpleSim(O,,0;)=A N A,, 3)
gdzie: O;, O; to analizowane reguly, a A;, Aj to odpowiadajace im zbiory par atrybut-warto$¢.
Ostatnig analizowang miarg podobienstwa jest miara W SMC (Weighted SMC):

alala’y @
AUA

weightedSim(GQ;,0;) =

(oznaczenia tozsame z (3)) bedaca modyfikacja SMC w tym sensie, ze podobienstwo to jest
dodatkowo dzielone przez liczbe atrybutéw opisujacych reguty, by nie faworyzowaé diugich
regul. Sposrdéd miar tgczenia skupien w niniejszej pracy analizie poddano cztery najbardziej
popularne: SL (Single Linkage), CoL (Complete Linkage), AL (Average Linkage) oraz CL
(Centroid Linkage) — wszystkie wymienione zostaly przedstawione na rysunku 1.

Il. Complete Linkage

I11. Centroid Linkage IV. Average Linkage
Rys. 1. Miary taczenia skupien
Fig. 1. Inter-cluster similarity measures
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2.2. Miary jakosci skupien

Czasami w odniesieniu do grupowania uzywa si¢ terminu uczenie nienadzorowane, co
oznacza, ze utworzone skupienia nie sg weryfikowane pod wzgledem jakosci na zadnym eta-
pie procesu grupowania, gdzie przez jakos$¢ skupienia rozumie si¢ jego sktonnos¢ do bycia
wewngtrznie minimalnie oraz zewnetrzniec maksymalnie zréznicowanym [11]. Jedng z naj-
bardziej popularnych metod okreslania jakosci wygenerowanych grup jest obliczanie
tzw. indeksu Dunna zaprezentowanego w pracy [2]. Oryginalny indeks Dunna korzysta jed-
nak nie z podobienstwa obiektow, a z ich odleglosci, dlatego w niniejszej pracy zastosowano
jego zmodyfikowang wersje [6] przedstawiong za pomocg wzoru (5):

max(5(c; ¢, ))
" mina,

MDI

m

()

gdzie ¢ jest miara podobienstwa migdzygrupowego, C;, C; sa skupieniami, i # j, m jest liczba
skupien, a min Ak okresla minimalne podobienstwo wewnatrzgrupowe. Ze wzgledu na wy-
stepowanie funkcji min w mianowniku utamka istnieje mozliwos¢, ze mianownik bedzie
réwny zeru (gdy wewnatrz grupy wystepuja dwie, skrajnie niepodobne reguty), wtedy przyj-
muje si¢ MDI = 0. Decyzj¢ t¢ argumentuje si¢ faktem, iz poszukiwana jest liczba skupien m,
dla ktorej wartos¢ MDI jest maksymalna, a wartos¢ O jest skrajnie minimalng warto$cia.

Do celéow porownawczych zaimplementowano takze modyfikacje innej miary jakos$ci
skupien — MDBI (ang. Modified Davies-Bouldin Index) — wyrazong formuta:

Zm Comp(c;) +Comp(c;)
i=0, j=i+1 5(Ci .C, )

MDBI_ = , (6)
m

gdzie: 0 oznacza podobienstwo migdzygrupowe, C; oraz C; skupienia, Comp S$cistosé
(ang. compactness) skupienia, a m liczb¢ skupien. W pracy przyjeto, ze jesli 6(Ci, Cj) = 0, to
wtedy caty sktadnik sumy takze jest rowny zeru. Comp dla k-tej grupy ztozonej z N regut to
podobienstwo jej reprezentanta Repy do kazdej reguty O; w obre¢bie tej grupy i mozna je wy-
razi¢ wzorem (7):

Comp(C, )=, 5(Rep,.0)) ™

3. Metody wizualizacji skupien

Istnieje wiele roznych metod wizualizacji skupien, roznigcych si¢ od siebie m.in. ksztat-
tem obiektow wizualizacji czy ich rozmieszczeniem. Dendrogram jest najbardziej popularng
technikg wizualizacji skupien spotykang w literaturze, jednak gdy danych do wizualizacji jest
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duzo, metoda ta zawodzi. Lepszym rozwigzaniem jest uzycie tzw. map prostokgtow
(ang. treemaps) [7, 8]. Na rysunku 2 przedstawiono przyktadowe wizualizacje wygenerowa-
ne w ramach pracy za pomocg zaimplementowanych algorytmow.

i (I M= =
==l | e

Rys. 2. Klasyczna i kolista mapy prostokatow przedstawiajace to samo grupowanie
Fig. 2. Rectangular treemap and Circular treemap representing same grouping

W przypadku klasycznych map prostokatow obszar roboczy dzielony jest rekurencyjnie
na prostokaty. Rozmiar prostokatow zazwyczaj tozsamy jest z rozmiarem wizualizowanego
skupienia (liczba obiektow w skupieniu). Klasyczna mapa prostokatow ma wiele wariacji ze
wzgledu na sposdb rozmieszczenia obiektow wizualizacji (najbardziej popularne: slice-and-
dice/squarified). Slice-and-dice dzieli obszar roboczy w zaleznos$ci od tego, czy jest szerszy
czy dtuzszy, na podtuzne prostokaty — odpowiednio pionowe lub poziome. Technika ta ma
jednak jedng zasadniczg wadg, a mianowicie ma tendencje¢ do tworzenia cienkich prostoka-
tow, ktore negatywnie wptywaja na czytelnos¢ wizualizacji. Drugi z algorytmow wizualizacji
(tzw. kolista mapa prostokatow (Circular Treemap)) jest wariantem klasycznej mapy prosto-
katow, w ktorej jako obiekty wizualizacji wykorzystane sg kota. Diagram taki nie wykorzy-
stuje efektywnie dostepnego obszaru roboczego. Duzy wptyw na ilos¢ wolnego miejsca na
ekranie ma liczba oraz wielkos¢ wizualizowanych skupien. Biorgc pod uwage wady obu me-
tod, dobrze jest wykorzystywac obie podczas eksploracji BW.

4. CluVis

Przeglad literatury wykazal, ze nie ma takich aplikacji, ktore pozwalatlyby grupowac,
a potem wizualizowa¢ reguty w dziedzinowych bazach wiedzy [12]. O ile istniejg narzedzia
grupowania czy wizualizacji jako odrgbne oprogramowania (i czesto trudno potaczy¢ ich
mozliwos$ci) dla typowych tablicowo zapisanych zbioréw danych (rekordéw w bazie danych,
np. danych pacjentow) [9], o tyle dla danych w postaci regut tego typu narzedzi nie znale-
ziono. CluVis [6] jest aplikacja umozliwiajaca grupowanie regut za pomoca hierarchicznego
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aglomeracyjnego algorytmu grupowania (AHC) i wizualizacje wygenerowanych skupien za
pomoca dwoch technik graficznej prezentacji skupien: klasycznej metody map prostokatow
(z rozktadem slice-and-dice) oraz jej kolistej odmiany. Interaktywno$¢ jest kluczowa cechg
niniejszej aplikacji, poniewaz utatwia uzytkownikowi analize wynikéw wizualizacji,
np. przez podswietlanie badanego skupienia (rys. 3) lub umozliwienie natychmiastowego
przejscia W glab hierarchii wybranej grupy.

e

Rys. 3. Funkcja pod$wietlenia skupien w narzedziu CluVis
Fig. 3. Cluster highlighting function in CluVis

CluVis pozwala na analize i wizualizacj¢ grup regut zawartych w regutowych bazach
wiedzy wygenerowanych przez system RSES [1]. Sama aplikacja zostata napisana w jezyku
C++ z uzyciem zestawu bibliotek graficznych Qt w wersji 5.4. Powodem, dla ktorego zdecy-
dowano si¢ na wykorzystanie tego jezyka, jest przede wszystkim fakt, ze programy napisane
W nim sg z reguty szybsze niz te pisane w innych jezykach obiektowych, a do tego kod wyni-
kowy jezyka C++ jest bardzo wydajny. Dodatkowo jezyk ten jest niezwykle plastyczny
i popularny, co przyczynito si¢ do powstania wielu przydatnych bibliotek przeznaczonych
wylacznie dla tego jezyka (w tym takze bibliotek graficznych). Jednym z zestawow takich
bibliotek jest Qt, w sktad ktorego wchodzg dodatkowo narzedzia, takie jak m.in. Qt Creator
(zintegrowane $rodowisko programistyczne, w ktérym napisana zostata aplikacja CluVis).
CluVis pozwala zachowa¢ utworzong wizualizacj¢ w pliku graficznym (PNG) oraz dodatko-
wo generuje raport z grupowania (w pliku tekstowym TXT badz w XML traktowanym jak
arkusz kalkulacyjny XLS). Z raportu mozemy wowczas odczyta¢ najlepsze jakosciowo gru-
powanie, uwzgledniajac wiele istotnych informacji na temat utworzonych grup regut. CluVis
jest narzedziem open source (jego kod dostepny jest pod adresem
https://github.com/Tomev/CluVis).
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5. Eksperymenty

Glownym celem pracy byto przedstawienie mozliwosci wspomagania interpretacji me-
dycznych regutowych baz wiedzy przez potaczenie funkcji grupowania (na bazie podobien-
stwa) duzych zbiorow regut (opisujacych wiedz¢ z danej dziedziny, np. medycyny) i wizuali-
zacji uzyskanych grup regut. Wyniki grupowania moga si¢ mocno rézni¢ W zaleznosci od
tego, wedle jakich parametréw nastgpito tworzenie grup. Skupiono si¢ jedynie na optymal-
nych (pod wzgl¢dem kryteriow oceny jakosci skupien — indeksow MDI i MDBI opisanych
w rozdziale 2) podziatach regut. Eksperymentom poddano 6 zbioréw danych w ramach repo-
zytorium UCI ML Repository (Spect, Soybean, Echo, Hepatitis, Post op., Pima), a nastepnie
poréwnano Wyniki z tymi uzyskanymi dla rzeczywistej bazy danych dotyczacej takze medy-
cyny (guz Krukenberga). Tabela 1 przedstawia krotkie charakterystyki testowanych zbioréw
danych (liczbg regut oraz atrybutow baz).

Tabela 1
Ogolna charakterystyka testowanych baz wiedzy
BW Spect | Soybean | Echo | Hepatitis | Post op. | Pima | Krukenberg
# atrybutow | 23 36 13 20 9 9 23
# regut 67 63 63 35 46 457 200

Przy uzyciu narzedzia CluVis pogrupowano reguly (testujgc rdézne parametry grupowa-
nia) i zwizualizowano ich skupienia. Celem stalo si¢ m.in. sprawdzenie, czy ktores
z miar/metod maja tendencje do tworzenia np. duzych skupien, albo dtugich (szczegétowych)
opisoOw grup. Rownie ciekawe miato by¢ sprawdzenie, czy pewne miary podobienstwa we-
wnatrz- badZz miedzygrupowego sg typowe dla tworzenia matych skupien, badz sprzyjaja
tworzeniu grup stabej jakosci (zte wartosci dla indeksow MDI/MDBI). Wyniki analizy uzycia
roznych miar podobienstwa wewnatrz- i miedzygrupowego przedstawia tabela 2.

Tabela 2
Roéznice w jakosci skupien dla miar podobienstwa wewnatrz- 1 miedzygrupowego
Podobienstwo wewnatrzgrupowe Podobienstwo migdzygrupowe

G SMC W_SMC P SL CoL AL CL P

#matych | 4,17+ 6,72+ 4,07+£5,03 Ns 8,15+ 2,45+ 4,17+ 5,17+ P<
skupien 7,53 8,16 (0,00-32,00) 9,29 3,31 4,16 8,57 0,001

MDI 1,20+ 2,38+ 2,05+2,03 P< 2,86+ 0,927+ 2,16x 1,53+ P<
0,85 2,47 (0,00-10,06) | 0,001 3,14 0,149 1,46 1,25 0,001

MDB| | 122:03% [ 338,88+ [ 222,85+ Ns | 66,16 [ 193,67+ [ 505,90+ | 145,93+ | P<

152,38 | 1058,03 351,66 91,08 217,85 | 1241,44 | 146,11 | 0,001
NS — réznica nie jest istotna statystycznie dla p = 0,05. W tabeli przedstawiono wartosé srednig = SD (od-
chylenie standardowe).

Tabela przedstawia analize roznic statystycznych (ANOVA [14]) dla miar jako$ci Sku-
pien W konteks$cie uzytych miar tgczenia skupien. Mozna zauwazy¢, ze jedynie stosujac in-
deks MDI, roznice sg istotne statystycznie. Najnizsze wartosci MDI dostarcza miara Gowera,
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najwyzsze SMC. Na poziomie istotnosci p <0,001 powiemy, ze najmniej matych skupien
generuje metoda CoL (aczenia skupien), za$ najwigcej] — SL. Najwyzsze wartosci MDBI
uzyskamy dla metody AL, najnizsze dla SL. Te same trendy zauwazono dla rzeczywistego
zbioru guza Krukenberga.

Kolejnym etapem byto poréwnanie miar podobienstw wewnatrz- i migdzygrupowych pod
katem liczby regut w grupie, a takze dlugosci reprezentanta skupienia, sktadajacego si¢
z kazdego atrybutu wystepujacego w skupieniu (wyniki prezentuje tabela 3).

Tabela 3
Rozmiar grupy/reprezentanta grupy
Podobiefistwo wewnatrzgrupowe Podobienstwo migdzygrupowe

G SMC | w_sMC P SL CoL | AL CL P
%regut | 856+ |[859+ 8,55+ Ns 8,61 | 8,54+ | 8,64+ | 8,48+ Ns
wgrupie | 16,24 | 20,60 18,01 22,54 | 14,05 | 18,34 | 17,53
Dhugosé 10,79+ | 6,87+ | 7,64+ 7,79+ | 934+ | 8,77+ | 7,78+

eprezentanta | 7.8 | 560 | 571 | P<O00L | 3% | Ge1 | 636 | 637 | P<0001

Mozna zauwazy¢, ze dlugos$c reprezentanta skupien mocno zalezy od wybranej metody
wewnatrz- badz miedzygrupowego podobienstwa. Srednia dlugos¢ najkrotszego reprezentan-
ta skupienia regut tworzona jest dla miary SMC, najdtuzszego dla miary Gowera. Najkrotszy
reprezentant zawiera tylko dwie przestanki w opisie grupy, podczas gdy najdtuzszy az 35
deskryptorow (dwojek atrybut-warto$¢). Te same analizy wykonano osobno dla rzeczywiste-
go zbioru danych Krukenberga (baza wiedzy zawiera 200 regul, opisanych 23 atrybutami
typu wiek, lokalizacja guza, typ zabiegu, informacja, czy pacjent zyje). Potwierdzity si¢ ten-
dencje opisane powyzej. Ma to o tyle istotne znaczenie, ze mozna analizujgc rzeczywiste
zbiory danych regulowa¢ uzyskane wyniki grupowania i wizualizacji (z opisami grup) przez
uzycie odpowiednich parametrow grupowania i wizualizacji.

Rys. 4. Wizualizacja dla zbioru Krukenberga
Fig. 4. The visualization of Krukenberg set
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Rysunek 4 przedstawia cickawy przypadek wizualizacji skupien dla tejze bazy, gdzie wi-
da¢ 23 mate skupienia i 7 duzych grup regut.

Grupowanie to nie ma regul niepogrupowanych (co jest charakterystyczne dla grupowa-
nia metodg Complete Link). Najwicksze skupienie zawiera 43 reguly. Jego reprezentant ma
posta¢ (BORRMAN = rozlanyNaciek) & (WAGA = spadek&It;10%) &...& (sch_| = 5Fu +
LV3dni) & (wiek = ponizej 50) & (BOOST = nie) => (stan = ZYJE) i oznacza, ze te 43 regu-
ty opisuja przypadki pacjentow, dla ktorych odpowiednie atrybuty mialy najczesciej takie
wartosci (liczona jest moda dla atrybutow kategorycznych i srednia arytmetyczna dla atrybu-
tow liczbowych przy tworzeniu reprezentanta grupy).

Grupowanie regut w skupienia moze dostarczy¢ wielu mozliwych podzialow, w zalezno-
$ci od tego, jakich parametrow grupowania uzyto. Nie kazdy z tych podziatow jest optymal-
ny. Celem badan stata si¢ analiza liczby pojedynczych grup (sg to szczegdlnie w medycynie
przypadki warte identyfikacji) w zalezno$ci 0od uzytych parametrow grupowania. Wsrod pa-
rametrow mogacych mie¢ wplyw na jako$¢ grupowania sa rozne miary podobienstwa regut
(G, SMC, W SMC), miary taczenia skupien (SL, CoL, AL, CL), ale i miary tworzenia repre-
zentantow grup.

Rysunek 5 przedstawia wyniki uzyskane dla réznych miar podobienstwa (G-Gower, S —
SMC, W — W SMC) i r6znych miar taczenia skupien (S — SL, Co — CoL, A—AL.,C-CL).

b) Krukenberg dataset a) UCI ML Repository datasets

35 10 9,4

30 29 29 29
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Rys. 5. Liczba matych skupien regut
Fig. 5. The number of unclustered rules
Mozna zauwazy¢, ze dla miary CoL liczba matych skupien jest kilkakrotnie mniejsza niz

dla reszty miar, co oznacza, ze generuje ona duzo wigksze skupienia i redukuje liczbg odchy-
len (prawdopodobnie jedno jest konsekwencjg drugiego). W dalszych badaniach warto bedzie
sprawdzi¢ takze wiele innych czynnikow, np. zbadaé¢, na co maja wptyw wewnatrz- i mie-
dzygrupowe miary podobienstwa.
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6. Podsumowanie

Metody ekstrakcji wiedzy staly si¢ bardzo popularne w ostatnim czasie, zwtaszcza w kon-
tekécie znajdowania w nich jakichs potencjalnych zalezno$ci, anomalii czy trendow [10].
Celem pracy bylo pokazanie funkcjonalnosci technik grupowania danych i ich wizualizacji
w zadaniu eksploracji duzych dziedzinowych baz wiedzy. O ile sporo jest prac poswieconych
grupowaniu i wizualizacji duzych (typowych, tablicowych) zbioréw danych, o tyle danych
tak ztozonych jak reguty w dziedzinowych bazach wiedzy dotad w pracach naukowych nie
grupowano i nie wizualizowano jednocze$nie. Opisano zaréwno algorytm AHC do grupowa-
nia hierarchicznego, jak i algorytmy wizualizacji skupien. Samo grupowanie nie wystarczy,
gdy chcemy efektywnie eksplorowaé regutowe bazy wiedzy. Proces grupowania doposazony
w wizualizacje pozwala na tatwiejsze odkrywanie prawdziwej struktury z dziedziny, identy-
fikujac jakie$ przypadki nietypowe badz wlasnie regularnosci/trendy w danych. Taka dwuto-
rowa eksploracja ztozonych danych ma szanse dostarczy¢ spodziewanych efektow z punktu
widzenie ekspertow dziedzinowych (np. lekarzy), ktorzy duzo sprawniej beda mogli realizo-
wac swoje zadania.

Eksperymenty wykonane w ramach niniejszej pracy pozwolity wyciagna¢ nastepujace
whnioski. Po pierwsze, uzycie roznych miar podobienstwa migdzy- badZz wewnatrzgrupowego
wplywa na rozmiar skupien, ich struktur¢ wewnetrzng, a takze liczbg skupien. Metoda poje-
dynczego taczenia (SL) ma tendencje do tzw. fancuchowania, przez co czesto uzyskana struk-
tura to sporo matych skupien, ktorych nie udato si¢ potaczy¢ w grupy wigksze. Z kolei meto-
da najdalszego taczenia sprawia, ze uzyskujemy niewiele duzych (licznych) skupien, nie po-
zwalajac wykrywaé zbyt wielu odchylen w danych.

Odrebnym celem pracy byto stworzenie uniwersalnego narzedzia jak CluVis, ktore po-
zwolitoby jednoczes$nie grupowac i wizualizowac regutowe bazy wiedzy.

Liczba medycznych systemoéw ekspertowych stale wzrasta i dzigki postepowi w takich
dziedzinach, jak akwizycja wiedzy, rozumowanie oparte na wiedzy czy integracja systemow
w srodowiskach klinicznych, jest szansa, ze postep ten i efektywnos¢ tego typu rozwigzan
bedzie coraz wiekszy. Dla lekarzy, ktorzy mieliby korzysta¢ z takich narze¢dzi, kluczowsg
kwestig jest dostarczenie im $rodkow, ktore wspomoga specjalistow W podjetych przez nich
decyzjach (pozwolg na interpretacje duzych zasoboéw wiedzy i/lub zidentyfikuja nietypowe
przypadki chorobowe), dlatego warto prowadzi¢ dalsze badania w tym kierunku.

Praca jest czescig projektu ,,Eksploracja regutowych baz wiedzy” finansowanego w ra-
mach srodkow Narodowego Centrum Nauki (NCN: 2011/03/D/ST6/03027).
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Abstract

In this work the topic of applying clustering as a knowledge extraction method from real-
world data is discussed. The authors propose a hierarchical clustering and treemap visualiza-
tion technique for knowledge base representation in the context of medical knowledge bases,
for which data mining techniques are successfully employed and may resolve different prob-
lems. What is more, the authors analyze the impact of different clustering parameters (inter
and intra-cluster similarity measures) on the result of searching through such a structure. Par-
ticular attention was also given to the problem of clusters visualization. Authors review se-
lected two-dimensional approaches, stating their advantages and drawbacks in the context of
representing complex cluster structures.
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