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Rozbpziat 1. WSTEP 1

ROZDZIAL 1

Wstep

1.1. Wprowadzenie

.Diagnostyka jest dziedzi ktéra zajmuje girozpoznawaniem badanego stanu rzeczy
przez zaliczenie go do znanego typu lub gatunkysrzez przyczynowe i catoiowe
wyjasnienie tego stnu rzeczy, oklenie jego fazy obecnej oraz przewidywanego dalszeg
rozwoju” [ChoKos02]. Pajcie diagnostyki kojarzone jest ¢sto z medycys
jako dziataniem zajmagym sk rozpoznawaniem chordb na podstawie objawow.
Jednak wzrost zapotrzebowania na automatyczne metmeény standw obiektow
sterowania sprawitze pogcie diagnostyki stato siprzedmiotem badaw dyscyplinie
automatyka i robotyka.

O wanosci problemow diagnostyki me s$wiadczy cieszca sé  duzym
zainteresowaniem cykliczna konferencja ,Diagnostylrocesow i Systemow”,
realizowana od 1996 pod kierunkiem profesoréw J.rbibza, J.M. Kdécielnego
oraz Z. Kowalczuka. Poruszane tematy dojygarowadzonych prac badawczych
i naukowych w zakresie diagnostykizdee] na pograniczu automatyki, informatyki,
medycyny oraz innych dyscyplin, ktére charakteryzgje systemowym podgégiem
do analizowanych probleméw. W ostatnich latach zmao zaobserwowa rosmce
zainteresowanie rozwojem technik sztucznej inteljge Pozwalaj one na powszechne
stosowanie systeméw doradczych, a zéaksformalizowanych metod pozyskiwania,
gromadzenia, uzgadniania i uogolniania wiedzy [Cbs®,Kos02,Pie03]. Nieustannie
rozwijane § modele neuronowe, ktére oprdcz dmosci uczenia, cechuje przydatido
do modelowania nieliniowdzi, odporné¢ na zakidcenia oraz zdoléto do uogolniania
wiedzy zawartej w sieci [DraSwi08,PatKor02,RutOAV przypadku, gdy wiedza
o diagnozowanym obiekcie jest nieprecyzyjna to dujgjzastosowanie modele rozmyte
bazupce na teorii zbiorbw rozmytych zapatizowanej przez L.Zadeha
[BrzSwi08,Kos02c,WalBla08,Wal07,Kos01,KosSyf02]. eBkim  zainteresowaniem
w problemach diagnostyki cieszsic takze algorytmy genetyczne lub ich kombinacje
[ObuKor02,WitKor02,KowBia02,TimQ7].

Nieustanny rozwéj technik pomiarowych prowadzi dgglego gromadzenia licznych
danych zwazanych z przebiegiem procesow. Gromadzone dane reygtgywane $
w uktadach monitoracych i diagnozujcych, co wymaga poszukiwania nealzi
umazliwiajacych interpretagj takich wynikéw [Cho02, Bub01, MocTom09]. Znajduje
tutaj zastosowanie teoria rozpoznawania wzorcow g.(arpattern recognition),
w ktorej odzwierciedla si zdolng¢ ludzkiego umystu do poznawanidwiata
zewretrznego i klasyfikacji ,podobnych” zjawisk. Zadetej teorii jest maliwos¢ budowy
narzdzi diagnostycznych opartych na numerycznych darglederwacji lub pomiarach
diagnozowanego procesu [Roz79, TadOgi07, Dud07].
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1.2. Teoria rozpoznawania wzorcow w diagnostyce

Pocatek rozwoju teorii rozpoznawania wzorcow zwmany jest z badaniami
nad metodami sztucznej inteligencji przypadgmi na lata 50-te XX wieku
[OgiTad09,R0s58,Grabo03]. Pierwsze techniki rozpemmia bazowaly na systemach
sieci neuronowych znanych pod nazWerceptron, opracowanych przez F. Rosenbalta
w 1958r. Perceptron zbudowany przez niego wraz AM@htmanem byt agciowo
elektromechanicznym, egciowo elektronicznym uggdzeniem, ktérego przeznaczeniem
bylo rozpoznawanie znakéw alfanumerycznych. g@siecie to stato gi przyczym
dalszego rozwoju metod rozpoznawania obrazow takigh metody minimalno-
odlegtaiciowe, metody aproksymacyjne czy metody probaliiste.

Dyscyplinami, w ktérych zapogikowywano stosowanie teorii rozpoznawani@ s
medycyna, lingwistyka, kryminalistyka, itp. Przydlam analizowanych obiektow mepg
by¢: sygnat kardiotokografii (KTG) [JeWro02,Tad91], ggyvat mowy [Sho99,Tad88,
Wsz09, Tra09], odcisk palca [WajWoj09], stany avieey urzdzer technicznych
[Kulkuk09], itp. Kazdy z wymienionych obiektow charakteryzuje pewnym zestawem
wiasciwosci - cech, ktore odeiaja go od innych obiektéw w zbiorze. Niektore z cech
mog zawier& wicksz ilos¢ informacji niz pozostate. Dlatego jednym z zada teorii
rozpoznawania jest minimalizacja opisu polggaj na poszukiwaniu takiego
przeksztatlcenia pierwotne] przestrzeni cech w pewing przestrzé o0 mniejszym
wymiarze, ktore nie doprowadzi do istotnego ¢kszenia wartéci funkcji straty.
Nowy zestaw cech nazywaodsystemem o najekszej wartéci informacyjne;.

Przyktadowy schemat diagnostyki bamg] na rozpoznawaniu wzorcow
przedstawiono na rys. 1.1. Rokech pely sygnaly diagnostyczne. Na schemacie
wyrozniono dwie fazy: ekstrakcja cech oraz klasyfikaggzkodzé lub stanow obiektu.
Faza ekstrakcji cech polega na odwzorowaniu prz&sitrzmiennych procesowycki
w przestrzé sygnatow diagnostycznycls. W fazie klasyfikacji realizowane jest
odwzorowanie przestrzeni sygnatdw diagnostycznychw przestrzé uszkodzé F
lub standéw obiektuz. Klasyfikacja przeprowadzana jest w oparciu o praiczca.
Na jej podstawie okétane g obrazy wzorcowe dla wszystkich miovych standéw obiektu
lub klas [Tad91, Kos02b,ChoKos02,MarKor02,SobMal78]

Zwickszanie liczby cech pozwala na doktadniejsze omszgjawiska. Niestety wptywa
negatywnie na mdiwosci interpretacji. Im wcej cech jest wykorzystywanych,
tym wickszy jest rozmiar przestrzeni roziga. Stanowi to take powany problem
obliczeniowy, ktory wynika ze zimnadsci pameciowej i czasowej implementowanych
algorytmow.

W analizie danych wielowymiarowycha#y sie wiec do redukcji przestrzeni cech,
pozwalajcej na zagpienie danych pierwotnych zbiorami odpowiednio eggwanymi
i uporzmdkowanymi. Uogodlniajc, redukcg danych meana przeprowadzi poprzez
[SobMal78]:

- selekcg informaciji polegajca na redukcji liczby cech opisigych obiekty;

- zasgpienie cagtego zakresu zmienka wartasci cech, wartéciami w postaci
dyskretnej;

- zmniejszenie liczby obiektow reprezentjch poszczegolne klasy.
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l F - uszkodzenia

U - wejscia Y - wyjscia

PROCES

} ; X — zmienne procesowe

EKSTRAKCJA SYGNALOW DIAGNOSTYCZNYCH

Detekcja uszkodzen

S - Sygnaly diagnostyczne

KLASYFIKACJA

Obrazy i Lokalizacja uszkodzen Rozpoznawanie stanu
wzorcowe | i

F - uszkodzenia ¢ Z — stany obiektu

l F/Z

Rys. 1.1. Schemat diagnostyki jako procesu rozpwana wzorcow, obejmagy faz detekcji uszkodze
oraz faz lokalizacji uszkodz& lub rozpoznawania stanu obiektu

1.3. Analiza problemu

Tematyka podjta w rozprawie dotyczy problemu rozpoznawania waerc
Liczne udoskonalenia istniglych metod, a talke poszukiwania nowych algorytmow
swiadcz o tym, ze zadne z opracowanych rozen nie jest catkowicie wolne od wad.
Mozna wyodebni¢ dwa kierunki prowadzonych batla
- budowanie specjalistycznych systemow rozpamyah; prace prowadzone frzez

specjalistow z zakresu dziedzin technicznych [SgB@fPat07,HreKor07, WnuSyf09];
- budowa modeli matematycznych i algorytmow rozpozae obrazow, kitére mag

petni¢ rolg narzdzi w badaniach naukowych [CiuUrb07,TadOgi02].

Gtowng motywacg do realizacji badaprowadzonych przez auteristanowi problem
analizy danych wielowymiarowych oraz potrzeba opveania algorytmow
rozpoznawania obiektow nakeych do klas o malej estosci wyskpowania.
Zagadnieniom rozpoznawania §po¢ca s¢ wiele miejsca na konferencjach w kraju
i zagranig. Najczscie] jednak weryfikag prezentowanych metod przeprowadza si
na zbiorach o malej liczebém obiektéw lub o malej liczebdoi cech, co wplywa na
znaczne skrécenie czasu obligzelstotnym aspektem poprawdaym efektywnéé
rozpoznawania jest tak wykorzystywanie zbiorow danych, ktére charaktejyzsic
dobrymi uwarunkowaniami do separacji obiektow wdgim klas.

W pracy podjto problem analizy parametrow morfometrycznych koeko
uzyskanych z systemu skaningowego Metafer firmy  ddgttems,
we wstpnej diagnostyce nowotworug¢gherza moczowego. Badania prowadzome s
w oparciu o cechy ikciowe okrglone na podstawie analizy obrazéw mikroskopowych.
Wykorzystywany zbior danych charakteryzuje siysoky liczbg cech (212) oraz wysak
liczbg obiektéw (ok. 23000). Zbiér danych charakteryzuge dodatkowo
niezrownowaonym rozkltadem wzgtlem klas obiektéw. W zbiorze wyagthniono dwie
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klasy: komorki zdrowe - licce ok. 97% obiektow, oraz komorki nowotworowe dicz
niecate 3% obiektéw. Klasa mniejgszmwa (ang. minority class), odpowiageq
komdérkom nowotworowym, zawiera zdecydowanie mniepiektow ni klasa
wigkszaciowa (ang. majority class). Poniemvavigksza¢ algorytméw uczcych zaktada
w przyblizeniu zrownowaenie klas, to opisane powgj zachowanie powoduje truditd
w fazie uczenia i obka zdolnd¢ predykcyjrm [Chal0, FeGall, GaSal0,StWi05].

Podstawowym kryterium oceny metod klasyfikacjp $ojecia przedstawione
w rozdziale 2.6: dokltadrhé, czulaé 1 swoistgé. W optymalizacji algorytmow
rozpoznawania wzorcow szczegplnuwag zwrécono na czukg, ktora okréla
na ile klasyfikator jest zdolny do wykrywania pragkdéw z danej klasy oraz na swoksto
ktéra okrdla na ile decyzja klasyfikatora o przynatesci do wybranej klasy
jest charakterystyczna wggznie dla tej klasy. Opracowane algorytmy optynwliano
w kierunku maksymalizacji czudoi wykrywania komérek nowotworowych.

Drugi podgty w pracy problem zwrzany jest z poszukiwaniem zbioru cech
umazliwiajagcych wiarygodn identyfikacg klas obiektow. We wspnej diagnostyce
nowotworu gcherza moczowego klasyfikgacj komérek mana przeprowadzi
uwzgkdniajgc wszystkie wyznaczone cechy, ktorych liczba wyrizis2. Dla wekszaci
klasyfikatorow jest to niecelowe ze wegdu na silne skorelowanie analizowanych cech,
czy wysok ztozonaé¢ obliczeniovg algorytmow.

O aktualndci kierunkéw bada podgtych w pracy $wiadczy propozycja grupy
roboczej Komitetu Automatyki i Robotyki Polskiej A#emii Nauk w sprawie
opracowania wniosku o powotanie Strategicznego farog Badawczego pod nazw
.,R0zszerzenie Internetu - Zrobotyzowane inteligensystemy ustugowe wspomagag
cztowieka”. Poruszane w pracy zagadnienia,azame z odpowiednim doborem zestawu
cech, g elementem algorytméw przetwarzania i rozpoznawasteazow (pkt 4.1).
Innym wanym problem badawczym snetody uczenia (pkt. 4.10). Zastosowane w pracy
metody g przykiadem algorytmow uczenia nadzorowanego.

W ramach prowadzonych prac autorka zrealizowalaregzeanaliz, ktore byly
motywacph do udoskonalania opracowywanych algorytméw. Wympiiowadzonych prac
naukowo-badawczych prezentowane byly na konferehcja seminariach. Dorobek
naukowy autorki stanowi 15 publikacji, w tym 9 auskich i 6 wspotautorskich.
Wsérdéd najwaniejszych nalgy wymienié [StaSzy06,Szy07a,Szy07b,SzySta08,Szy08,
Szy09a, PioStall].
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1.4. Sformutowanie problemu

Przedmiotem prowadzonych badajest analiza danych wielowymiarowych
Z zastosowaniem metod rozpoznawania wzorcow w dglgnostyki. SzczegGinuwag
zwrocono na zastosowanie zbiorow przybiiych (ang. Rough Sets, RS) do redukcji
liczebndaci zbioru cech oraz do klasyfikacji przypadkéw malgtawie dobranych cech.

1.5. Cel, teza i zakres pracy

1.5.1.Cel pracy

Celem pracy jest:

1. Opracowanie metody Kklasyfikacji nadzorowane] z a@s®ivaniem zbioréw
przyblizonych i metody k-najhhiszych gsiadéw z maksymalizagjczutcici klasy
mniejszéciowej.

2. Opracowanie metody selekcji cech z zastosowaniemi &biorow przyblizonych
i analizy korelacyjnej.

3. Opracowanie metody wginej diagnostyki nowotworu ¢gherza moczowego
na podstawie analizy parametrow morfometrycznychmée@k z systemu
skaningowego.

Aby oshgng¢ postawiony cel nafgy rozwigzat nastpujace zadania szczegotowe:

1. Opracowanie implementacji algorytmow teorii  zbioréwprzyblizonych
w $rodowisku obliczeniowym MATLAB z zastosowaniem oggi wektorowych
w zadaniach:

a. Wyznaczanie zbiorow elementarnych.

b. Wyznaczanie aproksymacji zbioréw, rodziny zbioréwvspotczynnikdw
aproksymacji.

c. Wyznaczanie rdzenia i rdzenia weghego.

d. Wyznaczanie tablicy roz#dialncéci  systemu  informacyjnego
i decyzyjnego.

e. Wyznaczanie funkcji  rozimialnasci  systemu  informacyjnego
i decyzyjnego.

f.  Wyznaczanie tablicy i funkcji rozédialnasci dla zadania klasyfikaciji.

2. Opracowanie algorytméw rownolegtych i zastosowarhéczer rozproszonych w
zadaniach:

a. Wyznaczanie funkcji  rozidmialnasci  systemu  informacyjnego
i decyzyjnego.

b. Dyskretyzacja danych metpCAIM.

c. Dyskretyzacja danych metp€CACC.

3. Analiza  skuteczniwi  zaproponowanej metody  klasyfikacji  danych
niezréwnowaonych na zbiorze komérekgherza moczowego.

4. Poréwnanie skutecz&o opracowanej metody klasyfikacji nadzorowanejozbi
komodrek gcherza moczowego z metodami @pstymi w srodowisku MATLAB
jak:

Liniowa analiza dyskryminacyjna,
Kwadratowa analiza dyskryminacyjna,
Naiwny klasyfikator Bayesa,

Drzewa decyzyjne.

apop
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5. Zbadanie skuteczioi zaproponowanej metody selekcji cech na zbioaadrek
pecherza moczowego.

6. Analiza metod dyskretyzacji w zastosowaniu do zapnowanej metody selekcji
opartej na teorii zbiorow przylbnych.

7. Analiza maliwosci zwigckszenia efektywniei klasyfikacji zbioru komorek
pecherza moczowego z zastosowaniem prébkowania lagmwe

1.5.2.Teza

Selekcja cech oraz dobor algorytmu klasyfikacji danalizy parametrow
morfometrycznych komoérek prowadzi do efektywnej gpsej diagnostyki nowotworu
pecherza moczowego.

Zastosowanie zbiorow przybbnych w zadaniu selekcji cech oraz klasyfikaciji,
przy zastosowaniu oblicaaéwnolegtych z wykorzystaniem pakietu MATLAB, pradzi
do skutecznej diagnostyki.

1.5.3.Zakres pracy

Rozdziat 1 zawiera wprowadzenie do zagadnienia azzgwania wzorcow
w zastosowaniach diagnostycznych. Przedstawionblgmo naukowy podiy w pracy
oraz zadania mage na celu potwierdzenie tezy.

W rozdziale 2 przedstawiono podstawy teoretyczneodh&vykorzystanych w g&ci
analitycznej pracy. Omowiono zagadnienia doggezprobleméw dyskretyzacji danych,
selekcji cech, a tale klasyfikacji. Zwrécono uwag na problem danych
niezréwnowaonych. Przedstawiono miary oceny jakioklasyfikatoréw, lgdace podstawy
do wyboru optymalnego zbioru cech.

Rozdziat 3 jest prezentacharzdzia RSAToolbox dlasrodowiska obliczeniowego
MATLAB. Opracowane przez autogknarzdzie wykorzystano do przeprowadzenia
omawianych w pracy analiz. W rozdziale 3 zawartadéapodstawy teoretyczne zbiorow
przyblizonych. Zakres omoéwionych definicji ograniczono gstemoéw decyzyjnych.

W rozdziale 4 omowiono wyniki analiz poszczegolnyzdda. W pierwszej cgsci
przedstawiono problem komputerowego wspomagangndgtyki medycznej nowotworu
pecherza moczowego. Zaprezentowano system skaninfowy MetaSystems z ktérego
uzyskano dane wykorzystywane w pracy. W dalszejoaizawarto analig parametrow
morfometrycznych komorek w celu optymalizacji preae diagnostyki nowotworu
pecherza moczowego.

Rozdziat 5 stanowi podsumowanie otrzymanych wynik@rozdziale zamieszczono
whnioski, a take przedstawiono nitiwe kierunki dalszych bada

Praca zawiera dodatkowo dwaganiki. Pierwszy, stanowi uzupetnienie rozdziatu 3.
Zamieszczono w nim przyktady programOw oraz icherptetacje. Drugi zatznik
jest opisem parametrow morfometrycznych wykorzygtanw przeprowadzonej pracy
badawcze,.
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ROZDZIAL 2

Metodologia rozpoznawania wzorcow

2.1. Definicja problemu rozpoznawania wzorcow

Zadanie rozpoznawania polega na ékneiu przynalenosci obiektéw lub zjawisk
do pewnych klas. O kdej z klas mena powiedzié, ze naleace do niej obiekty
charakteryzuj sic pewnym podobigstwem. Rozpoznawanie jest @i wykrywaniem
wzorcow (ang. pattern recognition), czyli tego cepé@ine, co dczy obiekty w grupy.
Wykorzystuje s w tym celu ré@ne kryteria, jak na przyktad: miary odlegtd
lub podobiéstwa do wzorca, stopnie przynaheici do obszaru wzorcowego.
Do najczsciej stosowanych ikziowych miar podobigstwa maemy zaliczy:
wspotczynniki asocjacji (skojarzenia), wspoétczynrkkrelacji oraz wskaniki odlegtasci.
Dwie pierwsze miary $ przyktadem miar zbhkeniowych: im wartéci 53 wigksze,
tym obiekty § sobie blisze. Wskaniki odlegtasci 53 przyktadem miar zrinicowania:
im wartags¢ wskanika jest weksza tym wgksza jest rénica pomédzy obiektami
[Roz79,Mal02,Gat98,Bub90,0gi04,Kul00, MarKor02,Closk2].

W celu uogodlnienia definicji procesu rozpoznaniaowebw zastosowano zapis
formalny, szczegétowo przedstawiony w pracach [Ta@9iTad09,Paw81a].

Niech U ={x;,x;,..,x,} 0znhacza zbior obiektow Iub zjawisk podleggch
rozpoznawaniu. Na przestrzeni x U zostaje okrdona relacja réwnowanosci D
nazywan klasyfikach. Relacja D okrela rozbicie zbioru U na kolekc klas
rownowanosci D; = [x;]5, odpowiadacych poszczegdélnym rozpoznawanym klasom
obiektéw. Niechs oznacza liczb klas okrélonych relacy D, natomiasta niech edzie
zbiorem indeksow klas. Relacja klasyfikacji posiadatpujace wtasnéci:

U = Uiea Dy, (2.1)
AijeaDi N Dj = @, (2.2)
/\xu,x,,EUquxv = ViEA(xu € Di) A (xv € Di)- (2-3)

Elementyx € U, ktore naleg do tego samego zbiony, charakteryzuj sie podobnymi
wartasciami pewnych wybranych (ustalonych) cech. Dladegox € U istnieje doktadnie
jeden taki zbidfx;]5 dany zalencscia:

xil5 = {x eU: xiﬁx} . (2.4)
Z opisu relacjiD oraz ze zbior wynika istnienie odwzorowania:
S:U - A, (2.5)
0 nas¢pujacej wkasngci:
Veey S(X) =i =x €D, (2.6)
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Zadanie rozpoznawania wzorcéw polega na konstrugprytmus, pozwalajcego
na klasyfikacj wzorcow w oparciu o odpowiednio dobrany zestaw hcec
Algorytm $ okreslony jest wyraeniem:

~

$:U > AU {g). 2.7)

W powyzszym wzorze ¢ jest jednoelementowym zbiorem symbolgaym
rozpoznanie neutralne, czyli sytuaey ktorej algorytm nie potrafi dokotaklasyfikacji
analizowanego obiektu do zdefiniowanych wzorcéww@akowanie$ okresla caty proces
analizy wzorca: od momentu jego rejestracji do testene] klasyfikacji. Analiza
przeprowadzana jest w kolejnych etapacfrog ktérych wyrénia st nastpujace zadania
[OgiTad09]:

1. Przeprowadzenie recepcji rejestrowanych wzorcoéwaeegana celu wyznaczenie cech
umazliwiajgcych identyfikaat obrazu.

2. Okreslenie przynalenosci obiektu do poszczegdlnych klas w oparciu 0 wgzoae
cechy, majce na celu poszukiwanie takiej klasy, ktérej objekbajbardziej
przypominag analizowany obiekt.

3. Podgcie decyzji 0 rozpoznawaniu poprzez jednoznaczagpmsanie analizowanego
obiektu do jednej z klas. Wybierana jest klasa, ki@rej stopié@ przynalenosci
jest maksymalny.

Kazdy z przedstawionych etapéw algorytm§ mazna zapisa formalnie
jako odwzorowanie, a algorytfjako ich ztaenie:

S=KoWoF. (2.8)
Odwzorowanier, dane zalenoscia:
F:U - A, (2.9)

okresla recepaj rejestrowanych wzorcow, poleged na wyznaczeniu istotnych cech.
SymbolA oznacza przestraeech, ktorej elementami svektora =< vy, vy, ..., vj, ..., v, >,
gdzie v; oznacza wartg j-tej cechy, ap jest liczly wyznaczonych cech. Przyjmgj
ze sktadowe wektoraa map charakter iléciowy, przestrzé A traktuje s¢
jako p-wymiarowg przestrzé euklidesow (A < RP).

Odwzorowanie przyjmugce posta:

W:A - RS, (2.10)

polega na okideniu wartdci funkcji przynalenosci Wi(a) bedacej miag podobigstwa
nieznanego obiekty € U do poszczegoblnych klag. Przy zataeniu liczby klas réwneg,
odwzorowanie prowadzi do wyznaczanikiczb rzeczywistychg?®). Poszczegblne metody
rozpoznawania tia sic sposobem odwzorowania

Odwzorowaniek wyrazone zalenoicia:

K:R% > AU {¢}, (2.11)
jest opisem procesu podejmowania decyzji, czyli evgin najlepiej dopasowanej klasy.
Stosuje sj tutaj regué w postaci [Tad91]:

Naca | [K (W(@), W?(@), .. W3 (@)) = i] = AncaneiW"(0) <Wi@]|.  (212)

Powyzsza reguta definiuje przynadeos¢ obiektu do klasy € A, dla ktérej wartéé
funkcji przynalenosci Wi(a) jest maksymalna. Obiekt zostanie przypisany dsykia
na przyktad w sytuacjach: gdy stopielominacji funkcji przynalenosci nad koleja
funkcja jest zbyt maly, wart® dominupce] funkcji przynalenosci jest za mala,
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lub gdy stosunek waroi dominupcej funkcji przynalenocsci nie wskazuje na jej
zdecydowany charakter.

2.2. Struktury danych

Dane g najistotniejszym elementem procesu zdobywania zyiedlotyczcej
zlozonych zjawisk. W uproszczonej postaci, zbiér danyobzna zapisé w postaci
macierzy, ktorej przyktad zaprezentowany zostatabeti 2.1. ZbiorU bedacy zbiorem
obiektéw x;,x;, x, okresla sie mianem dziedziny zadania. Kdy obiekt opisany jest
za pomog atrybutéw. Atrybutemae A nazywa s dowolrg funkcje okreslong
na dziedzinie zadania. Zbior wszystkich atrybutéw {a,,a,, ..., a,} okrela sk mianem
przestrzeni atrybutow. Wardoi atrybutow oznaczono przegz gdziei = 1,2,..,n wskazuje
na numer obiektu, A= 1,2,..,p wskazuje na numer atrybutu. Zbiér wddiojakie mae
przyjmowa& atrybuta; 0znaczono przey,..

Tabela 2.1. Macierzowa reprezentacja zbioru danych

U a, " a; e A

1 1 1

X1 IZ1 e vj vee Up
i i i

X; 21 " v Yp
n n n

Xp V] . v Yp

Macierz w przedstawionej postaci nosi naztablicy informacyjnej, tablicy typu
atrybut-warté¢ lub systemu informacyjnego [MroPlo99]. Szczegétatedinicja systemu
informacyjnego, bdacego podstawowym  pgjiem  zbiorbw  przybfionych,
zostata przestawiona w rozdziale 3. Wiersze magjelozdace podstawow jednostly
analizy, w zalenosci od kontekstu nazywanes:sjednostkami, instancjami, encjami,
przypadkami, obiektami lub rekordami. Kolumny marje stanowice element
charakterystyki obiektu opisige badane zjawisko, okteane § mianem zmiennych, cech,
atrybutéw, pdl, wymiaréw, parametrow, wtasopb[Ja93]. Atrybuty mog by¢ ilosciowe
lub jakasciowe.

Atrybuty ilosciowe posiadaj wartcci liczbowe. Mana je podzieli na atrybuty
dyskretne oraz atrybuty ggte. Pierwszy przyjmuje przeliczaln(w szczegOlngci
skaiczomy) liczbe wartcsci. Drugi mae przyjmowé nieprzeliczalne wartei liczbowe,
ktére czsto pochodz z pewnego przedziatu liczbowego.

Atrybut jakasciowy posiada warkei kategoryczne. Atrybuty jakciowe mana
podziel¢ na nominalne (symboliczne) i padkowe. W przypadku atrybutow
nominalnych dokonuje sitylko poréwnania kategorii pod wzglem tego czysone takie
same czy rine. Szczegolnym przypadkiem atrybutu nominalnegd zenienna binarna
posiadajca wyhcznie dwie kategorie: zera i jedynki. Zmienne pdkowe charakteryzyj
sie tym, ze mana je szeregowa Atrybuty jakGgciowe mana przedstawi za pomog
liczb, najczsciej naturalnych. Na takich liczbach nie dokonuje¢ soperacji
arytmetycznych. Nie mma tu take zastosowa regresji liniowej, polegarej na
przewidywaniu jednej zmiennej jako funkcji innydttprg stosuje si analizach wartei
numerycznych [Szy07c].

Niektore algorytmy wspnie narzucaj typ danych. Dotyczy to szczegdlnie
algorytmow operujcych na danych dyskretnych. W takim przypadku, goipr danych
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opisany jest atrybutami aggtymi, naley przeprowadzi ich dyskretyzag
(ang. discretization, binning). Dyskretyzacja jgstinym z czynnikbw wptywagych
na wyniki algorytmow uczenia maszynowego, ich gfektos¢ i doktadndg¢. W ostatnich
latach coraz wksz uwag skupia st na problemie dyskretyzacji, szukajmazliwosci
optymalizacji  algorytméw  [Ciu05,KuCi04,TsLe08,NgygiHu04,NgSk95,AmSa03,
Be04,ChWo95].

2.3. Dyskretyzacja danych

Problem dyskretyzacji sprowadza ¢ sido wyznaczenia sposobu podziatu
przeciwdziedziny na przedziaty [CiPe98,DoKo95,CiP€&100,Szy09b,Szy09a]. Nieah
bedzie dowolnym atrybutem ggtym a: U - V,, gdzieV, jest zbiorem mdiwych wartasci
atrybutua. Dyskretyzacja polega na podziale zbiogu= [efa,eg’“] na skaczory liczbe,

parami rozdcznych przedziatou = (91"’5,92’5] nalezacych do zbioru/,, gdzie
Urer, I = Vau (2.13)
Aye,linl, =@ (2.14)

Uwzgledniajgc sposob wyznaczania granic przedziatdbwzmeowyr&ni¢ trzy grupy
metod dyskretyzacji:

- Metody dyskretyzujce bez nadzoru (ang. unsupervised) lub =z nadzorem
(ang. supervised). Metoda dyskretyzacji z nadzoreprzy wyznaczaniu granic
wykorzystuje s§ informacg o klasie obserwacji. Pozwala na optymalizgapdziatu
zakresu warteci zmiennych poprzez jak najlepsze ich dopasowanhie klasy
obserwacji. Meto¢ dyskretyzacji z nadzorem wykorzystuje siajczsciej w uczeniu
z nadzorem, a metedyskretyzacji bez nadzoru w zadaniach grupowaaig/ch.

- Metody globalne (ang. global) lub lokalne (ang.alpcW metodach globalnych kda
cecha jest dzielona na przedzialy w sposob nieagled innych cech. W metodach
lokalnych podziatu dokonuje ¢siw okrelonych obszarach, wyznaczonych przez
wartasci  innych atrybutéw. Dyskretyzacja lokalna ma zaewg] charakter
dyskretyzacji z nadzorem i jest zat@ od stosowanego algorytmu uczenia.

- Metody statyczne (ang. static) lub dynamiczne (atypamic). Algorytmy statyczne
dokonup dyskretyzacji kadej cechy w osobnej iteracji w sposéb niezaje
od innych cech, ado momentu uzyskania zadanej liczby przedziatévgoAtmy
dynamiczne poszukalj liczby wszystkich maiwych przedziatdw dyskretyzacji
rownoczénie dla wszystkich cech.

Wiasciwa dyskretyzacja powinna ¢si charakteryzowda maozliwie malg liczbg
przedziatdw, przy jednocgeie wysokim rozranianiu obiektdow w procesie uczenia.
W przypadku dyskretyzacji z nadzorem awa jest take rozr@nialncs¢ przyktadow
wzgledem kategorii. W doborze odpowiedniej liczby przatfmv dyskretyzacji stosujecsi
rézne heurystyki, jak:

- zaprzestanie podzialu na kolejne przedziatyli jerak jest poprawy informacyjnej
zawartdci przedziatow;

- ograniczenie maksymalnej liczby tworzonych przeldmia (lub maksymalnej
gtebokasci rekurencyjnych wywola algorytmu dyskretyzaciji);

- okreslenie minimalnej liczby obiektéw przypadaych na przedziat dyskretyzacji;

- okreslenie liczby przedziatéw, ktéra nie powinnachyniejsza ni liczba klas;

- w oparciu o heurystyk ktéra sugeruje, aby liczba przedzialtdw nie bylaigjsza
niz liczba klas obiektu (w zadaniu klasyfikacji);
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- wyznaczenie liczby przedziatow dlazkiego atrybutu, korzystgg z zalenosci
n; = n/(3 x6), (2.15)
gdzien jest liczly obiektow zbioru ucgrego, a5 liczbg klas atrybutu decyzyjnego.

2.3.1.Dyskretyzacja wedtug rownej szerokéci i licznosci

Najczsciej stosowanymi metodami dyskretyzacyi dyskretyzacja wedtug rownej
szerokdci i licznosci [Ci00,StaSzy06,Ciu05]. Dyskretyzacja wedtug réyviszerokéci
(ang. Equal Interval Width Discretization - EWD) lpga na podziale calego zakresu
wartdsci v, = [6,%,6,¢] na n, podprzedzia’:éwlﬁ{:(9{5,9;’{] 0 réwnej szerokai,
gdzie dla kadegok = 1,2, ..., n,, Wartdci graniczne wynosgz

k Va_pgVa
0% = oY + (k — 1) 20 (2.16)
k Va_pVa
61% = oY + |22 0

a

(2.17)

Dyskretyzacja rownej liczrdgi (ang. Quantille discretization, Equal Frequency
%

Intervals Discretization -EFD) to metoda w ktorepguziaty, = [6,°, 9;’“] jest dzielony
nan, zbioréw 1,12, ...,I] w taki spos6b, aby kay podzbiér zawierat midiwie réwng

liczbe wartasci przyktaddw trenujcych. Przy podziale nalg zachowd uporzdkowanie
wartasci atrybutua, wedtug zalenaosci:

max, cxVg < min,, e v, (2.18)

W celu skutecznej dyskretyzacji danych walidacynygranie dolmng pierwszego
przedziatu zagpuje s¢ znakiem—co, a grani¢ gorrg ostatniego przedziatu znakieno.
Metode dyskretyzacji rbwnej szeroko mazna rozbudowé& o wykorzystanie wiedzy
eksperckiej. Wtedy granice przedziatovg snodyfikowane, bazgg na znajomgci
specyfiki badanego zjawiska.

2.3.2.Dyskretyzacja metody CAIM

Dyskretyzacja Class-Attribute Interdependence Mazation (CAIM) jest
przyktadem dyskretyzacji z nadzorem [KuCiO4,CiPe0D)o0 wyznaczenia granic
przedzialtbw wykorzystuje simacierz kwantyzacji (ang. quanta matrix) przedsiagv
w tabeli 2.2. Jest to macierz, w ktérej dlazdkego przedziatu dyskretyzacji, okie sk
liczbe obiektow zbioru ucgrego nalegcych do maliwych klas.

Mozliwymi wartosciami granicznymi przedziatdbw dyskretyzacjiwartasci posrednie
pomidzy kadymi sssiednimi wartéciami cigtymi atrybutu. Do oceny kalej granicy
dyskretyzacji wykorzystuje siwspotczynnikcaim bedacy kryterium dyskretyzacii:

n maxi

caim(d, I,|a) = % : (2.19)

gdzie:
n - liczba przedziatow dyskretyzacji,
k —numer przedziatu dyskretyzagji= 1,2, ..., n,
max,— Najwkksza warté¢ w k-tym przedziale dyskretyzaciji,
q+x - Catkowita liczba obiektow wk-tym przedziale.
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Tabela 2.2. Macierz kwantyzacji

Przedzialy dyskretyzacji
1} ¥ I Catkowita
. - liczba
1 1 - z
9l’a, géa glla‘ géa 911a' 9;“ oble_ktow
danej klasy
o 121 q11 q1ix ql‘r] 91+
< 5 Vi di1 dik din qi+
~ 3
©
Vs ds1 qsk Asn 95+
Calkowita liczba
obiektow w przedziale g1 q.x 9.y n
dyskretyzacji

Wspotczynnik caim przyjmuje wartéci z przedziatu[0,n], gdzie n jest liczla
obiektow zbioru ucgrego. Im wgksza warté¢ caim tym wigksza zalenos¢ pomidzy
klasg a przedziatami. Warfo wspoétczynnikacaim bedzie najweksza, gdy w kadym
Z przedziatow obiekty dulg nalezaty tylko do jednej z klas. Wtedytax, = g, acaim =

V,

n
/n-

Dyskretyzagj rozpoczyna si od podziatu przedziatu inicjalnegg = [6,°, 6;’“] na
dwa podprzedzialy. Przedziat dzielony jest na dwigesci w taki sposdb,
aby zmaksymalizowa wspotzalenos¢ pomidzy klag a dyskretyzowanym atrybutem.
Algorytm dodawania nowych punktéw granicznych powaay jest tak diugo,
az nie kedzie maliwa poprawa wspoétczynnikeaim.

Odmiary algorytmu dyskretyzacji CAIM jest Fast CAIM [Kur@d3]. Algorytmy
réznig sie sposobem generowania aiawych punktow granicznych. W metodzie CAIM
uwzgkdnia s¢ punkty pdrednie pomgdzy dwoma ssiednimi wartéciami. W metodzie
Fast CAIM punkty pérednie wyznacza sitylko pomedzy wart@gciami nalegcymi
do r&nych klas.

Oba algorytmy s progresywne i nie wymagapd wytkownika zadawaniaadnych
parametréw. Waglalgorytmu CAIM jest fakt4d przy wyliczaniu wspotczynnikaaim pod
uwag; brana jest jedynie klasa o nagkszej liczbie wartéci.

2.3.3.Dyskretyzacja metody CACC

Algorytm  dyskretyzacji Class-Attribute  ContingencyCoefficient (CACC)
jest modyfikacy algorytmu CAIM [TsLe08]. W algorytmie CACC, jakkryterium
wyznaczania granic przedziatdw dyskretyzacji, zemteano wspoétczynnik kontyngenciji
(ang. contingency coefficient), ktoéry mierzy e¢sitzwigzku pomedzy zmiennymi.
Wspotczynnikcacce okreslony jest zalenoscia:

- /L
cacc = |2 (2.20)

2
n Z?:1 2711:1#_ 1
y = [ qi+q+k ] logn . (221)

gdzie:
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Zastosowanie wspotczynnikeacc do wyznaczania granic przedziatdbw zapobiega
wptywowi klasy charakteryzagej st najwicksz liczbg przypadkéw w danym przedziale.

2.4. Redukcja przestrzeni atrybutéw

Celem redukcji przestrzeni atrybutow jest znaleeerestawu atrybutow najlepszych
do realizacji rozwzanego zadania rozpoznawania. Kluczowym elementeocepu
redukcji przestrzeni atrybutow jest dokonanie ocergydatnéci rozwazanych zbioréw
pod kytem poprawnej klasyfikacji. Do podstawowych zagafinfedukcji przestrzeni
atrybutdw naley: okreslenie metody generacji podzbiorow atrybutéw orazed&nie
kryterium stosowanego do oceny przydatiowyznaczonych podzbioréw atrybutéw
[Sl010,Szy08].

Modyfikacja przestrzeni atrybutdw pozwala na dokiefsze poznanie dziedziny
problemu oraz pozwala lepiej reprezentéwaviedz. WyrGznia sk trzy typy
przeksztatce: usuwanie istnigcych atrybutdw, dodawanie nowych atrybutéw
lub zasgpowanie istnigjcych atrybutéw nowymi atrybutami [CiO0]. Usuwanieyautow
moze prowadzi do ograniczenia przestrzeni hipotez. Metoda taczsgie
wykorzystywana jest przy atrybutach nieistotnyctgr& nie ma wptywu na stawiane
hipotezy, a operacja pozwala na sprawniejsze pukesanie przestrzeni. Dodawanie
nowych atrybutéw nie m@ prowadzi do zwkkszenia przestrzeni hipotez, jednakz@o
upraszczéa ich reprezentagj Nowe atrybuty $ zaleene funkcyjnie od atrybutow
oryginalnych, a w zwizku z tym informacyjna zawaré przestrzeni atrybutow nie ulega
zmianie. W przypadku zagtowania atrybutow mamy do czynienia zarébwno z mgtod
usuwania jak i dodawania atrybutéw, przy czym daal@evatrybuty gfunkcyjnie zalene
od usuwanych. Mee to prowadz do zawzenia lub pozostawienia bez zmian przestrzeni
hipotez, ale w kadym przypadku ma na celu utatwienie skutecznegegaukiwania.
W kazdym z wymienionych przeksztaltenaleey pametaé, aby wybrany wektor
atrybutdw nie tylko zmniejszat rozmiar przestrzeatrybutow, ale take umaliwiat
podziat obiektéw na klasy okilene wartdciami atrybutu decyzyjnego.

Metody  poszukiwania  zbioréw  atrybutow, zachoyaych — wi&ciwosci
dyskryminacyjne petnego zbioru danych,zma podziek na trzy grupy:

a) Wyznaczanie najmniej licznego zbioru atrybutow,

b) Wyznaczanie zbioru atrybutow o zadanej liczbie eettw,

c) Wyznaczanie maksymalnej liczby zbiorow atrybutéw.

Kazda z wymienionych metod charakteryzuje siysoky ztozonascig obliczeniova.
Dlatego czsto poszukuje si metod heurystycznych [DomO04]. Przy zastosowaniu
algorytméw heurystycznych otrzymane zbiory atrgiutnie musz by¢ wszystkimi
mozliwymi zbiorami, a wyznaczony najmniej liczny zbjdrie musi by minimalnym.

Przestrzé potencjalnych rozwgzan mozna okréli¢ na dwa sposoby:

1. Okreslajac zbior zawierajcy kombinac wszystkich atrybutéw. Istnieje wte@y — 1
mozliwych podzbioréw atrybutdw, gdziejest liczbg atrybutow.

2. Okreslajac zbior zawierajcy wszystkie meliwe permutacje atrybutow. Wtedy liczba
mozliwych podzbiorow wynosic!. Kazda permutacja oké&a kolejng¢ dodawania
atrybutow do zbioru pustego lub odejmowania atrglwite zbioru petnego.
Przyktadem metod zwkanych z usuwaniem atrybutdwa smetody selekcji

(ang. feature selection) [HaMa05,GuEl03,GrabcO3,s]. Polegag one na

wykorzystaniu  podzbioru istotnych atrybutéw, czyliznalezieniu podzbioru

A" ={ay,ay,..,a,} dla p’ zmiennych objgniajacych, gdziep' «p. W ten sposob

poszukiwany jest najlepszy zbior atrybutdéw, ktérgsthrczy podobnych informaciji
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0 obiektach jak oryginalny zbior. Moa wyr@ni¢ dwie kategorie metod selekciji: filtry
(ang. filters) - szacajwaznos¢ atrybutdéw i pozycjonuj je wedtug otrzymanej wartoi
[Szy07c,LeiHua03,HuaSet97] oraz powtoki (ang. weapp- optymalny zestaw atrybutow
jest wybierany sp@déd wszystkich m#iwych kombinacji testowanych w procesie
adaptacyjnym [KoJo97,Ciu05].

Przykladem metod zwzanych z zagpowaniem atrybutdéwasalgorytmy transformacji
atrybutow (ang. feature transformation) [HuMo098]. \Algorytmach transformaciji
atrybutéw wyrgnia st dwa warianty: konstrukcja cech (ang. feature aocsbn)
oraz ekstrakcja cech (ang. feature extraction) [HA8)St07,SI008]. Algorytmy
konstrukcji cech odkrywajnowe zwazki pomidzy cechami i obiektami, zgkiszapc tym
samym zbiér cech. Dla zbiopuatrybutéwA = {a,, a,, as, ..., a,} proces konstrukcji polega
na utworzenium nowych atrybutowA’ = {a,,1,a,+2, ., ap1m}, Na przyktad poprzez
operacje logiczne na atrybutach zbigruAlgorytmy ekstrakcji cech twogznowy zbior
atrybutéw wykorzystujc funkcje odwzorowujce na oryginalnych atrybutach. W wyniku
tworzony  jest nowy zbior atrybutow B = {by, b,, ..., b;, ..., by}, gdzie
b; = F(ay,a,,as, ..., a,), aF jest funkcy odwzorowujca.

2.4.1.Analiza gtéwnych sktadowych

Analiza gtbwnych sktadowych (ang. Principal Compun&nalysis, PCA) polega na
transformacji pocgkowych atrybutow we wzajemne ortogonalne nowe nmée
[St07,HaMa05,Lar08]. Nowe atrybutéw nazywane sk¥aghoi gtbwnymi maj posta:

Zi = €j1051 F €j205; + -+ + €A + - F ejpagy, (2.22)

gdzie ag = (a; —u;)/o; Oznacza atrybut standaryzowany jest wart@cia sredng
atrybutua;, as;; - odchyleniem standardowym

Celem analizy skladowych gtéwnych jest wyznaczerigkich wartdci
wspotczynnikOw e;y, ey, ..., ejp, @by wariancja zmiennejz; byta jak najweksza.

Wspotczynniki te § elementami wektora wtasnego, odpowiadago i-tej co do wielkdi

wartasci wiasnej ) macierzy kowariancji atrybutow,,a,, ... ,a,. Znaki i wartdci tych

wspoétczynnikdw wskazgjna sposob i wielk@ wptywu j-tego atrybutu na gtsktadovs.
Analiza gtownych skiadowych jest cennym n@zem poniewa bazuje
na rzutowaniach liniowych i minimalizowaniu warigin¢czyli sumarycznego btu
kwadratowego) [HaMa05]. Anakzgtownych skladowych mima wykorzysta w zadaniu
redukcji przestrzeni atrybutéw pomiaj sktadowe, ktore wygaiajg znikomy czgsé
zmienndci. W praktyce stosowang &zy kryteria oceny liczby sktadowych:

- Kryterium czs$ci wariancji wyjanionej przez skladowe gtowne. Kryterium bazuje
na procencie wariancji. Wedtug tego kryterium dawezan powinno s¢ wzigé takag
liczbe sktadowych, aby skumulowany procent zmieiundyt mazliwie najwigkszy.
Na przykiad, jeeli pierwsze dwie lub trzy sktadowe stangvenaczi czgs¢ wariancji
wszystkich zmiennych (na przykiad 80%) to zna ograniczy badania do tych
zmiennych.

- Kryterium wartgci wkasnej. Kryterium zdefiniowane przez H.Kais¢kai60] mowi,
ze poniewa standaryzowane cechy ejowe maj wariancg rowrg jeden, to nowe
cechy réwnie powinny mi€ wariancg przynajmniej rown jeden. Warté¢ witasna
wynoszca 1 oznaczaze skladowa wyjgia zmienné¢ ,réownowazng” jednemu
oryginalnemu atrybutowi. Kryterium to naoa stosow& wytacznie przy zmiennych
standaryzowanych.

- Kryterium wykresu osypiskowego. Kryterium jest wgz@ane w oparciu o wykres
liniowy na ktorym zaznaczagskolejne wartéci wtasne. Wykres zaczynagsivysoko
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po lewej stronie, nagbnie stosunkowo szybko opada i od pewnego punidje st
ptaski. Punkty charakteryzige s¢ tagodnym spadkiem twaogz tzw. osypisko
czynnikowe [Cat66]. Wedtug [Lar08], do dalszychweazan nalezy uwzgkdnic¢ tylko
te skladowe, ktore znajdupic powyzej punktu rozpoczynagego osypisko. Wedtug
[StO7] to czy punkt zatamania naje uwzgkdni¢c do dalszych analiz jest decyzj
badacza.

2.4.2.Analiza korelacyjna

Analiza korelacyjna jest przykladem prostego algory selekcji atrybutow.
Jej zaled jest szybké¢ dziatania umgliwiajgca znaczne zmniejszenie liczby atrybutow
[Ha99,Kwi07,MiKwa0#].

Do wyznaczenia istotnych atrybutow wykorzystuje siacierz korelacji. Elementy
macierzy korelacji & wspotczynnikami korelacji proby ugzej, wyznaczonymi zgodnie
z zalendscia:

52 () of5)
\/Z?=1(vlic _vk)z E?:1(V]i'_ﬁj)2

(2.23)

/\ak,ajeA rkj =

gdzie:
Vi =2 vi, ¥ =3I, vl - wartdici srednie atrybutow,
j,k —indeks wektoréw atrybutow,
i =1,2,..,n—indeks obiektu.
Wspotczynnikr,; przyjmuje wartéci z zakresu< —1,1 > przy czym wartéci bliskie
1 lub -1 oznaczajbardzo wysok korelacg. W przypadku, gdy dwa atrybuty siezalene
wspotczynnik wynosi 0.
Algorytm selekcji polega na grupowaniu atrybutovorgfowanych powsej zadanej
wartasci progowej wspotczynnika korelacji, a ngmtie wyborze jednego, ktoryetizie

reprezentowaktgrupe.
Metodt analizy korelacyjnej zastosowano w dwoch odmianach
- corr-AA  (ang. Correlation - Attribute Attribute) —selekcja atrybutow

bez uwzgtdniania zalenosci pomiedzy atrybutow, a klasdecyzyjn.
- corr-AC (ang. Correlation - Attribute Class) — $efa ma charakter nadzorowany;

atrybuty wybiera si uwzgkdniajc ich korelag} z atrybutem decyzyjnym.

Algorytmy corr-AC oraz corr-AA § przyktadem metody zgbujacej. Poszukiwanie
zestawu atrybutow rozpoczyna sid petnego zbioru, a naphie w kadym kroku usuwa
sie atrybuty skorelowane.

2.5. Wybrane metody rozpoznawania

Problem rozpoznawania wzorcéw charakteryzujee sibznorodndcia metod
rozwigzywania zad& Wynikiem wielu prac nad metodami klasyfikacji i@gezliczona
liczba opracowanych algorytmoéow [Grabo03,St07,Cia@)8,Paw81a, KorCwi05]. Raia
sie one medzy innymi ztazoncicia, jakascig klasyfikaciji, szybkéciag dziatania, szybkirig
uczenia, ograniczeniami pagni komputerow.

Skuteczne modele klasyfikige to takie, ktére potrafi udziel& poprawnych
odpowiedzi take dla danych, ktore nie byly dephe w czasie uczenia, a pochgdztej
samej dziedziny. Taka wilasito nazywana jest zdoldoig generalizacji, czyli
umiejtnaoscig uogolniania tréci zawartych w analizowanych danych.
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Reguty klasyfikacyjne magby¢ narzucone przez eksperta, ktérego wiedza pozwala
na odpowiedrj interpretag danych. Jednak w wielu sytuacjach rozpoznawaniar ey
nie ma dosipnej apriorycznej informacji na temat regut przwabsci rozpoznawanych
obiektéw do klas. Jedyna wiedza jaka jest ¢fmst wynika z analizy zbioru ugzego,
dla ktérego znana jest prawidtowa klasyfikacja &tev.

W zakresie rozpoznawania wzorcOw ina wyr@ni¢ trzy nurty okrélania
przynalenosci nieznanych obiektéw do zdefiniowanych klas [TRdOgiTad09]:

- metody catéciowe, w ktérych pod uwagbrane g wszystkie atrybuty rozpoznawanego
obiektu. Mana przy tym wyrani¢c metody odlegtéciowe, aproksymaciji funkciji
przynalenosci oraz probabilistyczne;

- metody strukturalne, polegag na okréeniu wzajemnych relacji porulzy elementami

I przeprowadzenia rozpoznania w oparciu o opiskairalny. Do tej grupy zaliczamy
metody oparte naggach, drzewach, grafach.

- metody inteligencji obliczeniowej wykorzystgge sieci neuronowe, zbiory rozmyte oraz
zbiory przyblizone, itp.

Dla analizowanego wzorca, informacjvyjsciows klasyfikatora meana przypiséa
do jednego z trzech pozioméw [MarKor02,XuKrz92]:

- Poziom abstrakgciji: klasyfikator okila klas lub zbiér maliwych klas,

- Poziom rangi: klasyfikator przypisuje rangi klasewkolejncci zalezagcej od stopnia
przynalenosci,

- Poziom miar: Kklasyfikator przypisuje k@ej klasie pews miare, bedaca stopniem
przynalenaosci do tej klasy.

Najwiccej informacji o efekcie procesu klasyfikacji zaveiggoziom miar. Przyktadem
takiego klasyfikatora jest klasyfikator Bayesa, rkté dostarcza informacji
o prawdopodobigstwie warunkowym. Poziom miar prezentuiakze klasyfikatory
minimalno-odlegtéciowe, ktére dostarczajinformacji o odlegtéci obrazu od kadej
z mazliwych klas.

2.5.1.Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikatora Bayesa jest klasyfikatorem tygtycznym opartym
na twierdzeniu Bayesa. W metodzie tej wykorzystgje informacg o czstasci
wystepowania klas obiektéw w zbiorze ueym. Naiwnd¢ klasyfikatora Bayesa polega
na zat@eniu niezaleénosci atrybutéw [WStat10b,Kwi07,KrzZWol08,Krz90].

W analizie Bayesa wykorzystuje ¢sprawdopodobigstwo ,a priori”, ktére jest
wyznaczane dla kaej z klasy; na podstawie obserwacji zbioru gcego:

P, priori (vi) = qni . (2.25)

Przy klasyfikacji nowego obiektu wyznacza grawdopodobigstwo wysapienia
kazdej z klas spadd obiektow znajdugych seé w poblizu klasyfikowanego.
Prawdopodobi@stwo nazywa siszang przynalenosci do klasyy;:

ilos¢ obiektow kl i dzid i

Pszansa(Ui) _ Uos¢ obie tow c;sii/v w sadzi zthe. (2.26)
Na uwag zastuguje fakt, 2 pomimo znacgych r&nic w ilosci przypadkow

w klasach, nie jest przggdzone,ze nowy obiekt bdzie naleat do klasy o wgkszym

prawdopodobigstwie. Decydujce znaczenie ma prawdopodatstvo ,a posteriori”

definiowane regut Bayesa:
Pa posteriori (Ui) = Pa priori(vi)* Pszansa (Ui)- (2-27)
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Dla zbioru zmiennyclt = {c,,cy, ..., ¢; ...,¢,), Przy zat@eniu niezalenosci atrybutow,
szang przynalenosci obiektu dla klasy v; mazna zapis& jako iloczyn
prawdopodobigstw:

P(Clvy) = [T}~ P(¢jlvy) - (2.28)
Natomiast prawdopodohistwo ,a posteriori” bdzie miato posta
P(wi|C) = p(w) IT5_; P(cjlvy) - (2.29)

Ostatecznie obiekt zostanie przypisany do klasyyasaym prawdopodobifestwie
»a posteriori”. Prawdopodobistwa ,a priori” wptywag na trafné¢ klasyfikacji, dlatego
mozna je stosowado poprawienia doktadgoi lub minimalizowania dow.

2.5.2.Drzewa klasyfikacyjne

Rozpoznawanie wzorcéw za pomodrzew klasyfikacyjnych polega na budowaniu
przestrzeni regut decyzyjnych. Utworzone regutymeiadap gakziom drzewa, w ktérym
wezty petng funkcje warunkow decyzyjnych. Kaowe elementy drzewa nazywang s
lis¢mi i odpowiadaj poszukiwanym klasom decyzji. Zadeego modelu jest przejrzysto
pozwalajca na zrozumienie podstaw jego dziatania [StaSzy06]

Przyktadem algorytmu realizigego klasyfikagj wedtug idei drzew decyzyjnych jest
metoda CART [Lar06]. Budowane drzewa magost& binarrg — dla kadego wzia
tworzone g dwie gatzie. Przypadki, wykorzystane do uczenia algorytmiziclone §
rekurencyjnie wykorzystgg podobiéstwo wzgédem zmiennej celu na etapie uczenia.
Dla kazdego wzta wyznaczonegswszystkie maliwe podziaty atrybutow. Jako ostateczny
warunek decyzyjny wybieragsten podziat, ktéry maksymalizuje wasédkryterium:

D (s16) = 2P,Pp 254 [P(1t) = P(Itp)| (2.30)

gdzie:
t - wezel
s - mazliwy podziat
t; (tp) — lewy (prawy) potomek gzta
P (Pp) — stosunek liczby rekordow w (t,,) do liczby rekordoéw w zbiorze ugzym
P(jlt)) (P(j|t,)) — stosunek liczby rekordéw nalgych do klasyj w t; (t,) do
catkowitej liczby rekordow w wzle

Algorytm zaprzestaje tworzenia ¢mdw w gakzi gdy nie jest ju mazliwe
przeprowadzenie nowych podziatdbw, Wielkap(s|t) bedzie dua gdy czynniki2P,Pp
i Q(s|t) = X9-4|P(lt) — P(jlt,)| beda duze. Czynnik Q(s|t) bedzie tym wikszy im
wickszy lpdzie stosunek liczby przypadkow w ke gakzi. Wartg¢ maksymalna
®(s|t) =68 zostanie osgnicta, gdy dla kade] klasy wierzchotki poddrzew eba
catkowicie jednorodne. CzynnikP, P, oshgnie warté¢ maksymalg, gdy liczby
przypadkow w kadej z gaézi poddrzewa &da rowne. Teoretyczna wakd maksymalna
bedzie rowna Y.

Innym algorytmem konstrukcji drzewa klasyfikacyjoggst C4.5 [Lar06]. Nie jest on
ograniczony do przedziatdow binarnych co uhwia tworzenie w wzle osobnych gaki
dla kazdej klasy. Do oceny optymalnego podziatgzia wykorzystuje si miar zysku
informacji (ang. information gain) nazywantakze redukcy entropii (ang. entropy
reduction). Wskanik zysku mana zdefiniowd jako [Lar06]:

zysk(s) = H(t) — Hy(t) , (2.31)
gdzie:
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H(t) = — %9, P; log,(P)) (2.32)
Hy(t) = Yiq PiH,(ty) (2.33)

Zmienna H(t)jest entrop Wwegzta decyzyjnego przed podzialem, gdzie
P; ozn. prawdopodobistwo wystpienia j-tej klasy w badanym zbiorze. Dla danego
podziatu s dziehcego zbior uczcy na t podzbiorow, wart& Hy(t) jest srednim
zapotrzebowaniem na informagjvyznaczonym jako suma wana entropii dla kadego
z podzbioréw podziatu. Wardé P; okresla procent rekorddw i-tego podziatu w zbiorze.

Im warta¢ H,(t) jest mniejsza tym bardziej wskak zysk(s) jest wickszy. Oznacza
to, ze podziats o wartégciach etropii Hy(t) blizszych zeru zawiera niej szumu
informacyjnego i powinien zostavybrany jako reguta decyzyjnaczla.

Przy dobieraniu algorytmu drzewa decyzyjnego halewrdécié uwag na typ
zmiennych. W przypadku zmiennych jakmwych algorytm C4.5 poprzez tworzenie
gakzi dla kadej z kategorii analizowanej zmiennej feoutworzy drzewa nadmiernie
rozgatzione. W zalenosci od wielkaci analizowanego zbioru, sBie mog zawiergd
nawet po kilka obiektéw (rekordéw). Problemu tege ma w algorytmie CART, ktéry
jest ograniczony do przedziatéw binarnych.

2.5.3.Analiza dyskryminacyjna

Analiza dyskryminacyjna  jest zespotem metod dyskmatyjnych
i klasyfikacyjnych. W analizie dyskryminacyjnej made roznice pome¢dzy grupami,
analizujc kilka zmiennych jednoczeie. Zmienne gyte do rozrénienia grup nazywa @i
zmiennymi dyskryminacyjnymi.

Zadanie analizy dyskryminacyjnej ura podziekt na dwa etapy: opis i interpretacja
réznic miedzy grupowych oraz opis funkcji klasyfikacyjnych. \pierwszym etapie
wyznacza si funkcje dyskryminacyjne. Najegciej stosug sie funkcje liniowe [St07]:

fdi = €jo + el-lAl + el-zAz + et eUA] + -+ eipAp, (234)

gdzie:

fa, — 0znacza igt funkcje dyskryminacyji dlai = 1,2, ..., g,

e;; — wspotczynniki funkcji dyskryminacyjnej wyznaczona podstawie jej wiasém,

A; — zmienna dyskryminacyjna.

Wspotczynnikie;; okresla sk w taki sposob, abyrednie klas (centroidy) byty jak
najbardziej zrénicowane. Liczba funkcji dyskryminacyjnych nie powa przekracza
liczby zmiennych dyskryminacyjnych lub liczby klpsmniejszonej o jeden.

Réwnanie 2.34 ok&a przeksztalceniep-wymiarowej przestrzeni zmiennych
dyskryminacyjnych dol-wymiarowej przestrzeni, gdzie nowe wspétime dlal-tego
przypadku wk-tej grupie okrélone g zaleznoscia:

fdilk = e+ e Xy tepXyy + ot ex, ot epXy, (2.35)

gdzie:
i=12,..,9 - i-ta wspétrzdna nowego ukfadu,
Xj, - wartaé p-tej zmiennej dyskryminacyjnej dlaego przypadku vk-tej klasie
okreslonej atrybutem decyzyjnym.
Problem okrélenia wspodtczynnikowe;; sprawdza i do rozwpzania ukfadu
p rowna:
(M — AW)e = 0, (2.36)
gdzie:
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W — wewngtrzgrupowa macierz kwadratow i iloczynow mieszanych
M — migdzygrupowa macierz kwadratow i iloczynéw mieszanych

e — wektor nieznanych wspotczynnikow funkcji dyskipacyjnych,

A — warta¢ wlasna.

Im mniejsza zmienrid wewngtrzgrupowa (punkty skupione wokot centroid klaghi
wigksza zmienn& mi¢dzygrupowa (centroidy poszczegoélnych klas oddatared siebie)
tym dyskryminacja &dzie lepsza. W zwiku tym znalezienie najlepiej dyskrymigaych
wspotczynnikdw wymaga maksymalizaciji ilorai/w .

Drugim etapem analizy dyskryminacyjnej jest klaksgtija obiektéw. Zadanie polega
na poréwnaniu polenia obiektu wzgdem kadej z centroid i wyborze klasy
odpowiadajcej najblizszemu obiektowi. W tym celu tworzone &inkcje klasyfikacyjne,
umazliwiajagce wybor odpowiedniej klasy.

Jedny z mazliwych jest funkcja zaproponowana przez R.Fishexaupca na liniowe;j
kombinacji zmiennych. Funkgjklasyfikacyjrs wyznacza si oddzielnie dla kadej klasy
korzystagc z zalenosci:

fi, = Cio T cinaq + cipay + -+ cja; + -+ cipay (2.37)

gdzie:

cij - wspotczynniki zmiennych dyskrymirygych,

a; — zmienna dyskrymingga.

Funkciji klasyfikacyjnych jest tyle ile klas decymych. Obiekt przypisuje sido tej
klasy, dla ktorej funkcjd,, przyjmuje warté¢ najwicksz.

Innym przyktadem funkcji klasyfikgrej jest funkcja oparta na odleggo
Mahalonobisa. Jest to wuogoélniona miara odlegtoindywidualnego przypadku
od centroidy grupyObiekt klasyfikowany jest do tej grupy dla ktorejllegtas¢ jest
najmniejsza.

Jesli w zadaniu rozpatrywane sozktady normalne o édych macierzach kowariancji
to jako funkcg dyskryminacji stosuje sikwadratowd analiz dyskryminacyja (ang.
Quadratic Discriminant Analysis, QDA).

2.6. Miary jako sci klasyfikatorow

Miarg jakaosci klasyfikatora (ang. performance measure) jesgo jezdolndg¢
do prawidtowego przewidywania lub rozdzielania ki@®dstawowym naggziem przy
ocenie klasyfikatorow jest tabela kontyngencji (aogntingency table), nazywana iak
macierz pomytek (ang. confusion matrix). Wyznaczone prey yzyciu wspotczynniki
wykorzystuje s} takze w innych technikach oceny klasyfikatorow, jak yawe ROC
(ang. Receivier Operating Characteristic) [Faw0g03a,Sta06,KorCwi05] czy wykresy
przyrostowe (ang. lift chart) [Ora03, VukCur06,B2r8zy07a,wStat10a].

Dla zadania klasyfikacji wielowarsoiowej o klasach,, v, ..., vs macierz bdzie miata
post& przedstawiog w tabeli 2.3. W tabeli kontyngencji wiersze odpatap
rzeczywistej przynalaosci obiektu do klasy, a kolumny przynatesci wyznaczonej
przez klasyfikator. Kada komorka tabeli opisuje liczlobiektow jaka, w wyniku zadania
klasyfikacji, zostata przypisana do danej klasy wdniesieniu do rzeczywistej klasy
obiektu. Liczby legce na gtdbwnej przefnej opisuj liczbe prawidtowych klasyfikacji.
Pozostate wartei wskazuj na bid danego klasyfikatora.
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Tabela 2.3. Struktura tabeli kontyngencji dla kfdscji wielowartasciowe]

Klasa obiektu wg klasyfikatora

Vg (2] 14 Vs
1
g vy TP, Erry, - Erry; - Errs
fé 5 v, Erry, TP, Erry; Errys
; [
2 Vi Erry TP Erns
o
o
14 Vg Errs, Errs, Errs; TPs

Tablicg kontyngencji mana przeksztat¢i na 5 tablic kontyngencji klasyfikatorow
binarnych. Przykiad binarnej tablicy kontyngencgéedstawiono w tabeli 2.4.

Tabela 2.4. Binarna tablica kontyngenciji dla ikiejsy

Klasa obiektu wg klasyfikatora

N; P
Rzeczywista N; TN; FR
klasa obiektu P FN; TR

W definiowaniu miar jakéci klasyfikatora przyto nas¢pujace oznaczenia:

Klasa wyr@&niona @, ang. Positive target) — i-ta klasa, charakteraaljse
szczegllnym znaczeniem w danym zjawisku np.: apyshie choroby. Liczba
obiektow i-tej klasy odpowiada ich rzeczywistejyraleznosci do klas i okrélona
jest zalenoscia:

Klasa negatywnalN, ang. Negative taget) — rzeczywisty zbior obiekt&ias
nienaleacych do klasy wyrénionej. Liczlz obiektbw mana wyznaczy na
podstawie zatenosci:

Prawidiowe wskazanie i-tej klasy'K, ang. True Positive, Hit) — okila liczle
obiektéw, ktére klasyfikator poprawnie przypisatklasy wyré&nionej;

Btedne wskazanie i-tej klas¥F¥, ang. False Positive, False alarm) — élerdiczle
obiektéw bkdnie przypisanych przez klasyfikator do i-tej klagy rzeczywistéci
obiekty nie nalgg do wyr&nionej klasy. Wart& FP wyrazona jest zalenoscia:

FPy = %9 jsiErmyi ; (2.40)
Prawidtowe odrzucenie i-tej klasyfN, ang. True Negative, Correct rejection) -

okresla liczlbe obiektéw, ktore zostaty prawidiowo przypisane dmyich klas.
Wartas¢ TN okreslona jest wzorem:

TN; = 231 jui TF) + fmtyjmi ERmvjen BT (2.41)

Btedne odrzucenie i-tej klasyFy, ang. False Negative, Miss) — okee liczbe
obiektow, ktore zostaty bilnie sklasyfikowane jako nienakee do wyré@nionej
klasy. Wartd¢ FN wyrazg Sie zaleznoscia:

FNi = Z;?:l,jii ETTL']' . (242)
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Podstawow miarg jakasci klasyfikacji jest doktadn@ (ang. accuracy). Opisuje ona
procent obiektow prawidtowo zaklasyfikowanych:

8 .
acc = % : (2.43)

Uzupetnieniem wspotczynnika doktadimd s3 wspotczynniki czutéci oraz swoistéci
[Arm78]. Czulag¢ (ang. sensitivity, recall, hit rate, true positrse) jest miay zdolndci
klasyfikatora do prawidtowego przewidywania i-tégsy.

sen; = ——4 (2.44)

TP;+FN;

Wartas¢ wystpujaca w mianowniku wspotczynnika czgt (TP, + FN;) odpowiada
liczbie obiektow nalzgcych do i-tej Kklasy. Czukg jest oszacowaniem
prawdopodobigstwa przypisania do i-tej klasy, pod warunkiem,obiekt nalgat do i-tej
klasy. Czuly klasyfikator powinien dawanah liczbe wynikow fatszywie ujemnychAy;),
czyli btednie odrzucanych obiektow.

Swoist@¢ (ang. specificity, true negative rate) jest ospaizem
prawdopodobigstwa nie przynatanosci obiektu do i-tej klasy pod warunkiere obiekt
faktycznie nie naleat do i-tej klasy.

spe; = — (2.45)

TN;+FP;

Klasyfikator swoisty powinien posiaélgak najmniejsz liczbe wynikow fatszywie
dodatnich FP;). W przypadku klasyfikacji binarnej wspotczynnik @atosci dla jednej
klasy jest wspoéiczynnikiem czuia dla innej. Takie rozumowanie nie ma jednak
przetazenia na klasyfikaejwielowartgciows.

Zwickszenie czuléci klasyfikatora powoduje zmniejszenie jego SWGiSLO
Dlatego wanym elementem jest wybor pogdzy klasyfikatorem czutym, a swoistym.
Klasyfikator o najwgkszej czutéci ma warté¢ wspotczynnika rowgp 1 i w wyniku
klasyfikacji zawsze wska& przynalenos¢ do zadanej klasy. Jednoémi specyficzn&
takiego klasyfikatora dwizie rowna 0. Z drugiej strony swoisty klasyfikatarskaze
obiekty, ktére z pewnrigia nie keda nalezaty do i-tej klasy. Zalenos¢ pomiedzy czutdcia,

a swoistgécig zobrazowano na rys. 2.1.

TP | FP|[FN| TN

< _ Norma
Strefa
//wqtpliwoéci
o
- — —

Rys. 2.1. Zalenos¢ czutdsci i swoistdgci [Sta06]

Zwiekszenie wartéci progowej klasyfikacji (przesugtie normy w prawo)
powoduje zmniejszenie ¢gdow odrzucenia, a tym samym wzrost cZatcklasyfikatora.
Zwigzane jest z tym tale powkckszenie si obszaru falszywych wskazaklasy
wyréznionegj i jednoczénie spadek swoisfoi.

Kolejnag miarg oceny klasyfikatora jest wadd predykcyjna dodatnia (ang. positive
predictive valueppv) nazywana tale precyz (ang. precision):
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_ _TP;
PPYi = Tp iFp, - (2.46)

Wartas¢ predykcyjna dodatnia okila prawdopodobigstwo przynalenosci
obiektu do i-tej klasy, gdy wskazywat na to klakgtior. Uzupetnieniem warfoi ppv jest
wartags¢ predykcyjna ujemna (ang. negative predictive valuepv) bedaca
prawdopodobigstwem, tegoze obiekt nie naleat do i-tej klasy, gdy klasyfikator
go odrzucit.

TN;
TN;+FN;

npv; = (2.47)

Wspotczynniki czutéci i swoistgci pomagag w doborze odpowiedniego
klasyfikatora. Natomiast wardol predykcyjne pomagaj ocené mazliwg klas
analizowanego obiektu. Dgj odpowiedzi na to jakie jest prawdopodaisgvo
przynalenosci do i-tej klasy w zalenosci od wyniku klasyfikacji. Wartéci te zaléa
od czstadsci wystpowania danej klasy w zbiorze.

2.7. Rozpoznawanie wzorcow w danych niezrownowanych

Wiele problemow charakteryzuje esiniezrownowaonym rozkiadem danych
(ang. imbalanced data). W klasyfikacji takich damynazna wyr@ni¢ dwa typy klas:
mniejszéciowa (ang. minority class) oraz ¢kszasciowa (ang. majority class). Klasa
mniejsz@ciowa charakteryzuje szdecydowanie mniejgdiczbg przypadkow, najcgciej
nieprzekraczapa 10% liczebnéci zbioru.

Przyktadem niezrownowania danych magby¢ problemy wykrywania ropy rozlanej
na morzu przy gyciu zdgé satelitarnych [KuH098], wykrywania nieuczciwychzrow
telefonicznych [FaPr97] czy monitorowania uszkadzskrzyni biegdéw helikoptera
[JapMy95]. Problem ten wygtuje takze w medycynie w analizie danych pochgozh
z bada przesiewowych [Bat08].

Wickszas¢ algorytmow ucgcych zaktada zréownowanie klas. Powoduje to trudém
w fazie uczenia i obna zdolnd¢ predykcyjm Niska jakd¢ klasyfikacji mae take
wynika¢ ze ztego uwarunkowania danych klasy mniejsmwej, jak: zbyt mata liczba
obiektow, nakladanie i obiektow klasy wikszagciowej na mniejszéciows
czy niejednoznaczié obiektéw brzegowych [ChalO, FeGall, GaSal0, JSpM05].

Niezrownowaony rozktad klas powoduje zegproblemy w interpretacji wskaikéw
jakosci klasyfikacji. Szczegoln uwag nalery zwrdck na wspotczynnik doktadioi,
ktory odnosi si do wszystkich prawidtowych klasyfikacji. Przyktathkiej sytuaciji
obrazuje tabela 2.5. W zbiorze zawigcgim 100 obiektéw, 95 jest przypisanych do klasy
negatywnej, a 5 do klasy pozytywnej. Pominxoklasyfikator nie wytypowat prawidtowo
zadnych obiektow klasy pozytywnej to jego doktagtnarynosi & 95%.

Tabela 2.5. Przykladowa macierz pomylek

Klasa obiektu wg klasyfikatora
0 1
Rzeczywista 0 95 0
klasa obiektu 1 5 0

W analizie danych niezrownowanych miara klasyfikacji powinna uwzginia
istotnag¢ klasy mniejszéciowe] poprzez maksymalizagcjliczby poprawnych wskasa
w klasie mniejszéciowej (TP) i minimalizacg liczbe biednych wskaza klasy
wickszaciowej (FP).
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Jedny z najczsciej proponowanych w literaturze metryk do oceriofai klasyfikacji
jest miaraG,,..., [GaSal0], opisana zaleosicia:

Gmean = +/S€N * spe . (2.48)

Wielko$¢ Gpeqn jeSt $redng geometryczyp, ktora mae by rozpatrywana jako
korelacja pomidzy dwoma wskanikami. Dwa wart@¢é miary G,eq., Wystpi, gdy oba
wskazniki sen i spe beda wysokie. Mata wart& miary G,,... pojawi sk, gdy chociaby
jeden ze wskanikow bedzie posiadat matwartasc.

Inng miarg oceny jakéci klasyfikacji w analizie danych niezndicowanych jest miara
F,awe [ChalO], opisana wysaniem:

2y. .
Foaie = % . (2.49)

Powyzsza miara opisuje zaeos¢ pomidzy trzema wart@iami: TP, FP, FN.
Wspotczynnik g odpowiada relatywnej waosci wskanika ppv wzgldem sen
I najczsciej przyjmuje wartéc g = 1.

W pracy do oceny klasyfikatorow zaproponowano fygkoelu FMaxSen bedaca
iloczynem wspoétczynnikdw czuoi i swoistaci, jako:

FMaxSen = sen? = spe . (2.50)

Charakterystyk funkcji celu zamieszczono na rysunku 2.2. Drugaege
wspoitczynnika czukxi podkréla jego wanos¢ i umazliwia poszukiwanie klasyfikatora
charakteryzujcego st maksymalg swoist@cig przy maksymalnej czusai.

Funkcja celu

0.5 0.6

0.4

Swoistoéé 0 0 Czutosé

Rys. 2.2. Charakterystyka funkcji celu dla systefaayzyjnego

W celu poprawienia jakoi klasyfikatorow maliwe s3 dwa kierunki posfpowania
[FeGall]:

- modyfikacja algorytméw ucgych,
- modyfikacja zbioru danych .

Modyfikacja algorytméw wymaga wprowadzenia zmiatgr& mag wplyw na etap
uczenia klasyfikatora. Zmiany mgg dotyczy¥¢ na przyktad dopasowania
prawdopodobigstw apriori, czy wprowadzenia macierzy kosztow.

Modyfikacja zbioru danych polega na zmianie pozionezrownowaenia, zmianie
liczebngci zbioru Ilub dekompozycji klas na podobszary. Zmiapoziomu
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niezrownowaenia realizuj sie poprzez zastosowanie metod: nadprébkowanie (ang.
oversampling), podprébkowanie (ang. undersamplihg) ich pohczenia. Metoda
nadprébkowania polega na zWszaniu w zbiorze ugeym liczby przypadkow klasy
mniejszéciowej. Metoda podprobkowania polega na zmniejsegmizypadkéw klasy
wickszaciowej. Pojczenie tych metod pozwala na zachowanie liczétinarzypadkow
zbioru inicjalnego.

2.8. Podsumowanie

Algorytmy rozpoznawania wzorcOw, zygiane z metodami sztucznej inteligenciji,
stanowj istotny element systeméw diagnostycznych. Rozpeang wzorcow odbywa
sie na podstawie analizy zbioru cech charaktery@ugh poszczegolne obiekty.

Do klasycznych metod rozpoznawania wzorcOw halezaliczye klasyfikacg
minimalno-odlegtéciowg, klasyfikacg z wykorzystaniem teorii Bayesa, analiz
dyskryminacyja czy analiz drzew decyzyjnych. W pracy zastosowano z¢ak
rozpoznawanie wzorcOw oparte na teorii zbioréw Dplizpnych. Ide algorytmu
zaprezentowano w rozdziale 3, gdzie oméwiono opgvace przez autoek narzdzie
Rough Sests Analysis Toolbox dimdowiska MATLAB.

Podczas rozpoznawania wzorcéw przy znacznej licatviggoutédw charakteryzagych
poszczegolne obiekty, konieczna jest ich reduk&gastosowanie redukcji wynika z silnego
skorelowania analizowanych atrybutow oraz wysokigjozonasci obliczeniowej
niektorych algorytmow klasyfikaciji.

Metody redukcji przestrzeni atrybutéw, przytoczome podstawie literatury
w rozdziale 2, gjednymi z najcgsciej stosowanych. W pracy wykorzystanozalselekaj
atrybutébw z zastosowaniem teorii zbioréw przybliych. Algorytmy poszukiwania
reduktow doktadnych zaimplementowano w gdzzu Rough Sests Analysis Toolbox.

Dla cech posiadagych wartdci rzeczywiste mdiwa jest ich dyskretyzacja.
Zastosowanie dyskretyzacji pozwala na zmniejszpreestrzeni danych, a tak wptywa
na przyspieszenie realizacji algorytmoéw zzdnoych obliczeniowo. Omowiony algorytm
dyskretyzacji metogd rownej szerokeci (EWD) jest algorytmem powszechnie
stosowanym, charakteryagym st prost implementag i szybkdciag dziatania.
Algorytmy CAIM i CACC g przyktadem algorytmow dyskretyzaciji, ktore przyoteeniu
granic przedziatdbw uwzegtiniaja rozktad klas w zbiorze danych.

Przedstawiono problem danych niezrowngaraych. Nierownomierny rozkiad
obiektow wzgédem klas wymaga zastosowania dodatkowych krytedéveoceny jakéci
klasyfikacji. Zagadnienie jest istotne szczegoélniezadaniach, gdzie priorytetowe jest
wykrywanie obiektéw nalecych do klasy mniejsZciowej. Jako kryterium
zaproponowano funkgjFMaxSen, ktora podkréla waznos¢ wspotczynnika czukei przy
jednoczénie maliwe wysokiej swoistsci.
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ROZDZIAL 3

Zbiory przybli zone w analizie systemow
decyzyjnych

3.1. Wprowadzenie

Teoria zbiorow przybfionych zostata wprowadzona przez Zdzistawa PawlakQ&il
roku [Paw81la,Paw81b,Paw81c]. Zasadniczym elemerk&ry, odr@nia metod zbioréw
przyblizonych od metod statystycznych czy teorii zbioréwnngtych jest faktze dane
zrodiowe nie ulegaj modyfikacjom czy przeksztatceniom i vma je wykorzysta
do interpretacji zjawiska. Zagadnieniazgee u podstaw teorii zbiorow przyktinych
zostaly bardzo szczegotowo przestawione w [WaMadg,Paw83,Rut05,MroP1099,
Baz98,PawSlo07,PaSk07].

Rozw0j prac nad zastosowaniem zbiorow przgilych mana obserwowa
W nieustannie powkszajcej st bazie publikacji Rough Sets Database Systaférod
osrodkow rozwijacych teor¢ zbiorow przyblionych warto wymierd:

- Zaklad Inteligencji Systemow Wspomagania Decywji Instytucie Informatyki
Politechniki Poznéskiej?( ROSE) [PreSlo98];

- Instytut Matematyki Politechniki WarszawskiéRSES)[BazSzc00];

- Knowledge Systems Group, Dept. of Computer arfdrimation Science, Norwegian
University of Science and Technology, Trondheimnidoy “(ROSSETTA) [Ohr99];

- Instytut Informatyki Politechniki Warszawskiej RES) [DomO04].

Prezentowane w pracy, opracowane przez agitartkrzdzie Rough Sets Analysis
Toolbox (RSA Toolbox, rys.4.1) jest pakietem pragéav dlasrodowiska obliczeniowego
MATLAB, realizujgcych podstawowe problemy teorii zbioréw przybhych.
Zastosowanigrodowiska Matlab umdiwia wektorowg realizacg programow.

! http://rsds.univ.rzeszow.pl/

2 http://idss.cs.put.poznan.pl/site/rose.html

3 http://logic.mimuw.edu.pl/~rses/

* http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta/index.php
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3.2. Zagadnienia teorii zbiorow przyblizonych

3.2.1.System informacyjny i decyzyjny

Podstawowym pegriem w teorii zbiorow przybtionych jest pajcie systemu
informacyjnego. Systemem informacyjnym (ang. infation system) okgta sk
uporzdkowary czworlke:

SI=(U,AV,f), (3.1)

gdzie:
U - przestrzé rozwaan bedaca niepustym, skaczonym zbiorem nazywanym tak
uniwersum; elementy zbioru = {x4, x5, ..., X, } Okresla s mianem obiektow;
A - niepusty, skaczony zbidr atrybutéw;
V = UgeaVy - Zbi6r wszystkich maliwych wartaici atrybutow, gdziey, jest ziedzig
atrybutu a € 4;
f - funkcja informacyjna, 9dzifca xeu fx(a) € V,,f: U X A V.

W pracy przedstawiono teerizbiorow przyblronych w odniesieniu do systemow
decyzyjnych (ang. decision system), ktore@ szczegllnym przypadkiem systemu
informacyjnego [Rut05,MroPl099]. System decyzyjngzywany take tabli decyzyjn
(ang. decision table), stanowi upguikowana pitke:

SD = (U,C,D,V,f) (3.2)
gdzie:
C — niepusty, skéczony zbiér atrybutéw warunkowych,€ A, C # @;
D — niepusty, skaczony zbior atrybutow decyzyjnych,e A,CnD =@, D # @,
CuD =A;
f — funkcja decyzyjna.
Kazdy obiekt sytemu decyzyjnego ura rozpatrywé jako regué decyzyjmy . Jezeli
dla kadej pary regull, # 1, z rébwnaci wszystkich atrybutow warunkowych wynika

rownas¢ wszystkich atrybutéw decyzyjnychD to reguty okréla sk mianem
deterministycznych:

Nighy; a1 (Acec f1,(€) = f1,(€) = Aaep fi, (D) = £, (). (3.3)

Jezeli warunek rownéci atrybutéw nie jest spetniony, to regulya snie
deterministyczne. Wtedy:

Vit 1,21, (Acec fi, (©) = i, (€) > Vaep fi, (d) # fi, (D). (3.4)
3.2.2.Zbiory elementarne i aproksymacja zbiorow

Obiektyx € U mogy by¢ miedzy sola porownywane poprzez porownywanie Wa&cio
atrybutow. Gdy dla zbioru atrybutow < A obiekty keda mialy jednakowe wartei
wszystkich atrybutéw to dola nierozr@nialne. Zaleénos¢ ta nosi nazw relacji
P-nierozr@nialnasci (ang. indiscernibility relation). Jest to relagkrelona na przestrzeni
U x U, 0 nastpujacej postaci [Rut05]:

xlpxz < Npep fxl(p) = fxz (»), (3.5)
gdziex;,x, EeU,PC A,
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Zbiér wszystkich obiektéwe € U bedacych w relacjiP nazywa si klasy abstrakcji
relacji P-nierozr@nialnasci lub zbiorem P—elementarnym (ang. elementary set).
Dla kazdegox € U istnieje doktadnie jeden taki zbior (04®;]5 ), gdzie:

[x;]5 = {x € U: x;Px}. (3.6)

Klasy abstrakcji relacjiP w przestrzeniy s3 zbiorami rozicznymi, a ich rodzig
oznaczamy przeg* lub U/P.

Niech X c U bedzie pewnym zbiorem w przestrzdni Jezeli zbior X jest skaczory
sumy zbioréw P—elementarnych to nazywaegjo zbioremP—doktadnym, w przeciwnym
razie zbidérx nazywa s} zbiorem P—przyblzonym Dla zbioruXx okresla se pag
precyzyjnych zbioréw nazywanych dglhgoérmg aproksymag.

P—dolrg aproksymag zbioru X nazywa si taki zbior Px, ktérego elementy
s3 obiektami klas abstrakcjidagcych podzbiorami zbiory:

PX ={x € U:[x]s € X}. (3.7)
P—gormy aproksymag zbioru X nazywa si taki zbior PX, ktdrego elementy
s3 obiektami klas abstrakcji posiadaych czs¢ wspolry ze zbiorenx:
PX={xeU:[x]snX # T} (3.8)

Na podstawie gornej i dolnej aproksymacji ana wyznaczy dodatkowe
charakterystyki zbiorw, jak: obszar pozytywny, obszar negatywny oraz abbrzegowy.
P—pozytywny obszar zbiorki odpowiada dolnej aproksymacji zbioru:

Poss(X) = PX . (3.9)

P—negatywny obszar zbiorx jest zbiorem obiektéw natgcych do tych klas
abstrakciji, o ktérych me@emy powiedzié, ze nie § podzbiorami zbiorw:

Negs(X) = U\PX . (3.10)
P—brzegowy obszar zbior jest r@&nicg zbioréw gérnej i dolnej aproksymaciji:
Bns(X) = PX\PX . (3.11)

Aproksymagg zbioruXx w przestrzenlU mazna przedstawitakze w postaci liczbowe).
Wartos¢ wyrazong wzorem:

e

up(X) == (3.12)
nazywa s P—doktadndcia aproksymaciji.

Graficzry interpretagj poje¢ teorii zbioréw przybltionych zaprezentowano na
rys. 3.1. Przedstawiono przestizeozwazan U, ktorej elementamiasliczby catkowite
z przedziatlu< 1,10 >. Na przestrzeniU wyznaczono cztery klasy abstrakcji relacji
P-nierozréznialno$ci (zbiory elementarne). Klasy abstrakcji oznaczono oKkregami.
Na przestrzeni/ zdefiniowano zbidx, bedacy zbiorem liczb parzystyck = {2,4,6,8,10}.

"Uzlll
>
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Rys. 3.1. Aproksymacja zbioru X

P—dolmy aproksymagj zbioruX s3 te zbiory elementarne, ktére w cédopokrywap
sic z obiektami zbiorux. Poniewa zbidr X jest zbiorem liczb parzystych, to dgln
aproksymagj stanowi tylko zbiér elementarny zawieyey cyfry 2,4,8.

Zbior PX, bedacy P—gorm aproksymagj zbioru X zawiera te klasy abstrakcji relacji
P, ktore posiadajze zbioremx przynajmniej jeden element wspolny. W prezentowany
przyktadzie kda to zbiory elementarne zawiegag: cyfry 2,4,8, cyfry 5,6,7 oraz liczby
1,9,10. Zbior elementarny zawiegey cyfre 3 stanowi obszar negatywny zbiow
w relacjiP.

3.2.3.Aproksymacja rodziny zbioréw systemu decyzyjnego

Wartcici atrybutow decyzyjnych dziglprzestrzé U na rodzig rozigcznych zbiorow
D* =X ={X;,X,,..,X,}, bedagcych klasami abstrakcji relacjiD-nierozré&nialncsci.
Poniewa obiekty kedace w relacjiD-nierozré&nialncsci, przyjmup takie same wartai
decyzji, to obiekty te g nierozr@nialne nawet, gdy tiig sie wartgciami atrybutow
warunkowych zbior.

Problem aproksymacji przedstawiony w rozdziale 3.thazna uogéiné dla rodziny
zbioréw. NiechP c C bedzie podzbiorem atrybutow warunkowych.

P—dolrg aproksymagj rodziny zbioréowx nazywa si zbior PX, gdzie:

PX = {PX1,PX3, ..., PXpn} . (3.13)
P—gérmy aproksymagj rodziny zbioréwX nazywa s zbior X, gdzie:
PX = {PX,,PX,, .., PX,}. (3.14)

P—pozytywnym obszarem rodziny zbioréxv nazywa si zbiér Poss(X), opisany
zaleznoscia:
Posp(X) = Ux,ex Posp(X;) . (3.15)
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P—negatywnym obszarem rodziny zbiordwazywa sj zbiér Negs(X), definiowany
jako:
Negp(X) = U\ Uy,ex PX; . (3.16)

P—brzegowym obszarem rodziny zbiorGw nazywa si zbiér Bns(X), okreslony
zaleznoScia:

Bnp(X) = Ux,ex Bnp(X;) . (3.17)

Do liczbowej charakterystyki aproksymacji rodzinybiaéw definiuje s
wspotczynnik jakéci oraz wspotczynnik doktadioi aproksymacii.
P—jakas¢ aproksymaciji rodziny zbior6w wyznacza si z zalenosci:

vp(X) =———. (3.18)

Bs(X) = =. (3.19)

Powyzsze wspotczynniki spetnigjwarunek:
0<BX)<ys(X)<1. (3.20)

3.2.4.Poprawnosé¢ budowy systemu decyzyjnego

Przedstawione powj pogcia aproksymaciji rodziny zbiorow rmoa wykorzystéa do
weryfikacji poprawnéci budowy systemu decyzyjnego. W tym celu wprowadka
pojecie stopnia zalanosci. Stopié zaleznosci zbioru atrybutow decyzyjnych od zbioru
atrybutéw warunkowycla okreslony jest wyraeniem:

k=ys(D") . (3.21)

Jezeli poszczegoblne obiekty przestrzeni mazna jednoznacznie przypisado
odpowiednich klas decyzyjnych, to zbior atrybutovecyzyjnych zalgy od zbioru
atrybutéw warunkowych w stopniu rownym 1. Zatem:

ys(DH =1. (3.22)

Gdy ys(D*) = 1, to tablica decyzyjna jest dobrze otoma, a wszystkie jej reguhys
deterministyczne. Gdyys(D*) <1, to w tablicy decyzyjnej wysgpuja reguty
niedeterministyczne. Wtedy tablica decyzyjna jelet okr&lona. Tablie taks mozna
poprawt poprzez usugcie regut niedeterministycznych lub poprzez rozszeie zbioru
atrybutow warunkowycla.

Istotnym parametrem dla oceny popraaidoudowy systemu decyzyjnego jestiak
znormalizowany wspotczynnik istoté@m podzbioru atrybutdow warunkowyclt’ c C,
okreslony wyrazeniem:
ve@9)-7 (07

V20" (3.23)

J(c,p) )=

gdziec” = C\C'.

Jezeli wartas¢ wspoétczynnikaos dla podzbioru atrybutéowt’ c C bedzie réwna 0 to
podzbiorC' mazna usuné bez wptywu na aproksymacjodziny zbioréwD *.

Jezeli tablica decyzyjna jest dobrze o#ana dla zbioru atrybutéw warunkowyehto
mog istnie¢ zbiory atrybutéw P c ¢, wystarczajce do jednoznacznego okienia
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odpowiednich klas decyzyjnych. Zbiory takie ofeesk mianem reduktéw wzgtinych.
Tablica decyzyjna ma@ mi&€ wiece] niz jeden redut wzgbiny lub mae nie mié€ ich
wogole.

Reduktem wzgldnym zbioru atrybutowC ze wzgédu na zbior atrybutéwbD
(tzw. D—reduktem) nazywa gkazdy D—niezaleny zbiorP c C, dla ktorego spetniony jest
warunek [Rut05,MroPI099]:

p=C. (3.24)

Zbior atrybutow P < C jest niezaleny ze wzgtdu na zbior atrybutowD
(D—niezaleny), jesli dla kazdegoP, c P zachodzi zalenos¢:

Posp(D*) # Posp, (D) . (3.25)

Pojcia reduktu wzgldnego nie naley myli¢ z pogciem reduktu. Reduktem zbioru
atrybutowP < A nazywa si kazdy niezaleny zbiérp, c P, dla ktérego:

P, =P. (3.26)

Przy czym, zbior atrybutowP € A nazywa si niezalenym w danym systemie
informacyjnym, jeeli dla kazdegoP, c P zachodzi warunek:

P, +P. (3.27)

Dowolny podzbiér zbioru atrybutéw warunkowychc ¢ nazywa si przyblizonym
D—reduktem zbioruC. Dla kadego zbioru mzna wyznaczy biad przyblizenia jako
zaleznosc:

, D)~y (D)
E€cpy(C) = % (3.28)

Atrybut ¢ € C jest nieusuwalny ze zbioru atrybutéw warunkowytlze wzgédu na
D (D—nieusuwalny), jeeli [MroPlo99]:

Posz(D*) # Posﬁg}(D*), (3.29)
lub co rownowane
Yera (D) <ve (D) . (3.30)

Zbior wszystkich nieusuwalnych atrybutow nosi naziv-rdzenia i okr&ony jest
wyrazeniem [MroPIlo99]:

COREp(C) ={c € C: Posz(D*) # Poscv;}(D*) (3.31)

Dla tablicy decyzyjnej dobrze olidlenej D—rdzer atrybutow warunkowych nma
wykorzysta& do wyznaczeni@—reduktow.

3.2.5.Macierz, tablica oraz funkcja rozréznialnosci dla systemu
decyzyjnego

Uzupetnieniem opisu relacji nierozmtialncsci jest macierz rozedialngsci
(ang. discernibility matrix). Macierz roziialncsci systemu decyzyjnego zawiera
informacje o atrybutach, ktére rozriajg kazdg pak obiektéw naleéacych do ranych
klas decyzyjnych. Macierz rozrdialngsci mazna zdefiniowdé w nas¢pujacy sposob:

My (SD) = (my;) (3.32)

nxn’

gdziemy; = {c € C: £, () # £, () A fie (D) # fo, (@)} ,i,j = 1,2,..,nOrazn =T .
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Macierz rozranialncsci posiada naspujace wiaciwosci:
- Kazdy element macierzy jest zbiorem;

- Elementy macierzy face na gtéwnej przeknej  zbiorami pustymiim;; = & dla
i=],
- Macierz jest symetryczna wzglem gtdwnej przeknej: m;; = mj;;

- Rozmiar macierzy odpowiada liczbie obiektow tabligcyzyjnejn = U.

Poniewa zawartdci komorek macierzy rozemialncsci nie g typami prostymi
to macierz charakteryzujeestduza ztozondécia pameciowa. Odpowiednikiem macierzy
rozr&nialncsci  jest tablica rozrinialncsci (ang. discernibility table) okékena
zaleznoscia:

TD (SD) = (t(ij)’k)(i,j)xm (333)
gdzie:

0; fxi(c) = ij(C) foi(d) = ij(d) .. .
Acectijp = {1; £0) % £o(©) Ao (d) # £ (d) GLj=12,..,n,i>j,k=12,..m. (3.34)

Poszczegolne elementy tablidy, przyjmup wartasci 0 lub 1. Pozwala to na
korzystniejsz implementagj programow, gdyz poszczegdlne wiersze tabeli ngolgy¢
reprezentowane w postaci bitowej.

Wiedz zawary w macierzy lub w tablicy rozedialncéci maozna przedstawi
za pomog funkcji rozr@&nialncsci (ang. discernibility function). Jest to funkcja
boolowska, ktéra kalemu atrybutowi ze zbioru atrybutéw warunkowych ypiguje
zmienry boolowslky c*. Jeeli zbior atrybutow macierzy lub tablicy rozrdalncsci jest
pusty to funkcji przypisuje sistah Boolowslg 1:

foSD) =n{u (taprl<j<i<n AL<k<m Atgj, # D)} (3.35)
lub
foSD)=n{u(m;;:1<j<i<n Am; * D)} (3.36)

Funkcg rozr@nialngsci mozna uprdci¢ m.in. stosujc prawo pochtaniania. Funkcj
rozr&nialncsci stosuje s przy rozwhzywaniu wielu problemow teorii zbiorow
przyblizonych. Jednym z gtdbwnych zastosdwpest zadanie wyznaczania wszystkich
reduktow systemu informacyjnego .

3.3. Przybornik Rough Sets Analysis Toolbox

Gtownym zadaniem realizowanym przez Rough Sets ysimal Toolbox (RSA
Toolbox) jest zastosowanie teorii zbiorow przybhych do redukcji przestrzeni atrybutow
i klasyfikacji danych. Struktgrnarzdzia RSAToolbox przedstawiono na rysunku 3.2.

Modut RS zawiera programy do przeprowadzania anatz wyciu teorii zbioréw
przyblizonych. Umaliwiajag one m.in. poszukiwanie zbioréw elementarnych, d&ree
aproksymacji zbioréw i rodziny zbioréw, wyznaczanmgzenia atrybutéw i reduktow,
a take generowanie macierzy, tablicy i funkcji rozn@lncsci. W module RS zawarto
takze programy dla opracowanego przez autorklasyfikatora wykorzystacego
pofaczenie regut decyzyjnych i metody k-najfistzych gsiadow. Kady z programow jest
zapisany w postaci funkcji, co ulwia niezalene uruchamianie w innych programach
srodowiska MATLAB. Wybrane programy przygotowano wwdath wersjach:
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jednostanowiskowej i rozproszonej. Wersje jednastaskowe programéw omoéwiono
w rozdziale 3.4 natomiast wersje rozproszone wziatel 3.7.

Modut RSAm jest zbiorem programéw gheych do realizacji procesu uczenia
nadzorowanego. Unibwia poszukiwanie optymalnego zbioru atrybutéw ora
optymalnego klasyfikatora. Podstawowymi programam@dukcji atrybutdw oraz
klasyfikacji @ implementacje teorii zbiorow przybbnych zawarte w module RS.
Jednake, w module RSAmM, uwzgliniono réwnie mazliwos¢ wykorzystania funkciji
klasyfikacyjnych dosfpnych w nargzdziu Statistic Toolbox, jak: Naiwny klasyfikator
Bayesa NaiveBayes), Analiza dyskryminacyjnaclassify), Drzewa decyzyjneclassregree).
Zaimplementowano take algorytmy redukcji wymiaru (np.: selekcja metokbrelacii,
analiza gtownych sktadowych) oraz dyskretyzacji ylaitow metodami EWD
[Ci00,StaSzy06,199], CAIM [KuCi04,Szy09b], CACC DeD8,Szy09b].
W implementacji algorytmow CAIM i CACC wykorzystanéunkcje udosipnione
w centrum wymiany plikow MATLAB [wCAIM09,wCACCO09]Wprowadzono zmian
w kodzie programu poprzez zamgamstrukcji warunkowych i gli sterugcych na
operacje arytmetyczne wykonywane bezpdnio na petnych wektorach lub macierzach
(rozdziat 3.5.1).

Modut DB zawiera zbior funkcji umdiwiajgcych komunikagj srodowiska MATLAB
z baz danych MySql. Modut DB wykorzystywany jest w pragrach rozproszonych, co
pozwala na przyspieszenie obliaz#ia analiz wielowymiarowych.

Rough Sets Analysis Toolbox

RS RSAm DB
core discretization mysq|l
core_rel classification mYm

elementary_sets

reduction

aproximation
df rules
df_dt
df_si
rsclass

Rys. 3.2. Struktura nagdzia RSA Toolbox

3.4. Modut RS

3.4.1.Zbiory elementarne

Do wyznaczania zbioréw elementarnych opracowanokdjgn elementary_sets.
Argumentami wejciowymi funkcji s3: zbiér danych oraz zbior atrybutéw defirjoy
relacg P-nierozré&nialnasci. Wynikiem dziatania programu gmienne zawierage zbiory
elementarne, ich liczboraz wektor okrdajacy przynalenos¢ kazdego z obiektéw do
klasy abstrakcji. Schemat dziatania programu pitzedeno na listingu 3.1.

W  pierwszym kroku wyznaczono rmawve klasy abstrakcji  relacji
P-nierozr&nialnasci, a wynik zapisano w zmiennejlementarySets. W drugim kroku
okreslono przynalenos¢ obiektow zbioruDataSet do utworzonych zbioréw elementarnych.
Wykorzystano w tym celu funkgjsmember, ktéra zwraca dwa wektory:
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- IsEsMemeber — wektor binarny o rozmiarze odpowiagajm liczbie obiektow macierzy
DataSet. Wartag¢ 1 okré&la wyshpienie wiersza macierzybataSet w macierzy
ElementarySets;

- ObjectsLocation - wektor, ktory dla kadego wiersza macierfataSet przechowuje indeks
rownowanego wiersza w macier&ementarySets.

Listing 3.1. Realizacja funkcji wyznaczajacej zbiory elementarne (elementary_sets.m)

Dane wej$ciowe:
DataSet[xn,xm] - Zbior uczacy; xn - liczba obiektéw, xm - liczba atrybutéw warunkowych;
AttrList - Zbior cech okreslajacych relacje P. Nazwy cech odpowiadajg numerom kolumn macierzy X.

ElementarySets - lista zbioréw elementranych
NumOfElementarySets - liczba utworzonych zbioréw elementarnych;

1
2
3
4
5 Dane wyj$ciowe:
6
7
8 ObjectsLocation[xn,1] — wektor okreslajacy przynalezno$¢ obiektu do zbioru elementarnego

9

10 Krok 1.

1" ElementarySets =unique(DataSef[ (:,AttrList), rows');

12 Krok 2.

13 [IsEsMemeber,ObjectsLocation] = ismember(DataSef[ (:,AttrList), ElementarySets, 'rows');
14 Krok 3.

15 NumOfElementarySets=size(ElementarySets,1);

Poniewa macierzElementarySets utworzono na podstawie macier2staSet, to wektor
IsEsMemeber zawiera tylko wartéci 1. Jeden obiekt zbiorDataSet maze nalee¢ tylko do
jednego zbioru elementarnego. Obiekty posigmajen sam indeks wierszadh nalezaty
do tej samej klasy abstrakcji.

W ostatnim kroku (linia 14) wyznaczono liczbtworzonych zbioréw elementarnych.
Maksymalna liczba tworzonych zbiorow elementarnyotipowiada liczbie wierszy
macierzyDataSet. Sytuacja taka dulzie miata miejsce, gdy wszystkie wiersze macierzy
DataSet bedg rozr&nialne ze wzgldu na zadany zbior cechttfList).

3.4.2.Aproksymacja zbioru, rodziny zbiorow

Do rozwhzywania grupy zadazwigzanych z pagjciami aproksymacji opracowano
funkcje aproximation. Argumentami wejciowymi funkcji s: zbior danych [ataSet), zbior
atrybutdw  decyzyjnych  AfrybutyDecyzyjne), zbior  atrybutow  warunkowych
(AtrybutyWarunkowe). Elementy wektoréwAtrybutyDecyzyjne i AtrybutyWarunkowe zawieraj
indeksy kolumn macierzataSet. Atrybuty decyzyjne wyznaczgjrodzire rozigcznych
zbiorow  D* =X = {X;, X5, ..., Xp}- Atrybuty  warunkowe definigj  relacg
P—nierozrénialnasci.

Dla kazdego ze zbiorowx,, X,, ..., X,, program wyznacza:

- P—dolmg i P—gb6rm aproksymag ;
- obszaryP—pozytywny,P—brzegowy P—negatywny;
- wspétczynnik doktadrii aproksymacjus (X;).

Dla rodziny zbiorowD* = X program wyznacza:
- obszaryP—pozytywny,P—brzegowy p—negatywny;
- wspotczynnikP —jakasci aproksymacijy s (X);

- wspétczynnikP—doktadndci aproksymacjps(X).
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Schemat realizacji programaproximation przedstawiono na listingu 3.2. Wyznaczone
charakterystyki przechowywaneg sw tablicy strukturalnej o nazwieAproksymacja.
Gtownymi polami tablicy &

- ZE — przechowuje wyniki aproksymaciji dla zbioréw ettarnych;

- RZ - przechowuje wyniki aproksymacji rodziny zbioréw;

- ObjectsLocationForAproxAttr — zawiera informaej o przynalenosci obiektow do klas
decyzyjnych.

Listing 3.2. Realizacja programu aproksymaciji (aproximation.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 DataSet [xn,xm] — Zbiér uczacy; xn - liczba obiektéw, xm — liczba atrybutéw warunkowych;

3 AtrybutyDecyzyjne - Zawiera numery kolumn odpowiadajacych atrybutom decyzyjnym zbioru D

g AtrybutyWarunkowe - Zawiera numery kolumn odpowiadajacych atrybutom zbioru P

6 Dane wyjsciowe:

; Aproksymacja — struktura zawierajgca wyniki obliczen

9 Krok 1.

10 [ElementarySets, ObjectsLocationForDecAttrBin,NumOfElementarySets]= ...

11 elementary_sets(DataSet, AtrybutyDecyzyjne);

12 Krok 2.

] 2 ObjectsLocationForDecAttrBin=classtobin(ObjectsLocationForDecAttr, NumOfElementarySets);
Krok 3.

15 [ElementarySets, ObjectsLocationForAproxAttrBin,NumOfElementarySets]-=...

16 elementary_sets(DataSet, AtrybutyWarunkowe);

17 Krok 4.

18 ObjectsLocationForAproxAttrBin=classtobin(ObjectsLocationForAproxAttrBin, NumOfElementarySets);
Krok 5.

20 Dla kazdego i-tego zbioru elementarnego relacji D-nierozréznialnoci

21 Krok5.1.

22 IndeksyObiektowZbioruDecyzyjnego=find(ObjectsLocationForDecAttrBin(;,))==1)";

23 ZE(i).IndeksyObiektowZbioruDecyzyjnego=IndeksyObiektowZbioruDecyzyjnego;

24 Krok5.2.

25 temp=repmat(ObjectsLocationForDecAttrBin(:,i),1,NumOfElementarySetsForAproxAttr);

26 temp=ObjectsLocationForAproxAttrBin & temp;

27 Krok 5.3.

28 LiczbaWspolnychObiektow=sum(temp);

29 LiczbaObiektow\WZbiorzeElementarnym=sum(ObjectsLocationForAproxAttrBin);

30 Krok5.4.

31 ZE(i).IndeksyZbiorowElementarnychDolnejAproksymacji =...

32 ~(sign(LiczbaObiektowWZbiorzeElementarnym-LiczbaWspolnychObiektow));

33 ZE(i).IndeksyObiektowDolnejAproksymagji=...

:35‘51 find((sum((ObjectsLocationForAproxAttrBin(;,IndeksyZbiorowElementarnychDolnejAproksymacii)),2))==1);
Krok 5.5

36 ZE(i).IndeksyZbiorowElementarnychGornejAproksymaciji=logical(sign(LiczbaWspolnychObiektow));

37 ZE(i).IndeksyObiektowGornejAproksymagji=...

gg find((sum((ObjectsLocationForAproxAttrBin(;,IndeksyZbiorowElementarnychGornejAproksymacii)),2))==1)
Krok 5.6

40 ZE(i).PosAproxAttr =IndeksyObiektowDolnejAproksymacii;

41 Krok 5.7

25 ZE(i).BnAproxAttr =setdiff(IndeksyObiektowGornejAproksymacii, IndeksyObiektowDolnejAproksymacii) ;
Krok 5.8

44 ZE(i).NegAproxAttr =setdiff(IndeksyObiektow,IndeksyObiektowGornejAproksymacji) ;

45 Krok 5.9

46 ZE(i).uAproxAttr=...

47 (size(IndeksyObiektowDolnejAproksymacii,2))/(size(IndeksyObiektowGornejAproksymacii,2));

48 Krok 5.10

49 IndObDolnejAproksymacjiRodzinyZbiorow=...
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50 union(IndeksyObiektowDolnejAproksymacji,IndObDolnejAproksymacjiRodzinyZbiorow);

51 IndObGornejAproksymacijiRodzinyZbiorow=...

52 union(IndeksyObiektowGornejAproksymacji,IndObGornejAproksymacjiRodzinyZbiorow);

53 LiczbaObiektowGornAprokRodzZb=...

54 LiczbaObiektowGornAprokRodzZb+(size(ZE(i).IndeksyObiektowGornejAproksymacii,2));

55 Krok 6.

56 RZ.PosAproxAttr =IndObDolnejAproksymacjiRodzinyZbiorow;

57 RZ.BnAproxAttr =...

58 setdiff(IndObGornejAproksymacijiRodzinyZbiorow, IndObDolnejAproksymacjiRodzinyZbiorow);
RZ .NegAproxAttr=setdiff(IndeksyObiektow,IndObGornejAproksymacjiRodzinyZbiorow) ;

59 RZ.gammaAproxAttr =(size(RZ.PosAproxAttr,2))/NumOfObjects;

60 RZ .betaAproxAttr =(size(RZ.PosAproxAttr,2))/LiczbaObiektowGornAprokRodzZb;

61 Krok 7.

62 Aproksymacja. RZ= RZ;

63 Aproksymacja. ZE = ZE;

64 Aproksymacja. ObjectsLocationForAproxAttrBin= ObjectsLocationForAproxAttrBin;

65

W  pierwszym  kroku wyznaczono zbiory elementarne dlaelacji
D—nierozrénialnasci. Funkcjaelementary_sets, omOwiona w rozdziale 3.4.1, zwraca wektor
ObjectsLocationForDecAttr zawierajgcy informacg o przynalenaosci obiektéw do klas. Wektor
przeksztalcany jest na po&tenacierzy binarnej (linia 13). Operadkonwersji realizuje
funkcja classtobin, omdéwiona w rozdziale 3.4.13. Kda z kolumn macierzy
ObjectsLocationForDecAttrBin odpowiada jednej klasie. Wato 1 w komorce macierzy
oznacza,ze obiekt wskazany przez numer wiersza, jest prayyisdo klasy wskazanej
przez numer kolumny. W krokach 3 i 4 wyznaczons¥labstrakcji dla zbioru atrybutéw
warunkowych tworgcych relag; P-nierozré@nialnasci.

W kroku 5 zrealizowano aproksymacjkazdego zbioru z rodziny zbiorow
X ={X,,X,,..,X,}. Zalazono, ze atrybuty decyzyjne twogzmniejsz rodzire zbiorow
elementarnych ni atrybuty warunkowe. Zai@nie to wykorzystano przy dobieraniu
zmiennej sterace] petli for wskazugc na liczle zbiorow dla atrybutu decyzyjnego.
Umozliwia to przeprowadzenie wkszej liczby operacji w sposob wektorowy.

W celu sprawdzenia ile obiektow ze zbioru aprokspeego zawiera siw danej
klasie decyzyjne] przeprowadzono dwie operacje.rw&ea polega na skopiowaniu
wektora klasy decyzyjnej w liczbie odpowiagltagj zbiorom elementarnych realaciji
P—nierozrénialnasci (Krok 5.2). Nasfpnie w celu znalezienia wspdélnych obiektéw
otrzymanej macierzytemp oraz macierzyObjectsLocationForAproxAttrBin przeprowadzono
logiczrg operac AND. Jereli liczba obiektow w danej kolumnie odpowiada bz
obiektow zbioru elementarnego realadjj to zbiér elementarny jest gzig dolnej
aproksymacji. Poréwananie zrealizowano jako  znice macierzy
LiczbaObiektowWZbiorzeElementarnym oraz  LiczbaWspolnychObiektow. W wyniku otrzymano
wartas¢ 0 dla tych zbiorow elementarnych, gdzie liczbae&tbw macierzytemp i zbioru
elementarnego jest taka sama (Krok 5.3). Fundigy zastosowano do konwersji macierzy
do postaci zero-jedynkowej (Krok 5.4Negacja macierzy unibwia jednoznacza
identyfikacg zbiorbw elementarnych. Komorki macierzy posiadaj warté¢ 1
odpowiadag zbiorom elementarnym twageym dolrg aproksymagj zbioruXx;. W linii 33
wyznaczono indeksy obiektow nadee do dolnej aproksymacji. Poniewabiory
elementarne gsrozigczne to w wyniku sumowania watm w wierszach otrzymuje i
jeden wektor. Warta@i komérek wektora rowne 1 wskazuja indeksy obiektow dolnej
aproksymacji.

Do wyznaczenia gornej aproksymacji zbior; wykorzystano wektor
LiczbaWspolnychObiektow. Jezeli liczba znalezionych obiektow gzxi wspdlnej zbiorow jest
wicksza lub rowna wartai 1 to zbior ten jest g%cig gornej aproksymacji (Krok 5.5).
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W kroku 5.6, na mocy wzoru 3.9, okleno obszarP—pozytywny. W kroku 5.7,
na mocy wzoru 3.11, wyznaczono obs2abrzegowy. Natomiast w kroku 5.8, na mocy
wzoru 3.10, wyznaczono obszarnegatywny.

Zgodnie ze wzorem 3.12 obliczono wspoétczynnik ddkitdci aproksymacii
(Krok 5.9). Wspétczynnik odpowiada ilorazowi liczlelementow dolnego przyhkénia
i liczby elementéw gérnego przybénia.

W kroku 6 wyznaczono zbiory cech oraz wspotczynrgroksymacii dla rodziny
zbioréw D*. Obszar P—pozytywny rodziny zbioréw odpowiada obiektom raym
do gornej aproksymacji rodziny zbioréw (linia 56zav 3.15). ObszarP—brzegowy
wyznaczono jako thice zbiorow lkedacych elementami gérnej i dolnej aproksymaciji
rodziny zbioréw (linia 57, wzér 3.17). Obsza@—negatywny odpowiada obiektom,
ktore nie naleg do goérnej aproksymacji rodziny zbioréw (linia &&06r 3.16).

Wspétczynnik P—jakasci aproksymacji rodziny zbioréw wyznaczono na padsé
zaleznosci 3.18 (linia 60), a wspoétczynnil®—doktadndéci na podstawie wzoru 3.19
(linia 61).

3.4.3.Rdzen

Wyznaczanie rdzenia polega na sprawdzeniu, jakpnakaymacj zbioru wptywa
usunicie kazdego atrybutu z relacfi-nierozr@nialosci. Do okreslenia rdzenia atrybutow
opracowano funkejcore. Argumentami weciowymi funkcji s: zbiér danych oraz zbior
atrybutéw relacjiP—nierozr@nialnaici. Schemat realizacji programu przedstawiono na
listingu 3.3.

Listing 3.3. Realizacja programu wyznaczania rdzenia atrybutow (core.m)

Dane wejsciowe:
DataSet - Zbiér uczacy; xn - liczba obiektdw, xm — liczba atrybutéw warunkowych;
AtrybutyWarunkowe — Zawiera numery kolumn odpowiadajace atrybutom warunkowym zbioru P

1

2

3

4

5 Dane wyjsciowe:
6 rdzen - struktura zawierajaca wyniki aproksymacii;
7

8

Krok 1.
9 [ElementarySets,ObjectsLocation, NumOfElementarySets]= elementary_sets(DataSet, Atrybuty);
10 ObjectsLocationForDecAttrBin=classtobin(ObjectsLocation,NumOfElementarySets);
1" N1=NumOfElementarySets;
12 01=0bjectsLocationForDecAttrBin;
13 Krok 2.
14 Dla kazdego i-tego atrybutu
15 Krok 2.1
16 AtrybutyMod=setdiff(Atrybuty, Atrybuty (1,i));
17 Krok 2.2.
18 [ElementarySets,ObjectsLocation,NumOfElementarySets]=elementary_sets(DataSet, AtrybutyMod);
19 ObjectsLocationForDecAttrBin=classtobin(ObjectsLocation,NumOfElementarySets);
20 Krok2.3
21 if NumOfElementarySets~=N1
22 AtrNieusuwalne(1,))=1;
23 end
24 Krok2.4
25 if NumOfElementarySets==N1
26 RoznicaZbiorow=setdiff(O1(:,1: NumOfElementarySets)',
27 ObjectsLocationForDecAttrBin(;,1: NumOfElementarySets)','rows');
28 end
29 Krok 2.5

30 if RoznicaZbiorow
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31 AtrNieusuwalne(1,i)=1;
32 end

33 Krok3.

34 rdzen=find(AtrNieusuwalne==1);

3.4.4.Rdzen wzgledny

Rdzer wzgledny jest zbiorem wszystkich atrybutéw nieusuwalnyayledem innego
zbioru atrybutéw. W analizie systemow decyzyjnycilemos¢ ta sprowadza sido
wyznaczenia D-rdzenia, czyli zbioru wszystkich [Rusuwalnych atrybutéw
warunkowych (wzoér 3.31). Schemat realizacji progranore_rel, opracowanego do
wyznaczania rdzenia wzglnego przedstawiono na listingu 3.4.

Listing 3.4. Realizacja programu wyznaczania rdzenia wzglednego (core_rel.m)

1 Dane wejsciowe:

2 DataSet - Zbiér uczacy; xn - liczba obiektdw, xm — liczba atrybutéw warunkowych;

3 AtrybutyDecyzyjne — Zawiera numery kolumn odpowiadajace atrybutom decyzyjnym zbioru D
g AtrybutyWarunkowe — Zawiera numery kolumn odpowiadajace atrybutom warunkowym zbioru P
6 Dane wyjsciowe:

; rdzen_wzgledny — wektor zawierajacy indeksy atrybutéw nieusuwalnych;

9 Krok1.

10 wynik_all= aproximation(DataSet, AtrybutyDecyzyjne, AtrybutyWarunkowe)

1 Krok 2.

12 Dla kazdego i-tego atrybutu

13 Krok 2.1

14 Atrybuty=setdiff(AtrybutyWarunkowe, AtrybutyWarunkowe(1,i));

15 Krok2.2.

16 wynik_temp= aproximation(DataSet,AtrybutyDecyzyjne Atrybuty)

17 Krok 2.3.

18 if wynik_temp.RZ.gammaAproxAttr<wynik_all.RZ.gammaAproxAttr

19 AtrNieusuwalne(1,i)=1;

20 end

21 Krok 3.

22 rdzen_wzgledny= find(AtrNieusuwalne==1);

Do okreélenia rdzenia wzgdnego atrybutow wykorzystano funkcpproximation
(rozdziat 3.4.2). W kroku pierwszym wyznaczono j@k@proksymacji petnego zbioru
atrybutdw warunkowych wzegtlem atrybutu decyzyjnego. Wspoiczynnik j&sio
wykorzystano w kroku drugim do oceny zkego atrybutu ze zbior#. Przy ocenie
uwzgkdniono wspétczynnik jakai aproksymacji rodziny zbioréw dla relaci{p,}.
Wspéiczynnik wyznaczono w kroku 2.2. Por6wnanie wspotczynnikéw zrealizowano
w kroku 2.3. i-ty atrybut kzdzie nieusuwalny ze zbioru, gdy jakcaproksymaciji rodziny
zbioréw relacjiP{p,} bedzie mniejsza od jakei aproksymacji petnego zbioru atrybutow
(Krok 2.3).
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3.4.5.Tablica rozréznialnosci systemu informacyjnego

Tablica rozranialncsci zawiera informag o atrybutach roztdiajagcych kade
dwa obiekty w zbiorze danych (wzor 3.34). Rozmiablity rozr&nialncsci zalezy
od liczby obiektow i liczby atrybutow. Liczba obiékv wptywa na pamiciowg ztozonas¢
obliczeniovg. Wiersze tablicy rozrialncgsci odpowiadaj porownaniu kadej pary

obiektéw systemu informacyjnego, a ich liczba wymgéz_—n. Reprezentacja tablicy

rozr&nialncsci dla wielowymiarowych zbioréw danych wymaga zdj pojemndci
pamkci operacyjnej. W praktycznym zastosowaniu wymagan obliczenia tablicy
rozr&nialndsci (np. wyznaczenie reduktow) wystarczy wyznaczekigialnie potrzebnych
fragmentéw tablicy. Uwzgbniono to w opracowywanym programié si stuzacym

do obliczenia tablicy rozedialncsci systemu informacyjnego. Schemat programu
zamieszczono na listingu 3.5.

Listing 3.5. Realizacja programu wyznaczania tablicy rozréznialnosci (dt_si.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 X —2Zbiér uczacy; xn - liczba obiektéw, xm - liczba atrybutow warunkowych;
3 od — numer atrybutu od ktérego majg by¢ wyznaczane fragmenty tablicy rozréznialnosci
4 od — numer atrybutu do ktérego majg by¢ wyznaczane fragmenty tablicy rozréznialnosci
5

6 Dane wyjsciowe:

7 X_DT - fragment tablicy rozréznialnosci dla zadanej grupy obiektow sasiadujacych;
8

9 Krok 1.

10 Dla pierwszego obiektu i=od wykonaj:

11 Krok 1.1

12 X0=X(1:i,:);

13 X1=repmat(X(i,:),n-i,1);

14 X2=[X0;X1];

15  Krok 1.2

16 X_DT1=X2-X;

17 Krok 1.3

18 X_DT=logical(sign(abs(X_DT1)));

19

20 Krok 2.

21 Dla pozostatych obiektéw wykonaj:

22 Krok 2.1

23 X0=X(1:i,:);

24 X1=repmat(X(i,:),n-i,1);

25 X2=[X0;X1];

26 Krok2.2

27 X_DT1=X2-X;

28  Krok2.3

29 X_DT1=logical(sign(abs(X_DT1)));

30 Krok24

31 X_DT=cat(3,X_DT,X_DT1);

Funkcjadt_si wymaga trzech argumentow eeipwych: macierzyX odpowiadajcej
systemowi informacyjnemu oraz dwéch zmiennyahdé) okreslajgcych zakres obiektow,
dla ktorych nalgy wyznaczy tablice rozr@nialngsci. Program prezentowany na listingu
3.5 podzielono na dwie exi. Pierwsza dotyczy wyznaczenia fragmentu tablicy
rozr@nialnadsci dla pierwszego obiektu (Krok 1). Drugagé& programu to wyznaczanie
fragmentow tablicy dla pozostatych obiektéw. Tablicozr@nialngsci ma  struktug
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trojwymiarowy. Kazdy indeks trzeciego wymiaru odpowiada porownaniage obiektu
z pozostatymi. W przypadku, gdy funkaogasi wykorzystywana jest dla zbioru danych
o duzej liczbie obiektow, to zalecagsivywotanie tej funkcji dla kadego obiektu osobno.

Poréwnanie wart@i cech i-tego obiektu z pozostatymi zrealizowaakoj r&nice

dwoch macierzX orazx2. MacierzX2 jest zhczeniem dwoch macierzy:

- X0 - kopia macierz dla wierszy o indeksach mniejszych i rownych a€ge;

- X1 - macierz w ktorej wszystkie wierszg gdnakowe i odpowiadajwektorowi
wartasci atrybutow analizowanego obiektu.

W wyniku r@&nicy macierzyX2 i X utworzono macierz, ktérej elementy o wacdiach
zero odpowiadaj jednakowej wartéci atrybutu dla porownywanych wierszy. Pozostate
elementy macierzy zawiegayvartasci rézne od zera i wskazajna atrybuty rozréniajgce
obiekty. W celu uproszczenia zapisu, elementomo&émdajagcym przypisano wartgd 1
(Krok 1.3). Zastosowano w tym celu funkgign.

W podobny sposob przeprowadzono poréwnania pozostagbiektow (Krok 2.1 —
Krok 2.3). Wyznaczone fragmenty tablicy rozmé@alncici zapisywane $ w trzecim
wymiarze (Krok 2.4).

W funkcji dt_si2 wprowadzono modyfikagj- tablica rozranialncsci wyznaczna
jest dla poréwnania jednego obiektu. Schemat ragjliprogramuit_si2 przedstawiono na
listingu 3.6. Argumentem w&iowym funkcjidt_si2 jest fragment systemu informacyjnego
w ktérym pierwszy wiersz jest wierszem porownywanyi przedstawionym programie
nie wystpuje macierz trojwymiarowa. Liczba wierszy fragmetablicy rozranialncsci
odpowiada liczbie porowmeobiektow.

Listing 3.6. Realizacja programu wyznaczania tablicy rozrdznialnosci (dt_si2.m)

1 Dane wejsciowe:

2 X[xn,xm] - Zbiér danych;

3

4 Dane wyjsciowe:

5 X_DT - fragment tablicy rozréznialnosci odpowiadajacy okreslonemu obiektowi;
6

7 Krok 1.

8 X1=repmat(X(1,:),n-1,1);

9 Krok 2.

10 X_DT=X1-X(2:n,3);

11 Krok 3.

12 X_DT=logical(sign(abs(X_DT)));

3.4.6.Tablica rozréznialnosci systemu decyzyjnego

Tablica rozrénialncsci systemu decyzyjnego nie zawiera informacji oe&tach
pochodacych z tej samej klasy. W celu wyznaczenia fragdeniablicy rozranialnacsci
rozbudowano progranit_si2. Schemat programdt_sd realizupcego wyznaczanie tablicy
rozr&nialnadsci systemu decyzyjnego przedstawiono na listingu 3.

W przedstawionym listingu fragmenty tablicy rozmnélncsci systemu decyzyjnego
wyznaczono w sposob przedstawiony dla systemu nrdoyjnego (Krok 1-Krok 3).
Tablica wyznaczana jest na podstawie poréwnaniavpiEego wiersza z pozostatymi, bez
wzgledu na przynatenos¢ do klasy. Nasjpnie w kroku 4 usuwane ge wiersze tablicy,
ktére odpowiadaj poréwnaniu wartéci atrybutéw obiektow nafgcych do tej samej
klasy.

Funkc dt_sd wykorzystano do wyznaczania reduktéw wrylych (rozdziat 3.4.9).
Z tego powodu uproszczono sposob zapisu tabliapzomlincici systemu decyzyjnego:
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- usungto wiersze, ktore wskazujna to, ze porownywane obiekty mialy te same
wartasci dla wszystkich atrybutéw (Krok 5);

- usungto powtorzenia wierszy (Krok 6);

- usungto wiersze bdace nadzbiorami innych wierszy (Krok 7); zastosowanaym
celu funkcg pochtanianie oméwiorg w rozdziale 3.4.12;

Listing 3.7. Realizacja programu wyznaczania tablicy rozroznialno$ci systemu decyzyjnego (dt_sd.m)

Dane wej$ciowe:
X[xn,xm] - Zbiér danych dla i-tego obiektu;
MacierzKlas [xn,1] — Wektor klas;

1

2

3

4

5 Dane wyjsciowe:
6 X_DT - fragment tablicy rozréznialno$ci odpowiadajacy okre$lonemu obiektowi;
7

8

Krok 1.
9 X1=repmat(X(1,:),n-1,1);
10  Krok 2.
1 X_DT=X1-X(2:n,3);
12 Krok 3.
13 X_DT=logical(sign(abs(X_DT)));
14 Krok4.
15 temp_MacierzKlas=MacierzKlas(2:n);
16 X_DT(temp_MacierzKlas(:)==MacierzKlas(1),:)=[];
17 Krok 5.
18 X_DT( sum(~X_DT,2)==m,:)=[];
19  Krok 6.
20 X_DT=unique(X_DT,'rows");
21 Krok7.
22 X_DT=pochlanianie(X_DT);

3.4.7.Tablica rozrdznialnosci w zadaniu klasyfikacji

Tablice rozr&nialndci wykorzystano przy wyznaczaniu regut decyzyjnych
klasyfikatora, opartego na teorii zbiorow przyblych (rozdziat 3.4.10). Reguty
decyzyjne klasyfikatora wyznaczono na podstawie liandragmentow tablicy
rozr&nialncsci. Kazdy fragment tablicy rozetialncéci jest wynikiem poréwnania
jednego obiektu ze wszystkimi obiektami systemwagnego. Schemat prograndtirules
realizupcego wyznaczanie omowionej tablicy roam@lncsci przedstawiono na listingu
3.8.

Listing 3.8. Realizacja programu wyznaczania tablicy rozrdznialnosci systemu decyzyjnego (dt_rules.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 X[xn,xm] — Zbiér danych dla i-tego obiektu
3 MacierzKlas [xn,1] — Wektor klas

4 ktory — indeks wiersza poréwnywanego

5

6 Dane wyjsciowe:

7 X_DT - fragment tablicy rozréznialnosci odpowiadajacy okreslonemu obiektowi;
8

9 Krok 1.

10 X1=repmat(X(ktory,:),n-1,1);

11 Krok 2.

12 X_DT=X1-X(2:n,2);
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13 Krok 3.

14 X_DT-=logical(sign(abs(X_DT)));

15  Krok4.

16 temp_MacierzKlas=MacierzKlas(2:n);
17 X_DT(temp_MacierzKlas(:)==MacierzKlas(ktory),:)=[];
18 Krok 5.

19 X_DT( sum(~X_DT,2)==m,:)=[];

20 Krok 6.

21 X_DT=unique(X_DT,'rows");

22 Krok7.

23 X_DT=pochlanianie(X_DT);

Struktura listingu 3.8 jest analogiczna do programmyznaczania tablicy
rozr&nialncsci systemu decyzyjnego. W odrdeniu od programu 3.7, argumentami
wejsciowymi funkcji dt_rules s3 zmienna X oraz MacierzKlas dla petnego systemu
decyzyjnego. Zmienna 0 nazwkery wskazuje na numer wiersza dla ktérego realizowane
jest poréwnywanie.

3.4.8.Funkcja rozréznialnosci systemu informacyjnego

Funkcg rozr&nialnacsci wykorzystano do wyznaczenia wszystkich reduksystemu
informacyjnego. Poniewa funkcja rozranialncéci jest funkcy boolowsk, problem
wyznaczania wszystkich reduktéw zrealizowano w ojparo metody wnioskowania
boolowskiego. Z teorii funkcji boolowskich wynikae funkcja rozranialncici jest
monotoniczna [Baz98]. Kala funkcje monotoniczg mazna przedstawi w postaci
alternatywy wszystkich implikantow pierwszych teunkcji. Implikanty funkciji
rozr@nialncsci zbudowane g z koniunkcji zmiennych boolowskich, odpowiagiajch
atrybutom systemu informacyjnego. Oznacza #e, kademu reduktowi systemu
informacyjnego odpowiada dokiadnie jeden taki ighit. Implikanty pierwsze
otrzymano w wyniku minimalizacji funkcji roze@ialngsci.

Do wyznaczenia funkcji rozimialncsci systemu informacyjnego opracowano
programdf_si. Schemat programu przedstawiono na listingu 3.9pi&fwszym kroku,
dla danego systemu informacyjnego opisanego zmieKn wyznaczono zbiory
elementarne. Funkcja rozmialncsci wyznaczana jest w etapach odpowiadggh
budowaniu fragmentow tablicy rozmdialncsci (Krok 4.1). Ostateczna postdunkcji
rozr&nialndsci jest iloczynem logicznym funkcji uzyskanych w légmych iteracjach
(Krok 4.2).

Listing 3.9. Realizacja programu wyznaczania funkcji rozrdznialnosci systemu informacyjnego (df_si.m)

1 Dane wejsciowe:

2 X[xn,xm] — macierz reprezentujaca system informacyjny

3

4 Dane wyjsciowe:

5 redukty — zminimalizowana posta¢ funkcji rozréznialno$ci - redukty;
6

7 Krok 1.

8 [ElementarySets,ObjectsLocation,NumOfElementarySets]= elementary_sets(X, 1:size(X,2));
9 Krok 2.

10 [n,m]=size(ElementarySets);

11 Krok 3.

12 X_DF=true(2"m,1);

13 Krok 4.

14 Dla kazdego i-tego zbioru elementarnego (bez ostatniego zbioru), wykonaj:
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15 Krok 4.1.

16 tempX_DF=df_si_step(ElementarySets(i:n,:));
17 Krok 4.2.

18 X_DF=X_DF & tempX_DF;

19 Krok 5.

20 redukty=df_min(X_DF);

Fragmenty funkcji rozrénialngci 3 wyznaczane w programié_si_step. Schemat
programu przedstawiono na listingu 3.10.

Listing 3.10. Realizacja programu wyznaczania fragmentow funkcji rozréznialnosci S| (df_si_step.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 X[xn,xm] - dla ktérej wyznaczana jest tablica rozrdznialno$ci dotyczaca i-tego zbioru elementarnego
3

4 Dane wyjsciowe:

5 tempX_DF — zminimalizowana posta¢ funkcji rozréznialno$ci - redukty;
6

7 Krok 1.

8 tempX_DT=dt_si2(X);

9 Krok 2.

10 if (size(tempX_DT,1)>0)

11 tempX_DF=df_step(tempX_DT);

12 else

13 tempX_DF=trug(2*m,1);

14 end

15

W kroku pierwszym programu df si_step wyznaczono fragment tablicy
rozr&nialncsci. Tablica rozranialncsci jest reprezentagj funkcji rozr&nialncsci
w koniunkcyjnej postaci normalnej (ang. conjucth@mal form,fp cxg(TD)). Do zamiany
funkcji fpcne(TD) na alternatyws post& normalm (ang. disjunctive normal form,
fp,one(TD)) opracowano funkej df_step, wywotywary w linii 11. Schemat realizacji
programudf_step przedstawiono na listingu 3.11.

Listing 3.11. Realizacja programu konwers;ji funkgji rozréznialnoéci do alternatywnej postaci normalnej (df_step.m)

1 Dane wejsciowe:

2 tempX_DT [xn,xm] — wektor binarny

3

4 Dane wyjsciowe:

5 tempX_DF - i-ta funkcja rozréznialnosci
6

7 Krok 1.

8 X_TT=tt(xm);

9 [n1,m1]=size(X_TT);

10  Krok 2.

1" tempX_sum=sum(tempX_DT,2);

12 Krok 3.

13 tempX_nDT=~tempX_DT;

14 Krok 4.

15 tempX_DF=true(n1,1);

16 Krok 5.

17 Dla kazdego i-tego wiersza tablicy rozroznialno$ci wykonaj
18  Krok 5.1

19 TEMP=repmat(tempX_nDT(i,:),n1,1);

20  Krok 5.2
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21 itempX_DF=sum(~(or(TEMP,X_TT)),2);

22 Krok5.3

23 itempX_DF=~(itempX_DF>=tempX_sum(i));
24 Krok 5.4

25 tempX_DF=tempX_DF & itempX_DF;

Do konwersji zastosowano taldiprawdyX_TT. Tablica prawdy generowana jest przy
uzyciu funkcji tt opisanej w rozdziale 3.4.11. Tablica prawdy zawiweszystkie maiwe
kombinacje atrybutow.

Wyznaczenie funkcji w postady pyr(SD) sprowadza gi do poréwnania kalego
wiersza tablicy rozrnialncsci z kazdym wierszem tablicy prawdy. Przy porownywaniu
wykorzystano nagpujace wiasnéci funkcji rozr@nialngsci:

1. Jezeli obiekty nie ranig sie miedzy sol, to funkcji przypisuje siwartac¢ 1;

2. Jeeli obiekty r&nig sie, to funkcji przypisuje siwartac O;

3. Jeeli atrybut rozrania obiekty, to przypisuje smu warté¢ O;

4. Jeeli dwa obiekty g rozr&niane przez zbior atrybutéw; c P,, to oznaczaze lxda
rozr@niane take przez zbior atrybutow,.

W kroku drugim programu 3.11, dla #dego wiersza tablicy rozzaialndici,
wyznaczana jest liczba atrybutow rozmé@jacych.

Do poroéwnania wierszy tablicy rozndialncsci z wierszami tablicy prawdy wymagana
jest negacja tablicy rozraialncsci (Krok 3). Wektor wyfcia tablicy prawdy jest
inicjalizowany wartéciami 1 (Krok 4). Porownanie przeprowadza dlia kazdego wiersza
tablicy rozr@nialndsci (Krok 5). Zastosowano tutaj funkcjogiczm or. Jezeli i-ty wiersz
tablicy rozr@nialnacsci zawiera s w wierszu tablicy prawdy, to liczba atrybutow, tdo
przyjmujg warta¢ 0 jest rébwna lub wksza od liczby atrybutow rozrgiajgcych i-tego
wiersza. Aktualna postafunkcji wyjscia jest aktualizowana z zastosowaniem funkcji
logicznejand (Krok 5.4).

Po wyznaczeniu wszystkich fragmentow funkcji ranialncsci nalezy przeprowad#
minimalizacg (Listing 3.9, Krok 5). W tym celu opracowano pragr df _min
przedstawiony na listingu 3.12.

Listing 3.12. Realizacja programu wyznaczania minimalizacji funkcji rozréznialnosci (df_min.m)

Dane wej$ciowe:
X_DF[n,1] — wektor binarny
Dane wyj$ciowe:
minX_DF - zminimalizowana posta¢ funkcji rozréznialno$ci;

Krok 1.

trueDF=(find(X_DF)-1)’;
Krok 2.

trueDF =de2bi(trueDF);
Krok 3.

2 OO NOOOTRwWwN -

-~ o

minX_DF=pochlanianie(trueDF);

W realizacji programu df min do minimalizacji funkcji rozrénialngsci
wykorzystano prawo absorpcji. Argumentem sggwym jest postafunkcji wyznaczona
w programiedf_si. Na jej podstawie odczytywana jest alternatywnaciaraowa posta
normalna funkcji rozrénialncsci (Krok 2). Wiersze macierzy odpowiadagktadnikom
funkcji, przy czym warté&¢ 1 w komérce wskazuje na wypienie danego atrybutu
w skitadniku. W ostatnim kroku realizowana jest @gg pochtaniania. Szczegoty
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programu pochfanianie zamieszczono w rozdziale 3.4.12. Argumentem sgwgjvym
programu jest macierz binarna, ¢dgca reprezentagj funkcji rozr&nialndcsci
w alternatywnej postaci normalnej.

3.4.9.Funkcja rozréznialnosci systemu decyzyjnego

Funkcg rozr&nialncsci systemu decyzyjnego wykorzystano do wyznaczania
reduktow wzgédnych systemu decyzyjnego. Opracowany w tym celognam df_sd
przedstawiono na listingu 3.13. Program posiada dvgamenty weagiowe. Pierwszy
odpowiada cgsci warunkowej systemu decyzyjnego, a drugisczdecyzyjnej.

Listing 3.13. Realizacja programu wyznaczania funkcji rozréznialnosci systemu decyzyjnego (df_sd.m)
Dane wej$ciowe:

X[xn,xm] — macierz reprezentujaca system informacyjny
KX — macierz klas

1

2

3

4

5 Dane wyjsciowe:
6 redukty — zminimalizowana posta¢ funkcji rozréznialno$ci - redukty;
7

8

Krok 1.
9 X_DF=true(2*xm,1);
10 Krok 2.
11 Dla kazdego i-tego zbioru (bez ostatniego zbioru), wykonaj:
12 Krok 2.1.
13 tempX_DF=df_si_step(X(i:xn,:));
14 Krok 2.2.
15 X_DF=X_DF & tempX_DF;
16 Krok 3.
17 redukty=df_min(X_DF);

Podobnie jak dla systemu informacyjnego funkcja rdazialngsci systemu
decyzyjnego wyznaczana jest krokowo. Zastosowarnaj forogramdf sd_step (listing
4.14). Tablica rozrinialncsci wyznaczana jest wzglem tych obiektéw, ktére nailg do
réznych klas decyzyjnych. Do wyznaczenia tablicy rami@lnasci opracowano funkej
dt_sd oméwiory w rozdziale 3.4.6.

Listing 3.14. Realizacja programu wyznaczania fragmentdw funkcji rozréznialnoci SD (df_sd_step.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 X[xn,xm] - dla ktérej wyznaczana jest tablica rozrdznialno$ci dotyczaca i-tego zbioru elementarnego
3 KX — macierz klas

4

5 Dane wyjsciowe:

6 tempX_DF - zminimalizowana posta¢ funkcji rozréznialno$ci - redukty;
7

8 Krok 1.

9 tempX_DT=dt_sd(X,KX);

10  Krok 2.

11 if (size(tempX_DT,1)>0)

12 tempX_DF=df_step(tempX_DT);

13 else

14 tempX_DF=trug(2*xm,1);

15 end
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3.4.10. Funkcja rozrdznialnosci w zadaniu klasyfikacji

Funkcg rozr&nialncéci mazna wykorzystd do wyznaczenia regut decyzyjnych
(listing 3.15). W takim przypadku funkcja rozréalncsci wyznaczana jest oddzielnie dla
kazdego obiektu. Z tego powodu obiekt, wz#aj iteracji, musi b§ poréwnywany
ze wszystkimi pozostatymi (listing 3.16).

Listing 3.15. Realizacja programu wyznaczania funkcji rozréznialno$ci dla regut decyzyjnych (df_rules.m)

Dane wejsciowe:
X[xn,xm] — macierz reprezentujaca system informacyjny
KX- macierz klas

1

2

3

4

5 Dane wyjsciowe:
6 reguly — zminimalizowana postac funkcji rozréznialno$ci - redukty;
7

8

Krok 1.
9 Dla kazdego i-tego zbioru wykonaj:
10 Krok 1.1
1" reguly_temp=df_rules_step(X, KX,i);
12 Krok 1.2.
13 reguly=[reguly ; reguly_temp];
14 Krok 2.
15 Usun powtarzajace sie reguty

Listing 3.16. Realizacja programu wyznaczania fragmentéw funkcji rozroznialnosci regut decyzyjnych (df_rules_step.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 X[xn,xm] - dla ktdérej wyznaczana jest tablica rozréznialno$ci dotyczaca i-tego zbioru elementarnego
3 KX- macierz klas

4 ktory

5

6 Dane wyjsciowe:

7 reguly — zminimalizowana postac funkcji rozr6znialno$ci - redukty;
8

9 Krok 1.

10 tempX_DT=dt_rules(X, KX, ktory)

11 Krok 2.

12 tempX_DF= df_step(tempX_DT);

13 Krok 3.

14 X_DF_MIN=df_min(tempX_DF);

15 Krok 4.

16 X_DF_MIN(X_DF_MIN==0)=NaN;

17 Krok 5.

18 wiersz_mac=repmat(X(ktory,:),size(X_DF_MIN,1),1);

19 wiersz_klas=repmat(KX(ktory),size(X_DF_MIN,1),1);

20 reguly=[wiersz_mac.*X_DF_MIN wiersz_klas];

3.4.11. Tablica prawdy

Do wyznaczenia tablicy prawdy opracowano progrém Schemat programu
przedstawiono na listingu 3.17. Argumentem d$ei@wym funkcji jest liczba atrybutow.
Do wyznaczenia tablicy prawdy wykorzystano fugkdg2bi, ktora konwertuje liczbg
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w postaci dziesinej na liczlg w postaci binarnej zapisanjako wektor. Najbardziej
znacacy bit liczby binarnej znajduje i prawej strony.

Listing 3.17. Realizacja programu wyznaczania tablicy prawdy (tt.m)

1 Dane wejsciowe:

2 xm - liczba atrybutow;

3

4 Dane wyjsciowe:

5 X_TT - macierz tablicy prawdy;

6

7 X_TT=logical(de2bi(0:1:( (2* xm) -1),'right-msb"));
8

Przedstawiony algorytm pozwala na wygenerowanidictabprawdy w bardzo
krotkim czasie. Przy 20 atrybutach wygenerowanieiaray zajmuje okoto 2,6s.

Funkcja charakteryzuje ¢sijednak wysol pameciows ztozondscia obliczeniovy.
Liczba wierszy tabeli prawdy ¢pie wykiadniczo wraz ze wzrostem liczby atrybutow.
Tablica prawdy, przy dwudziestu atrybutach, posigamad milion wierszy. Liczba
atrybutéw jakie mena analizowa przy zastosowaniu modulu RS zala jest
od nastpujacych elementow:

- parametry techniczne komputera obliczeniowego;
- przydziat zasobow pagrti dlasrodowiska MATLAB,;
- maksymalny rozmiar zmienngjodowiska MATLAB.

3.4.12. Prawo absorpcji

Prawo absorpcji wykorzystano do uproszczenia funkagraznialnosci. Schemat
algorytmu realizujcego to zadanie przedstawiono na listingu 3.18. uArgntem
wejsciowym funkcji jest macierz binarna. Realizacja Kojn pochtaniania polega
na usungciu wierszy, lgdacych nadzbiorami innych wierszy (rys. 3.3).

Listing 3.18. Realizacja programu prawa pochtaniania (pochlanianie.m)

1 Dane wejsciowe:

2 macierz_do_redukcji [xd,yd] — Macierz wejciowa ;

3

4 Dane wyjsciowe:

5 macierz_zredukowana — macierz wyjsciowa;

6

7 Krok 1.

8 Dopoki macierz_do_redukcji zawiera wiersze

9 Krok 1.1.

10 [min_w,min_idx]=min(sum(macierz_do_redukgcji,2));

11 Krok1.2.

12 wiersz_min=macierz_do_redukcji(min_idx,:);

13 Krok 1.3.

14 macierz_zredukowana=[macierz_zredukowana; wiersz_miny;
15 Krok 1.4.

16 macierz_min=repmat(wiersz_min, size(macierz_do_redukgcji,1),1);
17 Krok 1.5.

18 temp_mac=and(macierz_min,macierz_do_redukcji);

19 Krok 1.6.

20 macierz_do_redukcji(sum(temp_mac,2)==min_w,:)=[];
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W algorytmie przedstawionym na listingu 3.18, wir macierzy weégiowe] g
sortowane w taki sposob, aby pierwszy wiersz zaki@formacg o najmniejszej liczbie
atrybutow (Krok 1.1). Wiersz o najmniejszej licetatrybutow jest zapagtywany jako
wiersz zmiennejnacierz_zredukowana (Krok 1.3). Nasfpnie tworzona jest nowa macierz -
macierz_min, ktéra zawiera kopi wiersza minimalnego, w liczbie odpowiagizg
aktualnemu rozmiarowi zmiennejacierz_do_redukcji. Poszukiwanie nadzbiorow wierszy
realizowane jest przy zyciu iloczynu logicznego (Krok 1.5). 2eli atrybut wiersza
minimalnego wysfpuje w nadzbiorze, to wynikiem operacji logicznefdbie warté¢ 1.
Gdy liczba komorek o warfoi 1, odpowiada liczbie atrybutéw zmiennggrsz_min to
wiersz macierzytemp_mac jest nadzbiorem. Wiersze, dla ktérych ten warunpest
spetniony, mog zosté& usungte z macierzymacierz_do_redukcji (Krok 1.6). Poszukiwanie
nadzbiorow jest realizowane do momentu, reacierz_do_redukcji nie tedzie posiadata
zadnych wierszy.

Nr atrybutu
al a2 a3 a4 ab

< nadzbiér wiersza 4, 5
~ nadzbiér wiersza 1

Nr wiersza

a A WON B
o|r|r|r|o
OO, |O|F
R[OOI, |O
O|lrR|rR|[Fr|Fr
O|I0O|FRr|R|O

n 1 1 1 1 1 | — nadzbior wszystkich wierszy

Rys. 3.3. Przyktady nadzbioréw wierszy w tablicgn@nialncsci

3.4.13. Konwersja klas (Classtobin)

Opracowana funkcjalasstobin stuzy do konwersji klas zapisanych w postaci wektora
na macierz o warkgiach 0 i 1. Interpretagj graficzry realizacji funkcji classtobin
przedstawiono na rysunku 3.4. Liczba kolumn magiesdpowiada liczbie miiwych
klas. Warté¢ ,1” w i-tym wierszu i j-te] kolumnie macierzy wskaje na przypisanie
i-tego obiektu do j-tej klasy.

D D, | D, | Ds
1 1] 0] 0
2 0] 1] 0
1 — 1]/ 0] 0
1 1]/ 0] 0
3 0] 0] 1
2 0| 1] 0

Rys. 3.4. Przyktad zastosowania funkcji classtobin

Schemat algorytmu realizigego funkaj przedstawiono na listingu 3.19. Wepwy
wektor klas poréwnywany jest z x@ym wektorem klasy decyzyjnej. Operacja ta
realizowana jest jako #@ica dwéch macierzy (Krok 1):

- temp - zawiera kopi wektora klas; Liczba kolumn odpowiada liczbie kiesyzyjnych;
- ObjectsLocationBin - zawiera klasy decyzyjne; Waéto w kolumnach odpowiadaj
numerowi klasy decyzyjnej.
W wyniku r&nicy macierzy (Krok 2), zmienn@bjectsLocationBin, przyjmuje:
- wartdsci rowne 0, dla obiektow natgcych do danej klasy decyzyjnej;
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- wartasci rozne od zera, gdy przynateos¢ obiektu do klasy jest &dina.
W celu konwersji macierzy na macierz zero-jedynkow ktorej warté¢ 1 odpowiada
przynalenaosci obiektu do klasy, zastosowano negdankciji sign (Krok 3).

Listing 3.19. Realizacja programu konwers;ji klas (classtobin.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 ObjectsLocation;

3 NumOfGroups - Liczba klas decyzyjnych

4

5 Dane wyj$ciowe:

6 ObjectsLocationBin — macierz klas w postaci zero-jedynkowej;
7

8 Krok 1.

9 temp=repmat(ObjectsLocation(1:xn,:),1,NumOfGroups);

1" ObjectsLocationBin =repmat(=[1:1:NumOfGroups],size(temp,1),1);
12 Krok2.

13 ObjectsLocationBin = ObjectsLocationBin-temp;

14 Krok3.

15 ObjectsLocationBin =~sign(abs(ObjectsLocationBin));

3.5. Modut RSAm

Modut RSAm umadaliwia przeprowadzenie procesu uczenia nadzorowanBgaces
uczenia zrealizowano w sposéb blokowy ufivdiajacy niezalene uruchamianie
nastpujacych zada: redukcja zbioru atrybutéw, dyskretyzacja wacio atrybutow,
klasyfikacja obiektow. Zautomatyzowanie procesuiazigh pozwala na poszukiwanie
optymalnych zbioréw atrybutow oraz na dobér odpaonégo klasyfikatora (rys. 4.7).

Funkcp startoa modutu RSAm jest programrsamrun.m (Listing A.1).
Do uruchomienia programusamrun.m wymagane jest zdefiniowanie ngatjacych
zmiennych:

- option_f_type — okresla wybor metod redukcji cech.

- option_discretization — okresla meto@ dyskretyzacji dla zadania redukcji zbioru atrybwuto
oraz zadania klasyfikacji. Typy dyskretyzacji osdi@asowane oznaczenia zamieszczono
w rozdziale 3.5.1.

- option_classification_types — okresla wybor metod klasyfikacji. Mdiwe jest uruchomienie
jedej funkcji rsamrun dla kilku metod klasyfikacji. Konfiguracja taka nmnaczenie
w przypadku zada w ktérych czas procesu dyskretyzacji lub redujegt ztazony
obliczeniowo.

- DataSetsNamesList — okrela liste nazw zbioru ucgego i zbioréw walidacyjnych.

- DataSetNo — okr&la numer zestawu zbioru testowego, odpowigzajzbiorowi
testowemuDataSetsNamesList, dla ktérego bda przeprowadzane obliczenia. Numer
zbioru jest widoczny w strukturach wgjowych dyskretyzacji, redukciji
i klasyfikacji. Przygto oznaczeni®Sx, gdzie x oznacza waié zmienneataSetNo.

- Attrlist — okrela liste atrybutow warunkowych. Lista atrybutdw ma pdéstanarn,
gdzie warté¢ 1 wskazuje na wybranie danego atrybutu do analatomiast
0 wskazuje na jego pomyguie. Rozmiar listy atrybutow powinien odpowigdazbie
atrybutbw w zbiorze ugrym, przekazywanym przez zmienrDBSource. Lista
atrybutow nie mge uwzgtdnia atrybutu decyzyjnego.

- AttrSetNo - okresla numer zbioru atrybutdw, odpowiadey zmiennejttrList, dla ktérego
przeprowadzane gsobliczenia. Numer widoczny jest w strukturach $eigwych
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dyskretyzacji, redukcji i klasyfikacji. Praytp oznaczeniéSx, gdzie x oznacza wasdo

zmiennejAttrSetNo.

- ClassAttr - okresla numer atrybutu odpowiadaly klasie decyzyjnej. Warfé powinna
odpowiadé numerowi atrybutu w zbiorze ugzym, przekazywanym przez zmienn
DBSource.

- DBTyp — okréla typ zrodta danych wykorzystywanego w obliczeniach. ZmabBTyp
przyjmuje jedrn z dwoch wartéci:

0 0 — zbiory danych, ktorych nazwy zdefiniowano w znmej DataSetsNamesList,
przekazywane gs do funkcji rsamrun z przestrzeni roboczegrodowiska
MATLAB.

0 1 — zbiory danych, ktérych nazwy zdefiniowano w znmej DataSetsNamesList,
przekazywaneasdo funkcjirsamrun poprzez bagzdanych.

- DBSource — okrela zrodio danych wykorzystywane w obliczeniach. W piayku,
gdy zmiennaDBTyp przyjmuje warté¢ 0, to zmiennaDBSource ma posta struktury.
Nazwy pol w strukturzeDBSource odpowiadai nazwom zbiorbw w zmiennej
DataSetsNamesList i przechowuy macierze danycherédtowych. W przypadku, gdy
zmiennaDBTyp przyjmuje warté¢ 1, to zmiennaDBSource przechowuje informagj
0 nazwie bazy danych.

Wyniki zwracane przez funkgjrsamrun 53 tablicami strukturalnymi. Kada z tablic
odpowiada jednemu z trzech elementow programu: rdyyskacii, klasyfikacji, redukcji.
Pierwsza tablica strukturalna team_discretization. Zawiera informag o granicach
dyskretyzacji wykorzystanych w analizie. Druga iadl strukturalna -rsam_reduction,
zawiera zredukowane zbiory atrybutéw. Najbardziezbudowan posté ma trzecia
tablica strukturalnarsam_classification, ktéra zawiera wyniki klasyfikacji. Szczegétowe
informacje na temat budowy wymienionych zmiennyemieszczono w rozdziale 3.5.1,
3.5.2. oraz 3.5.3.

Analiza wynikbw zwracanych przez funkcjrsamrun umazliwia modyfikacg
parametrow optymalizacji i ponowne uruchomienie goamu rsamrun. W tym celu
przygotowano przykladowe kodirodiowe zawierajce zbidr instrukcji pozwalagy na
wielokrotne uruchamianie progransamrun:

* rsaminitm — zawiera deklaragjzmiennych potrzebnych do uruchomienia programu

rsamprerun (listing A.2);

» rsamprerun — realizuje jednostanowiskowe, iteracyjne uruclzam@ programu

rsamrun dla parametrow zdefiniowanych w plikaaminit (listing A.3);

o dist_rsamprerun — realizuje rozproszone uruchamianie programsemrun dla

parametrow zdefiniowanych w pliksaminit (listing A.4).

3.5.1.Dyskretyzacja wartosci atrybutow

W module RSAm zaimplementowano rgtjigce metody dyskretyzacji:

- dyskretyzacja rownej szerad@ (EWD),
- dyskretyzacja CAIM,
- dyskretyzacja CACC.

Algorytmy dyskretyzacji zaimplementowano w postéankcji. Pozwala to na ich
wykorzystanie, niezaimie od uruchomienia progranmamrun.

W przypadku dyskretyzacji z zastosowaniem modulARS nalery zdefiniowa
zmienry option_discretization. Do oznaczenia wybranej metody dyskretyzacji zst@no
notacg przedstawiog w tabeli 3.1. Funkcjasamrun zwraca tabli¢ strukturalm o nazwie
rsam_discretization, przechowujca granice dyskretyzacji oraz czas realizacji oblicze
Struktug tablicy przedstawiono na rys. 3.5.
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Nazwa tablicy Typ metody

e Wyniki dyskretyzacji
stukturalnej dyskretyzagiji yniki dyskretyzacji

rsam_discretization ‘

Ds1As14 |
D22

DS1AS14 czas ‘

DS1AS14 czas_dis ‘

Rys. 3.5. Zagnigdzona tablica strukturalna dla zadania dyskretyzacji

Granice dyskretyzacji przechowywang w zmiennejDSxASy, ktéra odpowiada
zbiorowi testowemu nr X, analizowanego wzifim zbioru atrybutéw nr y. Czas realizacji
dyskretyzacji zapisywany jest w zmienri@é$xASy_czas. W przypadku gdy zastosowano
dyskretyzagj rozproszon, to w zmiennePSxASy_czas_dis zamieszczanegzasy oblicze
kazdego z wztow.

Granice dyskretyzacji wyznaczang 1sa podstawie proby ugezej. Przy walidacji
modelu, wartéci dyskretne zbioru walidacyjnega svyznaczane na podstawie wize)
obliczonych granic.

Tabela 3.1. Oznaczenia metod dyskretyzaciji

Oznaczenie Oznaczenie
stosowane w definiowaniu stosowane w hazewnictwie Opis
zmiennych wejciowych zmiennych wyjciowych
0 0 Brak dyskretyzacji
1 D1W5 Dyskretyzacja EWD o 5 przedziatach
1 D1W10 Dyskretyzacja EWD o 10 przedziatach
1 D1W20 Dyskretyzacja EWD o 20 przedziatach
1 D1W30 Dyskretyzacja EWD o 30 przedziatach
21 D21 CAIM - wersja jednostanowiskowa
22 D22 CAIM - wersja rozproszona
31 D31 CACC - wersja jednostanowiskowa
32 D32 CACC - wersja rozproszona

Dyskretyzacja EWD

Do realizacji dyskretyzacji rOwnej szergkd opracowano program
Dyskretyzacja_EWD. Argumentami wegciowymi programu & macierz o wartaiach
rzeczywistych oraz liczba przedziatdbw dyskretyzatjczba przedziatow dyskretyzacji
jest jednym z parametrow optymalizacji przy poswakiiu najlepszego klasyfikatora.
Schemat dziatania programu zamieszczono na lisBnz

Dyskretyzacja EWD jest przyktadem dyskretyzacjibgllmej. Granice atrybutows s
wyznaczane niezataie od siebie. Dla Kkalego atrybutu poszukiwana jest waéto
minimalna oraz warkd maksymalna. W kolejnym kroku wyznaczana jest a0
przedziatu dyskretyzacji (Krok 2.2) oraz pierwszargca (Krok 2.4). Pozostate granice
wyznaczanegw sposob iteracyjny (Krok 2.5).
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Listing 3.20. Realizacja programu dyskretyzacji EWD (Dyskretyzacja_EWD.m)

1 Dane wej$ciowe:

2 MacierzCiagla,lloscPrzedzialow

3

4 Dane wyjsciowe:

5 MacierzDyskretna,GraniceDyskretyzacji
6

7 Krok 1.

8 MacierzDyskretna=zeros(n,F);

9 GraniceDyskretyzacji=zeros(lloscPrzedzialow-1,F);
10  Krok 2.

11 Dla kazdego p atrybutu wykonaj:

12 Krok 2.1.

13 v_min=min(MacierzCiagla(:,p));

14 v_max=max(MacierzCiagla(;,p));

15 Krok2.2

16 v_dI=(v_max-v_min)/lloscPrzedzialow;
17 Krok 2.3

18 v_gr=v_min+v_dl;

19  Krok2.3

20 Dla kazdego i-tego przedziatu wykonaj
21 Krok2.3.1

22 GraniceDyskretyzacji(i,p)=v_gr;

23 Krok2.3.2

24 v_gr=v_gr+v_dl;

25  Krok 3.

26 MacierzDyskretna(:,p) = dyskretyzacja_podstawianie(MacierzCiagla(:,p),GraniceDyskretyzacii(:,p) );

27

Dyskretyzacja CAIM

Do realizacji dyskretyzacji metgd CAIM zaimplementowano program
Discretization_CAIM. Schemat algorytmu dyskretyzacji CAIM przedstawiomw pracy
[KuCiO4]. Dyskretyzacja CAIM, zaimplementowana w dube RSAmM, zostata
opracowana na podstawieddta [wCAIM09]. W programie wprowadzono modyfikacj
polegajca na zamianie g¢li sterugcych i instrukcji warunkowych na obliczenia
przeprowadzane bezfrednio na macierzach. Wprowadzone zmiany wygikajvysokiej
zlozondsci obliczeniowej wyznaczania granic przedzialtbw.nRwaz maozliwe granice
generowanegsjako wartdci posrednie pomgdzy poszczegolnymigsiednimi wartéciami
rzeczywistymi, to im wgksza jest liczba unikatowych wasétd w dziedzinie atrybutu, tym
wiecej jest granic inicjalizacyjnych. Problem ten jesizczegollnie widoczny
przy macierzach o dej liczbie wierszy.

Algorytm budowania macierzy kwantyzacji za pomogxtli sterupcych
przedstawiono na listingu 3.21. Wak® wskazuje na liczpklas. Klasy zapisane $ako
ostatnie kolumny w macierz9riginalData. Kazda kolumna odpowiada jednej klasiezele
obiekt naley do danej klasy decyzyjnej, to element macierzgyjnuje wartd¢ 1.
W przeciwnym razie elementem macierzy jest w&rtd. Talky postg kolumn mana
uzyska przy wyciu funkcji classtobin (rozdziat 3.4.13).
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Listing 3.21. Kod zrodtowy programu wyznaczania macierzy kwantyzacji z zastosowaniem petli sterujgcych
(DiscretWithinterval.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 DiscretInterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Column - dyskretyzowany atrybut

5 C - liczba klas
6

7

8

Dane wyj$ciowe
DiscretData — zdyskretyzowany wektor danych

9 QuantaMatrix — macierz kwantyzacji
10
11 M= size( OriginalData,1 );
12 k=length( Discretinterval );
13 F =size( OriginalData,2 ) - C;
14 DiscretData = zeros( M,1);
15 %Discrete the continuous data upon OriginalData

16 forp=1M

17 fort=1k

18 if OriginalData( p,Column ) <= Discretinterval( t )
19 DiscretData( p ) = t-1;

20 break;

21 elseif OriginalData( p,Column ) > Discretinterval( k )
22 DiscretData( p ) = k;

23 end

24 end

25 end

26

21 CState=C;

28 FState = length( Discretinterval ) + 1;
29 QuantaMatrix = zeros( CState,FState );

30 forp=1M

31 forq=1:C

32 if OriginalData( p,F+q ) ==

33 Row = q;

34 Column = DiscretData( p )+1;

35 QuantaMatrix( Row,Column ) = QuantaMatrix( Row,Column ) + 1;
36 end

37 end

38 end

39

Wersg zmodyfikowan, wykorzystujca operacje macierzowe, zamieszczono na
listingu 3.22. Wprowadzona modyfikacja polega nakevgystaniu funkcjihistc do
zliczania obiektow wyspujacych w kadym przedziale dyskretyzacji (linia 17). Funkcj
wykorzystano take do wyliczania wierszy macierzy kwantyzacji (lida). Do wyliczania
pojedynczego wiersza macierzy kwantyzacji, odpoajidgo jednej klasie decyzyjnej,
zastosowanogle for.

Listing 3.22. Realizacja programu wyznaczania macierzy kwantyzacji z zastosowaniem operacji macierzowych
(DiscretWithInterval.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 Discretinterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Column - dyskretyzowany atrybut

5 C - liczba klas
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6

7 Dane wyj$ciowe
8 DiscretData — zdyskretyzowany wektor danych
9 QuantaMatrix — macierz kwantyzaciji

12 M = size( OriginalData,1 );
13 k= length(Discretinterval);
14 F = size( OriginalData,2 ) - C;
15  DiscretData = zeros( M,1);

17 granice=[-Inf DiscretInterval Inf];

18  [quanta_all,DiscretData]=histc(OriginalData( :,Feature ) ,granice);

19 FState = length( Discretinterval ) + 1;

20  QuantaMatrix1 = zeros( FStatet1, C);

21 forq=1.S

22 [QuantaMatrix1(:,q),discdatatest1]=histc(OriginalData(OriginalData( :,F+q ) == 1, Column) ,granice);
23  end

24 QuantaMatrix1(k+2,:)=[];

25  QuantaMatrix=QuantaMatrix1";

Zmodyfikowano take programy do wyznaczania wspoétczynnikam. Algorytm
oryginalny przedstawiono na listingu 3.23, natorjago modyfikag} na listingu 3.24.

Listing 3.23. Realizacja programu wyznaczania wspétczynnika CAIM z zastosowaniem petli sterujgcych (.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 DiscretInterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Column - dyskretyzowany atrybut

5 C - liczba klas
6

7

8

Dane wyj$ciowe

9 k = length(DiscretInterval);

11 [ DiscretData,QuantaMatrix ] = DiscretWithInterval(OriginalData,C,Feature,Discretinterval );
12 SumQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,1 );

13 CAIMValue=0;

14

15 forp=1k

16 if max( QuantaMatrix(:,p) ) > 0

1; CAIMValue = CAIMValue + ( max( QuantaMatrix(:,p) ) )*2/SumQuantaMatrix(p) ;
end

19 end

20 CAIMValue = CAIMValue/k ;

Listing 3.24. Realizacja programu wyznaczania wspotczynnika CAIM z zastosowaniem operacji macierzowych (.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 Discretinterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Feature - dyskretyzowany atrybut

5 S- liczba klas

6

7 Dane wyj$ciowe

8

9

k = length( Discretinterval )+1;
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10 [ DiscretData,QuantaMatrix ] = DiscretWithInterval( OriginalData,S,Feature,Discretinterval );
11 SumQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,1 );

12 MaxQuantaMatrix=max(QuantaMatrix);

13 CAIMi=MaxQuantaMatrix./SumQuantaMatrix;

14 CAIMi=CAIMi.*MaxQuantaMatrix;

15 CAIMValue=nansum(CAIMi)/k;

Do wyznaczenia wspotczynnikeaim wykorzystano macierz kwantyzacji. Waito
wspotczynnikacaim obliczono zgodnie z zateoicig 2.19. Warté¢ g« odpowiada sumie
obiektow w kadym przedziale dyskretyzacji (linia 3). Wa¥tanax, odpowiada zmiennej
MaxQuantaMatrix - maksymalnej liczbie obiektow w kdym przedziale dyskretyzaciji
(linia 13). Ostatecznpostd sumy, wys¢pujaca w liczniku zalenaosci 2.19, zrealizowano
jako sumg wszystkich elementow wekto€AIMi (linia 15).

Dyskretyzacja CACC

Dyskretyzac metody CACC zrealizowano w programiascretization_CACC. Schemat
algorytmu dyskretyzacji CACC przedstawiono w préi€gLe08]. Dyskretyzacja CACC,
zaimplementowana w module RSAm, zostala opracowama podstawie zrodia
[WCACCO09]. Analogicznie jak w dyskretyzacji metp@AIM, w programie wprowadzono
modyfikacg polegagca na zamianie @li sterugcych i instrukcji warunkowych na
obliczenia wektorowe. Zmignwprowadzono przy budowaniu macierzy kwantyzacjizor
przy wyznaczaniu wspotczynnikacc. Algorytm budowania macierzy kwantyzacji jest
taki sam jak zaprezentowany w metodzie CAIM. Orgfig wersg programu do
obliczania wspétczynnikeacc, wykorzystujca petle sterugce przedstawiono na listingu
3.25. Wersj zmodyfikowan, wykorzystugca operacje macierzowe, zamieszczono na
listingu 3.26.

Listing 3.25. Realizacja programu wyznaczania wspotczynnika CACC z zastosowaniem petli sterujacych (.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 Discretinterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Column - dyskretyzowany atrybut

5 C - liczba klas
6

7

8

Dane wyj$ciowe
CACCValue

10 M = size( OriginalData,1 );

11 k=length( Discretinterval );

12 [ DiscretData,QuantaMatrix ] = DiscretWithInterval( OriginalData,C,Feature,Discretinterval );
13 RowQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,2 );

14 ColumnQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,1 );

15 CACCValue =0;

16

17 forp=1:C

18 for q = 1:k

19 if RowQuantaMatrix( p ) > 0 && ColumnQuantaMatrix( q ) > 0

3(1) CACCValue = CACCValue + ( QuantaMatrix( p,q ) )*2/( RowQuantaMatrix( p )*ColumnQuantaMatrix( q )) ;
end

22 end

23 end

24 CACCValue = M*( CACCValue-1 )llog2(k+1) ;
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Listing 3.26. Realizacja programu wyznaczania wspotczynnika CACC z zastosowaniem petli sterujacych (.m)

1 Dane wejsciowe

2 OriginalData - zbiér danych

3 Discretinterval — granice przedziatow dyskretyzacii
4 Feature - dyskretyzowany atrybut

5 C - liczba klas
6

7

8

Dane wyj$ciowe
CACCValue

9
11 M = size( OriginalData,1 );
12 k=length( Discretinterval )+1;
13 [ DiscretData,QuantaMatrix ] = DiscretWithInterval( OriginalData,C,Feature,Discretinterval );
14 RowQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,2 );
15 ColumnQuantaMatrix = sum( QuantaMatrix,1 );
16 CACCValue=0;

17 y2=0;

18  forp=1.C

19 y1=((QuantaMatrix( p,:).*2)./ColumnQuantaMatrix)/RowQuantaMatrix(p);
20 y2=y2+y1;

21 end

22 y2=sum(y2);
23 y2=M*(y2-1)log(k) ;
24 CACCValue=sqrt(y2/(y2+M));

Wspotczynnikcacc wyznaczano na podstawie zaiesci 2.20 z uwzgjdnieniem 2.21.
Do wyznaczania wspotczynnikaacc wykorzystano macierz kwantyzacji. Schemat
wyznaczania macierzy jest analogiczny jak dla zedewyznaczania wspoétczynnikaim
(listing 3.21, 3.22). Do wyliczenia wspotczynnikacc wykorzystano zaréwno liczb
obiektow w kadym przedziale dyskretyzagji (ColumnQuantaMatrix), jak i liczkg obiektéw
w kazdej klasieq« (RowQuantaMatrix). Ostateczp post& wspoétczynnikacacc zapisanego
w zmiennejCACCValue, wyznaczono na podstawie zaiesci 2.20.

3.5.2.Redukcja przestrzeni atrybutow

W module RSAm zaimplementowano metody redukcji girzeni atrybutow
przedstawione w rozdziale 2.4. Oznaczenia metodik@gigd wymagane przy definicji
zmiennejoption_f_types, zamieszczono w tabeli 3.2.

Tabela 3.2. Oznaczenia metod redukcji

Nr metody Oznaczenie Opis
0 FO Brak redukgciji
1 F1 Wspotczynnik korelacji - corrAA
21 F22 Zbiory przyblizone — wersja jednostanowiskowa
22 F22 Zbiory przybfione — wersja rozproszona
6 F6 Selekcja sekwencyjna
3 F3 Analiza gtéwnych skltadowych
8 F8 Wspotczynnik korelacji - corrAC

Zmienne lgdace wynikiem zadania redukcji przestrzeni atrybutéywzapisywane
w tablicy strukturalnejsam_reduction, ktGrej posta przedstawiono na rysunku 3.6.
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Nazwa tablicy

stukturalnej Typ metody redukcji Wyniki redukgji

‘ rsam_reduction ‘ |

B ‘DSlASl4 ‘
; RedFeatSets_F0D32 ‘ |
i i L{Ds1As14_x

Rys. 3.6. Zagniglzona tablica strukturalna dla zadania redukcji

Podzbiory atrybutéw uzyskane w wyniku redukcji ggla zbioru atrybutéw zapisano
w tablicy DSxASy. Tablica ma postabinarrg, w ktérej wiersze odpowiadgutworzonym
podzbiorom, a kolumny atrybutom zbioAsy. Wartag¢ 1 bedaca elementem macierzy
DSxASy oznacza wysgpienie danego atrybutu w zbiorze. Ostatni wiersziaray DSxASy
zawiera tylko wartéci 1, co odpowiada petnemu zbiorowi atrybutow. Utivaia to
poréwnywanie efektywrimi klasyfikacji przeprowadzonej na petnym zbiorzeylautow
z wynikami uzyskanymi dla kalego z utworzonych podzbioréw. Opis podzbiorow
atrybutow przechowywany jest w zmienD&xASy_x.

Redukcja metody zbioréw przyblizonych

W redukcji przestrzeni cech metpabioréw przyblzonych zastosowano metod
wyznaczania reduktow wzglnych oméwion w rozdziale 3.4.8. Dla zadania redukciji
jednostanowiskowej wykorzystano funkcif sd (listing 3.13), natomiast dla redukcji
rozproszonej funkejdist_df_sd (listing A.4).

Redukcja metodh analizy korelacyjnej

W zadaniu redukcji uwzgtiniagcego analiz korelacyjry opracowano algorytmy
corr-AA  oraz corr-AC, przytoczone w rozdziale 2.4Z2Tablica strukturalna
RedFeatSets_F1Dx, bedaca wynikiem procesu redukcji, zawiera dodatkowaePSxASy_cm
przechowujce macierz korelacji dla redukowanego zbioru att§wu ZmiennaDSxASy_x
zawiera wartéci progowe wspoétczynnikéw korelacji, dla ktdrychyskano poszczegéline
redukty. Odpowiadgjone wierszom zmiennBpxASy.

Analiza gtownych sktadowych

Analiza gtéwnych sktadowych (PCA) jest przykiademdania transformacji cech.
W redukcji metod PCA wykorzystano funkgj princomp. Przed zastosowaniem metody
PCA naley przeprowadz standaryzaej danych. Aby ména bylo przeprowadzi
klasyfikacg na obiektach nowego ukiadu wspétimych, naley przeksztatai
odpowiednio przeksztalcidane walidacyjne. W tym celu, w trakcie procesuzenda,
zapamgtywane g wartasci potrzebne do standaryzacji, jakrednia oraz odchylenie.
Do wyznaczenia wspotegnych czynnikowych przypadkow wykorzystano zmigeoefs.
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3.5.3.Klasyfikacja

Zaimplementowane w module RSAmM metody klasyfikagjéwiono w rozdziale 2.5.
Oznaczenia wykorzystywanych metod zamieszczondwelitd.3.

Tabela 3.3. Oznaczenia metod klasyfikacji

Nr metody Oznaczenie Opis
1 K1 Naiwny klasyfikator Bayesa
21 K21 Liniowa analiza dyskryminacyjna
23 K23 Kwadratowa analiza dyskryminacyjna
3 K3 Drzewa decyzyjne
411 K411 Zbiory przyblizone — wersja jednostanowiskowa
421 K421 Zbiory przyblizone — wersja rozproszona

W procesie klasyfikacji wyog@bniono dwa etapy: budowanie modelu na podstawie
proby ucacej oraz weryfikacja modelu na probie walidacyjndgeli klasyfikacg
poprzedzono procesem redukcji cech, to klasyfikgeg przeprowadzana dla Akego
z utworzonych zestawow cech.

Wynikiem uczenia nadzorowanegpdwie tablice strukturalne (rys. 3.7):

* ResultOfTraining_KxD2y_FzDr — zawiera wyniki weryfikacji klasyfikatora na piiéb

uczcej;

* ResultsOfValidation_KxD2y FzDr — zawiera wyniki weryfikacji klasyfikatora na pr&bi

walidacyjnej.

Nazwa tablicy
stukturalnej

rsam_classification

Typ i nazwa modelu klasyfikacji

Nazwa zbioru danych

ResultsOfTraining_K3D32_F0D32

T

Wynikiem zadania Kklasyfikacji as miary jakaci

ResultsOfValidation_K3D32_F0D32 l

|DS1AS14 |

Zredukowane
zbiory
atrybutéw

Wskazniki
klasyfikacji

cMatOrder

o
-

cMatOrder

Rys. 3.7. Zagnigdzona tablica strukturalna dla zadania klasyfikacji

3

klasyfikatora przedstawione

w rozdziale 2.6. Wyznaczone wspotczynnikizapisywane w polu o nazwpen. Wartaci
wspotczynnikdw wyznaczono na podstawie macierzy yeky zapisanej w polueMat.
Informacje o etykietach wierszy i kolumn macietkt, zapisanegw polucMatOrder.
Wartdsci atrybutu decyzyjnego madoy¢ réznego typu (liczbowe, tekstowe). W celu
ujednolicenia zapisu klasy aktualne waciosy przeksztatlcane na wasét liczbowe.
Stownik konwersji oznaczezapisano w zmienn€\D (rys. 3.8).
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1 2 3 a CVD MacierzKlas
1 13 1| B NI
2 2 2 2 D B 2
3 »3 le 3 A D
4 4 4 4 C
n-1
cMat cMatOrder A
c n

Rys. 3.8. Schemat odczytu etykiet klas dla macipmyytek

W nazewnictwie tablic strukturalnych wykorzystammtacg przedstawioa w tabelach
3.1, 3.2, 3.3. Na przykiad, skré1D22 oznacza klasyfikagj metod, liniowej analizy
dyskryminacyjnej, do ktorej wykorzystano dane dgsf@owane metad CAIM. Inny
skrét - F6D1W20, oznacza,ze na analizowanym zbiorze przeprowadzono sejekeph
metod; sekwencyjn, opart na danych zdyskretyzowanych mefadwnej szerokeci o 20
przedziatach. W module RSAm zatmo maliwos¢ stosowania rinych metod
dyskretyzacji dla zadaredukcji i zada klasyfikacji. Dlatego zapisywane modele skiadaj
sie z dwoch czionow o konstrukd{kDy_FwDz, gdziex,y,w,z odpowiadaj numerowi operacji
zgodnie z tabeleami 3.1, 3.2, 3.3. W przypadku kejilatrybutow metog transformacji
cech, klasyfikagj nalezy przeprowadz na nowych zmiennych. W tym celu wykorzystano
oznaczenieKxFwDz_FwDz. Na przyktad, zastosowanie analizy gtéwnych skiegtdh bez
dyskretyzacji danych, a naphie przeprowadzenie na tym zbiorze klasyfikacjitodg
liniowej analizy dyskryminacyjnej, opisane zostawisposob naspujacy: K21F3D0_F3DO.

Klasyfikator RS

Opracowany algorytm klasyfikacji polega na dkeaiu miary podobigstwa
rozpoznawanego obiektu do regut decyzyjnych zbudgela na podstawie proby ug=zj.
Kazda reguta traktowana jest jak obiekt w przestrzenvymiarowej, gdziem odpowiada
liczbie atrybutéw warunkowych zbioru ugzego. Dla kadego obiektu zbioru poddanego
klasyfikacji wyznacza si odlegté¢ od obiektu reprezentagego regw. Jednymi
z mazliwych miar, magcych zastosowanie dla cechsmwych, g miary odlegtéciowe
np. Euklidesowa, miejska (Manhattan), ktorg szczegdélnym przypadkiem metryki
Minkowskiego opisanej zataoscig [Grabc03,MicSte81]:

d(a;,a) = [Pyl - vy] (3.37)

gdzie:
d(aj,ar) - odlegid¢ pomicdzy wektorami atrybutéw odpowiadaych j-temu
| k-temu obiektowi,
[ - liczba zalena od miary odlegkei (np.: Euklidesowa p=2, miejska p=1),
p - wymiar przestrzeni atrybutow (liczba atrybutopisugcych obiekt).

Do klasyfikacji nowych obiektow zastosowano regdBcyzyjne uzyskane w analizie
systemu decyzyjnego. Nowy obiekt przypisywany jdet jednej z klas decyzyjnych
W oparciu o poriej przedstawione zasady:

1. Wartdsci atrybutobw nowego obiektu odpowiaglajdoktadnie jednej regule

deterministycznej. W tym przypadku predykcja jestifoznaczna, nie wymaga
definiowania dodatkowych zalecsci.
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2. Wartcsci atrybutow nowego obiektu odpowiaglaptrybutom dokfadnie jednej
reguty niedeterministycznej. Sytuacja taka nie jedhoznaczna, gdywysepuje
mozliwosé¢ przypisania analizowanego obiektu damgch klas. Poniewaalgorytm
maksymalizuje czukd& to obiekt przypisywany jest do klasy o ¢kszym
znaczeniu.

3. Wartdéci atrybutow nowego obiektu pagujo wiccej niz jednej reguty decyzyjne;.
W przypadku, gdy regulty wskazujna y samy klas, to liczba regut nie ma
znaczenia. Gdy reguty wskazuja r@ne klasy, to problem nioa sprowadzi do
sumarycznego wyznaczenia liczby regut w ramachdépz klas, a nagpnie
przypisaniu nowego obiektu do klasy charakteryze]j st wigkszym
prawdopodobigstwem wysipienia.

4. Wartcsci atrybutobw nowego obiektu nie pasujlo zadnej reguly decyzyjne;.
W celu okrglenia klasy decyzyjnej nalezy odnate reguly znajdujce sé
.najblize]” wartosci atrybutow nowo klasyfikowanego obiektu. ,Bligkd
wyznaczona jako miara odlegt, pozwala na znalezienie klaszdeych
w ssiedztwie. Prawdopodoliistwo trafienia wiéciwej klasy jest w takim
przypadku wgksze nk losowe przypisanie obiektu do jednej z decyzji.

Uwzgledniagc powyzsze zasady opracowano algorytm klasyfikacji wyketagcy

ideg klasyfikacji minimalno-odlegkciowej. Na podstawie najmniejszej odlegio
wybiera s¢ mazliwa klass decyzyjmy stosugc metodologs klasyfikacji tymczasowych.
Koncepcja klasyfikacji tymczasowych pozwala na ddkiejsz analiz zachowania
klasyfikatora. Metodologi klasyfikacji tymczasowej dla problemu klasyfikagginarnej
przedstawiono w tabeli 3.4.

Tabela 3.4. Tymczasowa macierz pomytek

Klasa obiektu wg klasyfikatora
Klasal Klasa2 Klasa0(Q KlasaO[l Klasa2 Klasgl0 &las| Klasal2

RZeCZyWiSta Klasal TR El’rl El’rl TP]_ El’rl El’rl El’rl Err]_
Klasa obiektu™jacao | Erg ™, ™, Err, ™, ™, ™, P,
Reguly wskazuj . .
na jedn Klass Reguty wskazuj na ré&ne klasy

Odlegtai¢ = 0 | Odlegtéc =min A Odlegtdi¢ # 0

W tymczasowe] macierzy pomytek wiersze odpowigadageczywistym klasom
obiektéw, a kolumny klasom wyznaczonym przez Klgsybr. Kazda komdrka macierzy
zawiera liczlg obiektéw jaka w wyniku zadania klasyfikacji zostgdrzypisana do danej
klasy w odniesieniu do rzeczywistej klasy obiekitiazdy z klasyfikowanych obiektow
zostaje przypisany do jednej gnaiu klas tymczasowych wykorzystaj ponizsze reguty:

» Klasal — klasyfikowany obiekt pasuje do jednej lub wielagut decyzyjnych,
ale wszystkie reguty wskazuna klag Klasa1,
 Klasa2 - klasyfikowany obiekt pasuje do jednej lulelu regut decyzyjnych,
ale wszystkie reguty wskazuna klasg Klasa2,
» KlasaOx — klasyfikowany obiekt pasuje do wielu dedacyzyjnych, reguty wskazaj
na r@ne klasy, przy czym:
o Klasa00- liczba regut dla kadej z maliwych klas jest taka sama,
o Klasa0l- liczba regut jest wksza dla klas¥lasa1,
o Klasa02- liczba regut jest wksza dla klas¥lasa2,
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» Klasalx — klasyfikowany obiekt nie pasuje zidnej z regut decyzyjnych, do dalszej
analizy wybrano te reguty do ktorych odlegtgest najmniejsza, przy czym:
o KlasalO- liczba regut dla kalej z maliwych klas jest taka sama,
0 Klasall- liczba regut jest wksza dla klas¥lasa1,
0 Klasal2- liczba regut jest wksza dla klas¥lasa2.

W kolejnym kroku tymczasogv macierz pomytek przeksztalca¢sdo macierzy
binarnej. Problem ostatecznej klasyfikacji sproveadz do interpretacji klas, ktore nie
zostaly jednoznacznie oktene (lasaOx, Klasalx). W tym celu nalgy wskazé,
ktorg z rzeczywistych klas binarnych najetraktowa jako klag Pozytywry, a ktég
Negatywry (tab. 3.5). Klasa Pozytywna rozumiana jest jakas&l wyré@niona,
ktéora charakteryzuje i szczegblnym znaczeniem w analizowanym zjawisku,
np. wysgpienie choroby. W nagzlziu RSA zaproponowano nagtijacy schemat
przeksztatcé maksymalizujcy czutaé¢ klasyfikacji (liczebnéc klasy Pozytywnej):

* O obiektach zakwalifikowanych dglasa00 nie ma@na jednoznacznie powiedzie

do ktérej klasy naliy dlatego obiekty przypisano klasy pozytywrigj (

* O obiektach zakwalifikowanych dglasa01 nie ma@na jednoznacznie powiedzie
ze naleg do tej klasy, jednak nagtklas wskazuje wiksza liczba regut.
Dlatego obiekty przypisano do klasy negatywmgj (

* O obiektach zakwalifikowanych dglasa02 nie ma@na jednoznacznie powiedzje
ze naleg do tej klasy, jednak nagtklass wskazuje wiksza liczba regut.
Dlatego obiekty przypisano do klasy pozytywri®; (

« O obiektach zaklasyfikowanych dasalx nie mana jednoznacznie powiedzi€o
ktorej klasy nalgg. W celu zwékszenia czuléci klasyfikatora obiekty przypisano

do klasy pozytywnejR).

Tabela 3.5. Binarna macierz pomyiek

Klasa obiektu wg klasyfikatora
N (Klasal) P (Klasa2)
Rzeczywista N (Klasal) N FP
klasa obiektu P (Klasa2) EN -
Klasa01 Klasa00
Klasall Klasa02
Klasal0
Klasal2

Do budowania regut decyzyjnych wykorzystano metpdzedstawion w rozdziale
3.4.10, wykorzystujca funkcje rozr@nialncsci. W module RSAm, budogvklasyfikatora
realizuje funkcjadf_rules. Do klasyfikacji nowych obiektow, na podstawie aotaonych
regut decyzyjnych, przygotowano funkgcgclass. W zalenosci od zadeklarowanego typu
obliczen klasyfikacja mae by realizowana w wersji jednostanowiskowej lub
rozproszone.

W  wyniku uczenia nadzorowanego mefod RS, tablica strukturalna
ResultOfTraining_KxD2y_FzDr, zawiera dodatkowe pola:

* cMatRS — tymczasowa macierz pomytek;

» DSxASy_reguly — zbior regut klasyfikatora;

o DSxASy czas_reguy — czas generowania regut klasyfikatora w wersji

jednostanowiskowej lub rozproszonej;
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o DSxASy czas klas — czas Kklasyfikacji nowych przypadkdbw w  wersji
jednostanowiskowej lub rozproszonej

o DSxASy_pred — rzeczywisty wynik klasyfikacji, na podstawie ktgo budowana jest
tymczasowa macierz pomytek.

Inne klasyfikatory

Klasyfikator NaiveBayes zaprojektowano do zadaczenia nadzorowanego,
w ktérych atrybuty w zbiorach danyclh ed siebie niezafme. Przeprowadzone analizy
pokazuy, ze miary jakdci klasyfikacji osagajg wysokie wartéci takze, gdy warunek
niezalenaosci nie jest spetniony. Metoda klasyfikacji Naiwnelgayesa do budowy modelu
klasyfikatora wykorzystuje funkejNaiveBayes.fit, natomiast do walidacji funkgjpredict.
Na podstawie zbioru ugezego, klasyfikator przeprowadza estymgagparametrow
rozktadu. W zadaniu klasyfikacji nowych obiektowyzamaczane jest prawdopodolsévo
przynalenosci obiektu do kadej klas. Obiekt zostaje przypisany do tej klasigrk
charakteryzuje sinajwyzszym prawdopodobfstwem.

Klasyfikacja oparta na analizie dyskryminacyjnejlizsowana jest przyayciu funkcji
classify. Pozwala to na przeprowadzanie klasyfikacji z wykstaniem rénych funkcji
dyskrymlnacyjnych nedzy inynmi:

liniowa - do ka&dej klasy dopasowuje wielowymiargw gestas¢ normalm,

z sumaryczg estymad kowarianciji.

kwadratowa - dopasowuje wielowymiargwgestas¢ normalry z kowarianc

estymowapn dla kadej klasy.

mahalanobisa - wykorzystuje mgarodlegidci Mahalanobisa z kowariang)

estymowapn dla kadej klasy.

Klasyfikacja z zastosowaniem drzew decyzyjnych wykestuje do budowania modelu
funkcje classregtree, natomiast do walidacjreeval.

Szczegotowe informacje na temat zastosowanych midesyfikacji ¢ dostpne
w dokumentacji przybornika Statistica.

3.6. Modut DB

Rozproszona realizacja algorytméw wymaga przesgtadizej liczby zbioréw
danych. W celu przyspieszenia realizacji obliczdla danych wielowymiarowych,
opracowano modut DB. Wykorzystano w tym celugdanych MySq|.

W module DB zaimplementowano biblioteki uahiwviajace komunikagj srodowiska
MATLAB z bazg danych. Wykorzystano w tym celu interfejs mYm \&l.3est to zbior
bibliotek stanowicy nakiladl¢ na pierwsz wersg interfejsu 'MySQL and Matlab'
autorstwa R. Almgren [wMysqgl,wMym]. Interfejs 'M@& and Matlab' umdiwia
przeprowadzanie na bazie danych operacji DDL (&waga Definition Language) oraz
DML (ang. Data Manipulation Language). Interfejs mYumaliwia dodatkowo
zapisywanie macierz§rodowiska MATLAB w postaci obiektéw BLOB w bazie rdgh.
Zapisywane macierze g skompresowane, co zgksza szybk& zapisu i odczytu.
Dodatkows zalety zapisywania macierzy w postaci obiektow BLOB jeddt, iz wartcsci
atrybutow zachowgjdoktadnad¢ zapisu z przestrzeni roboczepdowiska MATLAB.
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3.7. Model obliczen rozproszonych

Przedstawiony w pracy problem redukcji przestrzanybutéw przy ayciu metody
RS jest zlaony obliczeniowo. Zteonas¢ zalezy zaréwno od liczby obiektow w zbiorze
jak i od liczby cech. Liczba obiektow wpltywa na mwar tablicy rozranialncsci.
Od liczby cech zaley wielkos¢ tablicy prawdy opisugcej wszystkie magiwe kombinacije
wystgpien atrybutow. Liczba wierszy tablicy prawdy $me wyktadniczo wraz
ze wzrostem zbioru atrybutow.

Przy tworzeniu tablicy rozeédialncsci systemu informacyjnego poréwnywaneg s
wszystkie obiekty. Ziponas¢ obliczeniowa wyznaczenia macierzy raam@alngici jest
rzedu 0(n?), gdzien jest liczly obserwacji. Na szybké wyznaczenia wartai funkcji
w tablicy prawdy ma wptyw jej rozmiar, ktéry dmie wykiadniczo wraz ze wzrostem
liczby analizowanych atrybutow. Wyznaczenie waoio funkcji rozr&nialngsci
w zaproponowanym algorytmie, polega na poréwnanaeidégo wiersza tablicy
rozr&nialnasci z kazdym wierszem tablicy prawdy, co daje zmas¢ obliczeniow rzedu
0(2Pn?) , gdziep jest liczly cech.

Wysoka ztaonci¢ obliczeniowa zwjzana jest take z klasyfikaci obiektow metoad
RS. Czas obliczezalezy od liczby obiektéw w klasyfikowanym zbiorze orad liczby
regut klasyfikatora. Ztponas¢ obliczeniowa wynika 2z wyznaczania odlegio
klasyfikowanego obiektu od kdej z regut decyzyjnych.

Do rozwizania problemu zimnadsci obliczeniowej zastosowano system rozproszony
[TanSte06,Gro03,KarNie01,CouDol99]. Zastosowanytesysjest homogeniczny. Skilada
sie z dzieweciu niezalenych komputeréw. Kaly z komputeréw posiada jednakowe
parametry techniczne:

—Procesor: Intel Core 2 Quad CPU Q6600, 2.4GHz,

-Pami¢ 3,5 GB RAM,

—System Operacyjny: Windows XP 32bit.

System rozproszony zrealizowano poprzez warsbprogramowania, umieszczpn
logicznie pomgdzy warstwa aplikacji, a warsiwsystemu operacyjnego. Schemat
przedstawiono na rys. 3.9.

KOMPUTER 1 KOMPUTER 2 000 KOMPUTER 9

‘ APLIKACJE ROZPROSZONE ‘
[ [ [ [
‘ UStUGI WARSTWY POSREDNIEJ ‘

LOKALNY LOKALNY LOKALNY
SO SO SO

Rys. 3.9. System rozproszony jako warstwsr@nia oprogramowania (ang. middleware) [Gro03]

Do realizacji systemu rozproszonego wykorzystanomp@nenty srodowiska
obliczeniowego MATLAB Parallel Computing Toolbox aar Distributed Computing
Server. Poszczeg6lne komputery goabno stosuc topologe drzewa (rys. 3.10). Jeden
z komputeréw, stanowty element centralny klastra (ang. job manager),
jest odpowiedzialny za nadzorowanie i z@lzanie zadaniami. Pozostate komputery
stanowjy wezty obliczeniowe klastra (ang. workers).¢ity komunikup si¢ wytacznie
z elementem centralnym.
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Komputer centralny (Job manager)

g MySQL Server 5.5

OOO

‘Worker(1) ‘Worker(2) Worker(n-1)  Worker(n)

Wezly obliczeniowe klastra
Rys. 3.10. Klaster komputeréw w postaci topologdeiva wykorzystany do realizacji oblicze
réwnolegtych

Zadania (ang. task) realizowane przeziy obliczeniowe g generowane i grupowane
na komputerze centralnym, twacztzw. obiekty pracy (ang. jobs). Zadania realizogva
przez poszczegolne ¢aty klastra mog sic od siebie réni¢. Kazdy z weztow
po wykonaniu zadania odsyta wynik do merad, a ten z kolei przydziela ngshe
wolne zadanie. Stacja robocza wykonuje tylko jedadanie w jednej chwili.

Pierwotny sposob wykorzystaniarodowiska rozproszonego w hadziu RSA
przedstawiono w pracach [SzySta08, Szy07b]. Prxegamone eksperymenty
obliczeniowe pokazatyziczes¢ czasu w obliczeniach rownolegtyétodowiska MATLAB
zajmuje przesytanie macierzy doezddw klastra. Dlatego wprowadzono modyfikaci
w stosunku do wczaiej publikowanych prac [SzySta08, Szy07b]. Elemeentralny
klastra wyposzono w baz danych, w ktorej przechowywane macierze wykorzystane
przy budowie klasyfikatorow. Zastosowano w tym cblaz danych MySQL (rozdziat
3.6). Zastosowanie bazy danych w mrdzu RSA uprécito system komunikatow
pomiedzy komputerem centralnym amami roboczymi. Komunikaty sktadgagic jedynie
z informacji sterujcych, jak na przyktad numer obiektu dla ktérego gmdjy¢
przeprowadzone obliczenia.

W narzdziu RSA zaimplementowano dwa poziomy zréwnoleglembliczé.
Pierwszy poziom oblicze to rozproszone uruchamianie modulu RSAmM. Zalet
wprowadzonego rozwzania jest zamdzanie analizami z poziomu komputera centralnego.
Umozliwia to automatyczne gromadzenie wynikdw oblicze jednej przestrzeni roboczej
MATLABA, bez koniecznéci recznego uruchamiania programu na stacjach roboczych.

Drugi poziom rozproszenia dotyczy obliézezczegotowych, jak redukcja przestrzeni
cech metogl RS, czy réwnolegta klasyfikacja metpRS. W zadaniu selekcji cech mejod
RS wprowadzono zrownoleglenie na poziomie wyznaezaablicy rozranialnasci.
Na kadym z weztdbw obliczeniowych wyznacza ¢siodpowiednie fragmenty tablicy
rozr&znialndsci, a nastpnie dla kadego z fragmentow tablicy rozndialncsci wyznacza
sig funkcje rozr&nialncci. Po wykonaniu oblicze wyniki przekazywane gs
do komputera centralnego. Poszczegolne zadaniezehibwe realizowane siiezalenie
od siebie, co znagzo wptywa na mgiwos¢ rownolegtej implementacii.

Kody zrédiowe programow realizagych algorytmy rozproszone zamieszczono
w zahczniku A. Kody przedstawiono w postaci uproszczoaby zwekszy czytelnagé
algorytméw. Rozproszona realizacja oblitczeymaga zdefiniowania dwoch plikow.
Pierwszy, o charakterze stegtym, zawiera zadania dla managera aad@rzyktadem
moze by programdist df_sd (listing A.5) realizugcy rozproszne wyznaczanie funkciji
rozr@&nialnasci. W pliku sterugcym wyodebnio pi¢ czgsci:

- zdefiniowanie managera zaga
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- inicjalizacja obiektu pracy,

- wystanie obiektu pracy do managera zgda
- odbieranie wynikéw oblicze

- usungcie obiektu pracy.

Drugi plik, zdefiniowany do obliczerozproszonych, uruchamiany jest begpdnio
na weztach klastra. Zawiera listoperacji wymaganych do realizacji zadania. Instjeik
realizowane na gztach odwotuy sie bezpdrednio do funkcji zdefiniowanych w naidziu
RSAToolbox. Przykladem jest progradist_df sd_step (listing A.6), ktory skiada si
z dwdéch czsci:

- pobranie macierzy z bazy danych,
- realizacja oblicze.

3.7.1.Wyznaczanie reduktow wzgédnych

Rozproszone wyznaczanie reduktéw waglych zrealizowano na drugim poziomie
zrownoleglenia. Anali wyznaczania reduktow wzginych przeprowadzono dla zbioru
uczcego zawieracego ok. 18 tyscy obiektow. Analiz przeprowadzono dla #aej
liczby atrybutow decyzyjnych. Ze wzglu na zlgonas¢ obliczeniowy, analizy
przeprowadzono na maksymalnej liczbie 20 cech.zZhalé czasu obliczé od liczby cech
przedstawiono na rys. 3.13. Na osi @tigth zaznaczono liczbatrybutow warunkowych
dla ktérych przeprowadzano obliczenia, natomiasbsiarzdnych czas obliczew skali
logarytmicznej. Kada z zamieszczonych charakterystyk odpowiada ilicejie weztow
klastra, dla ktorej przeprowadzono obliczenia.

Liczba weztéw
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Liczba atrybutéow

Rys. 3.11. Czas wyznaczania reduktow wdgl/ch w zalenosci od liczby atrybutéw

Przedstawione na rysunku 3.11 charakterystyki pgkaze zastosowanie oblicze
rozproszonych w poréwnaniu z obliczeniami jednostaekowymi (1 wezel) przynosi
widoczne korzyci dopiero przy 14 atrybutach. Im ¢kisza liczba atrybutow tym zysk
czasowy z wprowadzenia obliczedwnolegtych jest wikszy. Poczwszy od p¢tnastu
atrybutdw, czas realizacji wzrasta prawie dwukmtprzy kadym kolejnym atrybucie,
niezalenie od liczby wztow. Zadanie poszukiwania reduktow dla zbioruag/butéw
zajmuje okoto 940 minut (1 ¢zel). Stosujc dwa wezty klastra czas mima skroat juz
0 prawie o potow. Zastosowanie 8 gztOw pozwala na wyznaczenie reduktow w niecate
120 minut (okoto 8-krotonie kroceyj).

Czasy obliczé dla liczby weztow wickszej od 2, pokrywajsie w zakresie liczby
atrybutow od 1 do 11. Wynika to z faktu, ¢zas komunikacji komputera centralnego
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Z Weztami przewysza czas obliczewykonanych na poszczegolnych. Czas komunikacji
zalezy od czasu przesytania zadania i odbierania wynilkadaz od czasu potrzebnego
na pobranie danych z bazy.

3.7.2.Klasyfikacja metoda RS

Na zadanie klasyfikacji sktadgjsic dwa etapy oblicze Pierwszy zwjzany jest
z budowaniem modelu klasyfikatora. Drugi etap taskfikacja nowych przypadkow na
podstawie utworzonych regut decyzyjnych. zHg z etapow oblicze moze by
realizowany w sposob rownoleglty. W pierwszym pradjpa na ztaonacs¢ obliczeniovy
wptywa liczba atrybutéw oraz liczba obiektéw w dahyuczcych. W drugim etapie czas
obliczen zalezy od liczby obiektow w danych ugzych oraz od liczby regut decyzyjnych.

Na rysunku 3.12 przedstawiono charakterystgkasu obliczé przy wyznaczaniu
regut decyzyjnych. Ksztalt charakterystyk jest laggzny do zalenosci czasowych
przedstawionych na rys. 3.11. Najejednak zwrd6ci uwag na czasy oblicze
Wyznaczenie reduktow dla zbioru dzigsu atrybutow, w wersji jednostanowiskowej,
zajmuje ok. 3min, natomiast przy wyznaczaniu redgegyzyjnych jedynie 2 min. Przy
wyznaczaniu reduktow dla 14 atrybutéw obliczenigmzgg 11 minut, natomiast przy
budowaniu regut decyzyjnych potrzeba RL minut.

W zadaniu poszukiwania regut decyzyjnych pierwszyskz czasu oblicze
rozproszonych, w poréwnaniu z jednostanowiskowyasigga sé przy 12 atrybutach.
Wraz ze wzrostem liczby atrybutéw zysk jest coragkezy.
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Rys. 3.12. Czas wyznaczania regut decyzyjnych wznaci od liczby atrybutow

Nalezy zauwayc, ze przedstawione wynikigscharakterystyczne dla analizowanego
rozktadu wartéci i klas. Przy budowaniu tablicy rozndialngsci, w systemach
decyzyjnych poréwnuje siwartasci atrybutéw obiektéw nafgcych do réanych klas.
Wynika z tego,ze rozmiar tablicy rozrnialngici wykorzystywanej przy wyznaczaniu
funkcji rozr@nialncsci zalezry od gstasci klas. W analizowanym problemie tablica
rozr&nialncsci wyznaczona dla i-tego obiektu, najeego do klasy komorek
nowotworowych, bdzie wiksza od tablicy rozedialncsci wyznaczanej dla j-tego
obiektu naleagcego do klasy komérek zdrowych.

Poniewa w zbiorze 97% komoérek jest zdrowych, to w 97% emahaksymalny
rozmiar tablicy rozrénialncsci bedzie odpowiadat 3% wierszy zbioru ucego. Dla proby
uczcej liczacej 18000 przypadkow, w ktorej stosunek klas je8¥ 3kxdzie 17460 analiz
przeprowadzonych dla tablicy rozréalncéci o maksymalnej liczbie wierszy wynaesej
540 i 540 analiz przeprowadzonych dla tablicy éemialncsci o maksymalnie 17460
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wierszach. Zalenoi¢ tg nalezy uwzgkdni¢ przy projektowaniu rozproszonego systemu
decyzyjnego.

W zaprojektowanym klasyfikatorze z zastosowaniemordw przyblizonych,
czas zadania klasyfikacji zaleod liczby przypadkéw walidacyjnych oraz od licasgut
decyzyjnych Kklasyfikatora. Na licgbregut decyzyjnych wptywa liczba atrybutow
opisupcych obiekty zbioru ucgego. Czasy oblicieprzy zastosowaniu #oej liczby
weztow Klastra przedstawiono na rys. 3.13. Czasycahbli wyznaczono na zbiorze
walidacyjnym skitadaicym sk z 4600 obiektow.
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Rys. 3.13.Czas klasyfikacji metadRS w zalenaosci od liczby atrybutow

Obserwugc powyszy charakterystyl widaé, ze zysk czasu oblice jest
zauwaalny jwz przy 3 atrybutach. Pierwszy zngcy zysk otrzymano przy 6 atrybutach.
Czas realizacji oblicze jednostanowiskowych wynosi w tym przypadku ok. rhéut.
Przy zastosowaniu 2 emtOw klastra czas ten malejezjw potowe. Przy zastosowaniu
przynajmniej 6 wztow czas skraca giod 3 do 2 min. Niewielkie tdice czasowe
pojawiapce s¢ przy zbiorach od 6 do 8 atrybutéw, wskagzue przy klasyfikacji daych
zbioréw danych, w systemach rozproszonych aefldiczbie weztéw, celowym jest
tworzenie podklastréw. Zbior walidacyjny doma wtedy podzieti w stosunku
odpowiadajcym liczbie podklastréw i przeprowadzabliczenia rownolegle.

3.7.3.Dyskretyzacja atrybutow

W algorytmach dyskretyzacji metpd CACC oraz CAIM obliczenia g
przeprowadzane osobno dla zdago z analizowanych atrybutéw. Wyznaczanie
wspotczynnika kryterium dla kdej z maliwych granic przedziatow, przy daj
zmienndci atrybutu maée st okaz#& bardzo czasochtonne. Na rys 3.14. zamieszczono
czasy poszukiwania granic przedziatdbw dyskretyzacgtody CAIM. Charakterystyk
przedstawiono w postaci stupkéw kolumnowych, gdaedy stupek odpowiada jednemu
atrybutowi. Przedstawiony wykres dotyczy zbioru Kwek raka pcherza moczowego.
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Rys. 3.14. Histogram czasoéw dyskretyzacji pojedyohzatrybutéw metagd CAIM dla zbioru 215 atrybutéw

Jak pokazano na rys 3.14, czas obliczest bardzo zrnicowany dla
poszczegolnych atrybutow. Maksymalny czas obficzaki zaobserwowano, wynosi 2.3
minuty. Poniewa atrybuty dyskretyzowane askolejno, to w przypadku realizacji
jednostanowiskowej dyskretyzacja okazuje Isardzo czasochtonna. Czas potrzebny na
przeprowadzenie dyskretyzacji 215 atrybutow wyrd@8 minut.

Rowniez dyskretyzacja metad CACC charakteryzuje &iwysoky ztozoncicia
czasowy (rys. 3.15). Dla wikszej liczby atrybutow, czas ten przewwya czas
dyskretyzacji metogl CAIM. Najdtuzszy czas wynosi 6.5 minuty. Podobnie jak
w przypadku metody CAIM, zaobserwowanozricowanie w czasach obliaze
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Rys. 3.15. Histogram czasow dyskretyzacji pojedyohzatrybutéw metagf CACC dla zbioru 215 atrybutéw

Zaobserwowane zaleosci skilaniap do zastosowania rozproszonego modelu
obliczen. Najbardziej odpowiednie w tym przypadku jest dgskzowanie kadego
z atrybutéw na osobnyme#le klastra. Wyniki przeprowadzonych badarzedstawiono
narys. 3.16.
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Rys. 3.16.Czas dyskretyzacji 212 atrybutéw meja@AIM, CACC

Na przedstawionym wykresie wiélaze zastosowanie oblicaeozproszonych pozwala
na znaczce przyspieszenie czasu dyskretyzacji. Zastosowdmixh wziow skraca ten
czas ju o potowe. Najwicksze zyski otrzymano dla dyskretyzacji zrealizowana
8 weztach, ktéra w przypadku metody CAIM wynosita 26not, natomiast w przypadku
metody CACC - 30 minut.

3.8. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono podstawowe problemy zzahs teorii zbioréw
przyblizonych opracowane na podstawie bardzo szerokiej rafitey
[WaMa99,Dom04,Paw83,Rut05,MroPlo99,Baz98,PawSId@BkP7]. Jak pisze prof.
A.Skowron [szNowIn1ld od pierwszej publikacji prof. Z. Pawlaka nt. zibo
przyblizonych do chwili obecnej opublikowano jedynie gzyku angielskim ponad 4000
publikacji.

Przedstawiono opracowany przybornik RSAToolbox @tadowiska obliczeniowego
MATLAB. Narzedzie sktada siz trzech modutow:

- RS - zbiér programoéw opracowanych dla zagadnierbaoraw przyblizonych,
umazlwiajgcy m.in. wyznaczanie zbiorow elementarnyelan{entary_sets.m), okrelanie
aproksymacji zbioréw i rodziny zbioréw apfoximation.m), wyznaczanie rdzenia
atrybutow €ore.m, core_relm), czy generowanie funkcji rozioialncsci (df_sd.m).
Programy zrealizowano wykorzysiaj operacje wektorowe i macierzowe,
charakterystyczne dkxodowiska MATLAB;

- RSAm - zbiér programow utatwiajacych realizapyocesu uczenia nadzorowanego w
SposOb zautomatyzowany, co uttiwia poszukiwanie optymalnego zbioru atrybutow
oraz optymalnego klasyfikatora. W procesie uczemaozna wykorzysta
implementacje teorii zbiorow przylhbnych zawarte w module RS, a zakfunkcje
klasyfikacyjne nargdzia Statistic Toolbox (Naiwny klasyfikator BayesApaliza
dyskryminacyjna, rzewa decyzyjne);

- DB - zbidr interfejsow programowych ghecych do pajczeniasrodowiska MATLAB
z baz danych. Modut wykorzystano w obliczeniach rowndje do skrocenia
czasow transmisji danych pogdizy weztami klastra.

Ze wzgkdu na wysok ztozonas¢ obliczeniows, tak czasow jak i pameciows,
niezlezdne jest stosowanie obliazedwnolegtych. Zastosowano w tym celu komponenty
srodowiska MATLAB: Parallel Computing Toolbox or&stributed Computing Server.
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Wykorzystanie operacji wektorowych i macierzowychsmwdowisku MATLAB pozwala
na znaczne przyspieszenie operacjigzanych z analigdanych wielowymiarowych.

Przy wyznaczaniu reduktéow wzglnych korzgci z zastosowania oblicae
rownolegtych g widoczne ju przy 13 atrybutach. Przy malej liczbie atrybutovprecesie
obliczeniowym istotg role odgrywa czas niezlny do transmisji danych guzy weztami
klastra. Przy wikszej liczbie atrybutow (wkszej lub réwnej 15) czas obliazgest
eksponencjalnie zatay od liczby atrybutow zgodnie z zatexcia:

.2(p-15)
tlmin] ~ 2207 (3.38)

gdzie:

p — liczba atrybutow,

w — liczba veztow.

Wzrost liczby wztéw klastra powoduje niemal odwrotnie proporcjaryalspadek
czasu oblicze (wyktadnik réwny 0,87).

Podczas klasyfikacji na podstawie regut decyzyjnyarzysci z wprowadzenia
obliczen réwnolegtych s widoczne ju przy 6 atrybutach. Czas oblidz¢est potgowo
zalezny od liczby atrybutow (z wyktadnikiem rownym 1.Zgodnie z zalenoscia:

t[min] ~ 21+ 0.18(p — 6)*], (3.39)

gdzie:

p — liczba atrybutow,

w — liczba veztow.

Zaleznos¢ 3.39 jest stuszna dla liczby atrybutowetszej lub rownej 6. Wzrost liczby
weztow klastra powoduje odwrotnie proporcjonalny sgladzasu oblicze

Zdaniem autorki opracowane negizie w znacgcym stopniu mge utatwi
zastosowanie teorii zbioréw przykdinych do rozwjzywania zada o duwzej liczbie cech
i bardzo duej liczbie przypadkow. Wykorzystanie modutu RSAmpzwala na
zautomatyzowanie oblicagozproszonych. Problem ten jest istotny szczegdlnanalizie
danych wielowymiarowych, dla ktorych pojedynczealomienie programu jest procesem
charakteryzujcym st wysolq ztozonasciag czasovd
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ROZDZIAL 4

Diagnostyka medyczna nowotworow

4.1. Diagnostyka medyczna

Systemy diagnostyczne stosowane w medycynie zpaldo grupy systemow
doradczych. Mog mie¢ charakter systemow konsultacyjnych lub mdgy¢ waznym
elementem diagnostyki laboratoryjnej. W pierwszyraypadku, funkcjonujc w oparciu
o odpowiednio przygotowarbaz wiedzy medycznej, majna celu gtbwnie wspomaganie
przy rozpoznaniu choroby na podstawie objawéw. Wgiin, ze wzgidu na specyficzrid
pracy laboratorium wynikaga z malej trwatéci materiatdbw podlegagych badaniu,
a take waznosci wynikow bada, stanowd bodziec do rozwoju i udoskonalenia systemow
diagnostyki cechygpych sé wysoky niezawodnécia [Rus02,Jan02,Kul02,SzyWol02,
Cie02,Tad09,DulPie00,Hal99].

Postp nauki w dziedzinach takich jak automatyka i rglat oraz informatyka
stwarza ogromne mbwosci dalszego rozwoju medycznych systemoéw diagnostyki
proceséw pomiaru sygnatéw, analizy danych, procesignazowania diagnostycznego, czy
klasycznych badaanalitycznych [Rus02,Jan02,Kul02,SzyWol02,RudG}aBifeustannie
rozwijanym kierunkiem jest wykorzystanie sztuczmeeligencji oraz komputerowych
systeméw baz danych. Od kilkunastu lagnie zainteresowanie metodami zmanymi
z maszynowym uczeniem ¢sina podstawie przykladéw (ang. machine learning)
i odkrywaniem wiedzy na podstawie danych (ang. Kedge discovery). Unidiwiajg one
poszukiwanie zalaosci charakterystycznych dla analizowanych danyclz ach czyteln
interpretacj. Zagadnienia diagnostyki medycznej mdyy¢ rozpatrywane jako systemy
ekspertowe [Bub90,J0z98,Rus02,Jan02,Kul02], sie@uronowe [RutSta02,Cie02,
TadPal07,Rut00,Szc00], czy logika rozmyta [RutSia®®202,Cie02, KowObu09,Szc00].
Na uwa@ zastuguje take metoda zbioréw przylbnych, ktérej pierwsze zastosowania
dotyczyty problematyki medycznej [KomPol99,PawSIp02

Wazng role w diagnostyce odgrywaj techniki obrazowania medycznego oraz
Zwigzane z nimi przetwarzanie, analiza i automatyczrspomaganie rozpoznawania
obrazoéw. Przyktadami obrazowg:szdjecia rentgenowskie [TadOgi09a,Rum03], MRI
(obrazowanie rezonansem magnetycznym, argagnetic Resonance Imaging
[WIo09,HadFig09], USG (obrazy ultrasonograficznejg.a ultrasonography) [Zaz09,
Prz03], tomogramy (tomografia komputerowa) [CzoZ3z0adOgi09b,NowKacO03], itp.
Przetwarzanie obrazu ma na celu ¢kgzenie jakéci obrazu (np. zwkszanie kontrastu,
zaznaczanie kragdzi) oraz wydzielenie tych obiektéw, ktéreg sinteresujce
z medycznego punktu widzenia. Etap analizy prowatizizdefiniowania wikiwosci
(cech) utatwiaicych skuteczne podejmowanie decyzji.e€lp g to informacje, ktérych
nie mana bezpérednio dostrzec [Tad97,GrzHip02,MarKor00,JawKanQ@xar07,
HreKor07,TomPucQ7].

Jednym z dziatdbw medycyny, w ktorym coraz&czej wykorzystuje si osigniecia
wspotczesnych technologii jest patologia. Przedemobada tej specjalnéci jest analiza
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i rozpoznawanie zmian chorobowych zachimyzh w organizmie cztowieka na podstawie
substratu morfologicznego. Zastosowanie kamer CGBwpla na przenoszenie obrazéw
mikroskopowych do paraci komputera, gdzie naginie $ poddawane dalszej obrébce
[SzyWo0I02,StrzZie02,Guz05,PleLoe01].

Diagnostyka mikroskopowa #0i si¢ od innych obszarow diagnostyki obrazowej
(rentgenodiagnostyka, tomografia komputerowa it@/).odr&nianiu od innych badg
celem diagnostyki mikroskopowej nie jest opis ldaka@tji anatomicznej schorzenia,
lecz okrélenie charakteru obserwowanych zmian. Zasady rommania obrazow
mikroskopowych opierajsic 0 kryteria dotycgce struktury catego obrazu lub zespotow
cech morfologicznych wyedionych obiektow. W innych metodach diagnostyki
obrazowej poszukuje giwyrézniajgcych, pojedynczych ognisk lub obszarow, ktoge s
niezgodne z normami morfologicznymi danego pdwz (pod wzgidem ksztaitu,
wielkosci, gestasci optycznej struktury). Dlatego w obrazach mikmysawych nie mena
zastosow& metody rozpoznawania polegegj na poréwnywaniu i substrakcji obrazu
wzorcowego i obrazu diagnozowanego [PleLoe01,Z83kie03,Zi03].

4.2. Nowotwor pecherza moczowego

Rak pcherza moczowego jest jednym z corazsciej wykrywanych nowotworow
[BorSie04]. Wys¢puje on przewznie u osob w wieku starszym (60 -70 lat) i stanowi
czwarty co do ogstasci wystepowania nowotwor ziiwy u mezczyzn, a 6smy u kobiet.
Guzy pcherza meéna podziek na kilka grup. Najogstszym typem raka jest
rak z nabtonka przégiowego (ang. transitional cell carcinoma) starowi 90%
wszystkich przypadkow. Kolejne istotne grupy to piskonabtonkowy i rak gruczotowy
[BorSie04].

Aktualnie g stosowane rine metody badaumazliwiajace rozpoznanie choroby:

- posiew moczu (laboratoryjne testy na ob&crmakterii),

- cytologia moczu (mikroskopowe badania komoérek wygelowanych z pcherza),

- cytometria przeptywowa (pomiar charakterystycznyycznych lub chemicznych
cech komorek),

- cystoskopia (badaniegpherza moczowego przyyciu wziernika),

- biopsja (pobranie fragmentéw tkanki do analizy koekaakowych i identyfikacji typu
nowotworu),

- urografia daylna (wstrzykiwanie do krwiobiegu kontrastowego \iaika

I przeprowadzenie z¢lfia rentgenowskiego) [BorCon03, wAbot10].

Interesugcym  kierunkiem bada we wczesnej diagnostyce nowotworéw jest
zastosowanie biomarkerow. Biomarkeryte substancje produkowane przez nowotwory
lub wytwarzane przez organizm w reakcji na obéénoowotworéw w organizmie.
Wykrywanie komorek rakowych z wykorzystaniem biokeabw maliwe jest poprzez
badanie krwi, moczu czy tkanki. Analizy takie mdagy¢ powigzane z innymi badaniami
jak cystoskopia, gdy monitorowanie pewnyclescz uktadu moczowego jest utrudnione
badZ niemaliwe [BorCon03].

Jedrn z metod wykorzystania markeréw jest fluorescemeyjrybrydyzacja in situ
(FISH) [OliFre05,HubKul01]. Do zastosowania metdépH wymagane jest rozdzielenie
podwojnej helisy (denaturacja DNA, rys. 4.1) pogrzeysuszenie preparatu na szkietku
mikroskopowym. W metodzie FISH markerem jest selgj@e®NA, ktdly uwidacznia si
przez hybrydyzaej z sond fluorescencyjn. Zastosowanie znacznikdw o zrgych
kolorach emisji, umdiwito hybrydyzacg wielu sond z jednym chromosomem. Znaczniki
fluorescencyjne o wnych kolorach (réne dtugdci fal) wiacza s¢ do nukleotydow lub
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bezpdrednio do cgsteczki DNA. Do wykrywania wykorzystywaneg smikroskopy
fluorescencyjne [Bro01,ZajWis03,0liFre05].

Demaskowanie DNA Denaturacja Hybrydyzacja

.}F"“'E“" Digestion Labelled probe _ o 2

DNA o /7, Reporer
s -'J“JJ" G, W
—)? -,) Target S o — 5 -
£ Probeltargel DHA
Glass slide o g *

: ‘5’.’% Bound reporter-
X fluorochrome-
———— antibody
o3 -—
L
-
Analiza obrazu Detekcja

mikroskopem fluoroscencyjnym

Rys. 4.1. Schemat FISH [opracowano na podstawler€ll5]

W preparatach mikroskopowych nig sbserwowalne naturalne obrazy komorek.
W wyniku r&nych procedur i czynhoi zwigzanych z przygotowaniem preparatu
(np. utrwalenie, odwodnienie, zjawiska fizykochemme i reakcje podczas barwienia)
komorki, ulegag zmianom i deformacjom. Pojedyncze komorkipsawie przezroczyste
i musz by¢ odpowiednio uwidocznione, aby byty dostrzegalnd pokroskopem. Stosuje
sic w tym celu ré@ne sposoby barwienia, obejmacg caly zakreswiatta widzialnego.
Kazdy z nich w odmienny sposob uwidacznia poszczegshtadniki komdrek co wptywa
na ich forng morfologiczry. W przypadku metody FISH zastosowano barwnik DAPI
(dichlorowodorek 4,6-diamino-2-fenyloindolu) [Danifb,DanRon07,ZieStr03].

4.2.1.0Obrazowanie przy uzyciu systemu skaningowego

W diagnostyce mikroskopowej wykorzystuje ¢ sitzw. systemy skaningowe.
Przyktadem systemu skaningowego jest ,Metafer’ firfMetaSystems” (rys. 4.2)
[PleLoe01,Guz05,HubLor98,HubKul01,GuzSzy06]. Gtowny elementami systemu
.Metafer’” s: kamera CCD zamontowana na motorycznym mikroskopi@z
automatyczny, 8-mio pozycyjny stot skaningowy. Wehrodowanej wersji dogpny jest
takze automatyczny magazyn SlideFeeder, ktory obstugnaliz od 80 do 880
preparatéw. Skladaion z centralnego podajnika, ktory pobiera pregaratlementow
magazynujcych i przekazuje je na stét motoryczny.
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Komputer PC z
oprogramowaniem
Metafer

Slide Feeder x80 Kamera CCD

Magazyn Podajnik preparatow

preparatéw \
-

Stét motoryczny Mikroskop
(os X,Y) motoryczny (o$ Z)

Rys. 4.2. Komponenty systemu "MetafeY{Guz05]

System ,Metafer” rozpoczyna anajiznajdugcego s¢ pod mikroskopem preparatu
od jego podziatu na pola skanowania. Wiétkpola wyraona jest w mikrometrach i jest
stosunkiem rozdzielcZoi kamery CCD do powkszenia aytego w mikroskopie. Ost§6
preparatu dobierana jest automatycznie. Pobierabrazu odbywa si ha podstawie
wczesniej zdefiniowanych parametrow skanowania (pdszenie, liczba detektorow FPA
(ang.Focal Plane Array)liczba kanatéw kolorow i in.). Obraz jest pobigyaosobno dla
kazdego ze zdefiniowanych kanatéw kolorow (rys. 4.3).

Rys. 4.3. Pobieranie obrazu za pomaotkroskopu fluorescenycjnego

Pobrany za pomackamery obraz pola preparatu przesylany jest dopknena.
Metodyka wykonywania rozmazéw cytologicznych powjedue komorki czsto tworz
zlepy, grupy, skupiska, wzajemnie naktadagi na siebie [ZieStr03]. Najwksze z nich
maj tendencgj do rozmieszczania¢ina obwodzie preparatu. Przy analizie powinro Si
bra¢ pod uwag wszystkie pola, gdylosowy wybér pol mee prowadzt do zafatszowa
statystycznych dotygzych wskanikow ilosciowych opisujcych badas populacg
komorkows.

® http://www.metasystems-international.com
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Przyktady obrazéw pojedynczych pdél preparatow esmgzono na rysunkach 4.4
i 4.5. Na rysunkach tych ajgami zaznaczono komaorki nowotworowe.

Rys. 4.4 Obrazy pojedynczego pola preparatu wideezkanale DAPI przy 10-krotnym poskiszeniu.

Rysunek 4.4 przedstawia obrazy dwoch pol prepavétioczne tylko w kanale
DAPI, przy skanowaniu z 10-krotnym pakszeniem. Kanat ten jest widziany jako
niebieski. Analiza kanalu DAPI sty do wyszukiwania potencjalnych komorek
nowotworowych na podstawie ksztaltu, obszaru, syemdcici i innych cech.

Wydzielenie komorek nowotworowych w preparacie daan w kanale DAPI
stanowi wsfpng diagnostyk nowotworu gcherza moczowego. Obiekty wskazane
na pierwszym etapig s1astpnie badane przy pomocy metody FISH.

Rys. 4.5 Obrazy pojedynczego pola preparatu wideegam wszystkich kanatach koloréw przy 40-krotnym
powigkszeniu

Na rys 4.5. zamieszczono obrazy dwéch zeskanowapgtiwidoczne w rénych
kanatach kolorow. Navietlanie kanatami kolorow unitwia zliczanie sygnatow,
czyli tzw. spotébw. W zalmosci od liczby spotow okida si czy komoérka jest
nowotworowa.

Liczba komorek w analizowanych preparatach zendby¢ bardzo dua. Przy
skanowaniu kadego pola preparatu sdymi kolorami, badanie trwatoby kilka, a nawet
kilkanascie godzin. Dlatego waym etapem jest skanowanie ysie w kanale DAPI,
ktore pozwala na wybranie pél preparatu w ktoryclbbgmznajdow& sie komorki
nowotworowe.
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Do automatycznej oceny typu komorki wykorzystuje garametry morfometryczne.
Kazdy parametr morfometryczny stanowi liczbowy opisieshu morfologicznego
(rys. 4.6). Mae on dotyczy takich wiaciwosci jak liczebndé¢ obiektow, ich wielkéc,
ksztalt, widciwosci optyczne, tekstura czy topologia. Wybdér paraowetrzaley
od rodzaju badanego materiatu genetycznego.

DDLD

Rys. 4.6. Przyktadowe parametry geometryczne ofwekt
a) pole powierzchni b) obwaod c) obwdd wypukly [Sie02]

Podstawowymi parametrami morfometrycznymi w diagyees mikroskopowej
komoérek pcherza moczowego, oktenymi przez ekspertdw,as catkowita/wzgédna
powierzchnia komorki (ang. absolute/relative cellread, catkowita/wzgidna/
/radialna/centralna intensywdto komorki (ang. absolute/ relative/radial/center | cel
intensity), obwdéd (ang. Circumference), wspétczknikisztattu (ang. aspect ratio),
nieregularné (ang. irregularity), kolist& (ang. roundness), g¢fia wklestosci
(ang. concavity depth), promiie obrysu (ang. contour radius), ziarnisto
(ang. granularity), centralny/radialny moment irpnnaci (ang. center/radial distance
moment), oraz liczba obiektow na otmym poziomie intensywrigi (ang. the number
of objects at a given intensity). Zestaw paranvetpbwickszony jest o wspotczynniki,
wartasci srednie i odchylenia parametréw podstawowych.

Ostatecznie uzyskano zbiér danych opisany przez ggt@metrow, nazywanych
dalej cechami. Dziedzin kazdej cechy jest zbior liczb zmiennoprzecinkowych,
z dokladnécig zapisu do 10-ciu cyfr znagzych. Kady z obiektow wysipujacy
w zbiorze przypisano do jednej z dwéch klas: komaderowe (ozn. ,0”) lub komorki
nowotworowe (ozn. ,1"). Ocena przynatesci obiektow do odpowiedniej klasy zostata
przeprowadzona przez eksperta, ktory w badanymrzbiwskazat tylko 640 komorek
nowotworowych. Jest to istotna uwaga dla analizagarzbioru, gdiy poszukiwana klasa
(komorki nowotworowe) stanowi niecate 3% wszystkildstpnych danych.

Analiza komorek w polu preparatu, pogtém wyznaczenia waroi kazdej z cech,
jest kosztowna czasowo. Im mniejsza liczba ceelagdych kryterium oceny komorki,
tym proces skanowania wphego kdzie szybszy. Dlatego poszukuje¢ smetod
pozwalajcych na wybor takich cech lub zbiorow cech, ktéozwalap na trafry ocerp
typu komorek. W zatzniku B zestawiono cechy komoérek wyznaczone w esyi
.Metafer”.

4.3. Charakterystyka prowadzonych analiz

Ze wzgkdu na to,ze liczba maliwych kombinacji wszystkich cech wynosf'21,
czyli ok. 16”, poddanie analizie wszystkich zbioréw jest niglivee. Z tego powodu
zaproponowano iteracyjny proces atemia zbioru cech opisagych komorki (rys. 4.7).

W pierwszej kolejnéci iteracyjnego procesu ustalag szbior danych uecgych
i walidacyjnych. W analizie komorek nowotworggherza moczowego utworzony zbiér
danych ucacych sktada iz 18370 obiektéw (ozn. dane gce), natomiast zbidr danych
walidacyjnych zawiera 4592 obiekty (ozn. dane waadigne).
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Rys. 4.7. Analiza zbioréw cech i dobér klasyfikator

W kolejnym kroku rozpoczyna i redukcja przestrzeni cech. Poszukiwanie
optymalnego zbioru cech przeprowadzono ¢pagicymi metodami:
- Selekcja metaglkorelacji atrybut — atrybut (ozn. corr-AA),

- Selekcja metaglkorelacji atrybut — klasa (ozn. corr-AC),
- Redukcja metaglanalizy gtownych sktadowych (ozn. PCA),
- Selekcja metagizbioréw przyblionych (ozn. RS).

Selekcg metody korelacji corr-AA, corr-AC oraz redukeg metody PCA
przeprowadzono na petnym zbiorze cech (rys. 4.8jpr¥ypadku metod corr-AA, corr-AC
poszczegolne zredukowane zbiory aez, uzyskano zmienig wartGé graniczna
wspotczynnika korelacji w zakresie <1,0.01> z keski-0.01. Uzyskano w ten sposdb 100
zbiorow cech, ktore charakteryzupic liczebndcia cech od 212 do 2 (rys. 4.10).
W metodzie corr-AA selekcja jest przeprowadzanapodstawie wzajemnej korelacji
poszczegolnych cech. W metodzie selekcji corr-ACglgdnia s¢ dodatkowo korelagj
z atrybutem decyzyjnym. Zbiér danych wielowymiaralvyjest w pierwszej kolejrioi
porzadkowany malejco wzgkdem wspotczynnika korelacji gdzy poszczegolnymi
cechami a atrybutem decyzyjnym. Ngwstie dla okrélonej wartgci progowej
wspotczynnika korelacji zostausungte cechy, ktorych korelacja z poprzednimi cechami
jest wiksza od wartéci graniczne.

W przypadku redukcji metadPCA uzyskano jeden zbior cech. Rozmiar zbioruzyale
od zadanego poziomu zmiergdwyjasnionej przez sktadowe gtéwne. Redukcja zbioru
cech metog PCA, ze wzgldu na jej wihaciwosci, zostala poprzedzona procesem
standaryzacji.

Algorytm redukcji przestrzeni cech RS (rys. 4.9)amdkteryzuj sic wysolg
zlozondscig obliczeniowy. Z tego wzgidu analiza danych ugezych komorek nowotworu



RozDzIAL 4. DIAGNOSTYKA MEDYCZNA NOWOTWOROW 77

pecherza moczowego jest riova jedynie dla zbioru o liczbie atrybutow mnieggod 20
(graniczna wart& wspotczynnika korelacji wynosi 0.45). Z tego powodla algorytmu
RS, zaproponowano metp@-etapowy. Na pierwszym etapie redukcja zbioru cech jest
przeprowadzana na podstawie wzajemnej korelacjeqaegiéinych cech oraz korelacji
z atrybutem decyzyjnym (metoda corr-AC). Nastie dla wybranego zbioru
przeprowadza siredukcg metody RS. W przypadku metody RS etap redukcjizenby¢
poprzedzony dyskretyzacjwartasci cech. W analizowanym problemie zastosowano
nastpujace metody dyskretyzacji:

- dyskretyzacja rownej szerada o liczbie przedziatow: 5, 10, 20, 30, 40,50

- dyskretyzacja CAIM,

- dyskretyzacja CACC

Dane uczace

» standaryzacja

y
. : y Dane uczace
Fmax=1:-0.01:0.01 fma=1:-0.01:0.01 / standaryzowane

\ 4 4 A 4

> corr-AA > corr-AC PCA

l A 4 v

1 zbidr 1 zbidr Zredukowane
2 zbidr 2 zbidr dane uczace
100 zbidr 100 zbidr

Zredukowane Zredukowane

dane uczace dane uczace

Rys. 4.8. Redukcja przestrzeni cech metodami céyrobrr-AC, PCA.

Dane uczgce

Y
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dane uczace
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RS RS
, I
1 zbiér 1 zbidér
2 zbidr 2 zbidr
28 zbior 5 zbior
Zredukowane Zredukowaned
dane uczace dane uczace

Rys. 4.9. Redukcja przestrzeni cech mgte8.
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W kolejnym kroku procesu iteracyjnego (rys. 4.7% podstawie danych ugzych
o zredukowanej liczbie cech, przeprowadza giroces nadzorowanego uczenia
klasyfikatora (budowa klasyfikatora) dlazrych metod klasyfikacji. W przeprowadzonej
analizie zastosowanoggialgorytmow klasyfikaciji:
- Zbiory przyblzone (RS),
- Naiwny Klasyfikator Bayesa (NB),
- Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA),
- Kwadratowa analiza dyskryminacyjna (QDA),
- Drzewa decyzyjne (DT).
Nastpnie na podstawie zbioru walidacyjnego dokonuje ldasyfikacji komorek
I wyznacza kryteria jakai klasyfikacji. Jeeli wyznaczona jaki klasyfikacji nie spetnia
oczekiwa, nastpuje modyfikacja zbioru cech lub zmiana poziomuzrogvnowaenia
i caty proces powtarzagcsi

4.4. Redukcja zbioru cech metod corr-AA, corr-AC, PCA

4.4.1.Redukcja zbioru cech metod korelacji corr-AA

Redukcg zbioru cech metagdkorelacji - corr-AA przeprowadzono na zbiorze 212
cech. Warté¢ graniczm wspétczynnika korelacji, wzgtlem ktérego eliminowano
poszczegolne cechy, zmieniano co 0.01 w zakresiw$eabezwzgédnych od 1 do 0.01.
Po kadym kroku selekcji przeprowadzano klasyfikacpakd¢ klasyfikacji oceniano
poszukugc  maksimum funkcjiFMaxSen zdefiniowanej réwnaniem 2.50. W celu
wyznaczenia ekstremum globalnego obliczenia wykondla petnego zakresu waito
granicznej wspotczynnika korelacji. Na rys. 4.1@gulstawiono liczebr$é zbioréw cech
wzgledem granicznego wspoéitczynnika korelacji.

t
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Graniczny wspotczynnik korelacji
Rys. 4.10. Zalenoi¢ liczby cech od wspdtczynnika korelacji w metodgédekcji corr-AA i corr-AC

Oceniajc kazdy zbidr cech uzyskano przestfizenazliwych wynikow klasyfikacji.
Wyniki klasyfikacji przedstawiono na rysunkach 44.14.
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Rys. 4.11. Charakterystyka czgddklasyfikatorow dla redukcji cech metpdorr-AA
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Rys. 4.13. Charakterystyka doktadooklasyfikatoréw dla redukcji cech metpdorr-AA

Graniczny wspotczynnik korelacji

Graniczny wspotczynnik korelacji

Rys. 4.14. Charakterystyka funkcji FMaxSen dla keficcech metoa corr-AA

Analizujac wykres czutéci klasyfikacji wid&, ze dla petnego zbioru cech (graniczny
wspotczynnik korelacji r = 1), najlepsze wihiwosci predykcyjne otrzymano dla
klasyfikatora NB oraz QDA. Czu6 tych klasyfikatorow wynosi ok. 60%. Niewiele
gorsz czutas¢, wynosaca 53%, odnotowano dla metody LDA. Klasyfikator LDAzni
si¢ jednak wartécia wspotczynnika swoistei. Wynosi ona 80%, podczas gdy dla
klasyfikatorow NB i QDA — 0k.60%. Pomimo wyslujgcej r&nicy wszystkie trzy
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klasyfikatory posiadaj zblizong warta¢ funkcji celu. Warté¢ ta waha s w granicach
0.22-0.23, przy czym wardd wicksz uzyskano dla metody klasyfikacji LDA.

Na charakterystykach 4.11-4.14 zaobserwowauoklasyfikacja metodami LDA
i QDA osigga wysokie warteci wskanikdw niezaleénie od liczebnéci zbioru cech.
Z kolei jakas¢ klasyfikacji metod NB jest maksymalna tylko przy selekcji cech paajy
wspotczynnika korelacji 0.62. Taka wastowspotczynnika odpowiada zbiorowi cech
zawierajcemu 39 elementow. Wraz ze zmniejszaniem Btzby cech, czul&
klasyfikatora maleje. Spadek cz&gp zwigzany jest ze wzrostem swoistd Wzrost
wspotczynnika swoistei oznacza,ze klasyfikator wykrywa coraz wtej komorek
zdrowych i rownoczaie popetnia wikszy bhd w predykcji komorek nowotworowych.

Weryfikac wyznaczonych zbiorbw cech przeprowadzono z¢akalgorytmami
opartymi na regutach: DT i RS. Ze wgdl na ograniczenia zw#ane ze zlonascCiag
pamkciows, zastosowanie metody RS jest aiwe dopiero przy granicznej wasdo
wspotczynnika korelacji r=0.47. Zbiér cech uzyskaitey takiej wartéci progowej zawiera
19 elementéw, a czudé wynosi 6%. Czut& dla klasyfikacji metog RS zwiksza s¢
wraz ze zmniejszaniem liczby cech. Zalei¢ tg widat takze na charakterystyce funkcji
FMaxSen. Na takie zachowanie klasyfikatora RS ma wptyweb@a regut decyzyjnych
modelu klasyfikugcego. Im wigksza jest liczba cech, tym ghisza jest liczba midiwych
regut. Poniewaliczba obiektéw z klasy komorek zdrowych jest adbmvanie wgksza, to
wicksze jest prawdopodoliistwo wytypowania klasy komérek zdrowych w przesiize
regut decyzyjnych.

Klasyfikator DT umaliwia klasyfikacg takze na petnym zbiorze cech. Niestety
jakos¢ przeprowadzonej klasyfikacji jest bardzo niskaa Bhdanego zbioru cech uzyskano
9% czutad¢, przy 97% swoistei. Mata wartéé wspétczynnika czukei jest réwnie
obserwowalna na wykresie funkcji celu, gdzie warttunkcji zblizona jest do zera. Dla
klasyfikatora DT nie obserwujeestadnej poprawy jakiai klasyfikacji przy zmniejszaniu
zbioru cech. Amplituda zmian wspotczynnika czaip w zalenosci od liczby cech, nie
przekracza 12%.

Na charakterystyce wspotczynnika dokiagirio(rys. 4.13) obserwuje ¢iliczbe
poprawnych klasyfikacji w stosunku do calego zbiodanych. Doktadn@ nie
odzwierciedla rozktadu liczby obiektéw w poszczegah klasach. O problemie tym
sygnalizowano w rozdziale 2.7.2 (tab. 2.4). Porgamucharakterystyki swoistoi
(rys. 4.12) i doktadngi (rys. 4.13) mena zauway¢, ze  one do siebie bardzo zidne.
Wynika to z proporcji liczby obiektéw nalgcych do ra@nych klas. Komoérki zdrowe
stanowj prawie 97% przypadkéw. Dlatego, gdyadna komorka nowotworowa
nie zostanie wykryta, doktadsioklasyfikacji kedzie wynosita prawie 97%.

Przeprowadzone analizy pokagzupge zmniejszenie liczby cech nie zawsze musi
prowadz¢ do pogorszenia nitiwosci klasyfikacji zbioru. Zalenos¢ tg widac na wykresie
funkcji FMaxSen (rys. 4.14), gdzie klasyfikator QDA a@gja maksimum globalne przy
wspotczynniku korelacji — 0.36. Klasyfikator tenachkteryzuje si 82% czutdcig i 51%
swoistacig. Oshgnigta warté¢ funkcji FMaxSen, wynosaca 0.35, stanowi maksimum
globalne dla redukcji cech metpdorr-AA.

4.4.2. Redukcja zboru cech metod korelacji corr-AC

W metodzie selekcji corr-AC waré progows wspotczynnika korelacji, wzgtlem
ktérego eliminowano poszczegdlne cechy, zmieniano 001 w zakresie waHdoi
bezwzgédnych od 1 do 0.01. Otrzymano w ten sposémediczebnéci zbioréw cech.
Charakterysty& zaleznosci liczby cech od warkei progowej wspétczynnika korelacji
zamieszczono na rys. 4.10. Charakterystyka pokrysia w duzym stopniu
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z charakterystyk wykreslong dla metody corr-AA. Utworzone zbiory cech poddano
ocenie poprzez klasyfikagcjWyniki miar jakaci klasyfikacji zamieszczono na rysunkach
4.15-4.18.
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Rys. 4.18. Charakterystyka funkcji FMaxSen dla kejilcech metog corr-AC

Najlepsze wskaniki jakosci otrzymano dla metod QDA oraz LDA. Maksymalne
wartasci funkcji FMaxSen uzyskano dla klasyfikatora QDA dla waitd progowej
wspotczynnika korelacji 0.5 oraz 0.6, co odpowiadbiorom cech o liczebroi
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24 oraz 31. Warkg funkcji celu dla klasyfikatora QDA wynosita 0.338zy czuldci
ok. 80% i swoistéci 52% .

Maksymalna czukg dla klasyfikatora LDA nie przekraczata 60%. Napszs
uzyskana wart@ funkcji celu wyniosta 0.284 dla wadti progowej wspoétczynnika
korelacji 0.63.

Dla zbioroéw cech o digj liczebndci elementow rownie wysokimi wartgciami miar
jakosci klasyfikacji charakteryzuje siklasyfikacja metogl NB. Wykres cechuje i
podobnym trendem jak klasyfikator NB dla selekgireAA. Wraz ze zmniejszaniemesi
liczby cech maleje czuo klasyfikaciji.

Metoda corr-AC okazata sskuteczniejsza dla klasyfikatora RS. CZatklasyfikacii
rosnie wraz ze zmniejszaniemesliczby atrybutow w zbiorze. Czudd jest ok. 12%
wyzsza w stosunku do metody corr-AA i wynosi 54%. Wgsavartas¢ funkcji FMaxSen,
wynoszca 0.17 osignicto dla zbioru 3 cech. Waé funkcji FMaxSen byla w tym
przypadku wysza od klasyfikatoréw LDA i QDA .

Najgorszymi wiaciwosciami klasyfikupcymi charakteryzuje si klasyfikator DT.
Maksymalna czul& klasyfikacji wynosita ok. 15%. Odpowiada to znikejmwartgci
funkcji FMaxSen, wynoszcej 0.019.

4.4.3. Redukcja zbioru cech metod analizy gtéwnych sktadowych (PCA)

Zastosowanie metody PCA prowadzi do transformagesgtrzeni cech, w wyniku
ktorej uzyskuje si nowy uktad wspoétrednych. Osie nowego uktadu odpowiadapwym
cechom - sktadowym gtownym. Kda z nowoutworzonych cech wyjaa pewn czesé
zmienndci zbioru oryginalnego. Najwkszy czg$¢ zmienndci reprezentuje pierwsza
skladowa. Zalenos¢ te¢ przedstawiono na rysunku 4.19. Krzywa PCA, odpdwia
skumulowanej zmienrgi dla zbioru sktadowych gtéwnych. 57% zmiescicuzyskuje s
dla trzech pierwszych sktadowych. Oznaczazmjezeli taki poziom zmienndai bytby
satysfakcjonujcy, to pierwotny zbidér cech mpa zredukowa do 3 elementow.
Do zachowania zmiendo o wartgci 81% wystarczy analiza jedenastu pierwszych
skladowych gtéwnych, a przy zmieniod 90% - zaledwie dwudziestu dwoéch skiadowych.
Zachowanie zmienrgoi oryginalnego zbioru na poziomie 99% wymaga rtzemia
75 pierwszych gtéwnych sktadowych.
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Rys. 4.19. Skumulowany wykres zmiedaiowyjasnianej przez skladowe gtéwne
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Liczbe sktadowych gtéwnych mima take okreli¢ korzystajc z kryterium wartéci
wiasnej (rys. 4.20) przedstawionego w rozdziale.12.4Vedtug tego kryterium, kda
z wybranych skladowych musi posigdavartas¢ wiasrg przynajmniej rown 1.
W analizowanym zbiorze powsgzy warunek spetnigj dwadzigcia dwie sktadowe
gtéwne.

60
50
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Wartos¢ wtasna

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76
Liczba sktadowych gtéwnych

o
1

Rys. 4.20. Charakterystyka kryterium wadiowtasnej

W badanym zbiorze danych wygptije bardzo mata liczba komorek nowotworowych.
Z tego powodu do dalszych analiz wykorzystano pseewv kryterium wyboru liczby
sktadowych gtownych. Aby zapewnzmiennd¢ danych na poziomie 99%, klasyfikac;
przeprowadzono analizig 75 maliwych zbiorow. Liczba elementéw w zbiorach
odpowiada liczbie kolejnych sktadowych gtownych.

Charakterystyki otrzymanych wynikow klasyfikacji zedstawiono na wykresach
4.21-4.24. Najlepsze wskaiki jakosci uzyskano dla klasyfikacji metodami LDA i QDA.
Na rys. 4.21 przedstawiggym charakterystyk czutasci widac wahania wskanika
dla zbiorow cech zawiergych od 1 do 5 sktadowych gtownych. W tym zakresie
parametrow, spadek wspoétczynnika cZatlgpowoduje wzrost wspotczynnika swoisto
Przy dodawaniu kolejnych sktadowych obserwuje kikalny wzrost wspotczynnika
czutcsci. W obszarze tym uzyskano maksimum globalne fjirdedu dla redukcji cech
metody PCA. Zbiér cech zawiera dziegti pierwszych sktadowych gtéwnych. Odpowiada
to uzyskaniu 78% zmienda zbioru. Maksymalg wartas¢ funkcji celu, wynoszca 0.32,
osiagnieto przy zastosowaniu klasyfikacji metp@DA.

Transformacja ukltadu wspébdnych nie przyniosta zadnych  korzyci
dla klasyfikatora RS. Chociaklasyfikator ten miat czukg na poziomie 100%, to jego
swoisté¢ wyniosta 0. Ze wzgdu na zlgoncs¢ obliczeniows analiz metod, RS
przeprowadzono dla do 20-stu sktadowych gtéwnych.

Zastosowanie metody NB i DT nie poprawito wynikéakgsci klasyfikacji. Pomimo,
iz wraz ze wzrostem liczby skladowych gtéwnych obsgewse wzrost czutéci
klasyfikatorow, to swoist@ uzyskana dla kalej z metod byta zbtona do 97%. Wartd
funkcji celu wyznaczona dla klasyfikacji NB i DT fayzblizona do wartéci 0.01.
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Rys. 4.24. Charakterystyka funkcji FMaxSen klassfdcow dla redukcji cech meta®CA
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4.5. Redukcja zbioru cech metod RS

Analizujgc wyniki redukcji zbioru cech metodami corr-AA, c&kC widat, ze metoda
klasyfikacji RS jest skuteczna jedynie dla mategliy cech. Z rys. 4.14 i 4.18 wynika,
ze dla granicznej wargai wspotczynnika korelacji poaej 0.4 (co odpowiada liczbie cech
rownej 16), funkcjaFMaxSen przyjmuje maksymalne waio ok. 0.15. Ponadto,
dla malej liczby cech, tak algorytmy QDA i LDA zachowgj swoje widciwosci
klasyfikacyjne. Dla tych algorytméw zaobserwowarpadek FMaxSen z ok. 0.33 dla
liczby 24 cech do wartai ok. 0.25 dla 3 cech.

Z tego powodu postanowiono poddaanalizie dalsz redukcg zbioru cech
z zastosowaniem algorytmu RS. Selekcja cech me®8 pozwala na znalezienie
wszystkich podzbioréw cech, ktore dzigbrzestrzé obiektow na zbiory elementarne
w taki sam sposob, jak redukowany zbior cech. Zeylgdn na wysok ziozongs¢
obliczeniowg metody RS analizparametréw morfometrycznych komorek zrealizowaao n
zbiorze o zredukowanej liczbie cecédicym wynikiem selekcji corr-AC.

Wykaz cech wybranych do analiz zamieszczono w itab#l Cechy upordkowano
w kierunku malejcym wzgkdem korelacji z atrybutem decyzyjnym. Cecha oznaazo
numerem 1 jest najbardziej skorelowana, a oznaczmm@erem 16 jest najmniej
skorelowana. Kolumna nr 2 w tabeli 4.1. odpowiadmarowi cechy w inicjalnym zbiorze
danych (Zajcznik B).

Tabela 4.1. Zbidr cech wybrany do redukcji met&$s

Nazwa cechy

Nr cechy
w zestawieniu
Nr cechy w
oryginalnym
zbiorze

1 40 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X (X=320)
2 210 Standard Deviation of Object Intensity x=@6300
3 24 Minimum Radius of Contour in 1/10 um
4 104 ?elative Radial Intensity, Rel. Radius X, Inner PercOvter Perc. Z, X=0.3, Y=-1, Z=-
Number of Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y®&gper Thr. with Z Sat. Pixels
5 193 _ _
x=80, y=300
6 80 Center Distance Moment, Distance Exponenhdénksity Exponent Y, X=2, Y=1.5
7 188 Standard Deviation of Object Intensity
8 33 Total Relative Concavity Area (0..1)
9 27 Aspect Ratio of Cell (Short Axis / Long Axis, ).
Total Relative Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with Z Sat. Pixels)
10 13 - - _
x=90, y=300, z=2
11 149 Nymber of Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y®&gper Thr. with Z Sat.
Pixels), X=40, Y=300
12 128 Mean of Relative Object Area at X% Intensity (Maxim&ain Y%, Upper Thr. with Z

Sat. Pixels) X=20, Y=300 Z=0
13 90 Radial Distance Moment, Distance Exponenh¥énsity Exponent Y (X=1, y=2)
Standard Deviation of Relative Object Area at X%eihsity (Maximum Gain Y%, Uppe)

=

141 173 | 5 \ith 7 Sat. Pixels) x=60, y=300

15 214 Standard De\_/iation of Di_stance to other Objects%itIntensity (Maximum Gain Y%,
Upper Thr. with Z Sat. Pixels) x=90, y=300

16 192 Standard Deviation of Distance to other Object&%tIntensity (Maximum Gain Y%,

Upper Thr. with Z Sat. Pixels) x=70, y=300
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4.5.1.Wybor zbioru cech metody zbioréw przyblizonych (RS)

Selekcja cech metadzbiorow przyblzonych pozwala na znalezieniezngch grup
cech, ktére opisgjsystem decyzyjny w stopniu porownywalnym do peénegioru cech.
Opis algorytmu poszukiwania reduktow weadhych realizujcego procedur selekciji
przedstawiono w rozdziale 3.4.9. W wyniku zastosuwaalgorytmu utworzono
28 zbiorow cech. Wykaz utworzonych zbioréw wraz wmerami cech wchodeych
w skfad zbioru zamieszczono w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Zredukowane zbiory cech wyznaczone dgqtoszukiwania reduktéw wzglnych

Nr zbioru Lista cech Nr zbioru Lista cech
1 9 15 4 16
2 6 16 3 11 13
3 8 13 17 3 4 11
4 1 13 18 5 10 13
5 4 8 19 3 5 13
6 1 4 20 4 5 10
7 1 12 21 3 4 5
8 12 13 22 1 3 8 10 11
9 4 12 23 3 8 10 12 14
10 13 14 24 1 3 10 11 14
11 4 14 25 3 10 11 12 14
12 7 13 26 3 5 8 10 12
13 4 7 27 3 5 10 11 12
14 13 16

Do oceny kadego z wyznaczonych zbioréw zastosowanmedmetody klasyfikacji.
Wyniki zamieszczono na rysunkach 4.25 — 4.28. Zbiposortowano w kolejriai
zwickszajcej sk liczby cech. Zbior oznaczony numerem 28 odpowiaetaemu zbiorowi
cech, zawieracemu 16 elementow.

Najlepszymi witaciwosciami charakteryzyj sic zbiory zawierajce 5 cech. Wartai
funkcji celu, uzyskane metodami klasyfikacji LDA QDA, byty w tym zakresie
najwicksze. Maksymalp wartas¢ funkcji FMaxSen uzyskano dla zbioru numer 22 przy
klasyfikacji metod QDA. Warta¢ ta wynosi 0.31 i odpowiada cz@® wynoszacej 76%
oraz swoistéci 53%.

Najgorszymi whaciwosciami, niezalenie od klasyfikatora, charakteryzowat gibior
cech o numerze 12. Zdolitoklasyfikacji na tym zbiorze ogijata wysol swoistg¢ przy
czutasci wynoszcej niecate 20%.

Dla klasyfikatora RS najlepsze wsgkeki otrzymano dla zbioréw trzech cech.
Najwiekszz wartas¢ funkcji celu, wynosgca ok. 0.17, osgignieto dla zbioréw cech
o numerach 161 17.
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Rys. 4.25. Charakterystyka czggdklasyfikatorow dla redukcji cech met®&S
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Rys. 4.26. Charakterystyka swoigtbklasyfikatoréw dla redukcji cech metp®S
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Rys. 4.27. Charakterystyka doktadooklasyfikatorow dla redukcji cech metp®S
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4.5.2.Dyskretyzacja wartosci cech

Zbiory przyblzone umaliwiaja wyznaczenie takich cech lub zbiorow cech

w systemach decyzyjnych, dla ktérych systeguzte dobrze okidony. Gdy cechy
posiadaj wartcci typu rzeczywistego, to w zbiorze tym mogystpi¢ pojedyncze cechy
pozwalajce na rozrénienie klas. Nie oznacza to jednate klasyfikator zbudowany
na podstawie takiej cechy edizie funkcjonowat prawidiowo take dla danych
walidacyjnych. Aby zapobiec sytuacji, w ktorej r&tlusktadag sie z pojedynczych cech,
wprowadzono dyskretyzacj Dyskretyzacja ogranicza licglmazliwych wartasci cechy,

a tym samym wymusza poszukiwanie zestawow cech.

Analizowano wpltyw dyskretyzacji na mlovosci selekcji atrybutéw metadzbiorow
przyblizonych. W tym celu wykorzystano trzy metody dyskretyji:

- dyskretyzacja rownej szeraod@ (EWD) o liczbie przedziatow: 5, 10, 20, 30, 40,
- dyskretyzacja CAIM;
- dyskretyzacja CACC.

Granice dyskretyzacji kalej z cech wyznaczono na podstawie zbioru danych
uczcych. Zastosowanie osobnych granic dyskretyzalgi pdoby ucacej i walidacyjnej,
moze doprowad# do sytuacji, w ktorej obiekty, posiadaeg takie same waroi zarowno
dla zbioru uczcego jak i walidacyjnego, zostarprzypisane do whych przedziatow
dyskretyzacji. W przypadku klasyfikatorow dziai@aych na podstawie regut decyzyjnych,
btedny wybor przedzialu m@ wplym¢é na wybor bidnej reguty decyzyjnej,
co ostatecznie nie doprowad do bkdnej klasyfikaciji.

Na rysunkach 4.29-4.32 zamieszczono wyniki dyskaaty CAIM, CACC, EWD dla
wspotczynnika ksztattu komorki (cecha nr 27). Nan&szczonych histogramach wigla
ze rozklady wartéci w probie uczcej i walidacyjnej 8 podobne. Komoérki okéone
przez eksperta jako komorki zdrowe oznaczono katooteemnym (klasa 0), natomiast
komorki okrglone jako nowotworowe oznaczono kolorem jasnym sklal).
W przypadku metody EWD, przy wyznaczaniu przedzatlyskretyzacji, nie brano pod
uwag; przynalenosci obiektu do klasy. Z kolei w metodach CAIM i CAG®vzgkdniono
typ klasy zdefiniowanej w zbiorze ugzym. W metodzie EWD komorki nowotworowe
znajdup sie w kazdym z przedzialdbw dyskretyzacji, przy czym zdecydow wiekszacé
znajduje s} w przedziatach o najwkszych liczebngéciach obiektow. W metodach CAIM,
CACC rozktad klas jest nierdbwnomierny. Utworzone zquziaty dyskretyzacji
nie wyodebnity w sposob zdecydowany komorek nowotworowych.
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Rys. 4.29. Histogram dyskretyzacji mefddAIM na przyktadzie cechy nr 27 - Wspotczynnik tedt
komorki: a) zbiér ucgcy b) zbior walidacyjny
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Rys. 4.31. Histogram dyskretyzacji meideWD o 10 przedziatach na przyktadzie cechy nr 27 -
Wspotczynnik ksztattu komérki : a) zbiér ugx b) zbidér walidacyjny
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Rys. 4.32. Histogram dyskretyzacji me4deWD o 50 przedziatach na przyktadzie cechy nr 27 -
Wspotczynnik ksztattu komérki: a) zbiér ugz b) zbiér walidacyjny
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4.5.3.Wybor zbioru cech metody RS dla dyskretyzaciji EWD5, CAIM,

CACC

Zastosowanie dyskretyzacji EWD5, CAIM oraz CACCwaolzi do utworzenia cech

charakteryzujcych s¢ mah liczbg mazliwych wartcci.

Zastosowanie selekcji cech

metody zbiorow przyblkonych na wartéciach dyskretnych pokazujeze dla danego
systemu decyzyjnego nie jest #Aiwa redukcja zbioru cech. Wyniki klasyfikacji
przedstawione na rys. 4.33-4.36 dotyklasyfikacji na podstawie zbioru 16 cech.
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Rys. 4.33. Czul& klasyfikatorow dla cech dyskretyzowanych metodden/D5, CACC, CAIM
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Rys. 4.34. Swoisté klasyfikatorow dla cech dyskretyzowanych metodaEW D5, CACC, CAIM
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Rys. 4.35. Doktadni@ klasyfikatoréw dla cech dyskretyzowanych metoddawwD5, CACC, CAIM
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Rys. 4.36. Wart& funkcji FMaxSen klasyfikatoréw dla cech dyskrety@mych metodami:

Najwyzszg wartasé

B |
2
¢ V4
@ . @ . ¢
CACC CAIM EWD5
Metoda dyskretyzacji

funkcji

EWD5, CACC, CAIM

® RS
¢ NB
B LDA
QDA
x DT

celu, wynosgca 0.248 wuzyskano dla danych
dyskretyzowanych metgdCACC i CAIM przy klasyfikacji LDA i QDA. Uzyskana
wartas¢ jest zblzona do funkcji celu przy klasyfikacji danych pietngch. Czutg¢
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uzyskana dla dyskretyzacji CACC wyniosta 64% praypistasci 60%. Niewiele wksz
czutcicig — 66%, charakteryzujecgsklasyfikacja danych dyskretyzowanych met@AIM.
Uzyskana swoistg tego modelu byta ngza (58%), jednak nie wphglo to na obnienie
wartasci funkcji celu.

Wyniki klasyfikacji danych dyskretyzowanych megodownej szerokéci (EWD5)
zalezg od typu zastosowanej metody. Lepsze wartfunkcji celu uzyskano dla metody
LDA. Uzyskana wart&¢ 0.17, charakteryzowata ¢siczutdcia wynoszca 50%

I swoistacia - 69%.

Wysoky wartas¢ funkcji celu otrzymano dla klasyfikatora RS. Przgstosowaniu
metody EWD5 na zbiorze 16-stu cech, uzyskano #artonkcji FMaxSen wynoszaca
0.14. Klasyfikator charakteryzowaksizutasciag wynoszca 56% przy swoisteci 46%.

Z punktu widzenia klasyfikatora RS najlepsze wyn{korownywalne z danymi
ciggtymi dla trzech cech — rys .4.28) uzyskuje dia metody dyskretyzacji EWD5 przy 16
cechachKMaxSen~0.17).

Metody dyskretyzacji CACC i CAIM pozwalgj uzyskad wysolky skutecznéc
klasyfikacji z zastosowaniem klasyfikatoréw QDA DA, natomiast dla klasyfikatora RS
dajg bardzo nisk skutecznéc klasyfikacji FMaxSen~0).

4.5.4.Wybor zbioru cech metody RS dla dyskretyzacji EWD10-EWD50

Zastosowanie dyskretyzacji rownej szerakoo liczbie przedziatow 10, 20, 30
pozwolito na znalezienie pojedynczych reduktéw. tdsswanie dyskretyzacji réwnej
szerokdgci o 40 i 50 przedziatach pozwolito na wyznaczewiekszej liczby reduktow.
Dla metody EWD40 uzyskano trzy podzbiory cech, maést w metodzie EWD5S0 - cztery
podzbiory. Cechy dzlace elementami reduktéw przedstawiono w tabeli Zrgalezione
redukty charakteryzgjsie roznymi liczebndciami. Im wiksza jest gstas¢ dyskretyzacii,
tym liczba elementéw w redukcie jest mniejsza.

Tabela 4.3. Zbiory cech utworzone metd@iS dla dyskretyzacji EWD10, EWD20 i EWD30

Metoda Nr

.. . Lista cech
dyskretyzacji zbioru
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 16
EWD10 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13
EWD20 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16
1 1 3 4 5 6 8 9 1011 12 13 14
EWD30 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16
1 1 3 4 5 8 9 1011 12 13
EWD40 2 1 3 4 5 9 1011 12 13 14
3 1 3 4 5 7 9 1011 12 13
4 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16
1 1 2 3 4 6 9 1012 13
2 1 2 3 4 9 1011 12 13
EWD50 3 1 2 3 4 9 1012 13 14
4 1 2 3 4 5 9 1012 13
5 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16

Na rys. 4.37-4.40 zamieszczono charakterystyki mjakosci klasyfikaciji
dla utworzonych zbiorow cech. Metody dyskretyzamjaz odpowiadage im numery
zbioréw cech opisano na osi og¢tgich.
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Rys. 4.40. Charakterystyka funkcji FMaxSen klassficow dla cech dyskretyzowanych metodami:
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Wyznaczone zbiory cech zostaly najlepiej oceniotesyikatorami QDA i LDA.
Wyniki s3 do siebie zblione, niezalenie od stosowanej metody dyskretyzacji.
Maksymalry wartas¢ funkcji celu uzyskano przy klasyfikatorze QDA diaduktu nr 1
wyznaczonego przy dyskretyzacji EWD40. Wyniosta 6rf3 co odpowiada 72% czyt
i 57% swoistéci. Uzyskana wart@ przewy:szyta wskanik otrzymany dla zbioru 16 cech
o wartagciach cigtych, ktory wynidst 0.25.

Przy zastosowaniu klasyfikacji metpd DT uzyskano niewielkie warfoi
wspotczynnika czukri. Maksymalm czutasé, wynoszaca 20%, otrzymano dla petnego
zbioru cech. Otrzymana wastojest niezalena od zastosowanej metody dyskretyzaciji.
Czutasci tej odpowiada wartd funkcji celu wynoszca 0.03.

Najgorsze miary jak&i uzyskano dla klasyfikacji NB i RS. Przeprowadaon
klasyfikacja charakteryzowataesnisky czutascia, wynosaca prawie 0. Takie] warkei
czutcsci odpowiada wysoki wskaik swoist@ci. Ostatecznie wyznaczona watdunkcji
celu byta zbltona do zera.

4.6. Analiza wptywu prébkowania losowego na efektywnst
klasyfikacji

Zbior komodrek nowotworu geherza charakteryzuje e¢si niezrownowaonym
rozktadem przypadkéw wzgdem klas. Zachowanie takie awptywa niekorzystnie na
algorytmy klasyfikacji. W celu zbadania wptywu rda#tu danych na wykorzystane
w pracy algorytmy klasyfikacji zastosowano metqbdprébkowania losowego. Polega
ona na utworzeniu nowego zbioru danych, ktéry zeavieszystkie przypadki z komorek
nowotworowych oraz losowo wybrane przypadki ze abkomorek zdrowych.

Do analizy wybrano zredukowany zbior cech przedstayww tab. 4.1. W zbiorze
tym klasyfikatory RS, NB, DT charakteryzowaty $yardzo niskimi warteciami funkciji
FMaxSen. Dla Kklasyfikatora DT uzyskano najmniejsz wartags¢, Wynosacs
FMaxSen=0.002. Dla klasyfikatora RS wak® wyniosta FMaxSen=0.01, natomiast
dla klasyfikatora NB uzyskan@éMaxSen=0.03.

Analiz¢ przeprowadzono dla #aych liczebnéci przypadkow klasy komérek
nowotworowych w zbiorze. Zawai® procentowy komodrek nowotworowych
w zredukowanych danych ugz/ch zmieniano w zakresie 5%-95%. Ponigw&zba
komdrek nowotworowych nie ulega przy tym zmian@wraz ze wzrostem procentowej
zawartéci komoérek  nowotworowych maleje liczebdo zbioru uczacego.
Zbior walidacyjny pozostaje niezmieniony.

Na rysunkach 4.41-4.45 przedstawiono miary jakdlasyfikatorow (swoisté,
czutcé¢) w funkcji poziomu niezrownowania. Zamieszczono tal charakterystyk
funkcji celu FMaxSen, bedacej kryterium wyboru najlepszego klasyfikatora koeio
nowotworowych. Dla powtorzonych kilkukrotnie analiyznaczono warkei srednie
i odchylenia standardowe.

Rozpatrugc charakterystyki czuksi i swoistgci mazna wyr@ni¢ dwie grupy
klasyfikatorow. Pierwsg grupe stanowj klasyfikatory RS (rys. 4.41), NB (rys. 4.42) oraz
DT (rys. 4.45). $ one silnie zalene od poziomu niezrownowenia zbioru ucgcego.
Wraz ze wzrostem zawakm komodrek nowotworowych w zbiorze dme czutdé
klasyfikacji. Wzrostowi czutéci towarzyszy spadek swoist.

Druga grups tworza klasyfikatory LDA (rys. 4.43) oraz QDA (rys. 4.44)
Charakterystyka czuci i swoistgci ulega tutaj niewielkim odchyleniom przy zmianie
poziomu niezrownowgenia. Modyfikacja rozktadu klas wptywa w niewielkistopniu na
zmiarg jakosci klasyfikaciji.
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Rys. 4.41. Charakterystyka zmian miar klasyfikat@&dla rénych pozioméw niezréwnowaenia
przy zbiorze szesnastu cech.
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Rys. 4.42. Charakterystyka zmian miar klasyfikatdBdla r&znych pozioméw niezréwnowenia
przy zbiorze szesnastu cech.
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Rys. 4.43. Charakterystyka zmian miar klasyfikatobsh dla réznych pozioméw niezréwnowaenia
przy zbiorze szesnastu cech.
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Rys. 4.44. Charakterystyka zmian miar klasyfikaiQi2A dla r&nych pozioméw niezréwnowaenia

przy zbiorze szesnastu cech.
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Rys. 4.45. Charakterystyka zmian miar klasyfikat@ffadla r&nych poziomow niezréwnowania przy
zbiorze szesnastu cech.

Na rys. 4.46 zamieszczono charakterystyknian funkcji FMaxSen dla r@nych
klasyfikatorow na rénym poziomie niezrownowania. Zmiana poziomu
niezrownowaenia w r@nym stopniu wptywa na poprawefektywndaci klasyfikaciji.
Najlepszy wskanik, wynosacy 0.29 uzyskano dla klasyfikatora LDA przy poziemi
niezrbwnowaenia zbioru ucgrego 50%. Wskaik ten jest o 0.04 wszy od miary
FMaxSen uzyskanej dla zbioru pogtkowego. Bardzo wysoki przyrost wagto funkciji
celu osagnicto dla charakterystyk RS, NB, DT. Wymienione klakgfory s silnie
zalezne od rozktadu danych, a przy klasyfikacji zbionicjalnego wyznaczone wasi
funkcji FMaxSen byty zblizone do zera.

W przypadku modelu RS watkto funkcji celu stopniowo raie. Przy poziomie
niezrownowaenia ok. 35 % osgnicto maksimum funkcji FMaxSen=0.2.
Przyrost czutéci zaobserwowany w tym zakresie wynosi okoto 0dShgapc warta¢
0.63. Wzrost czukei zwigzany jest ze spadkiem swoistodo wartdci 0.49.

Znacznr poprawe wartasci funkcji celu zaobserwowano tak dla klasyfikatorow
DT, NB. Pocatkowe wartdci funkcji celu zblzone byly do zera. Zmiana poziomu
niezrownowaenia do 50% pozwala na eghiccie funkcji celu o wartei 0.25.
Odpowiada to czukei i swoistgci wynoszcych okoto 0.6.
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Rys. 4.46. Zmiany funkcji FMaxSen dlazriych pozioméw niezréwnowania przy zbiorze szesnastu cech.

FMaxSen

Na rysunku 4.63-3.64 zamieszczono przyrost bezwpgl funkcji FMaxSen dla
zbioru pkciu i trzech cech (zbiory nr 22 i nr 6 z tab. 4.2amieszczone charakterystyki
pokazug, ze zmniejszenie rozmiaru przestrzeni cech optigh obiekty, przy wzrgie
stopnia niezrownowaenia zbioru ucgcego, wptywa niekorzystnie na jakoklasyfikaciji.
Szczegdlnie jest to zauwane dla klasyfikatora RS, przy ktérym odnotowatmpsaiowe
pogarszanie siwartasci funkcji celu dla zbioru trzech cech.
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Rys. 4.47. Zmiany funkcji FMaxSen dlazriych pozioméw niezréwnowania przy zbiorze pciu cech

(na przyktadzie reduktu nr 22 dla selekcji RS).
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Rys. 4.48. Zmiany funkcji FMaxSen dlazriych pozioméw niezréwnowania przy zbiorze trzech cech
(na przyktadzie reduktu nr 16 dla selekcji RS).

4.7. Podsumowanie

Przedstawiony w pracy problem diagnostyki nowotwqgsgcherza moczowego
dotyczy ilasciowej analizy preparatdbw cytologicznych w systenms&aningowym.
Wykrywanie komoérek nowotworowych przeprowadzawidwoch etapach:

- wsfkpne wydzielenie w preparacie komorek, ktore modyé komorkami
nowotworowymi, z zastosowaniem barwnika DAPI i analilosciowych cech
komorek;

- precyzyjne wskazanie komoérek nowotworowych z zastasmiem metody FISH,
dla komorek wytypowanych na etapie gstym.

W pracy skupiono si na etapie wspnej klasyfikacji komérek nowotworowych
na podstawie parametrow morfometrycznych. Cechyscibove, dla ktérych
przeprowadzono wgbng diagnostyk, mazna podzielt na:

- pierwotne - parametry morfometryczne uzyskane ndstaavie analizy obrazow
mikroskopowych, np. powierzchnia, obwaod, nieregubéé, kolistasc;

- wtérne - wyznaczone na podstawie cech pierwotnygh, stosunek minimalnego
promienia obrysu komorki do maksymalnego promi@digysu komorki.

Zbior danych uzyskany z systemu skaningowego zawdé® cech. Komorki uznane
przez eksperta jako ,nowotworowe” stangwialedwie 3% catego zbioru. Stawia
to bardzo wysokie wymagania dla algorytmow uczemszorowanego. Klasyfikacja
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komédrek mae by wykonana na podstawie wszystkich wyznaczonych adabktow.

Jednak, dla wkszaci klasyfikatoréw, jest to niecelowe ze wgdl na:

- silne skorelowanie analizowanych cech,

- wysoky ztozonas¢ obliczeniowy niektorych algorytméw klasyfikacji (np. metoda RS,
ktéra charakteryzuje siwyktadnicz ztozonacscig obliczeniova).

Z tego powodu waym zadaniem jest okilenie zbioru cech dla poszczegdéinych
algorytmow klasyfikacji, a tate dobor klasyfikatora. Dla wginej klasyfikacji komorek
istotne jest, aby klasyfikator przede wszystkim gykalizowat czut&, przy
jednoczénie wysokiej swoisteri. Zapewnia to wysak rozr&nialnas¢ komorek
nowotworowych przy midiwe najwickszej rozranialncsci komorek zdrowych.
W celu optymalnego okfkenia zbioru cech przgio funkcg celu FMaxSen opisan
zaleznosciag 2.50.

Redukcg liczby cech przeprowadzono w dwdéch etapach. Wwsrym analizowano
peten zestaw 212 cech. Zastosowano dwie metodicge{eorr-AA, corr-AC) oraz jeds
metod ekstrakcji (PCA). Na drugim etapie redukcji przeshi cech, wykorzystano
metod oparty na teorii zbiorow przybkonych (RS). Ze wzgHu na ziaonacsé
obliczeniows metod RS oraz nigkskutecznéc klasyfikatora RS dla diej liczy cech (rys.
4.18), do analizy wybrano zbior sktagiay sk z 16 cech, uzyskany metpdelekcji corr-
AC.

Metoda selekcji corr-AA eliminuje cechy skorelowame pozostatymi cechami.
Metoda corr-AC dodatkowo uwzglnia korelagi cech z klas. Eliminowane cechyas
silnie skorelowane z pozostatymi cechami oraz na&mskorelowane z atrybutem
decyzyjnym. Zalenos¢ liczby cech od wspoétczynnika korelacji w algorythacorr-AA
i corr-AC jest porownywalna (rys. 4.10). Obie metazbchug sic prost implementacj
i wysoka szybkdcig dziatania. W powgzaniu z algorytmami klasyfikacji QDA i LDA daj
zadowalajce wyniki klasyfikacji komoérek nowotworowych egherza moczowego
dla badanego zbioru danych.

Metoda PCA polega na wyznaczeniu nowego ukladu insgminych na podstawie
kombinacji liniowej wszystkich cech. Liczba sktadgsk gtownych odpowiada liczbie
cech w zbiorze pierwotnym. Redu&gbioru cech przeprowadza gpoprzez odrzucenie
tych skladowych, ktore powzane § z najmniejszymi wart@iami wiasnymi. Stosuje i
w tym celu ré@ne kryteria. Do najezciej stosowanych zaliczaeskryterium wartgci
wiasnej (rys. 4.19) oraz kryterium zmiesnob(rys. 4.20). Powssze kryteria wykorzystano
do analizy parametrow morfometrycznych.

Utworzone zbiory cech poddano ocenie poprzez zas@sie ré@nych metod
klasyfikacji. Pierwszym klasyfikatorem wybranym daaliz jest klasyfikator NB dulgcy
przykiadem klasyfikatora probabilistycznego, wyk@mtjgcego statystyczn wiedz
0 zbiorze uczcym. Ze wzgtdu na zaleenie niezalgnosci statystycznej zmiennych,
klasyfikator NB jest szczegodlnie odpowiedni przyzejuliczbie wymiarOw przestrzeni
zmiennych wejciowych.

Zbiory oceniano tate korzystajc z metod analizy dyskryminacyjnej (LDA, QDA).
Ich celem jest znalezienie takich funkcji w przeshi cech, ktore niiwie najlepiej
rozr&niaja klasy wys¢pujace w zbiorach danych.

Do oceny zbioréw cech zastosowano rownidasyfikacg przy wyciu drzew
decyzyjnych. Reguty klasyfikacyjne odpowiagizg gatziom drzewa umaiwiaja czytelry
interpretac; wynikoéw analiz.

Ostatnim  klasyfikatorem,  ktory wykorzystano do a@nal parametrow
morfometrycznych jest opracowany i zaimplementowprgez autork klasyfikator RS.
Klasyfikator RS opiera gina tworzeniu zbioru regut decyzyjnych. Reguly sjav zaden
Sposob usystematyzowane, jak to ma miejsce w pdkygpanalizy drzew decyzyjnych.
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Kazda regut nalezy interpretowa jako obiekt w przestrzeni, ktérej rozmiar oleeliczba
cech. Klasyfikagj nowych przypadkow przeprowadzg pioréwnujc potazenie obiektéw
w stosunku do obiektow odpowiadeych regutom decyzyjnym. Do wyznaczenia
odlegtaici zastosowano miaEuklidesowy.

Dyskretyzacja wart@i cech w analizowanym zbiorze metodami CACC i CAIM
doprowadza do utworzenia czterecheignil przedziatow i mge byt stosowana jedynie dla
klasyfikatorow QDA i LDA. Zastosowanie tych metogsttretyzacji dla klasyfikatora RS
daje bardzo negatywne wyniki. Zastosowanie dyskeaty wartéci cech metogl EWD
dla klasyfikatora RS mi@ d& pozytywne efekty (np. rys. 4.36, dyskretyzacja E¥VD6
cech). Dyskretyzacja wada cech daje tate pozytywne efekty zwrane z obrieniem
czasu oblicze.

Klasyfikatory RS, NB, DT s silnie zalene od rozktadu obiektéw wzglem klas.
Przy klasyfikacji zbioru 16 cech wyznaczone wéetdunkcji FMaxSen byty zblizone do
zera. Poprawa wskaikow mazliwa jest dze¢ki modyfikacji poziomu niezrOwnowania.
Dla zbioru niezrébwnow#gnego na poziomie 35%, klasyfikator RSagsi warté¢ 0.2.
Natomiast dla klasyfikatora NB oraz DT ggnicto warta¢ funkcji ok. 0.25.

Zestawienie najwaniejszych wynikéw analiz parametrow morfometryczmyc
dla wstpnej diagnostyki nowotworuggherza moczowego zamieszczono w tabeli 4.4.

Tabela 4.4. Poréwnanie najlepszych wynikéw anghiasametrow morfometrycznych

LP | Metoda selekcji klg/sl(;/:‘?kiiji Liczba cech zbioru;\\I/\;sp.kor Czutosé Swoistéé | FMaxSen
1 corr-AA QDA 12 0,35 0,820 0,515 0,347
2 corr-AA QDA 10 0,26 0,796 0,524 0,333
3 corr-AA LDA 17 0,44 0,617 0,712 0,271
4 corr-AA LDA 14 0,41 0,656 0,628 0,270
5 corr-AA LDA 12 0,35 0,617 0,703 0,268
6 corr-AA NB 35 0,68 0,601 0,682 0,246
7 corr-AA NB 113 0,93 0,687 0,551 0,260
8 corr-AA RS 2 0.01 0,617 0,443 0,168
9 corr-AC QDA 24 0,50 0,789 0,527 0,328
10 corr-AC LDA 23 0,48 0,609 0,726 0,269
11 corr-AC NB 52 0,73 0,625 0,656 0,256
12 corr-AC RS 3 0,05-0,02 0,546 0,587 0,17
13 corr-AC RS 6 0,27 0,492 0,705 0,174
14 PCA QDA 9 9 0,843 0,458 0,326
15 PCA QDA 34 34 0,773 0,537 0,321
16 PCA LDA 26 26 0,648 0,735 0,309
17 PCA LDA 8 8 0,664 0,641 0,283
18 RS QDA 5 22 0,765 0,531 0,311
19 RS QDA 5 26 0,835 0,433 0,302
20 RS LDA 3 17 0,656 0,600 0,258
21 RS RS 2 4 0,546 0,587 0,175
22 | RS + CACC/CAIM QDA 16 1 0,640 0,607 0,249
23 RS+EWD30 QDA 12 1 0,742 0,517 0,284
24 RS+EWD40 QDA 10 1 0,726 0,570 0,300
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Najkorzystniejsg metod, oceny zredukowanych zbiorow cech, dla zdefiniowane
funkcji celu FMaxSen (wzor 2.50), jest metoda QDA. Dla klasyfikacji mét QDA
uzyskano wysokie warfoi funkcji FMaxSen, niezalegnie od zastosowanej metody
redukcji liczby cech. Warté maksymalg uzyskano dla zbioru 12 cech wyznaczonego
metody corr-AA. Klasyfikator charakteryzuje ¢si czutcgcia wynoszca 82% oraz
swoistécia 51,5%. Uzyskana waréd funkcji FMaxSen jest wysza od wart€ci
otrzymanej dla inicjalnego zbioru cech, dla ktoregartas¢ funkcji jest zblzona do 0.25.
Odpowiada to okoto 67% czua i 55% swoistéci.

Wysokie wartdci funkcji FMaxSen otrzymano take dla metody PCA. Najlepszymi
wiasciwosciami klasyfikacyjnymi charakteryzajsic metody QDA i LDA. Najlepsze
wyniki uzyskano dla klasyfikacji QDA przy zbiorachawierajcych przynajmniej
5 sktadowych gtéwnych. Pogtkowo obserwuje si wzrost wspétczynnika czuoi,
ktory dla zbioru 9 atrybutow agia maksimum wynogze 84.3%. Zbior charakteryzuje
si¢ swoistdcia wynoszca 45%, przy wartéci funkcji FMaxSen rownej 0.326.
Wraz ze wzrostem liczby skltadowych czift@aczyna powoli spadaosiggajgc minimum
wynoszace 70%, odpowiadage funkcji celuFMaxSen=0.25.

W wyniku zastosowania selekcji cech metozbioréw przyblkonych otrzymano
zbiory cech bdace doktadnymi aproksymacjami zbioru watego. Oznacza tae system
decyzyjny zdefiniowany przy ayciu wyznaczonych atrybutéw jest dobrze chkoay.
Przeprowadzone analizy pokaguje pomimo tego jakd klasyfikacji jest zmienna i nie
okaza& sie nieskuteczna dla niektorych zbiorow cech. Zabé¢ tg przedstawiono na
rys. 4.28. \réd utworzonych zbiorow wyznaczono jednak taki@r&tcharakteryzgjsie
wysokg wartcicig funkcji FMaxSen. Najwyzsze wartéci otrzymano przy klasyfikacji
metody QDA. Uzyskana wartg funkcji FMaxSen wynosi 0.311, dla czusci 76.5%
oraz swoistéci 53.1%. Naley tutaj zwroct szczegolp uwag na fakt,ze zbior sklada si
tylko z 5 cech.

Zastosowanie metody klasyfikacji NB do analizy pae&row morfometrycznych
komoérek daje zadowakgje wyniki dla znacznej liczby cech. Przy 113 cebhazyskano
czutgé¢ wynoszca 83.7% i swoisté 55%. Wskaniki odpowiadag funkcji FMaxSen
wynoszcej 0.26. W przypadku selekcji cech metambrr-AA wyznaczona funkcja celu
zaczyna znagro spada przy liczbie cech wynogeej 39. Dla metody corr-AC waié
funkcji celu maleje ja przy 48 cechach. Z tego powodu metoda ta niesjasteczna na
drugim etapie selekcji cech.

Przy klasyfikacji metogl RS najlepsze wyniki otrzymano dla zbioréw
charakteryzujcych s¢ mah liczbg cech. Maksymalna waré funkcji celu, jalg uzyskano
nie przekracza wargoi 0.175. Wspotczynnik ten nie jest tak wysoki jak
przy klasyfikacjach metodami QDA czy LDA. Nalejednak zauway¢, ze opracowany
przez autork algorytm generowania regut dla analizy parametrmarfometrycznych
komorek osiga lepsze miary jakei niz klasyfikator regutowy oparty na drzewach
decyzyjnych.

Najgorszymi widciwosciami klasyfikacyjnymi dla analizowanego zbioru geln
charakteryzuje si algorytm drzew decyzyjnych. Cechuje go cZatmieprzekraczara
15%, co przy wysokie] swoistoi, prowadzi do uzyskania wa#tm funkcji FMaxSen
zblizonej do 0.

Podsumowujc, najkorzystniejsze wyniki selekcji cech oraz gfdsacji, dla wstpnej
diagnostyki gcherza moczowego uzyskano w rasiacych przypadkach:
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LP | Metoda selekciji klal\g?/tf?lgaa::ji Liczba cech Czukg Swoisté¢ | FMaxSen
1 corr-AA QDA 12 0,820 0,515 0,347
2 corr-AC QDA 24 0,789 0,527 0,328
3 PCA QDA 9 0,843 0,458 0,326
4 RS QDA 5 0,765 0,531 0,311

Przedstawione wyniki pokazyjze analiza parametrow morfometrycznych komérek
uzyskanych za pomecsystemu skaningowego daje #hwos¢ wskpnej diagnostyki
nowotworu gcherza moczowego.
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ROZDZIAL 5

Podsumowanie

5.1. Najwazniejsze rezultaty

W pracy doktorskiej podfo zadanie opracowania metody gpstej klasyfikacji
komérek na podstawie parametrow morfometrycznychyskemych 2z systemu
skaningowego dla wczesnego wykrywania nowotweehprza moczowego.

Zbior danych uzyskany od firmy MetaSystems zawibfsko 23000 obiektow
opisanych przez 212 parametréow morfometrycznychharakteryzuje si wysokim
poziomem niezréwnowaenia
(ok. 3% wszystkich komérek stanapiomérki nowotworowe).

Szczegllp uwag zwrdécono na opracowanie metody klasyfikacji korkore
pozwalajcej na maksymalizagjczutaici, przy jednoczénie maliwe wysokiej swoistsci.
Zapewnia to wysakwykrywalnas¢ komorek nowotworowych przy jednoczesnej wysokiej
rozr@&nialnasci komorek zdrowych.

Przy wstpnej klasyfikacji komérek na podstawie parametréwrfimmetrycznych
najistotniejsze jest wykrycie mbwe wszystkich komérek nowotworowych,
przy ograniczonym btzie klasyfikacji polegacym na zakwalifikowaniu komorki
zdrowej jako komorki nowotworowej. Z tego wzdl, jako funkai celu podczas
poszukiwania optymalnego algorytmu Kklasyfikacji, zyeto wyrazenie opisane
zaleznoscia:

FMaxSen = sen? * spe. (5.1)

Na podstawie otrzymanych wynikow tra stwierdz, ze:

- najkorzystniejsze wyniki wsgpnej klasyfikacji komorek nowotworowychegherza
moczowego uzyskuje giz zastosowaniem algorytmow QDA i LDA. Ze wadll na
niska ztozonas¢ obliczeniowg tych algorytmow ména je stosowado klasyfikacji na
postawie diej (nawet wekszej od 200) liczby cech;

- metoda klasyfikacji nadzorowanej z zastosowaniemratv przyblizonych i metody
k-najblizszych gsiadow z maksymalizagj czutasci klasy mniejszéciowej jest
skutecznym algorytmem klasyfikacji komérek nowotexych pcherza moczowego,
jednak ze wzgldu na wysol ztozoncé¢ obliczeniows, maze by stosowany przy
bardzo ograniczonej liczbie cech (mniej tb);

- algorytm NB jest mniej skutecznym algorytmem klasy€ji i daje pozytywne wyniki
jedynie przy znacznej liczbie cech;

- algorytm DT jest nieskutecznym algorytmem klasyfik&komérek nowotworowych
pecherza moczowego.

Ze wzgkdu na znaczne niezrownoxemie zbioru komoérek, podczas poszukiwania
algorytmu klasyfikacji celowe jest zastosowaniegpeego przetwarzania zbioru danych

z zastosowaniem techniki podprobkowania losowegaiada poziomu niezrOwnowania
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w roznym stopniu wpltywata na poprawefektywndci klasyfikacji. Najlepszy wynik
uzyskano dla klasyfikatora LDA przy poziomie niemr@wazenia 50%. Warta funkcji
FMaxSen jest 0 0.05 wysza od miaryrMaxSen uzyskanej dla zbioru inicjalnego. Bardzo
wysoki przyrost wartéci funkcji osihgnigto tez dla klasyfikatorow RS, NB, DT.
Klasyfikatory te g silnie zalene od rozktadu danych, a przy klasyfikacji zbioru
inicjalnego wyznaczone wa#a funkcji FMaxSen byty zblizone do zera.

Spasrod 212 cech, ktérymigsopisane poszczegolne komorki, znaczna ig$cciest
ze soly scisle skorelowana. Oznacza te celowa jest redukcja liczebiod zbioru cech.
Redukcg przeprowadzono w dwoch etapach: pkawo zastosownao algorytmy
corr-AA, corr-AC, PCA, a nagpnie algorytm RS. Na podstawie uzyskanych wynikéw
mozna stwierdzi, ze pohczenie algorytmow corr-AC do wginej selekcji zbioru cech
z algorytmem RS do ostatecznego wyboru cech dajgesrezultaty. W wyniku redukciji
zbioru cech wspng klasyfikacg komorek nowotworowych nmma przeprowadzi
na podstawie kilku (3-5) cech. Do podstawowych ceafirézniajacych komorki
nowotworowe nalgy zaliczy: catkowig/wzgledng powierzchng komorki, obwaod,
wspotczynnik ksztattu.

Analizowane dane charakteryzgie ciggtoscia dziedziny. Ma to negatywny wptyw na
czas obliczé z zastosowaniem teorii zbioréw przynych. Dlatego w pracy zbadano
takze wptyw dyskretyzacji na zastosowanie algorytmovkevgystupcych teor¢ zbiorow
przyblizonych.  Wykorzystano dwie grupy metod dyskretyzacjiPierwsza,
ktorej przyktadem jest dyskretyzacja rownej szeéokow procesie tworzenia granic nie
uwzgkdnia przynalenosci obiektéw do klas. Druga grupa metod (algorytmili@ oraz
CACC) wyznacza wartei granic w taki sposéb, aby w #dym z przedziatow
dyskretyzacji maksymalizowdiczbe obiektow naleacych do jednej klasy.

Zastosowanie dyskretyzacji przy selekcji cech lidgs¥ikacji metod RS skraca czas
obliczeh. Dyskretyzacja wplywa tale na liczle zredukowanych zbioréw cech,
im wigksza gstas¢ dyskretyzacji tym wiksza jest liczba reduktow systemu decyzyjnego
(tab. 4.3.). Dodatkowo, wraz ze wzrosterestgsci dyskretyzacji, maleje liczba cech
wchodzcych w skiad reduktu.

Obliczenia przeprowadzono z wykorzystaniem autegki narzdzia Rough Sets
Analysis Toolbox stanowcego zbiér programow dlasrodowiska MATLAB.
Przy projektowaniu przybornika gtowny nacisk paoo na algorytmy i programy
dla teorii zbiorow przybfionych. Opracowano programy dla oblitzev wers;ji
jednostanowiskowej oraz rozproszonej. Do realizagystemu rozproszonego
wykorzystano komponentyrodowiska obliczeniowego MATLAB Parallel Computing
Toolbox oraz Distributed Computing Server. Modetpmszony rozbudowano o kkaz
danych MySqgl. Skrécono w ten sposdb czas przesytalainych do weioéw klastra.
Przeprowadzone obliczenia pokagujze wprowadzenie zrownoleglenia znaoz
przyspiesza czas obliaz@rzy wickszej liczbie cech. Pozwala to #@&kna przeprowadzanie
analiz na zbiorach charakteryzeych s¢ duza liczebndgcig obiektow.

Zdaniem autorki opracowanie algorytmdéw i programéwkorzystupcych operacje
wektorowe | macierzowe do wspomagania diagnostykizastosowaniem zbiorow
przyblizonych oraz zastosowanie obliézedwnolegtych pozwala na znaczne skrocenie
czasu oblice.

Zastosowanie teorii zbiorow przyhtinych do selekcji cech dla analizowanego zbioru
komodrek daje bardzo interesog rezultaty. Uzyskane zbiory charakteryzsje mah
liczebndcig zbioru cech i jednocZrie wysolk zdolnacia klasyfikaciji.

Zastosowanie zbiorow przybbnych w zadaniu klasyfikacji komorek nowotworowych
daje umiarkowane efekty. Znacznie korzystniejszel pgm wzgkdem g algorytmy
dyskryminacyjne QDA i LDA.
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5.2. Kierunki dalszych badan

W trakcie prowadzonych analiz stwierdzono kilka kljeonow, ktorych rozvwgzanie
wykracza poza zakres pracy.

Zastosowanie oblicze rozproszonych znagezo przyspiesza realizgcjproblemow
rozpoznawania wzorcoéw z zastosowaniem zbioréw pirzybych. Rownolegta realizacja
jest celowa przy diej liczbie cech lub przy dwej liczbie obiektow. Na czas realizacji
wptywaja tak’e czasy komunikacji porulzy weztami. Z tego powodu interesgym
kierunkiem dalszych badajest poszukiwanie innych architektur réwnolegtycio
rozwigzywania zt@gonych zada klasyfikacji.

Przeprowadzone badania pokazug wykorzystanie tablicy prawdy do poszukiwania
wszystkich reduktow jest skuteczne. Zastosowanieramji macierzowych upraszcza
stosowanie takiego rozg#ania. Niestety przy generowaniu tablicy prawdy teysja
znacace ograniczenia pagdiowe. Problem ten stanowi movy kierunek bada, ktéry
mozna rozwgzat poprzez obliczenia na rozproszonej tablicy prawdfymagany jest
do tego klaster obliczeniowy, charakterynyj sie krotkimi czasami komunikacji.
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Wykaz symboli i skrotow
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\5

Zbior atrybutow (przestrzeatrybutéw)
j-ty atrybut

Zbior atrybutéw warunkowych

j-ty atrybut warunkowy

Zbiér atrybutow decyzyjnych

j-ty atrybut decyzyjny

Podzbior atrybutdéw

Liczba atrybutow

Uniwersum, zbiér obiektow; xdziedzina zadania
Liczba obiektéw uniwersum

Liczba obiektéw zbioru ugzego

i-ty podzbior uniwersum

i-ty obiekt uniwersum

Dziedzina j-tego atrybutu

Liczba klas j-tego atrybutu decyzyjnego

Zbior przedziatow dyskretyzacji j-tego atrybutu
k-ty przedziat dyskretyzaciji j-tego atrybutu
Liczba przedziatow dyskretyzacji

Wartci¢ j-tego atrybutu dla i-tego obiektu

Macierz rozr@nialngici

Elementy macierze roztbialngici

Tablica rozranialncici

Elementy tablicy rozrinialndsci

Stopier zaleznosci atrybutdw

P-doktadng¢ aproksymaciji zbioru

P-doktadna¢ aproksymaciji rodziny zbioréw

P-jakaos¢ aproksymacii rodziny zbiorow

Funkcja informacyjna

Macierz kwantyzacji (ang. Quanta matrix)
Wspdtczynnik kontyngencji

Btad klasyfikacji (Bedne odrzucenie klasy A poprzez przypisanie do kigsy
Prawidtowe wskazanie klasy A

Prawidtowe wskazanie innej klasyzm

Btedne wskazanie klasy A

Btedne odrzucenie klasy A

Entropia

i-ta skladowa gtéwna

Relacja réwnowanaosci ze wzgédu na zbior atrybutéw D
Odwzorowanie odpowiadge rozpoznawaniu wzorcow
Algorytm odwzorowania odpowiadgjy rozpoznawaniu wWzorcow
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1. Wyznaczanie reduktéw z zastosowaniem tablicy prawdy

Niech system informacyjnychzie opisany trzema atrybutami;, @&, a. Niech tabela
A.1 bedzie tabed rozr@nialncsci omawianego systemu informacyjnego.

Tabela A.1. Przyktad tablicy rozimialngsci (TD)

& | & | &
1]11]0
111

0

Funkcja rozranialnagéci w postaci koniunkcyjnej, odpowiadap tabeli
rozr&nialngsci, ma nasfpujaca posté:

fo,enr(TD) = (a1 V az) A (az V a3). (A1)

Tablica prawdy, wykorzystana do poszukiwania pastatternatywnej funkciji
rozr@nialncéci, ma posté przedstawiog w tabeli A.2a. Pocgkowo funkcja wyjcia
tablicy prawdyf, 7+ przyjmuje dla wszystkich wierszy wastol.

Poréwnanie pierwszego wiersza tablicy ramiélncici z tablig prawdy zamieszczono
w tabeli A.2b. Funkcja przyjmuje watid O dla wierszy, ktére odpowiadadanemu
zbiorowi atrybutow rozréniajgcych. Dla pierwszego wiersza tablicp bedzie to wiersz 0

i 1 tablicyTT. Podobne poréwnanie przeprowadzono dla wierszgietya tablicyrD (tab.
A.2c).

Tabela A.2. Przykiad interpretacji szablonow redgtyzyjnych
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Ostateczna postdunkcji wyjscia jest iloczynem logicznym funkcfi;; otrzymanych
w kazdym kroku poréwnania.

frr = foor A firr A A farr,s (A.2)

gdzien jest liczly wierszy tablicy rozrénialncici. Dla tabeli A.2d funkcja ddzie miata
posté:

frr = (az) V(az Aaz) V(a1 Aaz) vV (aj Aaz Aag). (A.3)
Stosujc prawo pochfaniania dla funkgji; otrzymuje st funkcje wyrazong wzorem.

frr = (@2) v (a1 A a3). (A.4)
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2. Interpretacja regut decyzyjnych

Dla obiektu opisanego talaeA.3a i szablonem opisanym taipeA.3b otrzymujemy
reguly opisane w tabeli A.3c. Reguly naleodczytyw@& w nastpujacy sposob: jeeli
atrybut @ ma warté¢ 5 i atrybut @ ma warté¢ 2 to wybierz klas 2, lub jezeli atrybut a
przyjmuje warté¢ 4 to wybierz klag 2.

Tabela A.3. Przyktad interpretacji szablonow reggyzyjnych

a) b) 0)
& | & | & | Klasa & z:z & 351 29 ? Klgsa
51 4] 2 2 1 1 : . 2 :

* *

3. Realizacja programu rsamrun.m

Plik rsamrun.m jest funkcj startoa modutu RSAmM. Zadaniem funkcji jest
uruchomienie programumodel_main.m, w Kktorym zaimplementowano proces uczenia
nadzorowanego. Progranmodel_mainm maze by wywotany bezpérednio, jednak
spowoduje to utworzenie wielu zmiennych tymczasdwye przestrzenisrodowiska
MATLAB. Zmienne zwracane przez funkasamrun.m zawieraj jedynie niezbdne wyniki
uczenia nadzorowanego. Ze wgilh na rozmiary plikunodel_main.m, jego kodzrodiowy
dostpny jest tylko w wersji elektroniczne.

Listing A.1. Przyktadowy kod programu rsamrun.m

function [rsam_classification rsam_reduction rsam_discretization]=...
rsamrun(option_f_type,option_discretization,option_classification_types,...
DataSetNo,DataSetsNamesList,AttrSetNo, AttrList, ClassAttr,typ_db,nazwa_db)
model_main

end

O OO ~NOOOTI P> WN —

4. Realizacja programu rsaminit.m

Plik rsaminitm definuje metody klasyfikacji, redukcji i dyskretygawymagane do

wywotania funkcjirsamrun:

» option_f_types - wektor definiugcy metody redukcji cech. W programsamprerun.m,
funkcja rsamrun wywotywana jest w iteracjach dla zmiennation_f type, ktora
odpowiada kolejno wartgiom wektoraoption_f_types.

» optionDataSetsNamesList, optionDataSetsNo - macierzoptionDataSetsNamesList zawiera lisg
zestawOw nazw zbiorow danych wykorzystanych w mmaehiu. Nazwy zbiorow
przechowywane gsw polach tekstowych, przy czym, pierwsze pole adpda
nazwie zbioru ucgego. Kolejne pola tekstowe odpowiagdajzbiorom
walidacyjnym. W zmiennegjptionDataSetsNamesList moze by zdefiniowanych wiele
zestawOw zbiorow danych. Numery zestawdw, dla kidrymay byc
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przeprowadzone obliczenia, zdefiniowano w wektoragtionDataSetsNo. W
programiersamprerun.m, funkcjarsamrun wywotywana jest w iteracjach dla zmiennej
DataSetsNo, ktora odpowiada kolejnym watiom wektora optionDataSetsNo.
ZmiennaDataSetsNo wskazuje na numer wiersza maciergyionDataSetsNamesList,
zawierajcy nazwy zbiorow, dla ktorych maja dyprzeprowadzone obliczenia
(DataSetsNamesList).

»  optionAttrSetsList, optionAttrSetsNo — macierz optionAttrSetsList zawiera lis¢ zbioréw
atrybutow wykorzystanych analizach. Xy wiersz macierzy definiuje inny zbior
cech. Informacja o zbiorach cech, ktore gniay¢ wykorzystywane w obliczeniach
przechowywana jest w wektoragtionAttrSetsNo. W programiesamprerun.m, funkcja
rsamrun Wywotywana jest w iteracjach dla zmiennijrSetsNo, ktGra odpowiada
wartasciom wektoraoptionAttrSetsNo. ZmiennaAttrSetsNo wskazuje na numer wiersza
macierzy optionAttrSetsList, zawieragcy zbiér atrybutow, dla ktdrego maja dy
przeprowadzone obliczeniattfList).

* posible_discretizaton — zawiera lisf metod dyskretyzacji, jakie mgj by¢
wykorzystane w modelowaniu. W przypadku uruchonagmogramuprersamrun.m,
zmiennaoption_discretization, maze by kombinacy réznych typow dyskretyzacji dla
redukcji i klasyfikacji. Definicje tych metod prZsewywane g w macierzach
posible_disc_f oraz posible_disc_k. Kazda z macierzy mae odpowiad& zmiennej
posible_discretization. Struktura kolumn wymienionych powsj trzech macierzy
odpowiada strukturze kolumn zmienneption_discretization. Ostateczna posta
macierzyoption_discretization wykorzystana w programigersamrun.m jest kombinagj
wystgpien wszystkich wierszy zmienneposible_disc_f z wierszami zmiennej
posible_disc_k w postacioption_discretization=[ posible_disc_f; posible_disc_k].

Istotnym elementem klasyfikacji jest zastosowanetad walidacji. Walidacja polega
na utworzeniu podzbioréw danych gcgch i przeprowadzeniu obliczedla kadego
podzbioru. W tym celu w module RSAm wykorzystanagvam partycjonowanie. Do
budowy zbiorow walidacyjnych zastosowano fugkajvpartition, bedaca elementem
narzdzia Statistica Toolbox. W module RSAm zaimplememioo dwie metody
walidacji: holdout orazkfold. Metodaholdout realizuje podziat zbioru danych na dwa zbiory:
uczcy i walidacyjny. Liczba obiektow w zbiorze walidgicym stanowi 10% obiektow
zbioru wefciowego. Zbidr ucgcy zapisywany jest w nowej zmiennej o nazweeh01,
natomiast zbiér walidacyjny w zmienngjvh02. Druga metoda walidacjkfold, wymaga
zdefiniowania liczby podzbioréw. Wynikiem partycmmania jest utworzenie nowych
zmiennych o nazwachcvhx1, zcvhx2, gdzie x odpowiada numerowi kolejnego zestawu

testowego.
Program partycjonowanie przeprowadza podziat zbmtefiniowanego w zmiennej
optionDataSetsNamesList. w wyniku partycjonowania wargé zmiennej

optionDataSetsNamesList, jest aktualizowana w taki sposéb, aby zawieralazwy
nowoutworzonych zbioréw testowych. Kdprazowe uruchomienie partycjonowania
prowadzi do utworzenia zbiorow testowych i walidaggh, zawiergjcych inne obiekty.
Dlatego, w przypadku poszukiwania modelu optymatnegvielokrotnego uruchamiania
programursamprerun, nie zaleca §i powtarzania partycjonowania, ktGre zmienia wanito
zmiennejoptionDataSetsNamesList. W tym celu warto skorzystaz programusaminit2.m, ktory
bedzie zawierat tylko deklaragjwartagici zmiennych optionDataSetsNo, optionAttrSetsNo,
option_classification_types, option_f_types.
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Listing A.2. Przyktadowy kod programu rsaminit.m

1 %% kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhkkkkkkkkkkhkhkkkhkkhhkhkkhkkkkkkkhkkhhkkhkkhkhkkhkkkkkhkkkkkk
2 % rsaminit.m

3 % Inicjalizacja zmiennych dla programu rsamprerun.m oraz dist_rsamprerun.m
4 %%

5 % Metody dyskretyzacii

6 posible_discretization(1,:)=[0,1,5];

7 posible_discretization(2,:)=[0,1,10];

8 posible_discretization(3,:)=[0,1,20];

9 posible_discretization(4,:)=[0,0,0];

10  posible_disc_f=posible_discretization;

11 posible_disc_k=posible_discretization;

12 % Metody redukcji cech

13 option_f_types=[0,1,22,3,4];

14 % Metody klasyfikacji

15  option_classification_types =[1,23,3];

16 % Zestawy zbioréw danych

17 clear optionDataSetsNamesList

18  optionDataSetsNo=[1,3,5];

19  optionDataSetsNamesList(;,:,1)=['zcvk01"; 'zcvk02'];

20  optionDataSetsNamesList(:,:,2)=['zcvk11"; 'zcvk12T;

21  optionDataSetsNamesList(:,:,3)=['zcvk21"; 'zcvk22T;

22 optionDataSetsNamesList(:,:,4)=['zcvk31'"; 'zcvk32T;

23 optionDataSetsNamesList(:,:,5)=['zcvk41"; 'zcvk42T;

24 % Zestawy zbiorow atrybutow

25  optionAttrSetsNo=1:1:3;

26  optionAttrSetsList=zeros(3,220);

27  optionAttrSetsList(1,[3,4,23,24,25,27,28,29,31,32,33,34,35])=1;
28  optionAttrSetsList(2,3:100)=1;

29  optionAttrSetsList(3,[3,5,26,38,84,133,188,203,199,206,210])=1;
30  ClassAttr=2;

31 % Zrodlo danych

32  DBTyp=1;

33  ifDBTyp==

34 DBSource="obliczenia’;

35 else

36 fori=1:5

37 eval(['DBSource.zevk',num2str(i-1),'1=zevk',num2str(i-1),'1;);
38 eval(['DBSource.zevk',num2str(i-1),'2=zevk',num2str(i-1),'2;");
39 end

40 end

41 % Waldacja krzyzowa

42  optionCrossValidation=2;

43  if optionCrossValidation~=0

44 partycjonowanie

45 end

46 % Uruchomienie obliczen

47 rsamprerun

5. Realizacja programu rsamprerun.m

Program rsamprerun.m uruchamiany jest w wersji jednostanowiskowej
z mazliwoscia obliczer rozproszonych dla zkonych zada (poziom 1 rozproszenia).
Przyktadowy kod programu zamieszczono peji
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Listing A.3. Przyktadowy kod programu rsamprerun.m

T

2 k=1;

3 i=1;

4 for i_n_dis=1:NumOfDis

5 option_discretization=[posible_disc_f(i_n_dis,:);posible_disc_k(i_n_dis,:)]
6 for ftyp=1:size(option_f_types,2)

7 option_f_type=option_f_types(ftyp);

8 for attrset_no=1:size(optionAttrSetsNo,2)

9 for mod_no=1:size(optionDataSetsNo,2)

10 DataSetNo = optionDataSetsNo(mod_no);

11 DataSetsNamesList=optionDataSetsNamesList(:,:,DataSetNo)

12 AttrSetNo=optionAttrSetsNo(attrset_no);

13 clear AttrList;

14 AttrList=optionAttrSetsList(AttrSetNo,:);

15 [rsam_classification rsam_reduction rsam_discretization]= ...

16 rsamrun(option_f_type,option_discretization, option_classification_types,...
17 DataSetNo,DataSetsNamesList,...

18 AttrSetNo,AttrList, ClassAttr,...

19 DBTyp,DBSource);

20 try

21 eval([rsam_classification’,num2str(j),'(i,1)=rsam_classification']);
22 eval([rsam_reduction',num2str(j),'(i,1)=rsam_reduction]);

23 eval(['rsam_discretization',num2str(j),'(i,1)=rsam_discretization]);
24 i=it+1;

25 catch error_txt

26 disp(['blad zapisu ... ',error_txt.message]);

27 komunikat_tresc=['... ... ... Blad zapisu: ',error_txt.message, . Ustawiono j=',num2str(j+1)];
28 komunikat

29 =it

30 i=1;

31 eval([rsam_classification’,num2str(j),'(i,1)=rsam_classification']);
32 eval([rsam_reduction',num2str(j),'(i,1)=rsam_reduction]);

33 eval(['rsam_discretization',num2str(j),'(i,1)=rsam_discretization]);
34 i=i+1;

35 end

36 k=k+1;

37 end

38 end

39 end

40 end

41

6. Realizacja programu dist_rsamprerun.m

Programdist_rsamprerun umazliwia uruchomienie programtsamrun réwnolegle na
weztach klastra (poziom 1 rozproszenia).

Listing A.4. Przyktadowy kod programu dist_rsamprerun.m

%Adres lub nazwa komputera na ktérym uruchomiono jobmanagera
jobmanager_ip="10.0.5.10";

%Nazwa jobmanagera uruchomionego na adresie jobmanager_ip
jobmanager_name='"MyJobMgr";

DO WN -

%Zdefiniowanie maganegra zadan
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7 eval([jm= findResource("scheduler", "type",

8 "jobmanager”,"name"," jobmanager_name,","LookupURL"," jobmanager_ip,"););
10 j_job = createJob(jm);

1 set(j_job, 'fileDependencies', {'obl_init?});

12
13 %Przygotowanie obiektu pracy
14 k=1,

15 fori_n_dis=1:NumOfDis % takie dziwne nazwy zmiennych ale lepiej zey sie nie pokrylo z innymi
16

17

18 fig_no=0;

19 option_discretization=[posible_disc_f(i_n_dis,:);

20 posible_disc_k(i_n_dis,:)]

21

22 for ftyp=1:size(option_f_types,2)

23

24 option_f_type=option_f_types(ftyp);

25 for attrset_no=1:size(optionAttrSetsNo,2)

26 for mod_no=1:size(optionDataSetsNo,2)

27

28 for klas_no=1:size(option_classification_types,2)
29 k

30 DataSetNo = optionDataSetsNo(mod_no);

31 DataSetsNamesList=optionDataSetsNamesList(:,:,DataSetNo)
32

33 AttrSetNo=optionAttrSetsNo(attrset_no)

34

35 ClassNo = option_classification_types(klas_no)
36

37 clear AttrList;

38 AttrList=optionAttrSetsList(AttrSetNo,:);

39

40 model_parametry(k,:)=[ClassNo option_f_type AttrSetNo DataSetNo posible_disc_f(i_n_dis,2:3)];
41

42 jtask(k)=createTask(j_job, @obl_init,2, {option_f_type ...
43 option_discretization ...

44 ClassNo ...

45 DataSetNo DataSetsNamesList ...

46 AttrSetNo AttrList ClassAttr ...

47 typ_db nazwa_db });

48

49

50 k=k+1;

51 end

52 end

53 end

54 end

55

56 end

57 %Wysylanie obiektu pracy

58 submit(j_job);

59 il_zad=k-1;

60

61 %Zbieranie wynikow obiektu pracy

62

63 i=1;

64 i=1;

65 tab_przekroczonych_limitow=[];
66  for k =1:il_zad
67
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68 stan_oczekiwania=waitForState(jtask(k), finished',600);

69 if stan_oczekiwania==true

70 try

71 eval(['model_wyniki',num2str(j),'(i,1)=jtask(k).OutputArguments{1}"])
72 eval(['model_redukty',num2str(j),'(i,1)=jtask(k).OutputArguments{2};)
73 i=it+1;

74 catch error_txt

75

76 disp(['blad zapisu ... ",error_txt.message]);

77

8 =it

79 i=1;

80 eval(['model_wyniki',num2str(j),'(i,1)=jtask(k).OutputArguments{1};)
81 eval(['model_redukty',num2str(j),'(i,1)=jtask(k).OutputArguments{2};)
82 i=i+1;

83

84 end

85 else

86 disp(['blad ... przekroczono czas oczekwiania ');

87 end

88 end

89

90  %Usuniecie obiektu pracy
91  destroy(j_job);
92

7. Realizacja programu dist_df sd

Listing A.5. Realizacja program rozproszonego wyznaczania funkciji rozréznialno$ci (dist_df_sd.m)
1 function [redukty]= dist_df_sd(X)

2

3 %Adres lub nazwa komputera na ktérym uruchomiono jobmanagera

4 jobmanager_ip="10.0.5.10";

5 %Nazwa jobmanagera uruchomionego na adresie jobmanager_ip

6 jobmanager_name='"MyJobMgr";

7

8

%Zdefiniowanie maganegra zadan

9 eval([jm= findResource("scheduler", "type",

10  "jobmanager","name"," jobmanager_name,","LookupURL"," jobmanager_ip,");1);
11

12 %Rozpoczenie realizacji rozproszonej

13

14 [n,m]=size(X);
15 X_DF=true(2m,1);

16 il_pet=n-1;

17

18 %Zmienne ro optymalizacji czasu wykonania
19 liczebnosc=5000;

20 ile_ob=25;

21 liczba_petli=ceil(il_pet/liczebnosc);

22

23 for p_i=1:liczba_petli

24

25 %Przygotowanie obiektu pracy

26 j_job = createJob(jm);

27 set(j_job, 'fileDependencies', {'dist_df_sd_step.m'});

28
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29 if p_i==liczba_petli

30 liczba_ob_od=(p_i-1)*liczebnosc+1;
31 liczba_ob_do=il_pet;

32 else

33 liczba_ob_od=(p_i-1)*liczebnosc+1;
34 liczba_ob_do=p_i*liczebnosc;

35 end

37 i=1;

38

39 krok=ile_ob;

40 for i=liczba_ob_od:krok:liczba_ob_do
41 if i+krok>liczba_ob_do

42 krok=liczba_ob_do-i+1;

43 end

44 jtask(j)=createTask(j_job, @dist_df_sd_step,2, {i krok});
45 Fit

46 end

47

48 %Wysylanie obiektu pracy

49 submit(j_job);

50

51

52 il_zad=j-1;

53

54 %Zbieranie wynikow obiektu pracy

55 for j =1:il_zad

56

57 j

58 krok=ile_ob;

59

60 if j==

61 od_w=liczba_ob_od+j-1;

62 do_w=0d_w+krok-1;

63 else

64

65 od_ws=liczba_ob_od+(j-1)*krok;
66 if od_w+krok>liczba_ob_do

67 krok=liczba_ob_do-od_w+1
68 end

69 do_w=o0d_w+krok-1;

70 end

71

72 stan_oczekiwania=waitForState(jtask(j), finished',300);
73

74 if stan_oczekiwania==true

75 X_DF=X_DF & jtask(j).OutputArguments{1};
76 else

77 disp(['blad obliczen ... przekroczono czas oczekwiania ')
78 end

79 end

80 %Usuniecie obiektu pracy

81 destroy(j_job);

82 end

84 redukty=df_min(X_DF);
85 end

86

87

88
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Listing A.6 Realizacja programu rozproszonego wyznaczania fragmentéw funkgji rozréznialnosci (dist_df_sd_step.m)
1 function [X_DF,czas_obliczen]=dist_df_sd_step(i, ile_ob)

2

3 % POBRANIE DANYCH Z BAZY

4 addpath(genpath('C:\ep\rsatoolbox'));

5 mym( ‘open’, '10.0.5.10", 'login’, 'haslo" );

6 mym('use','nazwa_bazy');

7

8

nazwa_tabeli_bazy="macierzklas";

9 polecenie=["SELECT wartosc FROM ',nazwa_tabeli_bazy,' WHERE id_tab ="{Si}"", 11;
10 eval(['tempMacierzKlas=mym(',polecenie,');1);

11 MacierzKlas=cell2mat(tempMacierzKlas.wartosc);

12 clear tempMacierzKlas

13

14 nazwa_tabeli_bazy='macierzx';

15 polecenie=["SELECT wartosc FROM ',nazwa_tabeli_bazy," WHERE id_tab ="{Si}"", 1";
16 eval([tempX=mym(',polecenie,"););

17 X=cell2mat(tempX.wartosc);

18 clear tempX

19

20 mym('close’);

21

22 % REALIZACJA ZADAN

23

24 od_obiektu=i;
25 [n,m]=size(X);
26 X_DF=true(2*m,1);

27

28 for nri=1:ile_ob

29

30 ktory=od_obiektu+nri-1;

31

32 %Wyznaczanie tablicy rozrdznialnosci
33 tempX_DT=dt_sd(X(ktory:n,:), MacierzKlas(ktory:n));
34

35 % Wyznaczanie funkcji rozréznialnosci
36 if (size(tempX_DT,1)>0)

37 [tempX_DF]= df_step(tempX_DT);
38 else

39 tempX_DF=trug(2*m,1);

40 end

41 X_DF=X_DF & tempX_DF;

42 end

43

44  end

45
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W zahczniku przedstawiono wykaz parametréw morfometrychn wykorzystanych we
wstepnej diagnostyce nowotworggherza moczowego. Zgiznik podzielono na trzy egci.

W czséci pierwszej zamieszczono cechy pogrupowane wetipg miary. Kadej cesze
przypisano numer, ktéry odpowiada indeksowi cechsystemieMetafer.

W czsci drugiej przedstawiono opis k@ej cechy. Cechy posortowano wedtug
przypisanych im numeréw.

W czsci trzecie] zamieszczono wykaz cechytych w analizach. W przypadku cech
sparametryzowanych podano odpowiednie \insika.

1. Grupy cech

Tabela 1. Cechy opisige rozmiar

N cechy Nazwa cechy
w systemie

1 Contour Area
2 Circumference
15 Rel. Area X% Int.
16 Abs. Area X% Int.
86 Mean Contour Radius
87 Min. Contour Radius
88 Max. Contour Radius

Tabela 2. Cechy opisige ksztalt

N cechy_ Nazwa cechy
w systemie
107 Aspect Ratio
28 Eccentricity
3 Irregularity
4 Roundness
5 Max. Conc. Depth
6 Max. Conc. Area
7 Tot. Conc. Area

Tabela 3. Cechy opisige intensywnét

N cechy Nazwa cechy
w systemie

9 Mean Intensity
10 Intensity S.D.
11 Max. Intens. Rel.
12 Min. Intens. Rel
13 Max. Intens. Abs.
14 Min. Intens. Abs.
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Tabela 4. Cechy opisige rozkiad

N cechy Nazwa cechy

w systemie
53 Center Dist. Moment
54 Radial Dist. Moment
55 Rel. Center Intens.
56 Rel. Radial Intens.
57 Rel. Granularity
59 Pixel Granularity
60 Granularity SDev

Tabela 4. Cechy opisige obiekty

N cechy Nazwa cechy
w systemie

61 N of Objects
62 Mean Rel. Obj. Area
63 Mean Abs. Obj. Area
64 Sdev Rel. Obj. Area
65 SDev Abs. Obj. Area
66 Mean Obj. Intensity
67 SDev Obj. Intensity
91 Mean Center Dist.
92 SDev Center Dist.
93 Mean Obj. Dist.
94 SDev Obj. Dist.

2. Wykaz cech wedlug numerow przypisanych w systemie
Metafer

1 - Contour Area

“Total Area within Contour in pum?” — the number miels within the nucleus contour as defined
by the object threshold in the counterstain chammebnverted to pm? using the known pixel size
of the CCD camera and the microscope magnificatefined in the parameter set (see above).

2 - Circumference
“Circumference of Contour in um” — the nucleus camtlength calculated in um.
3 - Irregularity

“Irregularity of Contour (0..1)” — the center ofetmucleus and the distance of all contour pixels
from the center are calculated. If A is the meameedistance of the 10% contour pixels with the
greatest distance from the center, and B is thenroeater distance of the 10% contour pixels with
the smallest distance from the center, the irregdyles defined by the formula:
B
A
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(in analogy to the calculation of the numericalestdcity of an ellipse, see below). The feature
value is always between 0 and 1 (as A >= B), fpedect circle the result is 0.

4 - Roundness

“Roundness = 4 Pi Area / Circumferencez (0..1)his global test value computed from area and
circumference also ranges between 0 and 1. The Yaiwa perfect circle is 1.

5 - Max. Conc. Depth

“Maximum Relative Concavity Depth (0..1)" — the w® determines the convex hull of the

contour and then finds the concavities. The defftlthe deepest concavity is divided by the

equivalent diameter of the nucleus (which is thenditer of a circle with the same area as the
nucleus).

6 - Max. Conc. Area

“Relative Area of Deepest Concavity (0..1)" — tlystem determines the convex hull of the contour
and then finds concavities. The area of the deaqestavity (i.e. the area between the contour and
the convex hull) is divided by the total area & tiucleus.

7 - Tot. Conc. Area

“Total Relative Concavity Area (0..1)" — the systeletermines the convex hull of the contour and
then finds concavities. The total area of all cwitees (i.e. the total area between the contour and
the convex hull) is divided by the total area @& tiucleus.

9 - Mean Intensity

“Mean Intensity” — is the total intensity, dividdsy the number of pixels within the cell image.
Pixels with an intensity of O are not counted, sol gan exclude the background by using the
“ApplyMask” operation.

10 - Intensity S.D.

“Standard Deviation of Intensity” — is the standdealiation of the intensity values of all pixels in
the cell image, using the same scale as the totah®an intensity. Pixels with an intensity of 8 ar
not counted, so you can exclude the backgroundsimguhe “ApplyMask” operation.

11 - Max. Intens. Rel.

“Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X” — foegeral of the remaining feature parameters a
measurement spot is used, and there are two walgditee the size of this spot. The “Relative Spot
Area” is calculated by dividing the nucleus areatly parameter value X specified. Use the rela-
tive spot area if you expect the structure of isérto expand and shrink with the nucleus as a
whole.

The “Max. Intens. Rel.” feature is determined byving the measurement spot over the nucleus,
computing the mean intensity within the spot foemvposition, and detecting the maximum value.

12 - Min. Intens. Rel

Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X" — is tmeinimum intensity value, measured with
relative spot area 1/X.
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13 - Max. Intens. Abs.

“Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um?2the second way to define the measurement
spot size is “absolute spot area”. In this casesii@ area is directly specified in units of 1/100

umz2, Use the absolute spot area if you expectiteeas structure of interest to stay constant when
the size of the nucleus varies.

“Max. Intens. Abs.” is the maximum intensity valdetermined using a measurement spot of this
specified absolute area.

14 - Min. Intens. Abs.

“Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um?is-the minimum intensity value, measured
with absolute spot area X/100 umz2.

15 - Rel. Area X% Int.

“Total Relative Area at X% Intensity (Maximum Gai%, Upper Thr. with Z Sat. Pixels)” — first
the intensities of the image are normalized totfik whole available contrast range. To avoid
meaningless measurements for empty images, thefagior (i.e. the factor by which the contrast
is increased) is limited to a maximum of Y% forstlitep. A second limiting parameter for the
upper threshold determination is the number ofraggd pixels in the image. If Z is set to zeros thi
parameter is not used. Then a relative intensigstiold at X% of the full contrast range is set] an
the above threshold area is determined. Finallydhéa is divided by the area of the nucleus to get
a relative area.

16 - Abs. Area X% Int.

“Total Absolute Area in um? at X% Intensity (MaximuGain Y%, Upper Thr. with Z Sat. Pixels)”
— first the intensities of the image are normalitedill the whole available contrast range. To
avoid meaningless measurements for empty imagesgamm factor (i.e. the factor by which the
contrast is increased) is limited to a maximum &6 %6r this step. A second limiting parameter for
the upper threshold determination is the numbesatirated pixels in the image. If Z is set to zero,
this parameter is not used. Then a relative intgmisieshold at X% of the full contrast range it se
and the above threshold area is determined ancedmiovto pm?2.

28 — Eccentricity

“Numerical Eccentricity of Ellipse (0..1)” — the wmmur of the nucleus is approximated by an
ellipse, and the radius along the long (A) and &st{B) axis is determined. The numerical
eccentricity is defined by the formula:

B
A

The feature value is always between 0 and 1 (aBA\>fer a perfect circle the result is O.
53 - Center Dist. Moment

“Center Distance Moment, Distance Exponent X, Isiign Exponent Y” — calculates the
normalized sum of intensities of all pixels of dl eaultiplied with their distance from the center
pixel.

Y Intensity* Distancé

The exponents define the weighting of intensity diziance, e.g. with X=1 and Y=2 the distance
has greater influence.
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This feature can be used to distinguish differeatiined round cells, e.g. homogeneously stained
cells, ringshaped stained cells or cells with higtenter intensities.

54 - Radial Dist. Moment

“Radial Distance Moment, Distance Exponent X, Isign Exponent Y” — calculates the
normalized sum of intensities of all pixels of d oeultiplied with their relative distance from the
center pixel.

' Intensity* Distancé

The exponents define the weighting of intensity drstlance, e.g. with X=1 and Y=2 the distance
has greater influence.

This feature can be used to differentiate diffdgestained irregular cells, e.g. tumor cells. So
homogeneously stained cells, ringshaped stainésl @etells with higher center intensities can be
distinguished.

55 - Rel. Center Intens.

“Relative Center Intensity, Rel. Radius X, Innerd?¢Y, Outer Perc. Z" — calculates the relative
center intensity, specified by the relative radiisand the inner and outer percentile. Possible
values for the percentile are 0..100, a value afaltulates the mean value.

56 - Rel. Radial Intens.
“Relative Radial Intensity, Rel. Radius X, Innerr®eY, Outer Perc. Z" — calculates the relative

radial intensity, specified by the relative radidsand the inner and outer percentile. Possible
values for the percentile are 0..100, a value afattulates the mean value.

57 - Rel. Granularity

“Granularity, Relative Measurement Distance X" -lcaates the maximum difference of gray
levels of the center pixel to all pixels in a sfiedi relative distance X.

59 - Pixel Granularity

“Granularity, Measurement Distance X Pixel” — cddtas the maximum difference of gray levels
of the center pixel to all pixels in a specifiedtdnce of X pixels.

60 - Granularity SDev

“Standard Deviation of Last Granularity” — calcelsithe standard deviation of the last calculated
granularity (relative, absolute or pixel).

61 - N of Objects

“Number of Objects at X% Intensity (Maximum Gain YW3pper Thr. with Z Sat. Pixels)” — first
the intensities of the image are normalized totfik whole available contrast range. To avoid
meaningless measurements for empty images, thef@eor (i.e. the factor by which the contrast
is increased) is limited to a maximum of Y% forstitep. Then a relative intensity threshold at X%
of the full contrast range is set and the numbearbpécts is determined. This feature can be used to
determine the number of objects within a cell.
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62 - Mean Rel. Obj. Area

“Mean of Relative Object Area” — calculates the meglative object area of all objects determined
by using the feature “N of Objects”.

63 - Mean Abs. Obj. Area

“Mean of Absolute Object Area” — calculates the megbsolute object area of all objects
determined by using the feature “N of Objects”.

64 - Sdev Rel. Obj. Area

“Standard Deviation of Relative Object Area” — thidll calculate the standard deviation of the
relative object area of all objects determined sing the feature “N of Objects”.

65 - SDev Abs. Obj. Area

“Standard Deviation of Absolute Object Area” — tiwdl calculate the standard deviation of the
absolute object area of all objects determineddiiygthe feature “N of Objects”.

66 - Mean Obj. Intensity

“Mean of Object Intensity” — this will calculate ehmean intensity of all objects determined by
using the feature “N of Objects”.

67 - SDev Obj. Intensity

“Standard Deviation of Object Intensity” — this Wehlculate the standard deviation of the intensity
of all objects determined by using the feature fNDbjects”.

86 - Mean Contour Radius

“Mean Radius of Contour in 1/10 um” — calculates tiean radius of a cell.

87 - Min. Contour Radius

“Minimum Radius of Contour in 1/10 um” — measures minimum radius of a cell.
88 - Max. Contour Radius

“Maximum Radius of Contour in 1/10 pm” — measutes maximum radius of a cell.
91 - Mean Center Dist.

“Mean Distance of Objects to Cell Center” — thidlwalculate the mean distance of all objects
determined by using the feature “N of Objects"le tenter of the cell.

92 - SDev Center Dist.

“Standard Deviation of Distance to Cell Center”’histwill calculate the mean distance of all
objects within the cell image determined by using teature “N of Objects” to the center of the
cell.

93 - Mean Obj. Dist.
“Mean Distance of Objects to other Objects” — cltes the mean distance of all objects within
the cell image determined by using the feature fi®kjects” to other objects.
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94 - SDev Obj. Dist.

“Standard Deviation of Distance to other Objects’calculates the standard deviation of the
distance of all objects within the cell image detiered by using the feature “N of Objects” to other
objects within this cell image.

107 - Aspect Ratio

“Aspect Ratio of Cell (Short Axis / Long Axis, 0)"1- this is the aspect ratio of a cell used fa th
cell selection. It is calculated by dividing theoshaxis by the long axis. The feature value is
always between 0 and 1, for a perfect circle tiseltés 1.

113 - Field Number

“Number of Field during Search” — gives the fieldnmber in which a cell or object has been
detected.

3. Cechy wykorzystane we wsfpnej diagnostyce nowotworu
pecherza moczowego

Nr Numer Parametry
cechy
w cechy w azwa cechy
sbiorze systemi¢ Paraml| Param2? Paramgl
metafer
danych
1 1 Total Area within Contour in um,
2 2 Circumference of Contour in um
- 5 - - - -
3 15 10.000| 300000 2.000 Total Re]anve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - - -
4 15 20.000| 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 5 - - - -
5 15 30.000| 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y™pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - - -
6 15 20.000!| 300.000 2.000 Total Re]anve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - - -
7 15 50.000| 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 5 - - - -
8 15 60.000| 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y™pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - - -
9 15 20.000| 300.00b 2.000 Total Re]anve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - - -
10 15 80.000! 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y¥pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 5 - - - -
1 15 90.000| 300.000 2.000 Total Re_latlve Area at X% Intensity (Maximum Gain Y™pper Thr. with
Z Sat. Pixels)
- 3 - - —
12 16 10.000| 300000 2.000 Total Absolute Arga in um, at X% Intensity (Maximu®ain Y%, Upper
Thr. with Z Sat. Pixels)
- 3 - - —
13 16 20.000| 300000 2.000 Total Absolute Art_ea in um, at X% Intensity (Maximu®ain Y%, Upper
Thr. with Z Sat. Pixels)
- 5 - - —
14 16 30.000| 300.000 2.000 Total Absolute Ar(_ea in um_ at X% Intensity (Maximu®ain Y%, Upper
Thr. with Z Sat. Pixels)
- 3 - - —0
15 16 20000! 300.000 2.000 Total Absolute Arga in um, at X% Intensity (Maximu®ain Y%, Upper
Thr. with Z Sat. Pixels)
- 5 - - —0
16 16 50.000| 300000 2.000 Total Absolute Art_ea in um, at X% Intensity (Maximu®ain Y%, Upper
Thr. with Z Sat. Pixels)
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Cé\::rhy Numer Parametry
w cechy w glazwa cechy
sbiorze systemie Paraml| Param? Param
danych metafer
17 16 60.000| 300000 2.000 Pr)]trélvvpi\t?\s;lgz_A;?xi;Q)pm‘ at X% Intensity (Maximu@ain Y%, Upper
18 16 20.000| 300.00D 2.000 iﬁtrélw,?\ttr)]sglngg?Xae;;\)um‘ at X% Intensity (Maximu@ain Y%, Upper
19 16 80.000| 300.000 2.000 iﬁtrfal\,v,éi\tl;sglgtaet.AFr)(iexae;Q)pm‘ at X% Intensity (Maximu@ain Y%, Upper
20 16 90.000| 300.000 2.000 Pr)]trélvvpi\t?\s;lgz_A;?xi;Q)pm‘ at X% Intensity (Maximu@ain Y%, Upper
21 86 Mean Radius of Contour in 1/10 pm
22 87 Minimum Radius of Contour in 1/10 pm
23 88 Maximum Radius of Contour in 1/10 pm
24 21 24.000| 25.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
25 107 Aspect Ratio of Cell (Short Axis / Long Axis, 0..1)
26 28 Numerical Eccentricity of Ellipse (0..1)
27 3 Irregularity of Contour (0..1)
28 4 Roundness = 4 Pi Area / Circumference, (0..1)
29 5 Maximum Relative Concavity Depth (0..1)
30 6 Relative Area of Deepest Concavity (0..1)
31 7 Total Relative Concavity Area (0..1)
32 9 Mean Intensity
33 10 Standard Deviation of Intensity
34 12 640.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
35 11 640.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
36 21 36.000| 37.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
37 12 320.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
38 11 320.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
39 21 39.000| 40.004 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
40 12 160.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
41 11 160.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
42 21 42.000| 43.004 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
43 12 80.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
44 11 80.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
45 21 45.000| 46.004 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
46 12 40.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
47 11 40.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
48 21 48.000| 49.00q 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
49 12 20.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
50 11 20.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
51 21 51.000| 52.00( 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
52 12 10.000 Minimum Intensity, Relative Spot Area 1/X
53 11 10.000 Maximum Intensity, Relative Spot Area 1/X
54 21 54.000| 55.00( 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
55 14 40.000 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 pm,
56 13 40.000 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
57 21 57.000| 58.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
58 14 80.000 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 pm,
59 13 80.000 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
60 21 60.000| 61.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
61 14 160.000 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
62 13 160.000 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
63 21 63.000| 64.00( 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
64 14 320.000 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
65 13 320.000 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
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Cé\::rhy Numer Parametry
w cechy w glazwa cechy

sbiorze systemie Paraml| Param? Param

danych metafer
66 21 66.000| 67.00( 1.000 Ratio Value of Featuréasbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
67 14 640.000 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
68 13 640.000 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
69 21 69.000| 70.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadbes X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
70 14 1280.00 Minimum Intensity, Absolute Spot Area X/100 pm,
71 13 1280.00 Maximum Intensity, Absolute Spot Area X/100 um,
72 21 72.000| 73.00( 1.000 Ratio Value of Featuréadles X and Y (Scale Factor Z = 1.0)
73 53 1.000 1.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriStponent Y
74 53 1.500 1.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
75 53 2.000 1.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
76 53 1.000 1.500 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
77 53 1.500 1.500 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
78 53 2.000 1.500 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
79 53 1.000 2.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, InteriStponent Y
80 53 1.500 2.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriStponent Y
81 53 2.000 2.000 Center Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriStponent Y
82 54 1.000 1.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, Intgriskponent Y
83 54 1.500 1.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, Intgriskponent Y
84 54 2.000 1.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, Intgriskponent Y
85 54 1.000 1.500 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, Intgriskponent Y
86 54 1.500 1.500 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriSkponent Y
87 54 2.000 1.500 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriSkponent Y
88 54 1.000 2.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriSkponent Y
89 54 1.500 2.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriSkponent Y
90 54 2.000 2.000 Radial Distance Moment, Distance Exponent X, IntgriSkponent Y
91 55 0.100 -1.000 -1.00 Relative Center IntenBgl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
92 55 0.200 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
93 55 0.300 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
94 55 0.400 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
95 55 0.500 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
96 55 0.600 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
97 55 0.700 -1.000 -1.000 Relative Center IntenBigl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
98 55 0.800 -1.000 -1.00 Relative Center IntenBgl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
99 55 0.900 -1.000 -1.00 Relative Center IntenBgl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
100 56 0.100 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§isl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
101 56 0.200 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§isl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
102 56 0.300 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§isl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
103 56 0.400 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§isl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
104 56 0.500 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§igl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
105 56 0.600 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§igl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
106 56 0.700 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§igl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
107 56 0.800 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§igl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
108 56 0.900 -1.000 -1.000 Relative Radial Inten§igl, Radius X, Inner Perc. Y, Outer Perc. Z
109 57 0.320 Granularity, Relative Measurement Distance X
110 60 Standard Deviation of Last Granularity
111 57 0.160 Granularity, Relative Measurement Distance X
112 60 Standard Deviation of Last Granularity
113 57 0.080 Granularity, Relative Measurement Distance X
114 60 Standard Deviation of Last Granularity
115 59 1.000 Granularity, Measurement Distance X Pixel
116 60 Standard Deviation of Last Granularity
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Cé\::rhy Numer Parametry
w cechy w glazwa cechy
sbiorze systemie Paraml| Param? Param
danych metafer
117 59 2.000 Granularity, Measurement Distance X Pixel
118 60 Standard Deviation of Last Granularity
119 59 4.000 Granularity, Measurement Distance X Pixel
120 60 Standard Deviation of Last Granularity
121 59 8.000 Granularity, Measurement Distance X Pixel
122 60 Standard Deviation of Last Granularity
123 59 16.000 Granularity, Measurement Distance X Pixel
124 60 Standard Deviation of Last Granularity
125 61 20.000| 300.000 0.000 gl;?giexretl);)Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y&gper Thr. with Z
126 62 Mean of Relative Object Area
127 64 Standard Deviation of Relative Object Area
128 63 Mean of Absolute Object Area
129 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
130 66 Mean of Object Intensity
131 67 Standard Deviation of Object Intensity
132 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
133 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
134 93 Mean Distance of Objects to other Objects
135 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
136 61 30.000| 300.000 0.000 gl;?giexretl);)Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y&gper Thr. with Z
137 62 Mean of Relative Object Area
138 64 Standard Deviation of Relative Object Area
139 63 Mean of Absolute Object Area
140 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
141 66 Mean of Object Intensity
142 67 Standard Deviation of Object Intensity
143 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
144 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
145 93 Mean Distance of Objects to other Objects
146 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
147 61 40.000| 300.000 0.000 gl;?giexretl)é)omects at X% Intensity (Maximum Gain Y&gper Thr. with Z
148 62 Mean of Relative Object Area
149 64 Standard Deviation of Relative Object Area
150 63 Mean of Absolute Object Area
151 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
152 66 Mean of Object Intensity
153 67 Standard Deviation of Object Intensity
154 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
155 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
156 93 Mean Distance of Objects to other Objects
157 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
158 61 50.000| 300.000 0.000 g;?&ie?é)ObJeCts at X% Intensity (Maximum Gain Y®&gper Thr. with Z
159 62 Mean of Relative Object Area
160 64 Standard Deviation of Relative Object Area
161 63 Mean of Absolute Object Area
162 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
163 66 Mean of Object Intensity
164 67 Standard Deviation of Object Intensity
165 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
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Cé\::rhy Numer Parametry
w cechy w glazwa cechy

sbiorze systemie Paraml| Param? Param

danych metafer
166 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
167 93 Mean Distance of Objects to other Objects
168 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
169 61 60.000| 300.000 0.000 g;?&ie?é)ObJeCts at X% Intensity (Maximum Gain Y®&gper Thr. with Z
170 62 Mean of Relative Object Area
171 64 Standard Deviation of Relative Object Area
172 63 Mean of Absolute Object Area
173 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
174 66 Mean of Object Intensity
175 67 Standard Deviation of Object Intensity
176 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
177 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
178 93 Mean Distance of Objects to other Objects
179 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
180 61 20.000! 300.000 0.000 g;?&ie?é)ObJeCts at X% Intensity (Maximum Gain Y®&gper Thr. with Z
181 62 Mean of Relative Object Area
182 64 Standard Deviation of Relative Object Area
183 63 Mean of Absolute Object Area
184 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
185 66 Mean of Object Intensity
186 67 Standard Deviation of Object Intensity
187 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
188 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
189 93 Mean Distance of Objects to other Objects
190 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
191 61 80.000| 300.000 0.000 gl;?giexretl);)Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y&gper Thr. with Z
192 62 Mean of Relative Object Area
193 64 Standard Deviation of Relative Object Area
194 63 Mean of Absolute Object Area
195 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
196 66 Mean of Object Intensity
197 67 Standard Deviation of Object Intensity
198 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
199 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
200 93 Mean Distance of Objects to other Objects
201 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
202 61 90.000| 300.000 0.000 gl;?giexretl);)Objects at X% Intensity (Maximum Gain Y&gper Thr. with Z
203 62 Mean of Relative Object Area
204 64 Standard Deviation of Relative Object Area
205 63 Mean of Absolute Object Area
206 65 Standard Deviation of Absolute Object Area
207 66 Mean of Object Intensity
208 67 Standard Deviation of Object Intensity
209 91 Mean Distance of Objects to Cell Center
210 92 Standard Deviation of Distance to Cell Center
211 93 Mean Distance of Objects to other Objects
212 94 Standard Deviation of Distance to other Objects
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