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5.1 Wstep

Waznym skladnikiem systemu DISESOR (systemu opracowanego w ramach
projektu) jest modul analityczny. Za pomoca modutu analitycznego mozliwe jest
tworzenie réznego rodzaju systeméw prognostycznych, realizujacych zadania kla-
syfikacji i regresji oraz odkrywanie zaleznosci w danych. Modul analityczny w
najwiekszym stopniu — w poréwnaniu z innymi modutami systemu DISESOR
— wykorzystuje wbudowane funkcje srodowiska RapidMiner [5.7]. Srodowisko
RapidMiner jest oprogramowaniem dedykowanym do analizy danych, a w szcze-
golnosci ich eksploracji w celu odkrywania zaleznosci nieznanych i interesujacych
dla uzytkownika.

Srodowisko RapidMiner zostalo w czasie realizacji projektu calkowicie dosto-
sowane do jego celéw. Dostosowanie to obejmowato réwniez opracowanie polskiej
wersji tego oprogramowania. System DISESOR widoczny jest w srodowisku Ra-
pidMiner jako dodatkowa grupa komponentéw, ktére mozna wykorzystaé i bu-
dowacé z nich zlozone schematy analizy i wnioskowania.

W zalozeniu, modut analityczny dedykowany jest dla dwdch grup uzytkow-
nikéw. Pierwsza z nich stanowia uzytkownicy zaawansowani, ktorzy znakomi-
cie orientuja sie w tematyce analizy i eksploracji danych oraz w $rodowisku
RapidMiner. Ta grupa uzytkownikow w pelni wykorzystuje wszystkie mozliwo-
$ci RapidMiner’a: analiza danych odbywa si¢ za pomoca interfejsu uzytkownika
udostepnianego przez to oprogramowanie lub realizowana jest na poziomie kodu
zrodlowego tworzonego przez analitykéw nalezacych do tej grupy. Druga grupa
to uzytkownicy mniej zaawansowani, ktérzy podczas analizy danych potrzebu-
ja wsparcia w postaci réznego rodzaju funkcji utatwiajacych realizacje procesu
analizy i weryfikacji uzyskanych wynikow.

Zastosowanie srodowiska RapidMiner jako jadra systemu DISESOR gwaran-
tuje grupie uzytkownikéw zaawansowanych dostep do szerokiego spectrum me-
tod oczyszczania danych, uzupeliania brakujacych wartosci, ekstrakeji i selekcji
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cech, rozwiazywania probleméw klasyfikacyjnych i regresyjnych, analizy asocja-
¢ji, grupowania danych oraz zaawansowanej walidacji uzyskanych wynikéw obej-
mujacej m.in. rézne techniki oceny eksperymentalnej i szerokie spectrum testow
statystycznych. Podczas realizacji modutu analitycznego gtéwny nacisk potozono
zatem na rozszerzenie funkcjonalnosci srodowiska RapidMiner o nowe, dotych-
czas niedostepne funkcje analityczne oraz o zgrupowanie i opakowanie podsta-
wowych operatoréw z jakich budowane sg zaawansowane schematy analizy, aby
maksymalnie zautomatyzowaé proces analizy danych.

Dwie gtéwne grupy nowych metod opracowanych i zaimplementowanych w
ramach realizacji modultu analitycznego to: algorytmy bazujace na teorii zbiorow
przyblizonych oraz algorytmy indukcji regul bazujace na paradygmacie sekwen-
cyjnego pokrywania. W przypadku indukcji regul opracowano uniwersalny ope-
rator umozliwiajacy indukcje regul klasyfikacyjnych, regresyjnych i tzw. wzorcow
przezycia, ktére moga by¢ wykorzystane np. w analizie niezawodno$ci. Dla grupy
uzytkownikéw niezaawansowanych opracowano swego rodzaju asystenta analizy,
ktérego funkcjonalnosé obejmuje m.in. w pelni automatyczng realizacje zadan
klasyfikacyjnych, regresyjnych i analizy asocjacji. W module analitycznym do-
stepne sa rowniez dwa operatory zwiagzane z bazowym obszarem zastosowania
systemu DISESOR — gérnictwem wegla kamiennego. Oba operatory stuza do
rozwigzania zadan tworzenia modeli prognostycznych przeznaczonych do zadan
prognozowania stezenia metanu i zagrozenia sejsmicznego. Metody analityczne
realizowane przez te operatory (patrz rozdzial 11) sa efektem przeprowadzonych
miedzynarodowych konkurséow. Konkursy zrealizowano w ramach dwdch mie-
dzynarodowych konferencji: International Joint Conference on Rough Sets 2015
oraz Federated Conference on Computer Science and Information Systems.

5.2 Metody bazujace na teorii zbioréw przyblizonych —
RapidRoughSets

Operatory tworzace blok RapidRoughSets opracowane zostaly w taki sposob,
aby w maksymalnym stopniu wykorzysta¢ i udostepni¢ szerszej grupie uzytkow-
nikéw najwazniejsze metody analityczne oferowane przez Teorie Zbioréw Przy-
blizonych (Rough Set Theory — RST) [5.14]. W RapidRoughSets zawarto efek-
tywne obliczeniowo implementacje metod bedacych kanonem RST. W szczegdl-
nosci w RapidRoughSets dostepne sg operatory realizujace nastepujace metody
i algorytmy:

— definiowanie przyblizen zbioru (przyblizenie dolne, gérne, obszar brzegowy,
obszar negatywny): ta grupa operatoréw przyjmuje na wejéciu zbiér przykla-
déw X i atrybutéw B, a na wyjsciu generuje zbiér przykladéw na lezacych
do przyblizen zbioru X definiowanych przez zbioér atrybutéw B [5.14];

— definiowanie przyblizen zbioréw: operatory podobne do poprzedniego, ale
mogace operowaé na wiekszej liczbie zbioréw (np. na wszystkich klasach
decyzyjnych jednoczesnie); operator umozliwia takze wyznaczenie obszaru
pozytywnego tablicy decyzyjnej [5.14];
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— iloSciowa ocena jakosci przyblizen: ta grupa operatoréw stuzy do obliczania
wartosci znanych w RST wskaznikéw jakosci przyblizen (np. wspdlezynnik
dokladnosci przyblizenia «);

— selekcja cech za pomoca metod obliczania reduktéw decyzyjnych: zaimple-
mentowano wiele operatorow realizujacych efektywne obliczeniowo metody
takie jak algorytmy dokladne obejmujace m.in. wyznaczenie jednego reduk-
tu zawierajacego minimalna liczbe atrybutéw (najkrétszy redukt) [5.6]; al-
gorytmy aproksymacyjne poszukujace reduktéw wg strategii heurystycznych
(zachlannej, permutacyjnej iDAAR Dynamically Adjusted Approximate Re-
ducts [5.9]);

— nienadzorowana dyskretyzacja atrybutéw za pomocg metod wnioskowania
boolowskiego: dostepne sa dwa algorytmy, jeden bazujacy na globalnej, dru-
gi na lokalnej (w obrebie klasy decyzyjnej) rozréznialnosci pomiedzy przy-
ktadami [5.6];

— selekcja cech: realizowana za pomoca metody MRMR (Minimal Redundancy
Maximal Relewance); algorytm MRMR, okazuje si¢ efektywnym narzedziem
selekcji cech w zbiorach danych ztozonych z tysiecy atrybutéw; rozwiazanie
to jest stosunkowo nowe dlatego ponizej zaprezentowano gtéwna idee algo-
rytmu.

Celem algorytmu, bazujacego na podejéciu MRMR (Minimal Redundancy
Maximal Relevance), jest minimalizacja liczby podobnych atrybutéw (tj. niosa-
cych podobna informacje) jakie znajda sie w wynikowym zbiorze cech, przy
zachowaniu maksymalnie duzej iloéci informacji w danych. Pseudokod algo-
rytmu przedstawiony jest ponizej. Algorytm ten zostal réwniez zaimplemen-
towany w jezyku R jako niezalezna biblioteka RmRMR, dosepna pod adresem
https://github.com/janusza/RmRMR.

Przedstawiony algorytm na wejsciu potrzebuje zbioru dostepnych atrybu-
téw warunkowych oraz atrybutu decyzyjnego, np. w postaci systemu decyzyjne-
go [5.14]. Jako parametr przyjmuje réwniez funkcje opisujaca zalezno$é pomiedzy
dwoma dowolnymi atrybutami oraz liczbe rzeczywista okreslajaca dopuszczal-
ne prawdopodobienstwo wybrania nieistotnego atrybutu w pojedynczej iteracji
algorytmu.

W pierwszym kroku wybierany jest atrybut, ktérego zaleznosé z decyzja w
danych jest najwieksza. Nastepnie, w petli typu while wybierane sa kolejne atry-
buty, tak by w kazdej iteracji maksymalizowaé réznice miedzy zaleznoscia (tj.
wartoscia funkcji ¢) wybieranej cechy i decyzji oraz maksymalna zaleznoscia
wybieranej cech i dowolnego z wczesniej wybranych atrybutéw. Jako kryterium
stopu w algorytmie wykorzystywany jest, tak zwany test prébek losowych (ang.
random probe test) [5.3, 5.9]. Test ten polega na empirycznej estymacji prawdo-
podobienstwa, ze losowo wygenerowany atrybut o rozkladzie wartosci zgodnym
z cecha a wybrana w danej iteracji petli, moze by¢ co najmniej tak zalezny z
atrybutem decyzyjnym jak sama cecha a.

W praktyce, opisany powyzej algorytm pozwala generowac¢ kompaktowe zbio-
ry cech, ktére dobrze oddaja najwazniejsze aspekty danych na potrzeby wizu-
alizacji, czy tez tworzenia modeli predykcyjnych pozwalajacych na tatwa inter-
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pretacje wynikéw. Mozliwe jest takze wykorzystanie go do wygenerowania wielu
réznych podzbioréw cech stanowiacych dobra baze do budowy zespoléw zrézni-
cowanych klasyfikatoréw, np. poprzez uruchamianie algorytmu na wielu losowych
podzbiorach atrybutéw z danych [5.20, 5.23].

Input: zbiér atrybutéw warunkowych A oraz atrybut decyzyjny d;
¢: Ax AU{d} — R funkcja mierzaca zaleznoéé atrybutéw;

N eN;eel0,1);

Output: podzbiér istotnych cech A’ C A

begin

stopFlag — FALSFE;

A’ argmax,ca qS(a, d);

A— A\ A

while stopFlag == FALSE do

G +— arg maXgec A (d)(a, d) — maXpe A/ ¢(a, b));
foreachiec 1,...,N do
| pi < losowa permutacja a;
end
if \{i:\¢(ﬁivd)1lv>_¥¢(ﬁ,d>\}l+l > ¢ then
| stopFlag — TRUE;
else
| A—AUa
end
end

end
Algorytm 1: Pseudokod algorytmu wyboru istotnych cech bazujacego na po-
dejsciu mR-MR, zaimplementowanego w systemie DISESOR

Kazdy z algorytméw (operatoréw) udostepniany przez RapidRoughSets moze
by¢ taczony z innymi operatorami systemu DISESOR lub szerzej, srodowiska
RapidMiner (rys. 5.1).

5.3 Metody indukcji regut — RuleInduction

W zaleznoéci od zastosowanej metody analitycznej uzyskujemy rézne formy
reprezentacji wiedzy, jaka udalo si¢ odkry¢ na podstawie danych. Drzewa i regu-
ly stanowia reprezentacje, ktéra uwazana jest za najbardziej zblizona do sposobu
zapisu wiedzy przez czlowieka. Najbardziej rozpowszechnionym rodzajem regut
sa reguly decyzyjne zwane réwnie czesto regutami klasyfikacyjnymi [5.4, 5.5]. Sa
to wyrazenia warunkowe, reprezentujace lokalne zaleznosci pomiedzy wartoscia-
mi cech (atrybutéw) charakteryzujacych analizowany zbiér danych, przy czym
cecha znajdujaca sie w konkluzji reguly decyzyjnej jest ustalona i nazywa si¢ ja
atrybutem decyzyjnym. Inny popularny rodzaj regul to reguty regresyjne, ktére
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Rys. 5.1. RapidRoughSets. Przyklad procesu realizowanego w srodowisku Ra-
pidMiner za pomoca operatoréw RapidRoughSets

od regut klasyfikacyjnych réznia sie tym, ze w konkluzji znajduje sie albo wska-
zanie na konkretng wartosé cechy decyzyjnej (ktéra w tym przypadku jest cecha
numeryczna) albo pewne wyrazenie matematyczne, ktére pozwala te wartosé wy-
liczyé. Trzeci typ regul to tzw. wzorce przezycia. W konkluzji wzorca przezycia
znajduje sie estymator funkeji przezycia (np. estymator Kaplana—Meiera [5.10])
wskazujacy jak obliczy¢ prawdopodobienstwo przezycia dla kazdego z przykla-
dow spelniajacych czeéé warunkowa reguly.

Zalézmy, ze dostepny jest zbiér przykltadéw E, a kazdy przyklad opisany jest
pewnym zbiorem atrybutéw A U {d}. Kazdy atrybut moze by¢ traktowany jako
funkcja a : E — V,, gdzie V, nazywany jest zakresem atrybutu a w zbiorze
FE. Elementy zbioru A nazywane sa atrybutami warunkowymi, a atrybut d na-
zywany jest decyzyjnym. Atrybuty warunkowe sa zazwyczaj typu dyskretnego,
porzadkowego lub rzeczywistego (liczbowego).

W przypadku regut klasyfikacyjnych atrybut d jest atrybutem dyskretnym.
W regulach regresyjnych atrybut decyzyjny jest typu rzeczywistego. W obu wy-
mienionych typach regut kazdy przyktad z € E moze by¢ zapisany jako wektor
v = (x1,22,...,7)4),y) gdzie a;(x) = x; dla kazdego i € {1,2,...,|A|} oraz
y = d(z).

W analizie przezycia wystepuja tzw. przyklady uciete zwane réwniez cenzu-
rowanymi. Z tego powodu kazdy przyklad opisuja dwa atrybuty decyzyjne T
(zwany czasem obserwacji) oraz d (zwany statusem). Dla dowolnego przykla-
du z, czas T'(z) = t oznacza czas przezycia jaki udalo sie do chwili obecnej
zaobserwowac¢ dla przykladu x. Rownocze$nie przyklad x opisany jest jedna z
dwéch mozliwych wartosci atrybutu d. Jesli d(z) = 0 oznacza to, ze dla przy-
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ktadu z nie zaobserwowano w czasie t tzw. zdarzenia. Zdarzeniem nazywamy
zajécie pewnego zjawiska, ktore jest szczegdlnie interesujace z punktu widzenia
celu analizy np. $mier¢ pacjenta (analiza przezycia), awaria maszyny (analiza
niezawodnosci), ete. Jedli d(z) = 1 oznacza, to ze dokladnie po uplywie czasu t,
dla przykladu x zaobserwowano zdarzenie. W analizie przezycia kazdy przyktad
reprezentowany jest zatem przez wektor x = (z1,z2,. .. , )Al s Y).

Aby zadanie indukcji regul przezycia sprowadzi¢ do indukcji regul klasyfi-
kacyjnych opracowano metode przyporzadkowywania przykladom, dla ktérych
d(xz) = 0, wag i przeksztalcania zbioru przykladéw z dwoma atrybutami decy-
zyjnymi T' i d do zbioru zawierajacego jeden atrybut D. Atrybut D moze przyj-
mowa¢ dwie wartosci (& — wystapilo zdarzenie, ® — nie wystapilo zdarzenie),
a do kazdego przyktadu przyporzadkowana jest dodatkowo wartosé liczbowa w
zwana waga przyktadu.

Wartosci T'(z) =t i d(x) = 0 oznaczaja jedynie, ze do chwili ¢ nie wystapilto
zdarzenie, nie oznacza to, ze zdarzenie nie moze wystapi¢ po czasie dluzszym
od t. W zwiazku z tym, na bazie kazdego przykladu z dla ktérego d(z) = 0
definiowane sa dwa przyktady, ktérych wagi obliczane sa na podstawie ilorazu
prawdopodobienstw obliczonych metoda estymaty Kaplana—Meiera. W liczniku
znajduje si¢ prawdopodobienstwo przezycia obliczone dla czasu najdiuzszego
przezycia jaki zaobserwowano w zbiorze treningowym. W mianowniku znajduje
si¢ prawdopodobienstwo obliczone dla przyklady x. Jesli iloraz ten oznaczymy
jako w, to w zbiorze treningowym pojawiaja si¢ dwa przyklady (z,&,w) oraz
(z,®,1—w). Przyklady dla ktérych wystapilo zdarzenie reprezentowane sa jako
(z,®,1).

Regula decyzyjna r nazywamy wyrazenie (5.1):

jezeli wy A we A ... A wj to decyzja (5.1)

Przestanka reguly sklada sie z koniunkcji warunkéw elementarnych. Aby
przykltad spelnial warunek elementarny, musi on spelniaé zapisane w nim ogra-
niczenia. Regula (5.1) reprezentuje zaleznosé méwiaca o tym, ze dla przykladéw
speliajacych jednoczesnie wszystkie ograniczenia zapisane w warunkach ele-
mentarnych nalezy podja¢ decyzje wyspecyfikowana w jej konkluzji.

Warunek elementarny w definiowany jest jako wyrazenie o postaci a op Z,. W
wyrazeniu tym a jest atrybutem warunkowym, traktowanym tutaj jako zmien-
na mogaca przyjmowaé wartosci nalezace do dziedziny atrybutu a. Operator
relacyjny Op wskazuje na jeden z symboli relacyjnych nalezacych do zbioru
{=,#,<,2,>,<,€},a Z, jest tzw. zakresem warunku i w zaleznosci od uzytego
operatora relacyjnego jest wartoscia lub podzbiorem zbioru V,, (np. temperatura
> 36,6; stan_zagrozenia = dopuszczalny, etc.).

O przyktadach spetniajacych przestanke reguly » moéwi sie, ze pokrywaja one
r lub sa przez r pokrywane. Zbiér przykladéw pokrywanych przez r oznaczamy
[r].

Jedli mamy do czynienia z regula klasyfikacyjna jej konkluzja wskazuje na
klase decyzyjna jaka nalezy przyporzadkowaé¢ przykladom nalezacym do [r].
Konkluzje regut regresyjnych rozwazanych w niniejszym rozdziale sktadajag sie
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z konkretnej wartosci liczbowej v, ktérg nalezy przyporzadkowaé przyktadom
nalezacym do [r]. Bardzo dobre wyniki (niski blad prognozy) uzyskuje sie jesli
warto$¢ v jest mediang lub $érednia z wartoéci atrybutéow decyzyjnych przykta-
déw nalezacych do [r] [5.18]. W konkluzji reguly przezycia znajduje sie funkcja
bedaca estymata Kaplana—Meiera [5.10] obliczona na podstawie przykladéw z
[r].

Aby wyznaczy¢ reguly konieczne jest okre$lenie wartosci czterech liczb: p,
n, P, N. Dla reguly klasyfikacyjnej r, P = |Pos(r)|, gdzie Pos(r) jest zbiorem
wszystkich przyktadéw treningowych ktoérych decyzje sa identyczne z decyzja
reguly. Elementy zbioru Pos(r) to tzw. przyklady pozytywne. Warto$¢ N obli-
czana jest podobnie: N = Neg(r), gdzie Neg(r) jest zbiorem wszystkich przy-
ktadow ze zbioru treningowego o wartosciach atrybutu decyzyjnego innych niz
wskazano to w decyzji r. Wartosci liczb p i n obliczane sg na podstawie zaleznosci
p = [Pos(r) N [1]], n = |Neg(r) N [1]|.

W przypadku regul regresyjnych zbiory Pos(r) i Neg(r) zmieniaja sie pod-
czas procesu indukcji konkretnej reguty. Zatézmy, ze dana jest reguta regresyjna
r o wartosci konkluzji v, wéwczas do zbioru Pos(r) naleza te przyklady trenin-
gowe, ktorych wartoéé atrybutu decyzyjnego miesci sie w przedziale [v—o, v+0],
gdzie o jest wartoscig odchylenia standardowego wartoéci atrybutu decyzyjnego
obliczong dla przykladéw z [r]. Elementy zbioru Neg(r) to wszystkie elementy
zbioru treningowego, ktére nie naleza do Pos(r).

W przypadku regul przezycia mamy do czynienia z dwoma wartosciami atry-
butu decyzyjnego D(®,©), wartosci P, N, p i n obliczane sa identycznie jak w
przypadku regut klasyfikacyjnych. Dla dowolnej reguly r i danego zbioru trenin-
gowego mozliwe jest wyznaczenie macierzy kontyngencji prezentowanej w Tabli-
cy 5.1.

Tab. 5.1. Macierz kontyngencji wyznaczona dla reguly r, pokrywajacej p przy-
ktadéw pozytywnych i n przyktadéw negatywnych

p n p+n
P—p||N—-nP+N—-p—n
(P N] PN ]

Celem pokryciowego algorytmu indukcji regul jest wyznaczenie regut pokry-
wajacych jak najwiecej przykladéw pozytywnych i jak najmniej negatywnych.
Zmnalezienie minimalnego zbioru regul pokrywajacego wszystkie przyktady tre-
ningowe regulami o wysokich wartosciach p i niskich n jest problemem NP-
trudnym. W praktyce stosuje sie heurystyczny algorytm sekwencyjnego pokry-
wania (Alg. 2).

Proces indukcji przebiega oddzielnie dla kazdej klasy decyzyjnej. W kazdej
iteracji algorytmu tworzona jest jedna regula. Nastepnie usuwane sa wszyst-
kie przyklady pozytywne pokrywane przez utworzona regule, a proces indukcji
regul trwa tak dlugo, dopoki nie pokryte zostana wszystkie przyktady pozytyw-
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RuleInduction(dataset, targetClass, minCov, q-gr, q-pr)

Input:

dataset: caly zbioér obserwacji

targetClass: zbiér obserwacji nalezacych do targetClass

minCov: minimalne wymagane pokrycie klasy targetClass pojedyncza reguta
q-gr, q_pr: miary jakosci regut

Output:

zbior regutl opisujacych klase targetClass

zbidor wygenerowanych regul (poczatkowo pusty)

ruleSet := ()

if regression_rule_induction then
| targetClass := dataset

end

while targetClass # () do
rule := LearnRule(dataset, targetClass, minCov, q-gr, q-pr)
rules := rules U {rule}
targetClass := targetClass \ Covered(rule, targetClass)

end

return rules . 5 . . .
Algorytm 2: Zarys algorytmu indukeji regut klasyfikacyjnych, regresyjnych i

przezycia

ne. Przeslanka reguly budowana jest zgodnie ze strategia wspinaczki, warun-
ki elementarne dodawane sa do przestanki dopodki regula nie pokrywa jedynie
przyktadéw pozytywnych lub dodawanie kolejnych warunkéw elementarnych nie
powoduje juz eliminacji ze zbioru [r] przykladéw negatywnych.

Podczas wzrostu reguly testowane sa wszystkie mozliwe warunki elementarne
jakie mozna dodaé do przestanki. Dla atrybutu symbolicznego a testowane sa
wszystkie warunki postaci a = v, gdzie v € V,. Dla atrybutu typu numerycznego
testowane sa wszystkie warunki postaci a < v, a > v, gdzie v jest wartoscia
$redniej arytmetycznej pomigdzy dwoma kolejnymi wartosciami atrybutu a. Na
state dodawany jest ten warunek, ktory zapewnia najwigksza wartos¢ miary
jakosci qg, uzywanej podczas fazy wzrostu. Faza przycinania polega na usuwaniu
warunkéw, ktore po fazie wzrostu moga okazaé sie zbedne. Szablon procedury
budowy przedstawia algorytm 2.

Do nadzorowania procesu indukcji uzywane sa znane z literatury i najbar-
dziej efektywne — z punktu widzenia uzyskanych dokladnosci prognoz — miary
jakodci regul [5.2, 5.8, 5.16, 5.19]. Zadaniem miary jakosci jest takie sterowanie
procesem tworzenia warunkéw elementarnych, aby maksymalizowaé wartosé p i
jednocze$nie minimalizowa¢ warto$é¢ n. Uzytkownik na dowolnym etapie induk-
¢ji, moze uzy¢ dowolnej z miar zaprezentowanych w Tabeli 5.2.

W standardowym algorytmie indukcji regul uzytkownik nie ma wplywu na
postaé¢ tworzonych warunkéw elementarnych. Pokryciowy algorytm indukcji re-
gul mozna jednak zmodyfikowaé tak, aby pod uwage bral on preferencje uzyt-
kownika [5.17]. Preferencje te najczesciej wyrazane sa przez:
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LearnRule(dataset, targetClass, minCov, q-gr, q-pr)
Input:
zob. funkcja RuleInduction
Output:
nauczona reguta
faza wzrostu reguly
rule := ()
repeat
bestQuality := —oo
bestCondition := ()
for ¢ € PossibleConditions(rule, dataset) do
if |Covered(rule U {c}, classUncovered)| < Minimum(|classUncovered|,

minCov) then

| continue
end
quality := Evaluate(rule U {c}, dataset, q_gr)
if quality > bestQuality then

bestQuality := quality
bestCondition := ¢

end

end
rule := rule U {bestCondition}
until requla jest dokladna or bestCondition = (),
faza przycinania regquly
ruleQuality := Evaluate(rule, dataset, q_pr)
repeat
worstCondition := ()
for ¢ € Conditions(rule) do
quality := Evaluate(rule {c}, dataset, q_pr)
if quality > ruleQuality then
ruleQuality := quality
worstCondition := ¢
end

end
rule := rule \ {worstCondition}
until worstCondition = ();

return rules . L .
Algorytm 3: Zarys algorytmu indukcji pojedynczej reguty

— wymuszanie (zabranianie) pojawiania si¢ konkretnych atrybutéw w przestan-
kach regut,

— wymuszanie (zabranianie) pojawiania si¢ konkretnych warunkéw elementar-
nych w przestankach regut,

— wymuszanie (zabranianie) pojawiania si¢ konkretnych regul w opisach klas
decyzyjnych.

W zaleznosci od tego, jakiego rodzaju preferencje zostang zdefiniowane, ma-
my do czynienia z réznymi trybami dziatania algorytmu.

O1. Uzytkownik wprowadza zbiér gotowych regut:
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Tab. 5.2. Zestawienie wybranych miar oceny jakosci regut

__p
& p+n+2
(p+1)(P+N)
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__p P-p
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2 p+n
P+ N)-2 P
Coleman:%

a) algorytm nie ingeruje w budowe regul ani nie dodaje do nich nowych re-
gul; efektywno$¢ zdefiniowanego zbioru regul weryfikowana jest na calym
dostepnym zbiorze przyktadow lub w trybie walidacji krzyzowej;

b) algorytm dokonuje redefinicji regul wprowadzonych przez uzytkownika;
redefinicje¢ rozumiemy jako dodanie do przestanek nowych warunkow ele-
mentarnych (faza wzrostu) i/lub usunigcie warunkéw istniejacych (faza
przycinania); redefinicja przeprowadzana jest po to, aby zwiekszy¢ jakosé
regul zdefiniowanych przez uzytkownika;

¢) algorytm dokonuje redefinicji regul wprowadzonych przez uzytkownika w
sposéb identyczny z opisanym w poprzednim punkcie; po zakonczeniu re-
definicji generowane sa kolejne reguly, tak aby pokryé zbiér przykladow
treningowych;

02. Uzytkownik definiuje dla kazdej klasy decyzyjnej warunki elementarne, jakie
musza pojawic sie¢ w co najmniej jednej z regut opisujacych dana klase decy-
zyjna. Dopuszczalne jest definiowanie pojedynczego warunku elementarnego
lub ich koniunkcji.

03. Uzytkownik wskazuje atrybuty, ktore musza si¢ pojawi¢ w co najmniej jednej
regule opisujacej dana klase decyzyjna.
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Opcja Ol.a) pozwala na weryfikacje hipotez definiowanych przez uzytkowni-
ka. Hipotezy te wyrazane sa w postaci regul. Opcja O1.b) pozwala na dopre-
cyzowanie regul przedstawionych przez uzytkownika tak, aby zmaksymalizowac
ich jakosc¢.

W poczatkowej fazie dzialania algorytm stara si¢ wygenerowaé reguly spel-
niajace wymagania eksperta, a nastepnie kontynuuje indukcje dla pozostatych,
niepokrytych jeszcze przykladéw pozytywnych (oczywiscie z wyjatkiem opcji
Ol.a) oraz O1.b)). Opracowana implementacja umozliwia laczenie opcji Ol.,
02., 03. Przyktadowo mozliwe jest polaczenie opcji Ol.c) z opcja O2. i/lub
opcja O3. Algorytm rozpoczyna indukcje od doprecyzowania regul zadanych
przez uzytkownika i jesli po redefinicji nie spelniaja one wymagan okre$lonych
opcjami O2., O3., to w kolejnym etapie generowane sa reguly spelniajace te wy-
magania. W przypadku jednoczesnego stosowania opcji O2. oraz O3. algorytm
najpierw stara sie wygenerowaé reguly spelniajace warunki zdefiniowane w O2.

Efektywnos$¢ przedstawionych metod indukcji regut potwierdzono m.in. w
nastepujacych publikacjach: [5.19, 5.21, 5.22]. W pracach tych zamieszczono po-
réwnania z innymi algorytmami indukcji regut. Poréwnania wykonano na kilku-
dziesieciu ogélnodostepnych zbiorach danych benchmarkowych, a do poréwnan
uzyto odpowiednich testéw statystycznych.

Na Rysunku 5.2 zaprezentowano widok operatoréw za pomoca, ktéry mozna
dokonaé¢ indukcji regut zgodnie z zasadami przedstawionymi powyzej.

E Operatory

@~ | e &
@ () Nieaktualne (42)
{Z) Kontrola procesu (37)
(2 Narzedzia (52)
[Z) Dostep do repozytorium (6)
) Import (27)
() Export (18)
() Przeksztalcenie danych (114)
() Modelowanie (118)
() Ocena (29)
&) DISESOR (4)
Generator regut eksperckich
Generator regut
Translator requt
Ocena regut przezycia

[DRCRCRCRORORCRORC]

Rys.5.2. DISESOR — Operatory indukcji regut

Po wybraniu typu indukowanej reguly pokazuje si¢ okno konfiguracyjne
umozliwiajace: wybdr miar jakosci sterujacych procesem indukeji, zdefiniowanie
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sposobu rozstrzyganiem konfliktéw klasyfikacji, obstuge przykladéw zawieraja-
cych brakujace wartosci atrybutéw (rys. 5.3), czy wreszcie ustalenie minimalnego
pokrycia generowanych regut.

Generator regut

Minimalne pokrycie regufy w przyktadach ’5 l

Miara jakosci dla indukcji [ Correlation v ]
Skracaj reguty

Miara jakosci dla skracania [ Correlation v l
[ Reguly giosujace

(0] 1gnoruj brakuace wartosci

Rys. 5.3. Formularz konfiguracyjny procesu indukeji regut

Generator regut eksperckich

Minimalne pokrycie reguty w przyktada... [5.0 l

Miara jakosci dla indukcji [ Correlation v l
Skracaj reguly

Miara jakosci dla skracania [ Correlation v ]
(J Reguty giosujace

(7] 1gnoruj brakuace wartosci

[7) wykorzystaj RIPPERA

’ Wiedza ekspercka... ]
Reguly eksperta [ Q EditList (2)... ]
Preferowane warunki [ [ EditList 3)... ]
Zabronione warunki ( [ Edit List (3)... ]

Rozszerzaj warunkami preferowanymi

Rozszerzaj i aut nymi
Indukuj z warunkami preferowanymi

[¥) Indukuj z warunkami aut nymi

3

Uwzglednij inne klasy

Rys. 5.4. Formularz konfiguracyjny indukcji regut nadzorowanej przez eksperta
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Formularz konfiguracyjny indukcji regul nadzorowanej przez zaawansowane-
go uzytkownika (eksperta) posiada wiecej opcji konfiguracyjnych (rys. 5.4). Na
Rysunku 5.5 zaprezentowano formularz umozliwiajacy ekspertowi na zdefinio-
wanie warunkéw nadzorowania indukcji.

W Wiedza ekspercka - Step 1 of 1 5

2Zdefiniuj wiedze ekspercka
Step 1: Wiedza ekspercka zdefiniowana jest w postaci regut eksperta, warunkéw oraz warunkéw

Warunek elementarmny Klasa

jwmd Y ‘ [: v, ' {lalse v no ¥
Reguta

{IF THEN Play = {no}(p=NaN, n=NaN, P=NaN, N=NaN, weight=1.0) ]

Resetuj regute

Reguly eksperta

IF [Temperature = (-inf, 10.0)] THEN Play = {no}(p=NaN, n=NaN, P=NaN, N=NaN, wei... ( J
IF [Humidity = <5.0, inf)] THEN Play = {no)(p=NaN, n=NaN, P=NaN, N=NaN, weight=1.0)( )

Warunki preferowane

Dodaj

IF [Wind = {true)) THEN Play = {no}(p=NaN, n=NaN, P=NaN, N=NaN, weight=1.0) ( )

Warunki zabronione

IF [Wind = {false}) THEN Play = {no}(p=NaN, n=NaN, P=NaN, N=NaN, weight=1.0) [ )

| 4m = P zakoicz | | 9@ Anuuy

Rys. 5.5. Formularz definiowania preferencji eksperta dotyczacych budowy wy-
znaczanych regut

Prezentowane powyzej mechanizmy indukcji regul moga by¢ takze wyko-
rzystane z poziomu jezyka programowania Java — bez posrednictwa interfejsu
uzytkownika.

5.4 Asystent analizy — Analytics.Raports

Uzycie modulu analitycznego dostepne jest rowniez dla uzytkownikéw nieza-
awansowanych. Dla tej grupy uzytkownikéw opracowano tzw. asystenta analizy,
za posrednictwem ktérego proces analizy danych jest w duzej mierze zautoma-
tyzowany. Asystent analizy umozliwia realizacje zadan tworzenia modeli klasy-
fikacyjnych i regresyjnych oraz analize asocjacji (rys. 5.6).

Zasada dzialania asystenta jest testowanie roznych modeli analitycznych wraz
z réznymi ustawianiami parametréw wymaganych przez metody bedace pod-
stawa do utworzenia tych modeli. Dzialanie uzytkownika — opcja minimum —
ogranicza sie do wskazania zbioru danych i okreslanie jakiego rodzaju informacje
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Raporty analityczne - predykcja

() Traktuj dane jako szereg czasowy
() Dodsj statystyki opisowe
() bodaj wykresy dia zmiennych

(0] Pokaz korelacie

| Konfiguracia algontmow

]

Metoda oceny [na calym zbiorze treningowym vJ
Metod strojenia parametréw [ boot -
Liczba podziakbw zbioru treningowego [10 ]
Y f 0 j: I Accuracy v~ ]

Rys. 5.6. Formularz konfiguracyjny asystenta analizy dla zadan prognostycznych

podsumowujace maja znalezé sie w koncowym raporcie. Nieco bardziej $§wiado-
my uzytkownik posiada mozliwo$¢ wyboru konkretnych metod analitycznych czy
tez ustawieniu pewnych parametréow tych metod.

Asystent analizy posiada zaimplementowana grupe metod bazowych, ktére
sa podstawa do budowania modeli danych. Metody bazowe to:

— indukcja drzew decyzyjnych,
— indukcja regul,

— SVM,

— kNN,

— naiveBayes,

— lasy losowe,

— sieci neuronowe,

— indukcja regul asocjacyjnych.

W module zdefiniowane sg réwniez dwie metody poszukiwania optymalnych
wartosci parametréw metod bazowych dla wezytanego zbioru danych: metoda
prostsza polegajaca na sekwencyjnym poszukiwaniu optymalnych wartosci ko-
lejnych parametréw oraz metoda zlozona (siatkowa) polegajaca na poszukaniu
optymalnej kombinacji wartoéci wszystkich parametréw. Dobér wartoéci para-
mentéw moze odbywaé sie na podstawie zbioru treningowego, jego czesci lub w
trybie wewnetrznej (niezaleznej od zbioru testowego) walidacji krzyzowej.

Wynikiem dzialania asystenta jest raport podsumowujacy. W raporcie znaj-
duja sie podstawowe informacje o danych. Przykladowo sa to statystyki opisowe
kazdej zmiennej (rys. 5.7), macierz korelacji pomiedzy zmiennymi oraz wykresy
(linowe, histogramy). Zasadnicza czes¢ raportu sklada sie z sekeji, kazda sekcja
opisuje wyniki uzyskane przez dana metode analityczna (rys. 5.8), prezentowa-
ne sg optymalne wartosci parametréw metody oraz wyniki testowania modelu.
Strojenie parametrow modelu odbywa sie wg kryterium optymalnos$ci wybrane-
go przez uzytkownika (np. AUC — Area Under ROC). W raporcie prezentowane
sa jednak wartosci wielu kryteriéw (m.in. Accuracy, Balanced Accuracy, MAE,
F-measure, G-measure, RMSE, rRMSE; etc.)
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« Ogolne informacje o raporcie

Ogolne informacje o raporcie

« Data i czas utworzeni
zmienng « Typ predykgji: Kl acja

+ Wybrane algorytmy: drzewa decyzyjne

+ Metoda oceny algorytméw: podzial na zbior treningowy (70%) i testowy (30%)

2-04 11:37:11

i wykresy + Metoda strojenia parametrow: boot
+ Strojeni 6w na ie oceny bledu: Accuracy
tu zmiennych « Dane traktowane jako szereg czasowy: nie
Dane
koficowego

« Liczba przypadkow: 2600
metry « Liczba atrybutéw: 9
+ Zmienna prognozowana: tydzien
zmiennych
Min - wartoé¢ minimalna
Q1 - pierwszy kwartyl
« Macierz bled¢ .
Macierz bledéw Me - mediana
Mean - érednia
Q3 - trzeci kwartyl
Max - wartosé maksymalna

Min Q Me Mean Q3 Max

temp_pocz 1.00 16.75 2115 24.48 60.42

Tz0_30 0.00 0.00 0.00 109.59 224.00 409.00

Rys. 5.7. Poczatek przykladowego raportu analitycznego — po lewej stronie wi-
doczne jest menu pozwalajace przejs¢ do poszczegdlnych sekcji raportu

Uzytkownik po zakonczeniu analizy moze wybraé¢ najbardziej interesujacy go
model i przekaza¢ do dzialania w module prognostycznym lub prébowaé dalszej,
dokladniejszej (manualnej) analizy bazujacej na wybranym modelu. Dzialania
takie jest mozliwe, gdyz asystent analizy bazuje na procesach zdefiniowanych w
srodowisku RapidMiner (rys. 5.9). Uzytkownik niezaawansowany nie musi znaé¢
$rodowiska Rapid—Miner aby mégl korzysta¢ z podstawowej funkcjonalnosci
asystenta analizy.

Procesy analityczne zostaly opracowane na podstawie ontologii analizy da-
nych opisane m.in. w pracach [5.11, 5.15].

W obecnej wersji systemu nie jest szacowany czas potrzebny na wykonanie
obliczen, uzytkownik moze jednak przerwaé proces analizy, a wtedy w rapor-
cie umieszczane sg jedynie informacje dotyczace metod dla ktérych zakonczono
obliczenia.
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Raport ze strojenia

p Accuracy Kappa AccuracySD KappasD
0.0176991 0.8525188 0.7049071 0.0169729 0.0340608
0.0202276 08485749 0.6964022 0.0177047 0.0355681
0.1441214 0.8039530 0.6137747 0.0361386 0.0667589
0.5006321 0.6804447 03355389 0.1093923 02890983
Ocena istotnosci zmiennych
' '
TH_ 0%
1%_&0
TS -
i
T20_%0
twre_ust .
100_0 SEEE——
tero_pocz
° % » P w ot
Importance
Ocena dokladnosci
Krzywa ROC
ROC ) and ROCH (dotted)
e 4 e o ——
s T .
/
s o {
gy /. ’
f
ol
° /! trivial
{ — X0
o [ %, — X1
° T T T T
00 02 04 06 08 10
FPR (1-F0)
Klasa AUC (pole pod krzywa ROC)
Xo 0.873646500020126
X1 0.873646500020126

Rys. 5.8. Raport analityczny — widok fragmentu sekcji dotyczacej strojenia pa-
rametréow wybranej metody analitycznej
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Rys. 5.9. Przykladowy widok procesu analizy danych bedacy podstawa dzialania

asystenta analizy
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5.5 Operatory tematyczne — prognoza stezenia metanu i
zagrozenia sejsmicznego

W module analitycznym opracowano réwniez dwa komponenty zwiazane
stricte z pierwotnym obszarem zastosowania projektu — gornictwem wegla ka-
miennego. Komponenty te umozliwiaja w sposéb automatyczny utworzenie mo-
deli prognozujacych zagrozenia naturalne. Rozwazano dwa typy zagrozen: me-
tanowe i sejsmiczne. W przypadku zagrozenia metanowego prognoza polega na
wyznaczeniu maksymalnej wartosci stezenia metanu (w zadanym horyzoncie pro-
gnozy) jaka zarejestrowana zostanie w pewnym obszarze wyrobiska. Prognoza
moze zatem dotyczy¢ pojedynczego metanomierza jak réwniez grupy tych czuj-
nikéw. Prognoza zagrozenia sejsmicznego polega na wyznaczeniu wartodci ilosci
energii jaka wydzieli sie w wyrobisku w ciagu najblizszej godziny lub zmiany. Pro-
gnozowana jest warto$é energii EPZ [5.12]. W literaturze przedmiotu [5.1, 5.13]
wysokie wartosci tej energii powiazane sa bezposrednio ze wzrostem zagrozenia.

Podczas realizacji prac badawczych zwiazanych z poszukiwaniem najlepszej
metody prognozowania zorganizowano dwa miedzynarodowe konkursy majace
na celu poszukiwanie jak najlepszych metodyk analizy danych zwiazanych z
opisanymi zagrozeniami. W rozdziale 11 opisano rezultaty tych konkurséw. Me-
todyki zwycieskie zaimplementowano i udostepniono w module analitycznym. W
chwili obecnej analiza danych zwiazanych z przedstawionymi zagrozeniami moze
sprowadzi¢ sie do wskazania zbioru danych oraz konfiguracji wymagan (progi
alarmowe, horyzont prognozy etc. — rys. 5.10, 5.11), a nastepnie, w przypadku
uzyskania satysfakcjonujacych wynikéw, wykorzystania uzyskanych rezultatow
w module prognostycznym. W module prognostycznym istnieje mozliwos¢ §le-
dzenia jako$ci tych modeli i w razie potrzeby ich automatycznego przeuczenia.
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G2 Paamety

© rontekst

E e B~

Modul analityczny - metan

Polaczenie [predennea -
Polaczenie [isesor_server
( Konfiguracja parametrow importu ]
Lokalizagia gléwna [1 ]
Lokalizacia [2 ]
caujniki [8.17.25.27 ]
Data poczatkowa [2014-02-02 00.00.00 |
Data koicowa [2015-12-04 102828 ]
Cauinik prognozowany [os )
Start prognozowania [180 |
Otres prognazowania [3s0 ]
Typ Zadania

Prég [00 ]
Okres agregaci danych [s00 ]

Rys.5.10. Formularz konfiguracyjny zadania prognozowania zagrozen metano-
wych — dane konfiguracyjne wprowadzane sa za pomoca specjalnie przygoto-
wanych formularzy, ktore otwieraja sie po przejéciu kursora do danego pola

Zrédtowa baza danych: jdb

| | Czujnik prognozowany

Horyzont prognozy, start od ( 180 < X przez

360/ < Jsekundy

Typ zadania:
® ja, prog:| 1.2
() regresja

Okres agregacji sekundy

[(<<wstecz | [ zaroricz | [ anulyj |

Rys.5.11. Formularz konfiguracyjny zadania prognozowania zagrozen metano-
wych — okreslanie parametréw dotyczacych horyzontu prognozy i progéw alar-
mowych
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