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1 Wprowadzenie

Pojecie bireduktéw decyzyjnych jest kluczowym tematem niniejszej rozprawy. Jest to rozszerzenie
pojecia reduktéw decyzyjnych z teorii zbioréw przyblizonych, wprowadzone w [23] i dalej rozwiniete
w [I7, 18, 19, 24, [6]. Biredukty decyzyjne zostaly opracowane w celu zapewnienia prostego i inter-
pretowalnego sposobu redukcji danych. Sa one bardziej ogdlne oraz pod wieloma wzgledami bardziej
elastyczne niz ich klasyczne odpowiedniki. Celem rozprawy jest zaprezentowanie, w spdjny i przejrzysty
sposéb, kompletnego zestawienia wynikéw zwiazanych z tym pojeciem.

Teoria zbioréw przyblizonych, ktéra jest rozszerzeniem klasycznej teorii zbiorow, shuzy do modelo-
wania pojeé w sytuacjach niepewnosci lub niekompletnosci informacji [I1]. Jednym z podstawowych
zagadnien tej teorii jest relacja nierozréznialnoéci — jest to relacja réwnowaznosci pozwalajaca na gru-
powanie obiektéw, ktoérych nie mozna od siebie odrézni¢ na podstawie okreslonego podzbioru cech.
Relacja ta dzieli uniwersum obiektéw na klasy abstrakcji, ktére moga zostaé¢ uzyte do opisu niedo-
kladnych pojeé (rozumianych jako zbidr obiektéw spelniajacych pewne pojecie) za pomoca dolnych
i gornych przyblizen. W teorii zbiorow przyblizonych, pojecie reduktéw decyzyjnych jest uwazane
za jedno z podstawowych zagadnien. Jest ono zdefiniowane jako podzbiér atrybutéw, ktéry zachowuje
charakterystyke relacji nierozréznialnosci wyznaczonej przez pelny zbiér atrybutéw [I3]. Redukty
decyzyjne maja szereg praktycznych zastosowan m.in. w zagadnieniach selekcji cech i odkrywaniu
wiedzy [3].

Pojecie reduktow decyzyjnych ma fundamentalne znaczenie w zastosowaniach teorii zbioréow przy-
blizonych. W praktyce czesto mamy jednak do czynienia z duzymi i zaszumionymi (rozumiejac
to sformulowanie jako dane, ktérych fragmenty sa bezuzyteczne, zawieraja niepoprawne wartosci
lub sa uszkodzone) zbiorami danych. Aby sprostaé takim wyzwaniom, zaproponowano kilka uogdélnien
dla reduktéw decyzyjnych — wérdd nich sa m.in. pojecia reduktéw dynamicznych [1] oraz przyblizonych
reduktéw decyzyjnych [20].

Przyblizony redukt decyzyjny mozna zdefiniowaé¢ jako nieredukowalny (w sensie zawierania si¢
zbioréw) podzbidr atrybutéw, ktéry zgodnie z wybranym kryterium zachowuje okreslony stopien
informacji decyzyjnej niesionej przez zbioér wszystkich atrybutéw warunkowych. Przykladowo, moze
to by¢ odzwierciedlenie szans, ze klasyfikator skonstruowany przy uzyciu wybranego podzbioru atry-
butéw, bedzie poprawnie klasyfikowal rozwazane przez nas obiekty. Stosujac takie podejscie, mozna
uzyskaé¢ podzbiory atrybutéw, ktore sg w kontrolowany sposéb mniej doktadne niz standardowe redukty
decyzyjne, ale moga by¢ preferowane w rzeczywistych zastosowaniach ze wzgledu na to, ze beda bardziej
odporne na obecno$é¢ szumu w danych oraz beda zawieraly mniejsza liczbe atrybutéw [12].

Przyblizone redukty decyzyjne wykorzystywane w zespolach klasyfikatoréw moga powtarzac¢ bledne
klasyfikacje na tych samych obiektach lub fragmentach danych [23]. Drzieje sie tak, poniewaz wcze-



$niej omawiane funkcje oceniaja podzbiory atrybutéw za pomoca ogdlnego podsumowania danych —
bez skupiania sie na poszczegdlnych obiektach. Jednym z rozwigzan tego problemu moze byé wyko-
rzystanie przyblizonych reduktéw decyzyjnych w potaczeniu z innymi popularnymi technikami uczenia
maszynowego, takimi jak boosting lub bagging [4].

Alternatywa do powyzszego podejécia moze byé réwniez wykorzystanie bireduktéw decyzyjnych.
Jest to rozszerzenie pojecia reduktu decyzyjnego, koncentrujace si¢ zaréwno na podzbiorze atrybutow
opisujacych decyzje, jak i na podzbiorze obiektéw, dla ktorych ten opis jest prawidlowy. Mozemy po-
wiedzie¢ bardziej konkretnie, ze biredukt decyzyjny jest reprezentowany jako para ztozona z podzbioru
obiektow oraz podzbioru atrybutéw, gdzie podzbior atrybutéw mozemy odnies¢ do podzbioru obiektéw,
dla ktorych zapewnia on poprawng klasyfikacje. Podzbiér obiektéw dostarcza bardziej konkretnej
i jednoznacznej informacji o odpowiadajacym mu podzbiorze atrybutéw i jego zdolnoéci do skon-
struowania dobrego klasyfikatora niz jakakolwiek funkcja oceny. Dodatkowo, informacja o obiektach,
dla ktérych decyzja jest wyrazona w sposéb prawidlowy, pozwala zweryfikowaé, czy klasyfikatory
wykorzystujace wybrane podzbiory atrybutéw nie powtarzaja bledéw na tych samych fragmentach
danych treningowych. Rozprawa ma na celu pokazanie analogii pomigdzy bireduktami decyzyjnymi
a innymi metodami reprezentowania zaleznosci w danych. Poréwnujemy biredukty decyzyjne ze stan-
dardowymi i przyblizonymi reduktami decyzyjnymi. Przedstawiamy takze interpretacje stanowiace
podstawe dla algorytméw, ktére w danych wyszukujg biredukty decyzyjne o zadanych wtasnosciach.
Zwracamy szczegblna uwage na interpretacje rozwazanych typéw reduktéw i bireduktéw decyzyjnych
w kategoriach zbioréw regul decyzyjnych, ktore sa w stanie pominaé potencjalnie zaszumione fragmenty
danych. Dzieki temu, bardziej prawdopodobne jest, ze wynikowe klasyfikatory beda sobie dobrze
radzity takze przy klasyfikacji nowych danych.

W rozprawie skupiamy sie na zespotach klasyfikatorow. W szczegélnoéci badamy sposoby i moz-
liwoéci wspoétdziatania bireduktéow decyzyjnych, dzialajacych w ramach zespotu modeli, w rozwiazy-
waniu zadan decyzyjnych. W literaturze opisywanych jest wiele podej$¢ tego typu m.in. w dziedzi-
nach odkrywania wiedzy i klasyfikacji danych [4, [I5]. Wykorzystujac takie podejscie, mozemy liczy¢
na stabilnos¢ i odpornoé¢ wynikowego zespotu, takze w przypadkach, kiedy dane zawieraja bledy
lub sg uszkodzone. Zwykle oczekuje sig, ze kazdy pojedynczy model uczestniczacy w zespole bedzie
prostszy niz zapewniajacy podobna jako$é¢ klasyfikacji, pojedynczy model, ktéry nie zostal zbudowany
w oparciu o metody zespolowe. W kategorii metod uczenia zespoléw klasyfikatorow, istnieja pewne
powszechnie uznane zasady i cele dzialania. Zgadzamy si¢ na to, ze kazdy pojedynczy model moze
popelniaé bledy, ale rozwazajac konkretny obiekt treningowy w ramach catego zespotu klasyfikatoréw,
chcemy, aby odpowiedz wigkszosci modeli byla poprawna. Kolejnymi bardzo pozadanymi cechami
sa komplementarno$é¢ i dywersyfikacja modeli sktadajacych sie na zespét. W przypadku metod wy-
korzystujacych teorie zbioréw przyblizonych odnosi sie to do wykorzystania mozliwie réznorodnych
reduktéw decyzyjnych. Jesli chcielibysmy rozszerzyé¢ to podejscie takze na réznorodnosé obiektéw,
ktére sa poprawnie/niepoprawnie klasyfikowane przez poszczegdlne modele skladowe, mozemy uzyé
do tego celu zespotly bireduktow decyzyjnych.

We wspblczesnych zastosowaniach uczenia maszynowego czesto definiowanym wymaganiem jest
potrzeba dostarczenia interpretowalnych modeli decyzyjnych [5]. Jednym z aspektéw interpretowalno-
$ci jest wykorzystanie atrybutéw (opisujacych obiekty w danych), ktére sa zrozumialte dla ekspertéw
z danej dziedziny. Co wiecej, takze sposéb wykorzystania atrybutéw do przygotowania odpowiedzi
modelu powinien by¢ jasny i klarowny. W zwiazku z tym zdolno§¢ modeli do okreslania istotnosci
atrybutéw przez nie wykorzystywanych jest istotnym aspektem dziatania i funkcjonalnosci dostarczanej
przez model. W niektérych praktycznych zastosowaniach ranking atrybutéw opracowany na podstawie
ich istotnosci moze byc nawet bardziej przydatny niz same modele decyzyjne. Chcac sprostaé¢ takim
wymaganiom, réwniez dla zespoléw bireduktéw decyzyjnych przygotowaliSmy metody oceny istotnosci
atrybutéw. ZaproponowaliSmy takze procedure stuzaca do oceny i pordéwnywania istotnoéci cech
generowanych przez dowolne metody uczenia maszynowego.

Opracowane przez nas metody, zaréwno w odniesieniu do klasyfikacji, jak i interpretowalnosci,
poddali$my weryfikacji poprzez eksperymenty na danych syntetycznych i referencyjnych (benchmark
data sets), a takze na rzeczywistym problemie decyzyjnym odnoszacym si¢ do branzy HR.



2 Gléwne wyniki rozprawy

2.1 Biredukty decyzyjne

W rozprawie wprowadzamy pojecie bireduktéw decyzyjnych jako rozszerzenie klasycznych reduktéw
decyzyjnych z teorii zbioréw przyblizonych. Biredukty decyzyjne koncentruja sie zaréwno na podzbio-
rze atrybutéw opisujacych decyzje, jak i na podzbiorze obiektéw, dla ktorych ten opis jest prawidtowy.
Bliskim odpowiednikiem tego pojecia jest przyblizony redukt decyzyjny — zdefiniowany jako niere-
dukowalny podzbiér atrybutéw, ktéry zgodnie z wybranym kryterium zachowuje okredlony stopien
informacji decyzyjnej niesionej przez zbiér wszystkich atrybutéw warunkowych.

Réznica pomiedzy przyblizonymi reduktami decyzyjnymi a bireduktami decyzyjnymi polega na tym,
w jaki sposéb odnosza sie one do obiektéw ze zbioru danych. W przypadku przyblizonych reduktéw
decyzyjnych odniesienie to jest posrednie, okreslone poprzez kryterium uzyte do ich konstrukcji. Z dru-
giej strony, biredukty decyzyjne uzywaja odniesienia bezposredniego, wskazujac konkretne podzbiory
obiektdw.

Przyjmijmy standardowa reprezentacje da-

nych tabelarycznych nazywang tablica decy- Outlook | Temp. | Humid. | Wind | Play
zyjna [14, [13]. Tablica A = (U, AU {d}) jest 1 sunny hot high weak no
para niepustych zbioréw U oraz AU {d}, gdzie 2 | sunny hot high strong | no

. . p . 3 overcast hot high weak yes
U nazywamy uniwersum obiektéw, a AU{d} jest : : .

K h . ’ 4 rain mild high weak yes
zbiorem atrybutéw. Kazdy atrybut a € AU {d} 5 o ool normal | weak | yes
jest funkcja a:U — V,, gdzie V, jest nazy- 6 rain cool normal | strong no
wany zbiorem warto$ci atrybutu a. Wyrdz- 7 | overcast cool normal | strong | yes
niony atrybut d, taki ze d ¢ A, nazywany jest 8 sunny mild high weak 1o

trybutem decyzyjnym, a elementy A nazywane ) Sy cool normal weak yee
atrybu .y yjuym, . Y Y . 10 rain mild normal weak yes
sa atrybutami warunkowymi. Ponadto, niech 11 sunny ild normal | strong | yes
IND(B) CU x U (dla B C A) bedzie relacja 12 | overcast mild high strong yes
nierozréznialnosei (ktéra jest relacja réwnowaz- 13 | overcast hot normal | weak | yes
noéci) wyrazajaca, ze dwa obiekty u,u’ € U 14 rain mild high strong | no

ierozréznial a B: .
S MIErOZIOZNIAME Pracz trybUty z Tablica 1: Przyktadowa tablica decyzyjna. Widocznych jest

14 wierszy (lub obiektéw), ktére reprezentuja nasza baze wie-
dzy. Obiekty opisywane sg przez cztery atrybuty warunkowe —

u IND(B) U = vV oa(u) = a(u/) “Qutlook” (prognoza pogody), “Temperature” (temperatura),
acB “Humidity” (wilgotnos$é), “Wind” (sita wiatru), oraz atrybut
decyzyjny “Play”. W zaleznosci od wartodci atrybutéw

. L. . . warunkowych, okre$lona jest decyzja czy powinnismy zagraé
Rozwazmy strategi¢ indukcji regul decyzyjnych,  golfa.

ktora aby wybra¢ wartoéé¢ decyzji wykorzystuje

glosowanie wigkszoSciowe wéréd obiektow znaj-

dujacych sie kazdej klasie abstrakeji (ktére sa wyznaczone przez relacje nierozréznialnosei). Mozemy
takze zdefiniowaé¢ funkcje M : 24 — [0,1] do obliczenia odsetka obiektéw, ktére bytyby wybrane
poprzez zastosowanie strategii wigkszo$ciowe;j:

M(B) = — EnXx 1
B) =7 > pmax | , (1)
EcU/IND(B)

gdzie U/IN D(B) jest zbiorem ilorazowym, a X *) oznacza klase decyzyjna zawierajaca obiekty z kon-
kretng wartoscia decyzji vq, € Vi, tzn. X* = {u € U : d(u) = vg, }. Widzimy, ze M odpowiada
strategii wiekszosciowej, poniewaz do sumy wybierane sa moce zbioréw obiektéw z najliczniej repre-
zentowana decyzja w ramach kazdej klasy abstrakcji.



Dla ¢ € [0, 1), powiemy, ze podzbiér B C A jest przyblizonym reduktem decyzyjnym dla miary M
oraz przyblizenia € (lub bardziej zwiezle, ze jest (M,e)-przyblizonym reduktem decyzyjnym) wtedy
i tylko wtedy, gdy:

M(B)> (1—¢e)M(A),

oraz zaden z jego wladciwych podzbioréw nie spelnia tego warunku (B jest nieredukowalny). Definicje
mozna uogdlni¢ do wykorzystania dowolnej, niemalejacej (w sensie zawierania sie zbioréw) funkcji
F:24 —10,1].

Definicja 1. Niech A= (U, AU{d}), BC A i X CU. Méwimy, zZe “B wyznacza d wewngtrz X”
(stosujemy oznaczenie B =x d) wtedy i tylko wtedy, gdy B rozrézinia wszystkie pary u,u’ € X takie,
ze d(u) # d(u'). Ponadto mdéwimy, ze para (X, B) jest bireduktem decyzyjnym wtedy i tylko wtedy, gdy
zachodzq jednoczesnie nastepujgce warunki:

1. Zachodzi B = x d.
2. Nie istnieje wladciwy podzbior B' C B taki, Ze B’ = d.
3. Nie istnieje wladciwy nadzbidr X' D X taki, ze B =y d.
Mowimy, ze obiekty z X sq pokryte, a obiekty z U \ X nie sq pokryte przez biredukt decyzyjny (X, B).

Biredukt decyzyjny (X, B) moze by¢ traktowany jako podstawa niedokladnej zaleznosci funkeyjnej,
taczacej podzbidr atrybutéw B z decyzja d w stopniu X— oznaczonej jako B = x d w Definicji|ll Kazdy
biredukt decyzyjny (X, B) moze by¢ rozumiany jako para skladajaca sie z nieredukowalnego podzbioru
atrybutéw, ktéry mozna odnie$é do nierozszerzalnego podzbioru obiektéw, dla ktorych zapewnia
dobra klasyfikacje. Zbior obiektow X jest w rzeczywistosci sumag zbioréw obiektéw wspierajacych
deterministyczne reguty decyzyjne wykorzystujace wartosci atrybutéw z B do opisania wartosci decyzji
d [19]. Co wiecej, obiekty w U\ X moga by¢ traktowane jako wartosci odstajace (outliers) w odniesieniu
do zaleznoéci funkcyjnej B = x d.

Mozna réwniez sformulowaé pewne dodatkowe ograniczenie, na przyklad, ze dla kazdego rozwa-
zanego bireduktu decyzyjnego zbiér niepokrytych obiektow nie moze byé zbyt duzy. Taka forma
ograniczenia jest do pewnego stopnia podobna do ograniczen stosowanych w odniesieniu do zbioréw
elementéw czestych [10]. Mozna doszukaé sie takze analogii do sformulowan podanych dla przyblizo-
nych reduktéw decyzyjnych.

Definicja 2. Niech € € [0,1). Powiemy, ze para (X,B), gdzie X C U i B C A, jest e-bireduktem
decyzyjnym, jesli jest bireduktem decyzyjnym oraz zachodzi nastepujgca nieréwnos$é:

[X| = (1 =e)lU|

Rozwazmy zbi6r danych z Tablicy [T]— mamy 9 obiektéw z warto$cia decyzyjna ’yes’ i 5 z wartoscia
'no’. Szybko mozemy stwierdzi¢, ze dla £ > 15—4 bedzie tylko jeden (M, ¢)-przyblizony redukt decyzyjny,
tj. pusty podzbidr atrybutéw. Generujac reguly decyzyjne z tego konkretnego (M, e)-przyblizonego
reduktu decyzyjnego, mielibyémy tylko jedna mozliwo$¢, tzn. stworzy¢ regule domyélna wskazujaca na
decyzje ’yes’. Z perspektywy tworzenia zespoléw klasyfikatoréw, mniejsza wartosé e = ﬁ, dla ktérej
zbior wszystkich przyblizonych reduktéw decyzyjnych nie bedzie juz zbiorem jednoelementowym,
bedzie duzo bardziej interesujaca. Lista przykladowych (M, e)-przyblizonych reduktéw i e-bireduktéw
decyzyjnych dla e = 1%1 jest przedstawiona w Tablicy |3l Mozemy zauwazy¢, ze liczba tych drugich jest
znacznie wigksza. Ten wniosek bedzie kluczowy przy omawianiu zespoléw bireduktéw decyzyjnych

w Sekcji[2:2]



Tablica 2: Przyktad wyboru wartoéci decyzji dla przyjetego podzbioru atrybutéw warunkowych {Outlook} dla zbioru
danych z Tablicy (Po lewej) Wybér dokonany zgodnie ze strategia wigkoSciowa oraz funkcja M — dla kazdej
klasy abstrakcji wybierana jest najliczniej reprezentowana decyzja. (Po prawej) Wybdr decyzji kontrolowany jest
przez podzbidr obiektéw pokrywanych przez biredukt decyzyjny (X, B) = ({u1,u2,us, us, u7,us, ui2,u13,u14}, {O}) —
dla pierwszej i trzeciej klasy abstrakcji wybér decyzji jest taki sam jak dla funkcji M. Jednak w ramach drugiej
klasy abstrakcji, dwa obiekty pokryte przez biredukt nie wskazuja na decyzj¢ wigkszo$ciowa. W przypadku bireduktéw
decyzyjnych warto$é decyzji mozna wybraé dla kazdej klasy abstrakcji oddzielnie.

Outlook | Play Outlook | Play
7 | overcast | yes 7 | overcast | yes
12 | overcast | yes 12 | overcast | yes
3 | overcast | yes 3 | overcast | yes
13 | overcast | yes 13 | overcast | yes
rain yes 5 rain yes
rain no 6 rain no
rain yes 4 rain yes
10 rain yes 10 rain yes
14 rain no 14 rain no
9 sunny yes 9 sunny yes
1 sunny no 1 sunny no
sunny no 2 sunny no
sunny no 8 sunny no
11| sunny yes 11| sunny yes

Tablica 3: Przyktady (M, e)-przyblizonych reduktéw i e-bireduktéw decyzyjnych dla zbioru danych z Tablicy
dla ¢ = %. Kazdy wiersz odpowiada podzbiorowi atrybutéw B C A. Wartoéci w drugiej kolumnie odpowiadaja
na pytanie, czy B jest (M,e)-przyblizonym reduktem decyzyjnym. Trzecia kolumna zawiera podzbiory obiektéw X
takie, ze (X, B) tworza e-biredukt decyzyjny. Dla wigkszej czytelnosci, w przykladzie uzywana jest notacja [...],
ktéra prezentuje jedynie indeksy obiektéw ze zbioru danych, np. [1,4..6,8,9,11..13] odpowiada podzbiorowi obiektéw
{u1,usq,us, ue, us, w9, u11,u12, U13}-.

BCA czy B jest (M,e)-przyblizonym podzbiory obiektéw X, dla ktérych (X, B)
= reduktem decyzyjnym jest e-bireduktem decyzyjnym
{0} tak [1.5,7,8,10,12,13]

[1.5,7..10,12,13], [1..5,7,9..13],
[1..4,6..10,12,13], [1..4,6,7,9..13],

{0, T} e [1..3,5,7..9,12..14], [1..3,5,7,9, 11..14],
[1..3,6..9,12..14], [1..3,6,7,9, 11..14]
. [1..5,7..13], [1..4,6..9,11..13], [1..3,5,7..14],
{0, H} e [1..3,6..9,11..14]
. [1..8,10,12..14], [1,3..8,10..14],
{o.w} e [2..7,9,10,12..14], [3..7,9..14]
{T, W} tak [2..6,9..13], [2..5,7,9..13]
{H,W} nie [2.5,7,9..11,13, 14]
{0, T,W} | nie [1..14]
[1,2,4..6,9..13], [1,2,4..6,9..11, 13, 14],
[1.2.4,5,7,9.11, 13, 14], [1,2, 5,6, 8..13],
. [1.2.5.6,8.11,13, 14], [1,2.5,7.13],
{T, H,W} | nie [2..6,9..11,13, 14]] [2,3,5,6,8..13],
[2.3,5,6,8..11,13. 14], [2,3.5,7..13],
[2.3.5,7.11, 13, 14]




Ponizej wymieniamy gléwne wyniki rozprawy (podzielone na kategorie) odnoszace sie do pojecia
bireduktéw decyzyjnych:

e Definicje i formalizacje: ZdefiniowaliSmy pojecie bireduktu decyzyjnego oraz wprowadziliSmy
jego warianty, np. e-biredukty decyzyjne; biredukty y-decyzyjne zwiazane z pojeciem obszaru
pozytywnego z teorii zbiorow przyblizonych.

o Charakterystyka i wlasciwosci: W klasycznym podejsciu prezentowanym w teorii zbioréw przy-
blizonych konstruowana jest “funkcja rozréznialnosei” (formula rachunku zdan) [16} [13]. Przed-
stawia ona warunki, ktére musza by¢ spelnione dla wszystkich par rozréznialnych obiektéw.
W rezultacie, korzystajac z takiej reprezentacji, zbiér reduktéw decyzyjnych odpowiada zbio-
rowi wszystkich implikantéw pierwszych funkcji rozréznialnosci. W rozprawie prezentujemy
analogiczne konstrukcje, ktére pozwalaja wyrazi¢ warunki zwigzane z istnieniem bireduktow
i y-bireduktéw decyzyjnych za pomoca odpowiedniej formuly rachunku zdan, wykorzystujacej
przy tym zmienne zdaniowe okreslone zaréwno dla atrybutéw (tak jak w klasycznym podejsciu),
jak i dla obiektéw.

e Ocena i poréwnanie: Zaprezentowaliémy analogie i poréwnaliémy biredukty decyzyjne z ich
klasycznymi odpowiednikami — standardowymi i przyblizonymi reduktami decyzyjnymi.

e Zlozonos¢ obliczeniowa: Wykazaliémy NP-trudnos$é¢ problemu optymalizacyjnego polegajacego
na poszukiwaniu minimalnego e-bireduktu decyzyjnego.

o Podejscie algorytmiczne: ZaproponowaliSmy algorytmy i heurystyki, ktorych celem jest efek-
tywne wyszukiwanie bireduktéw decyzyjnych oraz ich wariantéw.

o Uogdlnienia i rozszerzenia: WprowadziliSmy specjalny rodzaj bireduktow decyzyjnych odpowia-
dajacy warunkom istniejacym w dziedzinie strumieni danych. ZaprezentowaliSmy nasze po-
dejécie, koncentrujac sie na sytuacjach, w ktérych kompletny zestaw danych nie jest dostepny
podczas procesu obliczeniowego. Zamiast tego przyjeliémy scenariusz, w ktérym obiekty sa prze-
twarzane przyrostowo. W praktycznych zastosowaniach moze to odpowiada¢ sytuacji przetwa-
rzania zdarzen przychodzacych w sposob ciagly, tzn. przychodzacych do odpowiedniego systemu
w momencie kiedy zaistnieja w $wiecie rzeczywistym.

2.2 Zespoly bireduktéw decyzyjnych

Przyklad przedstawiony w Tabeli [3] pokazuje nam, ze e-biredukty moga by¢ bardziej elastyczne w kon-
struowaniu zespolow klasyfikatoréw niz przyblizone redukty decyzyjne. W szczegélnosci, takie zespoty
beda wykorzystywaly mniejsza liczbe atrybutéw, dajac jednoczesnie prostsze i bardziej ogélne modele.
We wskazanym przykladzie, dla ¢ = ﬁ, sytuacja jest jeszcze bardziej intuicyjna. Jesli skupimy sie
na zadaniu poszukiwania zespolu skladajacego sie z trzech modeli, tak aby kazdy obiekt ze zbioru
danych byl pokryty przez co najmniej dwa z nich (tj. kazdy obiekt z danych treningowych bedzie
poprawnie klasyfikowany przez co najmniej dwa modele), wéwczas niemozliwe jest uzyskanie takiego
zespotu dla (M, e)-przyblizonych reduktéw decyzyjnych. Natomiast wykorzystujac e-biredukty decy-
zyjne, mozna to wykonaé na 637 (warto$é obliczona za pomoca skryptu) réznych sposobdéw. Kilka
przykladéw takich zespoléw przedstawiono w Tabeli [

W powyzszym przykladzie rozwazane zespoly trzech e-bireduktéw pozwalajg na prawidtowa kla-
syfikacje znanych obiektéw oraz — ze wzgledu na prostote odpowiednich regut decyzyjnych — moga
zapewni¢ dobra jako$¢ klasyfikacji réwniez dla nowych obiektéw. Poprawnos$é klasyfikacji na danych
treningowych jest gwarantowana przez fakt, ze w prostej metodzie glosowania, dwa z trzech klasyfika-
toréow opartych na regutach decyzyjnych daja zawsze poprawna odpowiedz, a tylko jeden z nich moze
popelnié blad (jesli klasyfikowany obiekt nie jest akurat pokryty przez odpowiedni X C U).

Pojecie bireduktu decyzyjnego pozwala nam operowaé na podzbiorach atrybutéw warunkowych
traktowanych jako opisy informacji decyzyjnej dla powiazanych z nimi podzbioréw obiektow, dla kté-
rych te opisy sa poprawne. Pozwala nam to w prosty sposob zweryfikowaé¢ komplementarno$¢ bireduktéw



Tablica 4: Kilka przykladéw tréjelementowych zespotéw modeli — kazdy z uzytych modeli to e-biredukt decyzyjny
uzyskany dla € = 14—4, cf. Tabela Kazdy obiekt ze zbioru danych jest pokrywany przez co najmniej dwa modele
z zespotu. W przykladach prezentujemy takze szczegétows charakterystyke pokrycia obiektéw przez biredukty stanowiace

zesp6l. Do obiektéw odnosimy sie poprzez ich indeks w ramach zbioru danych, tzn. “1” oznacza w1, “2” oznacza ug, itd.

zespoly modeli zlozone z trzech

e-bireduktéw decyzyjnych Pokrycie obiektéw przez zesp6l modeli
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interpretowanych jako klasyfikatory wspotdziatajace w zespole. Ponizsze sformutowanie pozwala na wy-
razenie idei glosowania wigkszosciowego miedzy modelami uzytymi w zespole, ktore — jesli zostanie
odpowiednio dostrojone do danych treningowych — daje nam szanse na dobra jakosé klasyfikacji,
réwniez na wczeéniej niewidzianych obiektach.

Definicja 3. Niech A = (U, AU {d}) oraz zespdl bireduktow decyzyjnych B = {(Xq, B1), ..., (Xm, Bm)}
bedq dane. Powiemy, ze B jest “prawidiowy” wtedy i tylko wtedy, gdy

v |{i€{1,...,m}:u€)€,;}|>% 2)
uelU

Powyzsza nieréwnosé (2) oznacza, ze ponad 50% regul decyzyjnych pasujacych do obiektu u € U
wskazuje na poprawna decyzje d(u). Rysunek [1] ilustruje rodzaj hierarchii “prawidtowych” zespotéw
bireduktow decyzyjnych dla m = 3.

Przyktad zaprezentowany w ramach Rysunku [I| sugeruje, ze metoda “od géry do dotu” moze
by¢ bardzo pomocna w odpowiednim podejéciu do procesu konstruowania “poprawnych” zespotéw
lub nawet ich hierarchii. Wszystkie m bireduktéw, ktére zostana wlaczone do zespolu moga byé
konstruowane jednocze$nie, zapewniajac odpowiednia synchronizacje, tak aby w calosci pokryty zbiér
danych w “poprawny” sposéb. Proces ten moze by¢ kontynuowany aby uzyskane elementy zde-
komponowaé na jeszcze mniejsze czeéci. Podobne podejscie bylo juz wezesniej rozwazane w [21]
dla innego typu (bi)reduktéw — uogdlnionych reduktéw decyzyjnych. Mozna takze w odpowiedni
sposéb dostosowaé metody wykorzystujace permutacje [23], w taki sposéb aby kazdy kolejny krok
obliczenia uwzglednial, ktére obiekty sa w danym momencie w najmniejszym stopniu pokryte przez
konstruowany zesp6t bireduktéw.
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Rysunek 1: Przyktad hierarchii “prawidlowych” zespoléw bireduktéw decyzyjnych dla tablicy decyzyjnej
A= ({u1,...,ue},{a1,a2,a3} U{d}), zlozonej z szeSciu obiektéw {ui,...,ue}, trzech atrybutéw warunkowych
{a1,a2,a3} oraz atrybutu decyzyjnego d. Trzy biredukty w Srodkowej warstwie tworza “prawidlowy” zespél dla A
(kazdy obiekt jest poprawnie klasyfikowany przez co najmniej dwa z trzech bireduktéw). Biredukty te wyznaczaja
odpowiednie podtablice decyzyjne, dla ktérych caty proces moze zosta¢ powtérzony. W ostatniej warstwie widzimy trzy
“prawidtowe” zespoty, kazdy obliczony dla odpowiedniej podtablicy.

Ponizej wymieniamy gléwne wyniki rozprawy (podzielone na kategorie) odnoszace sie do zespoléw
bireduktow decyzyjnych:

e Definicje i formalizacje: PrzedstawiliSmy idee zespoléw bireduktéw decyzyjnych i zbadaliémy ich
wlasciwosci.

e Zlozono$¢ obliczeniowa: Wykazaliémy NP-trudno$é¢ problemu optymalizacji polegajacego na po-
szukiwaniu najprostszego “prawidlowego” (cf. Definicja [3) zespolu bireduktéw decyzyjnych.
Pojecie “prostoty“ zespotu zostalo zdefiniowane analogicznie do podejscia przedstawionego dla
uogdlnionych reduktéw decyzyjnych [22] — tzn. “prostota” uwzglednia maksymalna moc pod-
zbioréw atrybutéw wykorzystywanych przez modele skladajace sie na zespol.

e Ocena i poréwnanie: Zaproponowane metody zostaly zweryfikowane eksperymentalnie na zesta-
wach danych syntetycznych i referencyjnych.

o Zastosowania praktyczne: Kompleksowo zaprezentowaliSmy studium przypadku demonstrujace
zastosowanie zespolow bireduktéw do problemu decyzyjnego, ktory zostal zdefiniowany podczas
realizacji projektu dla firmy HR specjalizujacej sie w rekrutacji ekspertow IT.

o Interpretowalno$¢: PrzygotowaliSmy metody umozliwiajace ocene istotnosci atrybutow uzytych
w zespolach klasyfikatoréw skladajacych si¢ z bireduktéw decyzyjnych.

o Implementacja: Dla jezyka Python przygotowalismy otwartozrédtows biblioteke programistyczna
scikit-rough (nttps://github.com/sebov/scikit-rough) udostepniona w ramach platformy GitHub.

2.3 Procedura stuzaca do oceny i poréwnywania wynikéw istotnosci cech

W celu zwigkszenia praktycznej wartosci opracowanych metod, zaproponowalismy ogdlny sposéb oceny
i poréwnywania wynikéw istotnosci cech, niezalezny od uzytej metody uczenia maszynowego, ktéra byta


https://github.com/sebov/scikit-rough

wykorzystana do ich przygotowania. Dzigki temu mogliSmy poréwnaé¢ wyniki istotnosci atrybutéw
uzyskiwane dla zespoléw bireduktéw decyzyjnych do innych metod stosowanych w praktyce.

Procedure rozpoczynamy od skonstruowania rozszerzonej tablicy decyzyjnej, dla ktérej chcemy
przeprowadzi¢ poréwnanie wybranych metod zwracajacych istotnosci cech. Dla oryginalnej reprezen-
tacji danych A = (U, AU {d}), konstruujemy wariant tabeli A = (U, AU A® U {d}), gdzie A® jest
zbiorem “przetasowanych” atrybutow, zdefiniowanych w nastepujacy sposéb:

a? U = Vg, a?(uj) = ai(us,(j)),

gdzie §; odpowiada losowej permutacji uniwersum obiektéw U. Atrybuty “przetasowane”, stworzone
jako losowe permutacje oryginalnych wartosci, zachowuja oryginalny rozklad. Takie podejécie do ran-
domizacji jest dos¢ popularne w uczeniu maszynowym [2} 8 [7].

Przyjmujemy, ze procedura poréwnywania wynikéw istotnosci cech powinna odpowiednio uwzgled-
nia¢ nastepujace dwa postulaty:

e Dobra metoda oceny istotnosci cech powinna pozwoli¢ na rozréznienie atrybutéw oryginalnych
od “przetasowanych”.

e Nie wszystkie oryginalne atrybuty musza by¢ uznawane przez metode oceny istotnosci cech
za dobre, np. niektére z nich moga by¢ nieistotne lub zaszumione.

Metoda oceny istotnosci cech przypisuje atrybutom pewne wagi (wartosci numeryczne), ktére
wyrazaja ocene jak wazny jest dany atrybut w odniesieniu do konkretnej metody — przyjmujemy,
ze im wyzsza ocena, tym atrybut jest uznawany za bardziej istotny. W dalszej kolejnosci, procedura
dokonuje zbiorczego przypisania rang do atrybutéw (oryginalnych i “przetasowanych”) na podstawie
wynikow istotnosci cech dostarczonych przez badana metode. Przyjmujemy, Zze remisy w ocenach
atrybutéw sa obslugiwane w prosty sposob, poprzez przypisanie tej samej rangi atrybutom z tym sa-
mym wynikiem. Przygladamy si¢ teraz oddzielnie rangom atrybutéw oryginalnych i “przetasowanych”,
wybierajac sposrdéd nich tylko top_k najlepszych (tzn. najnizszych) wartosci. Warto$é top_k powinna
odzwierciedlaé¢ przyblizona liczbe prawdziwie istotnych atrybutéw w ramach rozwazanego problemu
decyzyjnego — niestety, w praktyce czesto taka informacja nie jest dostepna. Rangi wybranych atry-
butéw z A i A® sa nastepnie usredniane, dajac koricowy wynik zlozony z dwéch liczb - érednich
rangi top_ k oryginalnych i “przetasowanych” atrybutéw. Takie dane wyjsciowe mozna zinterpretowac
w nastepujacy sposéb:

e Im pierwsza liczba jest mniejsza, tym mniejsza jest liczba atrybutéw “przetasowanych”, ktére
wystepuja przed top_k oryginalnych.

e Im druga liczba jest wicksza, tym mniejsza jest liczba oryginalnych atrybutéw, ktére wystepuja
po top__k “przetasowanych”.

e Im wieksza jest réznica pomiedzy tymi dwiema liczbami, tym lepsza jest dana metoda istotnosci
cech w rozréznianiu A i A®.

Rysunek [2] przedstawia wyniki zaproponowanej procedury dla wybranych metod oceny istotnosci
cech, ktére (poza metoda referencyjna) byly réwniez wykorzystane w studium przypadku zwigzanym
z branza HR, kompleksowo przedstawionym w rozprawie.

W eksperymentach bierzemy pod uwage zespoly bireduktéw decyzyjnych oraz XGBoost. Jako
punkt odniesienia sprawdzamy réwniez prosta metode oceny istotnosci cech obliczajaca bezwzgledne
wartoséci wspotczynnikéw korelacji Spearmana miedzy kazdym atrybutem warunkowym a atrybutem
decyzyjnym. Ustawienia eksperymentéw dobieraliSmy tak, aby warunki pracy metod wykorzystuja-
cych biredukty oraz XGBoost byly poréwnywalne. W szczegdlnoéci, ustaliliémy liczbe 1,000 drzew
decyzyjnych (odpowadajaca liczbie iteracji algorytmu XGBoost) oraz 1,000 bireduktéw decyzyjnych
tworzacych zespél. Ponadto, zréownaliémy szanse obu metod w odniesieniu do liczby atrybutéw



Srednia ranga top__k najlepszych atrybutéw

biredukty decyzyjne XGBoost korelacja
top_k oryginalne przetasowane oryginalne przetasowane oryginalne przetasowane
10 5.50 548.70 5.50 778.00 5.50 149.50
20 10.50 694.10 353.40 778.00 10.50 181.45
30 15.50 742.57 494.93 778.00 15.50 201.17
50 25.50 781.34 608.16 778.00 25.52 230.94
100 50.55 810.42 693.08 778.00 50.80 296.93
all 709.27 835.73 767.00 778.00 642.58 902.42
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Rysunek 2: Srednie rangi istotnoici dla atrybutéw oryginalnych (A) i “przetasowanych” (A®) obliczone dla
poréwnywanych metod oceny istotno$ci cech — tutaj: zespoly bireduktéw decyzyjnych, XGBoost oraz metoda
wykorzystujaca warto$é wspélczynnika korelacji (jako referencyjna) — na zbiorze danych wlasciwym dla prezentowanego
w rozprawie studium przypadku z dziedziny HR. Wykresy pod tabela przedstawiaja rzeczywiste rangi atrybutéw
(oryginalnych i “przetasowanych”) wyswietlone w porzadku rosnacym.

uzywanych w pojedynczych modelach sktadajacych sie¢ na zespoly klasyfikatoréw — ustawiliSmy mak-
symalng gleboko$¢ drzewa w XGBoost na 2 oraz maksymalng liczbe atrybutéw w kazdym biredukcie
decyzyjnym na 3. Wynika to z faktu, ze binarne drzewa decyzyjne o glebokosci 2 zwykle wykorzystuja
wewnetrznie trzy atrybuty. Dodatkowo, zastosowali$émy miary oceny istotnosci atrybutéow, ktére mozna
interpretowa¢ podobnie zaréwno dla XGBoost, jak i dla zespoléw bireduktéw decyzyjnych.

Wykorzystujac proponowana procedure jako narzedzie do profilowania metod oceny istotnosci atry-
butéw, mozemy wyciagna¢ nastepujace wnioski (bez zaglebiania sie w specyfike problemu decyzyjnego
lub samych danych):

1. Metody wykorzystujace biredukty oraz korelacje sa réwnie dobre w wyborze duzej liczby ory-
ginalnych atrybutéw i nie koncentruja sie na stosunkowo niewielkim podzbiorze najlepszych
atrybutéw. W niektérych zastosowaniach moze byé wskazane wykorzystanie wigkszego i bar-
dziej zréznicowanego podzbioru atrybutéw, nawet mimo tego, ze nie wszystkie atrybuty beda
najwyzszej jakosci.

2. Algorytm XGBoost ma tendencje do wykorzystywania tylko niewielkiej liczby najbardziej infor-
matywnych atrybutéw oryginalnych, a zatem nie jest w stanie odréznié¢ mniej istotnych atrybutow
oryginalnych od tych “przetasowanych”.

3. Metoda wykorzystujaca biredukty decyzyjne pozwalaja na znaczenie lepsze odréznianie oryginal-
nych atrybutéw od “przetasowanych” niz metody oparte o wartoéci korelacji Spearmana lub oceny
istotnosci obliczone przy uzyciu XGBoost.

4. Najwieksza réznica miedzy Srednimi rangami top_k atrybutéw (oryginalnych i “przetasowa-
nych”), dla prawie wszystkich badanych wartosci top_k, zostala osiagnieta przy metodzie wyko-
rzystujacej biredukty. Jedynym wyjatkiem byla najmniejsza warto$¢ top_ k— w tym przypadku
najwyzsza roznice odnotowano dla XGBoost, jednak wynik dla bireduktéw byl tylko nieznacznie
gorszy.
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3 Podsumowanie i dalsze kierunki badan

W rozprawie doktorskiej przedstawiliémy wyzwania zwiazane z wyszukiwaniem bireduktéw decyzyj-
nych w zbiorach danych i oméwiliémy kilka skutecznych metod ich obliczania. NakresliliSmy kilka
intuicji dotyczacych mozliwych praktycznych zastosowan bireduktéw decyzyjnych. Warto zauwazyc¢,
ze jedna z najwiekszych zalet pojecia bireduktéw decyzyjnych jest jego prosty, elastyczny i latwy
do interpretacji sposéb reprezentacji wiedzy. Dodatkowo, chociaz pojecie bireduktow decyzyjnych rézni
si¢ koncepcyjnie od przyblizonych reduktéw decyzyjnych, nasze badania pokazaly obecno$¢ pewnych
analogii i zwiazkéw miedzy nimi.

Pokazalismy, w jaki sposéb biredukty decyzyjne moga byé¢ wykorzystywane do konstruowania
zespolow klasyfikatoréw. Wprowadziliémy pojecie zespotu “prawidlowego”; ktore oznacza, ze kazdy
obiekt treningowy musi by¢ poprawnie klasyfikowany (wykorzystujac odpowiednie reguly decyzyjne)
przez wiecej niz polowe klasyfikatoréw. Omowilidmy, w jaki sposob okresli¢ kryterium “prostoty”
dla takich zespoléw i sformulowaliSmy przykladowy problem optymalizacyjny zwiazany z wyodrebnia-
niem mozliwie najprostszych prawidtowych zespoléw bireduktéow decyzyjnych z danych wejSciowych
oraz pokazaliSmy, ze problem ten nalezy do kategorii probleméw NP-trudnych.

Zwrocilismy takze uwage na interpretowalnosé opracowanych modeli. Zadanie polegajace na ocenie
istotnoéci cech moze by¢ postrzegane nie tylko jako efekt uboczny procesu budowania wydajnych mo-
deli, ale takze jako odrebny, dobrze zdefiniowany problem. Zaproponowali$my kilka metryk shuzacych
ocenie istotnosci atrybutéw wykorzystywanych przez zespoty bireduktéw decyzyjnych. Przedstawili-
Smy réwniez ogdlna procedure stuzaca do oceny i poréwnywania réznych metod okreslania waznosci
cech, niezalezng od uzytego algorytmu uczenia maszynowego. Ponadto wykorzystaliSmy te proce-
dure do poréwnania wynikéw istotnosci cech dostarczonych — przez zespoly bireduktow decyzyjnych,
XGBoost oraz metode wykorzystujaca korelacje — na syntetycznych, referencyjnych i rzeczywistych
zbiorach danych.

3.1 Dalsze kierunki badan

W przyszloéci planujemy kontynuowaé badania nad innymi rodzajami bireduktéw. Chcieliby$my prze-
prowadzi¢ eksperymenty obejmujace rézne typy bireduktow i rézne strategie konstruowania zespoléw
klasyfikatorow, a takze przeprowadzié testy w szczerszym zakresie na zbiorach danych referencyjnych.

Chcieliby$my dalej bada¢ wtasciwosci bireduktéw, aby lepiej wykorzystaé ich zalety do opracowania
w celu opracowania bardziej intuicyjnych sposobéw wizualizacji i interaktywnej eksploracji zlozonych
danych. Pragniemy rozwinaé¢ nasze dotychczasowe metody algorytmiczne [23] [19] do wyszukiwania
i stosowania bireduktéw decyzyjnych réwniez dla innych przyktadéw danych rzeczywistych.

W odniesieniu do zlozonosci obliczeniowej, korzystne bytoby wykorzystanie aparatu matematycz-
nego opracowanego w [9], w celu wzmocnienia otrzymanych wynikéw w kierunku twierdzen o nieaprok-
symowalno$ci.

Procedura stuzaca poréwnywaniu metod oceny istotnosci atrybutéw wymaga dalszych badan.
Istnieja alternatywne podejécia, ktore moglyby zostaé¢ wykorzystane. Przykladowo, mozemy rozwazy¢
problem decyzyjny polegajacy na klasyfikacji typu atrybutu — czy jest to atrybut oryginalny, czy “prze-
tasowany”. Dla tak zdefiniowanego zadania mozna wykorzysta¢ metody z dziedziny wyszukiwania
informacji (information retrieval), np. krzywa ROC (receiver operating characteristic) lub AUC (area
under the ROC curve). Mozemy réwniez zastosowaé bardziej zaawansowane podejscia statystyczne.

Jestedmy zainteresowani takze rozwinieciem metod budowy hierarchicznych modeli wykorzystuja-
cych zespoly bireduktéw decyzyjnych (zob. Rysunek . Konieczne jest opracowanie wydajnych algo-
rytmoéw ulatwiajacych proces konstruowania takich modeli. Co wiecej, nalezy przyjrze¢ sie, jak rézne
strategie glosowania stosowane w takich hierarchicznych podejsciach beda wplywaly na osiaggane wyniki
klasyfikacji.
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