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Wstep

Wraz z rozwojem systeméw informatycznych nastepuje staty wzrost ilosci
generowanych, przechowywanych i przetwarzanych danych. Duza objetosé
zasobow przechowywanych danych, czesto rzedu wielu tysiecy, a nawet mi-
lionéw rekordow, powoduje trudnosci w wydobywaniu z tych danych infor-
macji uzytecznych z punktu widzenia uzytkownikéw (lekarzy, menadzeréow,
ekonomistéw, technologéw). Z tego wzgledu, w ostatnich latach wzrosto
zapotrzebowanie na metody i narzedzia do efektywnego pozyskiwania in-
formacji ukrytych w bazach i hurtowniach danych.

Jednym z najwazniejszych probleméw, jaki nalezy w tym zakresie roz-
wigzaé, jest opracowanie odpowiednich modeli drazenia danych oraz do-
boér wartosci parametréw tych modeli. Model zbyt skomplikowany powodu-
je utrudnienia w odkrywaniu wiedzy istotnej z punktu widzenia analityka.
Natomiast model uproszczony jest wprawdzie tatwy w analizie, lecz pewne
istotne dla analityka dane i informacje moga zosta¢ w nim nie uwzglednio-
ne. Z tego powodu poszukuje sie nowych metod umozliwiajacych genero-
wanie modeli uproszczonych, lecz zorientowanych na opis tylko wybranych
zaleznosci interesujacych analityka dziedzinowego (uzytkownika systemu).

Uzyskanie uproszczenia modelu jest mozliwe poprzez:

1. nalozenie ograniczen przed stworzeniem modelu, lub

2. dokonanie uproszczen w modelu juz wygenerowanym.
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Celem niniejszej pracy jest stworzenie metodyki i procedur analizy
duzych, wygenerowanych w oparciu o baze danych, modeli asocjacyjnych.
Modele te, zapisane w wywodzacym sie z XML standardzie PMML,
moga by¢ w latwy sposodb analizowane przy pomocy zapytan w jezyku
XQuery. Prawidlowe sformutowanie zapytania w jezyku zblizonym do
naturalnego powinno generowa¢ wtasciwy podzbiér regut, ktéry analityk
moze wykorzysta¢ w procesie wnioskowania na poparcie postawionej przez
siebie hipotezy.

W pracy zaproponowano metode, ktéra w oparciu o algorytm progra-
mowania genetycznego poszukuje coraz to lepszych zapytan do modelu re-
gut asocjacyjnych. Dzigki temu podzbiory regut zwracane przez zapytania
sg ograniczane do tych, ktére sa interesujace z punktu widzenia analizy.
Dodatkowo liczba zwracanych regut jest na tyle mata, ze sg one tatwe do
szybkiego przeanalizowania.

Bardziej precyzyjne okreslenie zamierzen i zawartosci pracy oraz sfor-
mutowanie przyjetej tezy przedstawione zostang po dokonaniu przegladu
podstawowych pojeé i scharakteryzowaniu aktualnego stanu odnosnej dzie-

dziny wiedzy.
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Przeglad pojec¢ i metod

1.1 Dane w systemach komputerowych

Pojecie zbioru danych nieodlacznie zwigzane jest z rozwojem informatyki.
Dane dotyczace programow oraz wyniki obliczen wymagaja odpowiedniej
formy przechowywania w tzw. pamieci nieulotnej (masowej) oraz funkcji
umozliwiajacych do nich dostep i zarzadzanie w sposéb szybki i prosty.

W poczatkowym okresie rozwoju systemdéw komputerowych jako pamieci
masowe wykorzystywane byty karty perforowane, a nastepnie pamieci
tasmowe. Na pojedynczy zbiér danych sktadalo sie czesto kilka tysiecy kart,
a zarzadzanie zbiorami danych w tym czasie polegato na odpowiednim ich
sktadowaniu i katalogowaniu. Dostep do przechowywanych danych odbywat
sie w sposOb sekwencyjny.

Wraz z wprowadzeniem w 1951 roku tasém magnetycznych oraz, 5 lat p6z-
niej przez firme IBM [82] pierwszego dysku twardego, zbiory danych zaczety
przybiera¢ forme znanych dzisiaj plikow. Pojedynczy plik przechowywat da-
ne w postaci tabeli rekordéw i byt obstugiwany przez aplikacje, ktéra byta
jednoczesnie odbiorca, dostarczycielem i zarzadcg danych. Rozwigzanie to

niosto za sobg wiele ograniczen i niedogodnosci, takich jak:



Rozdzial 1. Przeglad pojeé¢ i metod 4

1. separacja i izolacja danych — dostep do danych wymagal czestego
przetwarzania i synchronizacji wielu plikow, a zatem czas dostepu do
danych znaczaco sie wydtuzat,

2. redundancja danych — nadmiarowo$¢ danych zwigzana z brakiem
odpowiedniego systemu zarzadzania, co mogto doprowadzi¢ do utraty
ich integralnosci oraz znacznego wzrostu objetosci,

3. zaleznos¢ danych od aplikacji — definicja struktury danych wystepo-
walta w obstugujacej je aplikacji, jakakolwiek jej zmiana wymuszata
konieczno$é¢ zmian w oprogramowanit,

4. niekompatybilnos¢ formatow zapisu danych — brak mozliwosci prze-

noszenia danych pomiedzy aplikacjami réznych uzytkownikow [21].

Ograniczenia te byly motywacja do podjecia prac nad odpowiednio efek-
tywnymi strukturami i metodami przechowywania i dostepu do danych.

Prace te zaowocowaly, w 1961 roku, pierwszym systemem zarzadzania
baza danych IDS (Integrated Data Store), stworzonym przez Charlesa Bach-
man’a. Umozliwial on dostep tylko do jednego pliku danych, a wszystkie
operacje na danych wymagaly recznego wprowadzania kodu.

W tym okresie powstaty dwa typy modeli danych — zaproponowany przez
firme IBM, hierarchiczny model danych IMS (Information Management
System) [54] oraz oparty na pomysle Banchman’a, wprowadzony przez firme
CODASYL - sieciowy model danych [61].

Hierarchiczny model danych charakteryzuje sie tym, iz struktura danych
ma postac drzewa, a relacje pomiedzy danymi sg typu nadrzedny-podrzedny.
Zaleta modelu hierarchicznego jest jego czytelna struktura danych, nato-
miast znaczaca wada, z punktu widzenia konceptualnego modelowania da-
nych, jest brak mozliwosci przedstawienia w nim zwigzkow typu wiele-do-
wielu. Model ten znalazt zastosowanie w organizacji systemow plikow.

Sieciowy model danych stanowi rozszerzenie modelu hierarchicznego.
W modelu tym zwiazki pomiedzy danymi reprezentowane sa poprzez po-

wiazania wskaznikowe, a struktura danych przyjmuje forme sieci (grafu).
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Wada modelu sieciowego jest duza ucigzliwo$é¢ tworzenia aplikacji w zaim-
plementowanych w tym modelu jezykach: opisu danych DDL i manipulacji
danymi DML.

W 1970 roku Edgar F. Codd zaproponowal oparty na podstawach ma-
tematycznych relacyjny model danych [20]. W modelu tym dane reprezen-
towane sa w postaci zbioru krotek zwanego relacja, a dostep do danych
odbywa sie przy pomocy operatorow relacyjnych, takich jak: selekcja, rzuto-
wanie, ztaczenie i inne. Gléwnymi zaletami, ktére doprowadzity do sukcesu
tego modelu danych, jako podstawy dla operacyjnych baz danych, sa: nie-
zaleznos¢ danych od aplikacji oraz, dzieki formalizmowi matematycznemu
stanowigcego jego podstawe, mozliwos¢ stosowania algorytméw optymali-
zujacych zapytania do bazy danych. Dla potrzeb realizacji zapytan do bazy
relacyjnej powstal w latach 70-tych jezyk zapytan SQL (Structured Query
Language), ktéry jest jezykiem wysokiego poziomu, umozliwiajacym defini-
cje, manipulacje, jak i kontrole danych.

Wraz z rozwojem technologii gromadzenia danych, w szczegdlnosci wpro-
wadzenia do powszechnego uzycia kodéw paskowych, powstato zapotrzebo-
wanie na systemy, ktére nie tylko wspieratyby dziatania operacyjne przedsie-
biorstw, ale rowniez przechowywalyby dane historyczne dla potrzeb wspo-
magania procesoOw analizy i podejmowania decyzji. Gromadzenie i przecho-
wywanie danych historycznych, czesto o wieloletnim zasiegu, zaowocowato
zwiekszeniem wielko$ci przechowujacych je zbiorow danych oraz zapotrze-
bowaniem na struktury i narzedzia, ktore umozliwiatyby ich przetwarzanie
i analize. Rozwiazaniem, w tym zakresie, staly sie hurtownie danych (ang.
data warehouse) oraz sktady danych (ang. data marts).

Jedna z najbardziej rozpowszechnionych definicji hurtowni danych po-
chodzi od W. H. Inmona [42]. Traktuje ona hurtownie danych jako zbi6r
zintegrowanych, zorientowanych tematycznie, niezmieniajacych sie w czasie

danych, dedykowany dla potrzeb wspierania proceséw zarzadzania.
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Roéznica pomiedzy hurtownig danych a skladem danych polega na
tym, ze sktad danych obejmuje pewien fragment danych przedsiebiorstwa
i wykorzystywany jest przez dziat lub filie organizacji, natomiast hurtownia
danych przechowuje informacje przeznaczone do catosciowej analizy danych
przedsiebiorstwa [43].

Narzedziem wykorzystywanym w analizie danych pochodzacych z hur-
towni danych jest technologia OLAP (On-Line Analytical Processing), ktora
umozliwia dynamiczng synteze, analize i konsolidacje duzych ilosci wielowy-
miarowych danych. Dzieki tej technice mozliwe jest tworzenie podsumowan
dla danych oraz przegladanie tych agregacji z réznych punktow widzenia
— hierarchicznych wymiaréw. Tworzone podsumowania daja ogolna wiedze
na temat danych i zaleznosci pomiedzy nimi, natomiastbardziej szczegoto-
we zaleznosci mozliwe sa do uzyskania w procesie drazenia danych (ktory
jest czescia procesu pozyskiwania wiedzy (1.2)), dla ktérego hurtownia lub

sktad danych stanowi zZrédto danych.

1.2 Pozyskiwanie wiedzy ze zbiorow danych

W okresie ostatnich kilkunastu lat mozemy zaobserwowaé¢ dynamiczny roz-
woj badan prowadzonych w dziedzinie gromadzenia i przetwarzania danych.
Dzi§ zbiory danych osiagajace rozmiary rzedu gigabajtéw, a nawet tera-
bajtéw, nie sg juz niczym szczegélnym. Tak duze ilodci danych wystepuja
w wielu dziedzinach, w szczegélnosci takich jak: astronomia, telekomuni-
kacja, medycyna, marketing [4, 28, 74, 95]. Nie mozna w tym miejscu nie
wspomnie¢ o najwiekszym zbiorze danych na $wiecie, jakim niewatpliwie sa
zasoby $wiatowej sieci Internet.

W sytuacjach, gdy tradycyjne techniki wykorzystywane do przetwarza-
nia danych, takie jak jezyki zapytan czy narzedzia statystyczne, przestaty
by¢ wystarczajace, koniecznoscia stato sie opracowania nowych metod, od-

powiadajacym aktualnym rozmiarom zbiorow danych. Mozna powiedzie¢, iz
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ta ,powddz” danych stanowi jedno z wickszych wyzwan informatycznych,
jakie pojawity sie przed specjalistami w ostatnim okresie.

Jednym z probleméw z jakim trzeba sie zmierzy¢ jest znalezienie spo-
sobu, w jaki te gromadzone dane moga by¢ wykorzystane w procesach
wnioskowania i podejmowania decyzji. Innymi stowy, jak z danych pozy-
ska¢ wiedze niezbedna dla analitykow i decydentéw. Dziatania zmierzajace
do rozwiazania tego problemu nosza w literaturze nazwe pozyskiwania lub
odkrywania wiedzy w zbiorach danych (ang. KDD — Knowledge Discovery
in Databases) Mozna tez spotkaé¢ inne okreslenia, takie jak ekstrakcja wie-
dzy (ang. knowledge extraction) czy, dosé czesto spotykane, drazenie danych
(ang. data mining). W tym ostatnim przypadku bywa ono mylnie interpre-
towane jako cze$¢ procesu pozyskiwania wiedzy [26]. Glownymi prekurso-
rami tej dziedziny badan sa Usama Fayyad i Gregory Piatetsky-Shapiro,
ktérzy zdefiniowali odnosne podejscie [27] jako: nietrywialny, zautomatyzo-
wany proces odkrywania nowych, istotnych, potencjalnie uzytecznych v zro-
zumiatych wzorcow wsrod danych. Na proces odkrywania wiedzy sktada sie
wiele dziedzin i dyscyplin naukowych, takich jak: statystyka, uczenie maszy-

nowe, sztuczna inteligencja, optymalizacja, bazy danych czy tez obliczenia

redukcja
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Modele ocena

draeni
paneco 53550 [} I
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Rysunek 1.1: Proces pozyskiwania wiedzy ze zbior6w danych (na podsta-
wie [35])
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Pozyskiwanie wiedzy przebiega w kilku etapach (rys. 1.1), realizowanych

niejednokrotnie w sposob rekurencyjny. Sa to:

1. analiza problemu — ma na celu poznanie rozwazanej dziedziny
w celu odpowiedniego doboru technik i rodzaju wynikoéw procesu

pozyskiwania wiedzy;

2. przetwarzanie wstepne i integracja danych — na tym etapie na-
stepuje pozyskanie danych z r6znych zrédet (m.in. z baz operacyjnych
przedsiebiorstwa, hurtowni danych i baz zewnetrznych, np. informacje
gieldowe, itp.) oraz wstepne przetwarzanie danych, w sktad ktérego

wchodza:

wybor danych, ktére beda przydatne w analizie,

— czyszcezenie danych z szumow 1 wartosci daleko odbiegajacych od
normy przyjetej dla obiektéw danej klasy (ang. outliers),

— normalizacja danych,

— interpretacja danych niepelnych lub btednych,

— odwzorowanie danych, w zalezno$ci od przewidywanego typu mo-

delu drazenia, np. z wartosci numerycznych na skategoryzowane

lub odwrotnie.

Proces przygotowania danych do analizy jest czesto procesem czaso-
chltonnym, moze zajmowaé¢ 50%-90% czasu calego procesu pozyski-
wania wiedzy, jednak prawidtowa realizacja tego waznego kroku da-
je mozliwos¢ budowy modeli drazenia danych, ktore beda spetniaé
stawiane im wymagania [65, 87]. Odpowiednio przetworzone dane sa
przechowywane w sktadnicach lub hurtowniach danych lub tez sa bez-
posrednio sktadowane w roboczym zbiorze danych przeznaczonym dla

procesu drazenia danych;
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3. eksploracja danych — wlasciwy proces budowy modelu(i) drazenia
— zbioru(éw) wzorcow, ktéry sktada sie z nastepujacych etapéw

zaleznych od rozwiazywanego problemu:

— wybér danych (atrybutéw) dla procesu drazenia,
— dobér odpowiedniego typu wzorcow i metody ich pozyskania,

— dobor wartosci progowych dla algorytmu drazenia danych.

Najczesciej wykorzystywanymi typami wzorcow (modeli) pozyskiwa-
nych w procesie drazenia sa: reguty asocjacyjne i drzewa decyzyjne.
Model moze powsta¢ rowniez w wyniku przeprowadzenia algorytmu
grupowania (klasteryzacji — ang. clustering) lub przez dopasowanie

funkcji regresji;

4. przygotowanie wynikéw dla potrzeb analizy i oceny — aby
wzorce mogty by¢ zrozumiate dla analityka, musza zostaé¢ przetworzo-
ne z formy bezposrednio uzyskanej w procesie drazenia do takiej, ktéra
bedzie tatwa w interpretacji i ocenie. W wielu przypadkach liczba wy-
generowanych wzorcow jest trudna do ,,ogarniecia” przez uzytkownika

i wymaga redukcji.

Problem automatycznej redukcji modeli drazenia danych (etap 4 proce-
su pozyskiwania wiedzy), w szczegdlnosci modeli regul asocjacyjnych, jest
gtownym zagadnieniem rozpatrywanym w niniejszej pracy i zostanie szcze-

gotowo oméwiony w dalszej jej czesci.

1.3 Modele drazenia danych

1.3.1 Model regut asocjacyjnych

Model oparty na wykorzystaniu regut asocjacyjnych jest jednym z wazniej-
szych typéw modeli drazenia danych [2, 34].
Reguly asocjacyjne pozyskiwane sg poprzez analize zbioru danych D

(rys. 1.2), ktéry sklada sie z rekordéw T, czesto nazywanym zbiorem
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transakcji. Kazda transakcja sktada sie z pozycji ze zbioru 1. Dla kazdej

transakcji T i podzbioru pozycji A, méwimy, ze T zawiera A, gdy A C T.

I — zbiér pozycji

podzbiory pozycji
pl -7
p2
p4

p3
B
P5 \\ D - zbiér danych
{pl p2 p4)(p3 p5)
1 p3 p4
P> P u T — transakcje
Y A

Regulta A — B p2 p4 Db

Rysunek 1.2: Pozyskiwanie regul asocjacyjnych

Regute asocjacyjna mozna przedstawi¢ w postaci (1.1) (przy czym zapis
ten nalezy traktowac jako pewnego rodzaju powiagzanie, a nie jako implikacje
matematyczna).

A— B, przy ANB = @, (1.1)
gdzie:
A, B — podzbiory pozycji, ktére pochodzg z pewnego zbioru pozycji 1.

Dla okreslenia w jakim stopniu dana reguta A — B jest interesujaca,
najczesciej stosuje sie miary tzw. wsparcia i zaufania reguty. Definiuje sie

je w spos6b nastepujacy:

Definicja 1. Reguta A — B w zbiorze transakcji D posiada wsparcie sup,
gdzie sup okre$la procentowo liczbe transakcyi w zbiorze D, ktore zawierajq

podzbior pozycyi A i podzbior pozycji B
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Definicja 2. Regula A — B posiada zaufanie conf w zbiorze transakcji D,
gdzie conf okresla procentowo liczbe transakcyi, ktore zawierajg podzbior

pozycyi A oraz podzbior B.

W sktad reguty wchodza dwa podzbiory pozycji, ktére musza by¢ tzw.

zbiorami czestymi.

Definicja 3. Zbiorem czestym nazywamy podzbior pozycji, ktory spetnia

warunek minimalnego wsparcia.

Progowe warto$ci minimalnego wsparcia i zaufania sg powszechnie
wykorzystywane do kontroli procesu budowy modelu regut asocjacyjnych

(rys 1.3).

( Znajdz w zbiorze transakcji |
T wszystkie 1-elementowe
zbiory czeste — Ly

T

Na podstawie zbio- - <
ru L1 utwoérz zbiér Wynik:U Ly
C, — k-elementowych P

zbioréw kandydujacy

1 l

Na podstawie wynikowych
zbioréw czestych utworz re-

13 GO e o] uly asocjacyjne spelniajace
dokonaj redukeji zbioru Cj, Suly asogjacyjue spetina)a
\ warunki min_sup i min_conf

Ze wszystkich zbioréw
czestych z Cy, utwérz Ly

l

Wykorzystujac zaloze-

tak

Rysunek 1.3: Proces budowy modelu regut asocjacyjnych
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L, = {zbiory czeste 1-elementowe};
for (k=2;L;_, # @;k++) do
begin
Cy = apriori-gen(Ly_1);
forall transakcjit € T' do
begin
Cy = subset(Cy,t);
forall zbiorow kandydujecych ¢ € C; do c.count++;

end
Ly = {c € C | c.count > minsup};
end
Wynik = U Ly,
k

Algorytm 1.1: Algorytm Apriori

W procesie tym, do generowania zbioréw czestych wykorzystuje sie
najczesciej zaproponowany w [3] Algorytm Apriori. Algorytm ten (algo-
rytm 1.1) opiera sie na twierdzeniu méwiacym, ze jesli dany podzbiér pozycji
nie jest czesty (ma wsparcie mniejsze od minimalnego) to kazdy zbiér pozy-
¢ji go zawierajacy réwniez nie jest czesty. W algorytmie tym w pierwszej ko-
lejnosci wyszukiwane sg jednoelementowe zbiory czeste, nastepnie za$ itera-
cyjnie tworzone sg kolejne n+1 elementowe zbiory czeste z n-elementowych.
7 tak uzyskanych zbioréw tworzone sg reguty asocjacyjne. Algorytm Apriori
jest kompletny tzn. znajduje wszystkie reguty, ktorych wsparcie jest wiek-
sze od zadanych wartos$ci progowych, co stanowi zaréwno jego zalete, jak
i wade, gdyz w wielu przypadkach generowana przez niego liczba regut sigga
kilku, a nierzadko kilkudziesieciu tysiecy.

Przedstawiony algorytm odkrywania regut asocjacyjnych uchodzi za
standardowy, ale sa znane réwniez jego modyfikacje m.in. w [3, 13, 75, 62,
90]. Zmierzaja one do poprawienia efektywnosci obliczeniowej lub uzyskania
regul asocjacyjnych nieco innego rodzaju (np. regut klasyfikacyjnych).

Klasycznym przyktadem zastosowania regut asocjacyjnych jest analiza
koszyka zakupow. Ma on réwniez zastosowanie np. w dziedzinie ubezpieczen,

medycynie, telekomunikacji czy analizie odwiedzanych stron internetowych

itp.
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1.3.2 Model drzew decyzyjnych i klasyfikacyjnych

Kolejnym waznym modelem drazenia danych jest model drzewa decyzyjne-
go. Powstaje on poprzez zastosowanie algorytméw, pochodzacych z dziedzi-
ny uczenia maszynowego, ktore to dzielg populacje danych wejéciowych na
podstawie testow pojedynczych atrybutéw. W wyniku otrzymujemy drze-

wo, ktore sklada sie z nastepujacych elementéw (rys. 1.4):

— wezel wewnetrzny (decyzyjny) — zawiera atrybut testowy,

— krawedz drzewa — warto$¢ atrybutu testowego decydujaca o wybo-
rze danego poddrzewa,

— wezel koncowy (lis¢) — warto$¢ atrybutu decyzyjnego lub rozktad

klas decyzyjnych.

atrybut A

warunek A warunek A2

atrybut B

atrybut C

warunek B2 warunek C1

atrybut D

warunek Bl

Rysunek 1.4: Drzewo decyzyjne

Podstawa algorytméw budowy drzew decyzyjnych jest rekursja, w wyni-
ku ktorej tworzona jest struktura drzewa od korzenia do lisci (wgtab) (ang.
top-down) poprzez podzial na kolejne poddrzewa. Podzial ten dokonywa-
ny jest poprzez analiz¢ zbioru danych trenujacych metoda dziel i zwyciezaj
(ang. divade and conquer). Kolejna whasnoscig algorytméw budowy drzew

decyzyjnych jest to, ze sa one zachtanne (ang. greedy). Moze by¢ to powodem
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problemu zwiazanego z tym, ze podczas budowy drzewa, w niektorych we-
ztach pomijane sg testy istotne z punktu widzenia calej populacji, na rzecz
nieistotnych testéw lokalnych. Glowng roznicg pomiedzy poszczegdlnymi

algorytmami jest zastosowana funkcja podziatu dla wezléw wewnetrznych:

— algorytmy uczenia maszynowego (ID3, C4.5, C5) [17, 68] opieraja si¢
na tzw. mierze zysku informacyjnego zbudowanej przy uzyciu entropii
informacyjnej,

— algorytmy statystyczne (CART) [10] wykorzystuja miary czestosci
wystepowania rekordow (np. Gini),

— algorytmy rozpoznawania obrazu (CHAID) [46] wykorzystuja miary

korelacji miedzy atrybutami (np. x?).

Podczas tworzenia modelu drzew decyzyjnych czestym problemem jest
zbyt duzy rozrost drzewa (przetrenowanie), w ktorym uwydatniaja sie
anomalie wystepujace w zbiorze trenujacym. Aby rozwigzaé ten problem,

stosuje sie, w zaleznosci od algorytmu, dwie rézne strategie redukcji:

1. przycinanie wstepne (ang. prepruning) — warunkiem zakonczenia pro-
cesu tworzenia drzewa jest osiagniecie minimalnej, ustalonej wczesniej,

wartosci progowej funkeji podziatu,

2. przycinanie konicowe (ang. postpruning) — generowane sa wszystkie
wezty drzewa, az do osiggniecia pojedynczego rekordu, a nastepnie

obcinane sg gatezie zbyt szczegdtowe.

W przypadku przycinania wstepnego problemem jest taki dobér war-
tosci progowej funkcji podziatu, aby wzrost drzewa nie zostal zatrzymany
zbyt wezesnie. Dlatego w praktyce stosuje sie zazwyczaj strategie przyci-
nania koncowego, ktora cho¢ bardziej ztozona obliczeniowo, daje w rezul-
tacie drzewa bardziej wiarygodne [35]. Istnieja dwie operacje przycinania

koncowego: Subtree replacement i Subtree raising, ktore wykorzystywane sa
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w wielu algorytmach redukcji np. cost complexity pruning [10], reduced er-
ror pruning [66], pessimistic pruning [67], Minimum Description Length
(MDL) [69].

Drzewa decyzyjne wykorzystywane sg réwniez do klasyfikowania nowych
rekordow. W tym przypadku wyodrebnia si¢ tzw. zbior testowy, na podsta-
wie ktérego tworzony jest model, ktéry nastepnie wykorzystuje sie do klasy-
fikacji nowych danych do okreslonych grup na podstawie wartosci atrybutu

decyzyjnego.

1.4 Problem redukcji modeli drazenia

Podczas etapu budowy modelu drazenia, aspekt doboru odpowiednich
parametrow tego modelu jest bardzo istotny. Dla modelu asocjacyjnego sg
to wartosci progowe wsparcia i zaufania dla regul asocjacyjnych. Zatozenie
wysokich wartosci tych parametrow skutkuje wygenerowaniem modelu
o matej ilosci regul, a co za tym idzie modelu przejrzystego — tatwego
w analizie. W tym przypadku jednak istotne dane, ktore moga interesowac
analityka, moga zosta¢ pominiete, a w konsekwencji uzyskana wiedza jest
niepetna. Gdy wartosci progowe parametrow sa zbyt mate — generowana jest
duza liczba regut, co powoduje znaczng ztozonos¢ modelu oraz trudnosé
w wydobywaniu najbardziej istotnej dla analityka wiedzy dziedzinowej.
Tutaj nie nastepuje utrata interesujacych informacji, lecz sa one ukryte
i trudno dostepne dla uzytkownika. W takich przypadkach zastosowanie
metod wydobywania istotnych dla danego zadania regut staje sie sprawg

kluczowa.

1.4.1 Redukcja poprzez ograniczenie danych zrédtowych

W znanych autorowi pracy publikacjach (np. [34, 37, 40, 41, 55, 56,
.

58]) opisujacych problematyke redukcji modelu z wykorzystaniem jezykow

zapytan wystepuja trzy istotnie réznigce sie podejscia do rozwigzania
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tego problemu. Pierwsze z nich, to redukcja danych zZrodtowych poprzez
nadanie ograniczen na wartosci atrybutéw tworzonego modelu. W tym
przypadku budowa modelu odbywa si¢ jedynie dla wybranych rekordéw
bazy danych, speliajacych zadane kryterium, co powinno skutkowaé
zmniejszeniem liczby generowanych regut. Przyktadem takiego podejscia sa:
jezyk DMQL [34], Operator MINE RULE [55, 56| oraz jezyk MineSQL [58].
Jezyk DMQL (Data Mining Query Language) jest jezykiem zapytan

stworzonym dla potrzeb pozyskiwania wiedzy z relacyjnych baz danych.
Umozliwia on budowe réznego typu modeli drazenia danych z ograniczenia-
mi dla przetwarzanych danych.

find association rules

related to gpa, birth_place, address

from student

where major = ”¢s” and birth_place = ”Canada”

with support threshold = 0.05
with confidence threshold = 0.7

Algorytm 1.2: Zapytanie w jezyku DMQL [35]

Przyktad zapytania w jezyku DMQL pokazano w tresci algorytmu 1.2.
Zapytanie to, w pierwszej kolejnosci grupuje odpowiednie rekordy ze zbioru
danych spekiajace zadane warunki dla okreslonych atrybutéw, a nastepnie
buduje model regut asocjacyjnych z odpowiednimi warunkami progowymi
wsparcia i zaufania. Jezyk ten zostal wykorzystany w systemie DBMiner [33]
do kontroli procesu budowy modeli drazenia danych.

Podobnym rozwigzaniem do jezyka DMQL jest zaproponowany przez
R. Meo w [55] Operator MINE RULE. Stanowi on rozszerzenie jezyka SQL
o dodatkowe elementy, dzieki ktérym mozliwe jest budowanie modeli re-
gut asocjacyjnych bezposrednio dla danych przechowywanych w relacyjnej
bazie danych. Ograniczenia dla danych Zzrédtowych nadawane sa przy po-
mocy standardowego zapytania SQL, natomiast proces pozyskiwania regut
asocjacyjnych wykonywany jest przy pomocy klauzuli MINE RULE [56]
(algorytm 1.3).
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MINE RULE SimpleAssociations AS

SELECT DISTINCT l.n item AS BODY, 1.1 item AS HEAD,
SUPPORT, CONFIDENCE

FROM Purchase WHERE price = 150

GROUP BY transaction

EXTRACTING RULES WITH SUPPORT: 0.1, CONFIDENCE: 0.2

Algorytm 1.3: Operator MINE RULE [55]

W wyniku dzialania Operatora MINE RULE otrzymujemy nieznormali-
zowana tabele regut asocjacyjnych o czterech atrybutach: BODY (poprzed-
nik reguty), HEAD (nastepnik reguty), SUPPORT (wsparcie), CONFIDEN-
CE (zaufanie). Ten sposob zapisu, w szczegblnosci przechowywanie wszyst-
kich pozycji zbioru czestego jako jednej komoérki tabeli, utrudnia dalsze
przetwarzanie i analize modelu, np. wyszukiwanie regul, w sktad ktérych
wchodzi zadana pozycja itp.

Kolejnym jezykiem budowy modeli regut asocjacyjnych, zdefiniowanym,
podobnie jak Operator MINE RULE, jako rozszerzenie jezyku SQL, jest
MineSQL [58]. Charakteryzuje sie on tym, ze dla potrzeb przechowywa-
nia utworzonych przy jego pomocy regut asocjacyjnych zostat zdefiniowany
specjalny typ danych RULE oraz okreslono w nim funkcje umozliwiajace
dostep do poszczegdlnych elementéw reguty. Jezyk ten daje rowniez moz-
liwo$¢ zapamietania regut w tabelach bazy danych, jak rowniez w plikach

tekstowych.

MINE rule, support(rule) s., confidence(rule) c.
FOR product

FROM shoppings

WHERE ‘product=*“crescent”’” IN body(rule)
AND bodylen(rule) = 2

AND support(rule) > 0.2

GROUP BY trans id

Algorytm 1.4: Wyrazenie jezyka MineSQL [58]
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Przyktad wyrazenia w jezyku MineSQL pokazano w algorytmie 1.4.
W wyniku wykonania zapytania wygenerowane zostana tylko reguty aso-
cjacyjne dla danych z tabeli shoppings ograniczonej do atrybutu product
przy pomocy klauzuli FOR.

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢, ze ograniczenie danych wejéciowych
dla budowanego modelu nie gwarantuje, ze otrzymany podzbior regut bedzie
wystarczajaco maly, aby by¢ prostym w analizie. Dodatkowo, nie zawsze
istnieje mozliwos¢ redukeji danych zréodtowych, poniewaz jest to uzaleznione
od rozwiazywanych w konkretnym przypadku, czesto ztozonych, probleméw

analitycznych i poszukiwanych zaleznosci.

1.4.2 Redukcja poprzez ograniczenia dla generowanych
regut

Kolejnym sposobem redukcji modelu przy uzyciu jezykoéw zapytan jest zada-
nie ograniczen dla generowanych regut. Ograniczenia te zmniejszaja liczbe
regut w modelu tylko do takich, ktore spetniaja zadane kryteria. Nadawa-
nie ograniczen odbywa si¢ podczas procesu budowy modelu. Mozliwosciami
takimi dysponuje, przedstawiony w podrozdziale 1.4.1 jezyk MineSQL oraz
jezyk MSQL [40, 41].

Glowng zalety jezyka MineSQL, oprocz omdéwionej w podrozdziale 1.4.1
redukcji danych Zrédtowych, jest mozliwo$¢ uzyskania tylko tych regut,
ktére spetniaja okreslone uwarunkowania. W algorytmie 1.4 zapytanie
zadane w jezyku MSQL nie tylko ogranicza dane wejsciowe dla modelu,
ale wskazuje rowniez, ze reguly musza dodatkowo spetlnia¢ nastepujacy
warunek: zbiér czesty poprzednika reguly (body) ma mieé dokladnie dwie
wartosci i jedng z nich ma by¢ crescent. Dodatkowo wsparcie utworzonych
regut ma by¢ wieksze niz 0.2.

Drugim jezykiem zapytan redukujacym liczbe regut w trakcie procesu
budowy modelu jest jezyk MSQL [40, 41]. W jezyku tym reguta asocjacyjna
ma posta¢ Body — Consequent [support, confidence| (Body — poprzednik
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reguty, Consequent — nastepnik reguly), natomiast jego sktadnia zblizona
jest do jezyka SQL. Algorytm 1.5 przedstawia przyktad zapytania w jezy-
ku MSQL, ktoére przy pomocy polecenia GetRules generuje i zapisuje do
zbioru regut R tylko te reguty asocjacyjne z tabeli Emp, ktore speiniaja
nastepujgcy warunek: poprzednik reguly jest wartoscig atrybutu Age lub
Salary z przedziatu (30000,80000), natomiast nastepnik reguly jest warto-
Scig atrybutu Job. Dodatkowo progi wsparcia i zaufania reguty sa ustawione
odpowiednio na 0.1 i 0.3.

GetRules(Emp)

into R

where Consequent in { (Age="*), (Salary=[30000,80000]) }

and Body has { (Job=*) }

and confidence > 0.3
and support > 0.1

Algorytm 1.5: Zapytanie MSQL — GetRules [41]

Innym rozwiagzaniem redukujacym wielkos¢ modelu podczas jego budo-
wy jest zaproponowana w [60] oraz [81] modyfikacja algorytmu budowy
modelu regut asocjacyjnych. Polega ona na tym, ze wéréd wygenerowanych
zbioréw czestych przy uzyciu algorytmu Apriori (algorytm 1.1) wybiera-
ne sg tylko te, ktére spetniajg zatozone kryteria. Kryteria, przedstawione
w postaci wyrazen logicznych, wskazuja, ktére wartosci atrybutow maja
wejs¢ w sktad zbioréw czestych. Wybrane zbiory czeste staja si¢ baza dla
generowanych regul, ktérych liczba jest mniejsza, niz w przypadku, gdy
analizowane sa wszystkie mozliwe zbiory czeste.

Mozna zauwazy¢, ze w wyzej przedstawionym podejsciu, jak réwniez
tym omowionych w podrozdziale 1.4.1, wystepuja utrudnienia podobne jak
przy doborze odpowiednich parametréw budowy modelu. W tym przypadku
rowniez natozenie warunkéw poczatkowych na budowany model moze
ograniczy¢ jego przydatnos¢ do rozwiazania zadanego problemu, a co za

tym idzie konieczno$¢ tworzenia kolejnych wersji modeli drazenia.
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1.4.3 Redukcja przy uzyciu zapytan do modelu

Kolejng metoda redukcji modelu drazenia jest wybdér odpowiednich regut
z juz utworzonego modelu. Realizuje sie to poprzez zadawanie zapytan
do modelu, ktérych wynikiem jest podzbiér regut interesujacych z punktu
widzenia analityka. Redukcja, w szczegdlnosci modelu o duzej liczbie regut,
do matego ich podzbioru, daje mozliwos¢ tatwiejszej analizy i pozyskiwania
uzytecznej wiedzy. Do grupy narzedzi wykorzystujacych to podejscie naleza:
omawiany w podrozdziale 1.4.2 jezyk zapytan MSQL oraz SMARTSKIP
System [37].

Jezyk zapytan MSQL jest jezykiem, ktéry oprocz generowania, daje
rowniez mozliwos¢ przetwarzania juz utworzonych regut asocjacyjnych.

SelectRules(R)
where Body has { (Age=[30,40]), (Sex="*)}
and Consequent is { (Car=*) }

Algorytm 1.6: Zapytanie MSQL — SelectRules [41]

W sktadni jezyka MSQL, poza pokazanym na algorytmie 1.5 poleceniem
GetRules tworzacym zbiér regut z ograniczeniami, istnieje réwniez podobne
sktadniowo polecenie SelectRules. Daje ono mozliwo$¢ wyboru ze zbioru
regut R tylko tych regul, ktore spetniaja zadane w klauzuli where warunki.
W algorytmie 1.6 warunek ograniczajacy dla reguly nalezy interpretowac
w sposob nastepujacy: w podzbiorze pozycji w poprzedniku reguty musza
wystapi¢ dwie pozycje — wartosé atrybutu Age z przedziatu (30,40) oraz
dowolna warto$¢ atrybutu Sex, natomiast w nastepniku reguty dowolna
warto$¢ atrybutu Car.

Kolejnym przyktadem wykorzystania zapytan dla potrzeb redukcji zbio-
ru regut jest System SMARTSKIP. Zostal on stworzony dla firmy Daimler-
Chrysler na potrzeby analizy informacji o czesciach montowanych w samo-
chodach tej firmy. W systemie tym, w procesie drazenia danych generowany
jest zbioér regut, ktory nastepnie zapisywany jest w specjalnie do tego celu

przygotowanej relacyjnej tabeli regul (rysunek 1.5).
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((0

SelectRulesFrom rulecache
Where supp>0.25 and conf>0.975

Rules Items

DM
System

Itemsets

rulecache

Podzbiér regut

Rysunek 1.5: System SMARTSKIP

Zapytanie SelectRulesFrom skierowane do pamieci podrecznej regut ru-
lecache jest zamieniane na odpowiednie polecenie jezyka SQL, zwracajace
reguty, ktore spetniaja zadany warunek. W przypadku, gdy w pamiegci tym-
czasowej poszukiwany podzbior nie zostanie znaleziony, sg one pobierane
z gléwnej tabeli regul. Rozwiazanie to znacznie przys$piesza zadawanie za-
pytan podobnych do siebie, w szczegdlnosci, gdy liczba regut w gltownej
tabeli jest bardzo duza.

Poréwnujac przedstawione metody redukcji (tabela 1.1 s. 22), mozna
stwierdzi¢, iz opisana w tym podrozdziale metoda przy uzyciu zapytan do
modelu jest bardziej obiecujaca niz przedstawione wczesniej, ze wzgledu
na mozliwo$¢ wielokrotnego zadawania zapytan i badania podzbioréw re-
gul, bez potrzeby ponownego budowania modelu. Nalezy zwréci¢é uwage,

ze zadne ze znanych rozwiazan nie umozliwia automatycznego zadawania
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Tabela 1.1: Poréwnanie rozwigzan redukcji modeli drazenia

Typ redukcji

Zalety

Wady

ograniczenie
danych
wejsciowych

— budowa modelu odbywa

sie tylko dla wyspecyfi-
kowanych danych

liczba wygenerowanych
regut jest mniejsza niz
w przypadku analizy ca-
tosci danych

— zmiana zalozen anali-

zy wymusza koniecznosé
budowy nowego modelu

analiza danych czastko-
wych moze doprowadzié¢
do niepoprawnych wyni-
kow i wnioskéw

ograniczenie

we wszystkich regutach

zmiana zalozen anali-

ma potrzeby budowy no-
wego modelu przy zmia-
nie zatozen analizy

dla genero- modelu wystepuja wska- zy wymusza konieczno$¢
wanych zane przez uzytkownika budowy nowego modelu
regut pozycje
tatwos¢ analizy malej
(zazwyczaj) liczby regut
ograniczenie generowane sa wszystkie trudnos¢ doboru od-
przez uzycie regulty (powyzej progu | powiedniego zapytania
zapytan wsparcia i zaufania) - nie zwracajacego oczekiwa-

ny wynik

zapytan w celu uzyskiwania odpowiedzi adekwatnych do potrzeb analityka.

Nie sg to réwniez rozwigzania uniwersalne, umozliwiajace wykorzystanie ich

dla réznych platform sprzetowych i programowych. Dlatego tez, stworzenie

metodyki umozliwiajacej analize duzych zbioréw regut asocjacyjnych, wraz

z zestawem narzedzi programowych dajacych mozliwosé realizacji tej meto-

dyki, wydaje sie zaréwno z badawczego jak i praktycznego punktu widzenia

zadaniem zasadnym i interesujacym.
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1.5 Teza i zakres pracy

Teza niniejszej pracy jest nastepujace stwierdzenie:

Zastosowanie adaptacyjnych procedur formulowania zapytan
umozliwia skuteczne pozyskiwanie problemowo zorientowanej
wiedzy z duzych zbiorow danych analitycznych.

Prawdziwos¢ tezy zostanie wykazana poprzez:

1. opracowanie metody pozyskiwania wiedzy poprzez automatyczne

generowanie zapytan do modelu regut asocjacyjnych,

2. konstrukcje i implementacje algorytméw i narzedzi dla realizacji

zaproponowanej metody
3. stworzenie prototypowej aplikacji do weryfikacji opracowanej metody,

4. przeprowadzenie eksperymentéw dla danych rzeczywistych, umozli-

wiajacych weryfikacje opracowanego rozwigzania.

1.6 Przeglad zawartosci pracy

W rozdziale drugim zostata przedstawiona proponowana metoda generowa-
nia zapytan do modelu drazenia danych, opisano algorytm programowania
genetycznego stanowigcy podstawe tej metody. Dodatkowo zostaly omowio-
ne: standard PMML, wykorzystany do tekstowego zapisu modeli drazenia
danych oraz jezyk zapytan XQuery, ktéry daje mozliwo$é¢ zadawania zapy-
tan do tak przechowywanych modeli.

Rozdzial trzeci zawiera szczegdétowy opis zastosowania algorytmu pro-
gramowania genetycznego pozwalajacy na generowanie zapytan do modelu
regut asocjacyjnych. Zaproponowano w nim definicj¢ kryterium oceny wy-
generowanych zapytan na podstawie zwracanego przez nie podzbioru regut
asocjacyjnych.

Rozdzial czwarty opisuje zatozenia implementacyjne oraz strukture

aplikacji opracowanej na potrzeby testowania skutecznos$ci proponowanej
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metody. Przedstawiono tu zadania poszczegdlnych modutow aplikacji oraz
wskazano biblioteki programistyczne, ktore zostaly wykorzystane do ich
przygotowania.

W rozdziale piatym zademonstrowano wyniki przeprowadzonych z wy-
korzystaniem opracowanej metody eksperymentow obliczeniowych, dotycza-
cych trzech rzeczywistych baz danych: (i) energetycznych, (ii) medycznych
oraz (iii) wypadkow samochodowych .

Na koncu pracy zamieszczono podsumowanie, bibliografie oraz dodat-
ki zawierajace opisy danych rzeczywistych wykorzystanych podczas badan,
elementy eksperymentalnego systemu pozyskiwania wiedzy oraz szczegoto-

we wyniki eksperymentow.



Rozdziat 2

Metoda automatycznego
generowania zapytan

2.1 Opis metody

7 rozwazan przeprowadzonych w podrozdziale 1.4 mozna wysnué¢ wniosek,
ze najkorzystniejsza metoda analizy modelu regut asocjacyjnych jest za-
dawanie zapytan do zbioru regul, ktéry zostal zbudowany bez ograniczen
dotyczacych danych Zrodtowych oraz generowanych regut. Jednak z powo-
du duzej liczby regut zadanie prawidlowego zapytania nie jest rzecza ta-
twa 1 czesto uzyskany efekt jest niezadawalajacy. Prowadzi to do sytuacji.
w ktorej otrzymanie oczekiwanego wyniku wymaga zadania wielu zapytan,
co w sposob ,reczny” jest zajeciem czasochtonnym i czesto niewykonalnym
ze wzgledow czasowych. Dlatego tez, zadaniem proponowanej metody jest
automatyczne generowanie coraz lepszych zapytan do bazy regut, a co za
tym idzie poszukiwanie optymalnego rozwiazania pod wzgledem zadanego
kryterium. Schemat opracowanej metody przedstawiono na rysunku 2.1.
W pierwszej kolejnosci budowany jest model regut asocjacyjnych. Zapi-
sywany jest on w standardzie PMML opisanym w podrozdziale 2.4. Nastep-
nie zadawane jest zapytanie do modelu w jezyku XQuery przedstawionym

w podrozdziale 2.5.2. Zapytanie to zwraca pewien podzbioér regut, ktory to

25
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Podzbiér regut
uzyskanych
w wyniku zapytania

GENERACJA Model Drazenia
Zapytan(XQuery) Danych(PMML)

Pytanie(a) w jezyku

naturalnym

Czy spelnione
kryterium
zakonczenia?

Ocena Kryterium

Rysunek 2.1: Schemat metody automatycznego generowania zapytan

nastepnie poddawany jest ocenie wzgledem przyjetego wezesniej kryterium.
Jesli warunek zakonczenia jest spetniony, zwracane jest uzyskane rozwiaza-
nie, w przeciwnym wypadku generowane jest kolejne zapytanie i caty cykl
powtarza sie.

W przypadku tworzenia kolejnego zapytania podstawowym zadaniem
jest znalezienie takiego nowego zapytania, aby byto ono lepsze od poprzed-
niego. Drugim problemem proponowanego rozwiazania jest dobranie odpo-
wiedniego kryterium oceny. Musi ono taczy¢é w sobie elementy wskazane
przez uzytkownika oraz ograniczajace liczbe regut wynikowych do najwaz-
niejszych z punktu widzenia analizy. W dalszej czesci pracy przedstawione
zostang rozwigzania wskazanych probleméw przy wykorzystaniu algoryt-

mow programowania genetycznego oraz zdefiniowanego kryterium oceny.
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2.2 Programy ewolucyjne

Programy ewolucyjne staty si¢ w ostatnim czterdziestoleciu jedna z bardzo
szybko rozwijajacych sie galtezi wiedzy w dziedzinie sztucznej inteligencji.
Pod tym pojeciem nalezy rozumieé¢ caly klase systeméw opartych na
mechanizmie doboru naturalnego i dziedziczenia [57, 73].

Mechanizm ten polega na stworzeniu populacji osobnikoéw, ktoéra jest
pewnym zbiorem rozwigzan zadanego problemu. Kazdy z nich poddawany
jest ocenie, ktora okresla stopien, w jakim dane rozwigzanie spetnia zatoze-
nia funkcji celu. Nastepnie na podstawie reprodukcji i modyfikacji najlep-
szych osobnikow tworzona jest kolejna populacja, w ktorej spodziewamy si¢
znalez¢ rozwiagzanie lepsze od dotychczas uzyskanych.

Reprodukcje nalezy interpretowaé jako przeniesienie osobnika do popu-
lacji potomnej bez dokonywania zmian w jego strukturze. Wsréd metod
modyfikujacych nowopowstaly populacje mozna wskazaé¢ najczesciej wyko-
rzystywane, tzw. operatory genetyczne: mutacje i krzyzowanie. Mutacja jest
procesem zamiany wybranego fragmentu osobnika, na nowy, losowo wyge-
nerowany. Natomiast w przypadku krzyzowania nastepuje wymiana frag-
mentow ,materiatu genetycznego” pomiedzy dwoma osobnikami populacji.
W wyniku operacji modyfikujacych otrzymujemy nowe osobniki (rozwiaza-
nia), a co za tym idzie obszar poszukiwan najlepszego wyniku caly czas
podlega zmianom, dzigki czemu zwigksza si¢ prawdopodobienstwo jego zna-
lezienia.

Mozna wyrdzni¢ nastepujace metody wykorzystujace mechanizmy ewo-

lucyjne:

1. algorytmy genetyczne
2. strategie ewolucyjne
3. programowanie ewolucyjne

4. programowanie genetyczne.
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Za gléwnego prekursora w dziedzinie algorytméw genetycznych po-
wszechnie uznaje sie Johna Hollanda. Jego praca [38], ktéra powstala na
bazie pomystu obliczen ewolucyjnych przedstawionych przez I. Rechenber-
ga w [71], stata sie podstawa dla innych programéw ewolucyjnych. W algo-
rytmach genetycznych definiuje sie reprezentacje osobnikow jako strukture
(genotyp) sktadajaca sie z ciagow kodowych (bitowych) bedacych odpowied-
nikami chromosomoéw. Genotyp stanowi podstawe do utworzenia fenotypu,
ktory jest zbiorem parametréw, rozwigzaniem lub punktem w przestrzeni
rozwigzan. Algorytmy genetyczne wykorzystywane sa w wielu réznorodnych
dziedzinach, takich jak: matematyka, medycyna, technika czy politologia.
W kontekscie optymalizacji funkeji mozna tu wyrdéznié¢ prace DeJonga [23],
ktéra wskazata kierunek rozwoju algorytmoéw genetycznych [30].

W przypadku strategii ewolucyjnych zaproponowanych przez Schwefela
we wspoélpracy z Rechenbergiem [76] osobniki populacji maja reprezenta-
cje zmiennoprzecinkowa. Jedynym mechanizmem modyfikujacym, stosowa-
nym w tych strategiach jest mutacja. Znalazty one zastosowanie gtoéwnie
w zadaniach optymalizacji parametrycznej dla parametréow ciagltych, cho-
ciaz podjeto rowniez proby wykorzystania tych strategii dla zadan dyskret-
nych [7, 36].

Programowanie ewolucyjne zostato wprowadzone w latach 60-tych przez
Lawrence Fogela. Fogel zastosowal te ewolucyjnag metode w odniesieniu do
automatéw o skonczonej pamieci z niewielka liczba stanéw [29]. Podobnie
jak miato to miejsce dla strategii ewolucyjnych, jedynym operatorem gene-
tycznym zastosowanym w tym podejsciu jest mutacja, ktéra dokonywana
jest na elementach graféw opisujacych stany automatéw. Programowanie
ewolucyjne znalazto zastosowanie w modelowaniu i identyfikacji systemow,
sterowaniu, uczeniu sieci neuronowych, prognozowaniu, rozpoznawaniu ob-
razéw i problemach kombinatorycznych.

Ostatnig z wymienionych metod ewolucyjnych jest, zaproponowane sto-

sunkowo niedawno, bo na poczatku lat dziewie¢dziesiatych, programowanie
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genetyczne. Poniewaz stanowi ono podstawe rozwiazania problemu auto-
matycznego generowania zapytan zaproponowanego w tej pracy, zostanie

szerzej omowione w kolejnym podrozdziale.

2.3 Programowanie genetyczne

W metodzie programowania genetycznego, przedstawionej przez Johna R.
Koze w [49], zaproponowal on, aby zamiast budowania jednego programu
ewolucyjnego rozwiazujacego zadany problem, przeszukiwaé przestrzen
programéw. Programy te stanowig populacje osobnikow, ktore ewoluujag

w kolejnych pokoleniach w celu znalezienia jak najlepszego, w sensie

Utworz populacje po-
czatkowg programow

l

Wylicz przystosowanie
dla wszystkich
osobnikéw populacji

przyjetego kryterium, rozwigzania.

!

Osiagnigto
wystarczajace
przystosowanie lub
przekroczono limit
liczby pokolen?

tak

cje ewolucyjne
(krzyzowanie, re-
produkcja, mutacja)

| 1

Wylicz przystosowanie
dla wszystkich
osobnikéw populacji

Rysunek 2.2: Algorytm programowania genetycznego

Zwréé najlep-
Szy program

’ Wykonaj opera-
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Zasada programowania genetycznego (rysunek 2.2) w pelni opiera sie
na algorytmie programéw ewolucyjnych, z ta jednak réznica, ze w tym
przypadku inna jest reprezentacja osobnika populacji, ktora jest programem

komputerowym.

2.3.1 Struktura osobnika w programowaniu genetycznym

Struktura osobnika w programowaniu genetycznym, ktéra podlega proceso-
wi adaptacji, przypomina zastosowang w przypadku programowania ewo-
lucyjnego, z ta roznica, ze zamiast grafu stanéw, ma ona forme drzewa.
Drzewo to reprezentuje program komputerowy, w ktérym funkcje progra-
mu znajdujg sie w weztach, natomiast argumenty funkcji (tzw. terminale)
w lisciach drzewa. Funkcjami moga by¢, w zaleznosci od zastosowanego je-
zyka programowania, operatory: matematyczne, warunkowe, logiczne lub
funkcje: matematyczne, iteracyjne i inne. Argumentami funkcji moga by¢
zmienne, stale, struktury, obiekty itp.

Przy doborze funkcji i terminali konieczne jest spetnienie tzw. wymagan

domkniecia i wystarczalnosci.

Definicja 4. Wiasnos¢ domkniecia zbioru funkcyi F i zbioru terminali T jest
spetniona, gdy kazda funkcja ze zbioru funkcji F moze przyjec jako swoje
argumenty dowolng warto$é zwracang przez funkcje zbioru F, jak réowniez

warto$c ze zbioru terminali T.

Definicja 5. Wiasnosé wystarczalnosci zbioru funkcji F i zbioru terminali
T jest spetniona, gdy zbior F i T zawierajqg wszystkie elementy niezbedne do

rozwigzania rozpatrywanego zadania.

Na rysunku 2.3 przedstawiono przyktad drzewiastej struktury osobnika.
W pokazanym przyktadzie osobniki populacji sa wzorami funkcji zmien-
nej X. Ze zbioru funkcji operatoréw matematycznych F = {x,/,+,—}
(mnozenie, dzielenie, dodawanie i odejmowanie) oraz zbioru terminali T' =

{stala € N,zmienna € {X}} (stala nalezaca do liczb naturalnych oraz X



Rozdzial 2. Metoda automatycznego generowania zapytan 31

Rysunek 2.3: Drzewiasta struktura osobnika w programowaniu genetycznym

nalezace do zbioru zmiennych) tworzone jest drzewo, ktore jest odpowied-

nikiem wyrazenia matematycznego X*(X+2).

2.3.2 Typy przystosowania

Przystosowanie stanowi podstawe teorii ewolucji Darwina i okresla zdolnos¢
osobnika do przetrwania i reprodukcji. W programach ewolucyjnych nato-
miast miara przystosowania definiuje stopien dopasowania danego osobnika
do optymalnego rozwigzania danego problemu. Na podstawie oceny przy-
stosowania dokonywana jest selekcja osobnikow do kolejnych etapow ewolu-
cyjnych. W przypadku programowania genetycznego przystosowanie okresla
uzytecznosé oraz doktadnosé dziatania programu. W pracy [50] J. R. Koza

wskazuje jako najczesciej stosowane nastepujace miary przystosowania:

— przystosowanie naturalne,
— przystosowanie standaryzowane,
— przystosowanie skorygowane,

— przystosowanie znormalizowane.

Przystosowanie naturalne jest okreslane jako miara, ktéra wyrazana
jest w terminologii zaleznej od (naturalnej dla) rozwazanego zadania. Jest
ona definiowana na podstawie zbioru prébek testowych (choé nie zawsze),

jako miara odlegtosci wartosci zwracanej przez wyrazenie reprezentujace



Rozdzial 2. Metoda automatycznego generowania zapytan 32

danego osobnika w punktach probkowania od wartosci poprawnej w tych

punktach (2.1).
r(i) =2 15(i.4) = ()| (2.1)

gdzie:
r(i) — przystosowanie naturalne i-tego osobnika,
S(i,j) — warto$¢ zwracana przez i-tego osobnika dla j-probki,
C(j) — wartosé poprawna dla j-prébki,
N — liczba probek.

Poniewaz wynikiem zwracanym przez osobnika moga by¢ wyrazenia
réznego typu (np. logiczne, wektory, rzeczywiste, zespolone itp.) moze
sie zdarzy¢, ze lepsze przystosowanie moze by¢ wskazywane przez wyzsze
wartosci (np. dla zadan maksymalizacji zyskow) lub nizsze (np. odlegtosé
punktéow od wykresu).

Przystosowanie standaryzowane to przystosowanie naturalne, w kto-
rym nizsze wartosci przystosowania sg traktowane jako lepsze z punktu wi-
dzenia rozwiazania problemu. W przypadku, gdy wartos¢ przystosowania
naturalnego jest lepsza dla wyzszych wartosci, dla uzyskania przystosowa-

nia standaryzowanego nalezy zastosowaé zaleznosé (2.2).

$(1) = Timazx — (1) (2.2)
gdzie:
s(i) — przystosowanie standaryzowane i-tego osobnika,
T'maz — Maksymalne przystosowanie naturalne,
r(i) — przystosowanie naturalne i-tego osobnika.

Przystosowanie skorygowane wykorzystywane jest w przypadku,
gdy istnieje potrzeba przeskalowania przystosowania i umieszczenie jego
wartosci w pewnych granicach — zazwyczaj w przedziale wartosci < 0,1 >
oraz uwrazliwienie na niewielkie réznice miedzy wartosciami s(i) . W tym
celu zazwyczaj stosuje sie zaleznosé (2.3).

ai) = —

=T (2.3)
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gdzie:
a(i) — przystosowanie skorygowane i-tego osobnika,
s(i) — przystosowanie standaryzowane i-tego osobnika.

Cecha przystosowania skorygowanego jest to, ze jego wyzsze wartosci
oznaczajg osobnika lepszego, co wydaje sie rozwigzaniem bardziej intuicyj-
nym niz ma to miejsce w przypadku przystosowania standaryzowanego.

Przystosowanie znormalizowane (2.4) ma zastosowanie w przypad-
ku, gdy proces selekcji odbywa sie przy uzyciu metody proporcjonalnej do

warto$ci przystosowanie.

n(i) = —40_ (2.4)

gdzie:
n(i) — przystosowanie znormalizowane i-tego osobnika,
a(i) — przystosowanie skorygowane i-tego osobnika,
M — liczebno$¢ populacji.
Wsrod zalet tego typu przystosowania mozna wskazaé¢ nastepujace wlasci-

woscl:

— wartosci przystosowania znormalizowanego osobnika zawiera si¢ w prze-
dziale < 0;1 >,

— suma wartosci przystosowania wszystkich osobnikéw populacji jest
rowna 1,

— lepszym osobnikom przyporzadkowana jest wyzsza warto$é¢ przystoso-

wania.

2.3.3 Przeglad operacji ewolucyjnych w programowaniu
genetycznym

Zasada dzialania operacji ewolucyjnych w programowaniu genetycznym jest
podobna do tych stosowanych w innych programach ewolucyjnych. R6znica
polega na tym, ze w tym przypadku operacje modyfikacji wykonywane sg

na strukturach drzewiastych.
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Operacja reprodukcji przebiega w programowaniu genetycznym w spo-
séb standardowy (roz. 2.2). Dzieki temu, ze podczas przenoszenia osobnika
do populacji potomnej tworzona jest jego kopia, moze on bra¢ udziat réw-
niez w innych operacjach ewolucyjnych. Dodatkows zaletg reprodukcji jest
to, iz osobnik nie zmienia wartosci przystosowania, co znacznie przyspiesza
proces tworzenia nowego pokolenia.

Jedng z najczesciej stosowanych metod reprodukcji jest reprodukcja pro-
porcjonalna, czesto nazywana ruletkowa. Polega ona na wyborze osobnika
na podstawie wartodci jego funkcji przystosowania. W tym celu definiuje sie
zmienng losowa, ktora okresla prawdopodobienstwo reprodukceji dla kazdego
osobnika, ktére jest wprost proporcjonalne do wartosci funkcji przystosowa-
nia (2.5).

p(i) = B (2.5)

gdzie:
p(i) — prawdopodobienstwo reprodukeji,
(i) — warto$¢ funkcji przystosowania i-tego osobnika,

M — wielkos¢ populacji

Metoda ta jest stosunkowo prosta w implementacji i daje w wielu przypad-

kach zadowalajace rezultaty, ma jednak pewne wady:

— wymaga przeskalowania funkcji przystosowania do wartosci nieujem-
nych [57],

— mozna ja stosowaé jedynie do jednej klasy zadan, tzn. tylko do
maksymalizacji lub tylko minimalizacji [25],

— moze doprowadzi¢ do catkowitego zdominowania populacji przez naj-
lepsze osobniki poprzez usuniecie tych o mniejszym przystosowaniu,
ktore moga by¢ kluczowe do rozwiazania problemu, a co si¢ z tym

wiaze do zbyt wezesnej zbieznosci algorytmu [5].
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Dlatego tez, w praktyce stosuje si¢ rowniez inne metody selekcji, takie jak:
strategia elitarna, selekcja rankingowa i selekcja turniejowa.

Strategia elitarna zaproponowana w [23] jest oparta na zachowaniu co
najmniej najlepszego osobnika w populacji biezacej i wprowadzeniu go bez
zmian do populacji potomnej (metoda ruletki nie gwarantuje ,przezycia”
najlepszego osobnika). Glowng zaleta tej metody jest to, ze pomaga
w uniknieciu przedwczesnej zbieznosci oraz przyspiesza proces poszukiwania
optymalnego rozwigzania.

Selekcja rankingowa przedstawiona w [8, 89] polega na wyborze osob-
nikéw na podstawie przypisanych im rang. Przydziat rangi odbywa si¢ na
uporzadkowanej malejaco pod wzgledem przystosowania populacji i war-
tos¢ jej uzalezniona jest od pozycji danego osobnika. Prawdopodobienstwo
wyboru osobnika do reprodukeji definiuje (najczesciej spotykana [5]) za-
lezna od rangi funkcja liniowa. Zaletg tej metody jest to, ze moze mieé
zastosowanie zaréwno do problemu maksymalizacji jak i minimalizacji oraz
nie wymaga koniecznosci skalowania funkcji przystosowania. Wada nato-
miast jest pomijanie informacji o ocenie osobnikéw na podstawie wartosci
ich przystosowania.

Selekcja turniejowa [31] polega na podziale populacji na podgrupy
k-elementowe (k to rozmiar turnieju — zwykle 2 lub 3) i wyborze z kazdej
podgrupy osobnika o najlepszym przystosowaniu. Mozna to zrobi¢ poprzez
wybor losowy lub wybér deterministyczny. Metoda turniejowa, podobnie
jak metoda rankingowa, nadaje si¢ zaréwno do rozwiazywania problemow
maksymalizacji jak i minimalizacji, jak réwniez moze zosta¢ wykorzystana
w zadaniach optymalizacji wielokryterialne;j.

Wymienione metody selekcji sa uwazane za podstawowe, natomiast
istnieje wiele ich modyfikacji pozwalajacych rozwigzaé problem selekcji dla

konkretnych zadan [57].
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Rysunek 2.4: Operacja krzyzowania

Kolejna operacja ewolucyjna — krzyzowanie w programowaniu genetycz-
nym przebiega w sposob nastepujacy: wybierane sa w sposéb losowy (wyko-
rzystuje sie podobnie jak mialo to miejsce w przypadku reprodukcji jedng
z metod selekcji) dwa osobniki z populacji, a nastepnie punkty krzyzowa-
nia (wezly), w ktérych nastepuje zamiana fragmentéw drzew (rysunek 2.4).
Uwidacznia sie tutaj kolejna réznica w stosunku do innych programéw ewo-
lucyjnych. Mianowicie, punkty krzyzowania moga by¢ rézne dla kazdego
z obu osobnikéw, a nie jak ma to miejsce np. w algorytmach genetycznych,
gdzie wystepuje tylko jeden punkt krzyzowania, taki sam dla obu osobni-
kow. Dzieki tej whasciwosci nowopowstate osobniki charakteryzuja sie wiek-
szg zmienno$cia, co moze przys$pieszy¢ poszukiwanie rozwigzania.

W operacji mutacji losowany jest tylko jeden osobnik, a nastepnie wezet

drzewa, ktéry ma zostaé¢ zmieniony (wezet X na rysunku 2.5a). Nastepnie
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gataz drzewa jest ,obcinana” w dot i zastepowana nowa, losowo wygene-
rowana (rysunek 2.5b). Dzieki operacji mutacji istnieje mozliwo$¢é zmiany
materiatu genetycznego osobnikéw, co w wielu przypadkach przyspiesza,

a niekiedy nawet jest niezbedne do znalezienie poszukiwanego rozwigzania.

Rysunek 2.5: Operacja mutacji

Oproécz powszechnie uzywanych operacji ewolucyjnych, takich jak krzy-
zowanie czy mutacja, w procesie programowania genetycznego wykorzysty-

wane sa (cho¢ nie sg niezbedne) réwniez inne, takie jak:

— dziesiagtkowanie,
— permutacja,

— edycja.

Dziesiatkowanie jest dos¢ czesto wykonywang operacja ewolucyjng i po-
lega na wygenerowaniu wickszej liczby osobnikéw w pierwszym kroku ewo-
lucji, niz przewidziana docelowo wielkos¢ populacji. Nastepnie wybierana
jest odpowiednia liczba najlepszych osobnikéw do populacji poczatkowej,
dzieki temu w procesie ewolucyjnym juz na starcie uczestniczg osobniki le-
piej przystosowane. Zastosowanie tej operacji moze w znacznym stopniu

przys$pieszy¢ osiagniecie wyniku.
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Xx*(X-2) X *(2-X)

Rysunek 2.6: Operacja permutacji

Permutacja polega na zamianie miejscami galezi (parametréw) losowo
wybranej funkcji (rysunek 2.6). Operacja ta mozliwa jest i daje pewne re-
zultaty w przypadku funkcji nieprzemiennych (np. funkeji dzielenia, odej-
mowania itp.) i innych, w ktérych zmiana taka jest dozwolona ze wzgledu
na charakter funkcji. Permutacja daje mozliwos¢ zwigkszenia réznorodnosci
osobnikow i w niektorych przypadkach moze poprawic¢ skutecznosé poszu-
kiwan, cho¢ ze wzgledu na ograniczone mozliwosci zastosowan wykorzysty-

wana jest stosunkowo rzadko.

D

<D <> D
O O @O O CEPERED
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(G* (X +2) - (2+(@*X)) X -8

Rysunek 2.7: Operacja edycji

Zadaniem ostatniej z wymienionych operacji — edycji jest upraszczanie,

bardzo skomplikowanych drzew (rysunek 2.7), ktérych przetwarzanie
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jest czasochtonne i wymagajace duzej mocy obliczeniowej np. poprzez
redukcje wyrazen symbolicznych itp. Zastosowanie tej operacji oprocz
przyspieszenia procesu ewolucyjnego, moze réwniez spowodowaé usuniecie
pewnych fragmentéw ,materiatu genetycznego” osobnikéw, ktore moga byé
kluczowe dla poszukiwanego rozwiagzania, a to z kolei moze spowolni¢ lub tez
uniemozliwi¢ znalezienie optymalnego wyniku. Z tego powodu stosowanie tej
operacji wymaga dokltadnej analizy pod wzgledem zyskow i strat jakie ona
przyniesie.

Inng operacja genetyczng dajaca mozliwos¢ zréznicowania populacji,
w szczegolnosci w kolejnych krokach ewolucyjnych, kiedy osobniki staja sie
podobne do siebie, jest ,wybijanie”. Polega ono na usunigciu z populacji
czeSci osobnikéw (np. o najgorszym przystosowaniu) i zastapieniu ich
nowymi — losowo wygenerowanymi. Dzieki tej operacji istnieje szansa
wprowadzenia do populacji nowego materiatu genetycznego, ktory moze

poprawi¢ skutecznos¢ poszukiwania rozwigzania.

2.3.4 Parametry kontrolne procesu programowania gene-
tycznego

Kluczowe znaczenie dla prawidtowego przebiegu procesu programowania ge-
netycznego ma odpowiedni dobor szeregu parametrow kontrolnych, ktérych
warto$é¢ okresla sie zazwyczaj w sposob eksperymentalny. Zestawienie naj-
wazniejszych parametrow pokazano w tabeli 2.1.

Podstawowym parametrem kontrolnym procesu programowania gene-
tycznego jest wielko$¢ populacji, ktora okresla liczbe osobnikéw (progra-
méw) wehodzacych w sktad populacji. Wartosé tego parametru uzalezniona
jest od ztozonosci rozwigzywanego problemu — im problem bardziej skom-
plikowany tym jest wicksza.

Poniewaz w rzeczywistym $wiecie proces ewolucyjny trwa w sposob
ciggly, natomiast tworzony przez komputer musi mie¢ swoje zakonczenie,

dlatego tez definiowane sg dwa parametry, ktérych przekroczenie konczy
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Tabela 2.1: Zestawienie najwazniejszych parametrow kontrolnych progra-

mowania genetycznego

Parametr

Opis

wielkos¢ populacji

okresla liczbe osobnikéw populacji

liczba pokolen

okresla maksymalna liczbe iteracji algorytmu
programowania genetycznego

oczekiwane okresla warto$¢ progowa funkcji przystosowania,
przystosowanie ktorej osiggniecie przerywa proces ewolucji
wspotezynnik okresla, jaka czes¢ nowej populacji stanowié¢ beda
reprodukcji osobniki bedace efektem operacji reprodukeji
wspolezynnik okresla, Jak% czes¢ nowej populacji stzliinovvlc
i i beda osobniki bedace efektem operacji
krzyzowania i : . ‘ .
krzyzowania (1 — wspdlczynnik reprodukcyi)
wspotezynnik okresla, z jaka czestotliwoscig ma wystapic
mutacji W procesie ewolucyjnym operacja mutacji

minimalna wielko§é
osobnika

okresla minimalna gtebokosé (liczba pozioméw)
drzewa

maksymalna
wielko$¢ osobnika

okresla maksymalna gtebokosé¢ (liczba
poziomoéw) drzewa

minimalna poczatko-
wa wielkosé osobnika

okresla poczatkowa glebokosé (liczba pozioméw)
drzewa

proces ewolucyjny. Sa to: maksymalna liczba pokolen oraz wartos¢ progowa

funkcji przystosowania. Liczba pokolen, podobnie jak wielkos¢ populacji

determinowana jest zlozonoscig problemu, natomiast warto$¢ progowa

funkcji przystosowania okresla, w jakim stopniu oczekiwany wynik moze

odbiega¢ od maksymalnej (minimalnej) wartosci funkcji celu.

Kolejne wspoétezynniki: reprodukceji, krzyzowania i mutacji wskazuja,

jaka czes¢ nowej, generowanej w kolejnym kroku populacji ma powstaé na

podstawie tych operacji ewolucyjnych lub, jak ma to miejsce w przypadku

mutacji, z jaka czestotliwoscia jest ona wykonywana. Wspotezynniki te dajg

mozliwos¢ wplywu na zmiennos¢ populacji i maja bardzo duze znaczenie dla



Rozdzial 2. Metoda automatycznego generowania zapytan 41

uzyskania prawidtowego wyniku oraz czasu, w jakim ten rezultat zostanie
osiggniety.

Ostanie trzy z wymienionych w tabeli 2.1 parametrow kontrolnych do-
tycza wielkosci osobnika (glebokosci drzewa). Wprowadzenie tych ograni-
czen ma na celu zréznicowanie osobnikow, jak ma to miejsce w przypadku
minimalnej poczatkowej wielkosci osobnikéw. Dodatkowo zapobiegaja one
tworzeniu osobnikoéw zbyt prostych, sktadajacych sie na przyktad z jednego
terminatora, ktore zazwyczaj cechujg sie niska wartos$cig funkcji przystoso-
wania lub zbyt rozbudowanych, ktére dodatkowo wymagaja duzych zasobow

pamieciowych oraz sg czasochtonne w przetwarzaniu.

2.4 PMML - standard zapisu modeli drazenia
danych

Szybki rozwdj systemoéw drazenia danych w ostatnich latach oraz niechec
do wspoétpracy pomiedzy gtéownymi producentami tego typu oprogramo-
wania staty sie powodem braku kompatybilno$ci pomiedzy poszczegdlnymi
systemami. Kazdy z dostawcow narzedzi do eksploracji baz danych wyko-
rzystywal swoj wlasny system zapisu i przechowywania modeli drazenia, co
nastreczato wiele trudnosci w przypadku proby dostepu do modelu w in-
ny sposéb niz przewidzieli to twoércy programu. Czesto réwniez utrudnio-
ne, a w wielu przypadkach niemozliwe, byto przenoszenie modeli pomiedzy
poszczegbdlnymi aplikacjami czy systemami. Powodowato to czestokro¢ ko-
nieczno$¢ zmiany catego systemu analizy danych w przypadku, gdy tylko
jeden z elementéw systemu byt niewystarczajacy z punktu widzenia stawia-
nych wymagan. Dla rozwigzania powyzszych probleméw powstat w 1998
roku standard PMML.

PMML (Predictive Model Markup Language) jest opartym na jezyku
XML, standardem tekstowego zapisu modeli statystycznych i drazenia

danych. Jezyk ten zostal wprowadzony przez Data Mining Group [22] —
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organizacje, ktora definiuje nowe standardy w dziedzinie drazenia danych.
W jej sktad wchodzi wiele wiodacych firm takich jak: IBM, Microsoft,
Oracle, SAS, SPSS i inne. Standard PMML, podobnie jak i inne oparte
na bazie XML zdobywaja w ostatnim okresie coraz wiekszg popularnosé
i przewiduje sie [18], iz stang sie one w najblizszym czasie podstawg

systemow drazenia danych i pozyskiwania wiedzy.

Tabela 2.2: Poréwnanie standardow zapisu modeli drazenia

Dotychczasowe Standard
rozwigzania PMML
. Relacyjna Wewnetrzny )
Format zapisu baza danych format zapisu Plik tekstowy
D Inodé Niemozliwa
[2enoszamosc Utrudniona lub bardzo Latwa
modelu .
utrudniona
Zaleznos¢ od :
D Pel Brak
aplikacji DM e cia e
Dosten d Jezyki zapytan
los th co Jezyk zapytan | Uzalezniony XQuery,
€ emznlow SQL od aplikaciji XPath lub
modetu DOM, SAX

W poréwnaniu ze stosowanymi dotychczas sposobami zapisu modeli dra-
zenia danych standard PMML ma wiele zalet. W tabeli 2.2 przedstawiono
poréwnanie jezyka PMML z innymi metodami zapisu modeli drazenia da-
nych. Do korzysci zwiazanych z wykorzystaniem PMMI’a mozna zaliczy¢
to, ze informacje opisujace model sg przechowywane w pliku tekstowym,
dzieki czemu mozna w tatwy sposéb przenosi¢ modele drazenia pomiedzy
roznymi aplikacjami i systemami data mining. W przypadku modeli zapi-
sywanych w relacyjnych bazach danych proces ich przenoszenia jest utrud-
niony i czesto wymaga dodatkowych przeksztalcen dla potrzeb docelowej
aplikacji. Dla oprogramowania, ktére przechowuja modele w wewnetrznym
formacie zapisu, istnieje petna zaleznos$é¢ pomiedzy systemem drazenia da-

nych, a sposobem zapisu modelu, skutkiem czego w wielu przypadkach nie
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ma mozliwosci dostepu do modelu w inny sposéb niz ten, ktéry przewidzieli
tworcy danego oprogramowania. W przypadku relacyjnych baz danych do-
step do poszczegdlnych elementéw modelu odbywa sie przy pomocy jezyka
SQL lub innego jezyka bazujacego na tym standardzie. Natomiast, dla je-
zyka PMML wykorzystywane sa jezyki zapytan dla struktur XML takie jak
XQuery, XPath lub tez interfejsy programowania takie jak DOM (Document
Object Model) czy SAX (Simple API for XML).

2.4.1 Struktura dokumentu PMML

Kazdy dokument PMML (najnowsza wersja 3.1) ma okreslona strukture,
ktora zdefiniowana jest przy pomocy standardu XML Schema. Struktura
ta, pokazana na rysunku 2.8, sktada si¢ nie tylko z blokéw opisujacych
sam model, ale réwniez z informacji dotyczacych danych wykorzystanych

do budowy modelu.

— Deklaracja XML — <?xml version=1.0...7>

<PMML>

Element gtéwny | .
PMML Nagtéwek dokumentu | <HEADER .../> ‘

dodatkowe informacje

Blok konfiguracyjny o modelu (opcjonalne)

<DATA DICTIONARY >
Stownik danych elementy pdl danych
<DATA DICTIONARY/>

Dokument PM ML

informacje o transfor-

Transformacje macjach (opcjonalne)
jeden lub wiecej mode-

Model(e) li PMML

</PMML>

Rysunek 2.8: Struktura dokumentu PMML [83, 84]
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Mozna tu wyréznié takie elementy jak [64, 70]: Nagléwek (Header)
oraz Blok konfiguracyjny — ogoélny opis aplikacji tworzacej model, pa-
rametréw takich jak czas, prawa autorskie itp., Stownik danych (Data
Dictionary) — opis pél bedacych zrodtem danych dla modelu, Transforma-
cje — opis modyfikacji danych Zrédlowych (np. normalizacja, dyskretyzacja,
agregacje itp.). Dzieki mozliwosci zapisu dodatkowych informacji powiaza-
nych z modelem, jezyk PMML moze by¢ wszechstronnie wykorzystany na
poszczegblnych etapach procesu pozyskiwania wiedzy, nie tylko jako stan-
dard zapisu modeli [14].

Ostatnim elementem dokumentu PMML jest model lub modele danych.
Standard PMML (w wersji 3.1) wspiera szereg najpopularniejszych modeli
drazenia danych, jak rowniez modeli statystycznych. Naleza do nich mie-
dzy innymi modele: regut asocjacyjnych, drzewa decyzyjnego, sieci neuro-

nowych, segmentacji, sekwencji, Bayesa i inne.

2.4.2 Model regut asocjacyjnych w standardzie PMML

Wisréd szeregu modeli statystycznych i drazenia danych, zdefiniowanych
w jezyku PMML dostepny jest model regut asocjacyjnych. Struktura zapisu
tego modelu sktada sie z pigciu elementéw (tabela 2.3).

Gléwnym elementem opisujacym model asocjacyjny w jezyku PMML
jest AssociationModel. Przy jego pomocy zapisywane sg parametry budowy
utworzonego modelu, w szczegblnosci wartosci progowe wsparcia i zaufania,
jak rowniez liczba regul, zbioréw czestych, pozycji w modelu itp. Kolejnymi
elementami sa: MiningSchema — opis atrybutow, ktore byty zrodiem
danych dla modelu, Item — opis pozycji modelu wraz z identyfikatorami,
Itemset — opis zbioréow kandydujacych (wartosé wsparcia oraz referencje do
pozycji sktadowych zbioru) oraz AssociationRule — opis regut asocjacyjnych
(referencje do zbioréw czestych dla nastepnika i poprzednika reguly oraz

parametry wsparcia i zaufania dla reguty).
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Tabela 2.3: Elementy modelu regut asocjacyjnych w PMML

Element Opis

Gloéwny element modelu, przechowuje parametry mo-
AssociationModel | delu np. liczba regul, zbioréw czestych, pozycji, wiel-
kosci progowe wsparcia i zaufania itp.

Przyktad

<AssociationModel minimumConfidence="0.0" numberOfRules="4"
avgNumberOfltemsPerTA="5.0" minimumSupport="0.3"
numberOfTransactions="74150" numberOfltemsets="6"
modelName="New association rules model”
functionName="associationRules” numberOfltems="4"
maxNumberOfltemsPerTA="5" >

Zawiera opis atrybutow wykorzystanych do budowy

MiningSchema
modelu

Przyktad

<MiningSchema>
<MiningField name="item” outliers="asls” usageType="active” />
< /MiningSchema>

Item Identyfikuje pozycje w modelu

Przyktad

<Item value="frontpage” id="0" />
<Item value="news” id="1" />

Itemset Identyfikuje zbiory kandydujace w modelu

Przyktad

<Itemset numberOfltems="2" support="0.07556" id="2">
<ItemRef itemRef="0" />
<ItemRef itemRef="1" />

< /Itemset>

AssociationRule | Identyfikuje reguly w modelu

Przyktad

<AssociationRule confidence="0.58821" support="0.01477"
consequent="1" antecedent="25" />
<AssociationRule confidence="0.11911" support="0.01477"
consequent="2" antecedent="36" />
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Poréwnujac zapis modelu asocjacyjnego w jezyku PMML (tabela 2.2)
z zapisem modelu w relacyjnych bazach danych (np. System SMART-
Skip [37]) mozna stwierdzi¢, ze w jezyku PMML wszystkie informacje do-
tyczace modelu przechowywane sa w jednym zbiorze danych, a nie jak ma
to miejsce w kilku tabelach danych. Latwy dostep oraz kompletnosé¢ infor-
macji o parametrach modelu stanowi o wyzszosci tego jezyka dla potrzeb
przechowywania modelu regut asocjacyjnych nad jego odpowiednikiem dla

baz danych.

2.5 Przetwarzanie dokumentow w XML

Wraz z rozwojem jezyka XML oraz opartych na nim technologii wykorzysty-
wanych w coraz to nowych dziedzinach zastosowan, takich jak: bazy danych,
sieci WWW, multimedia, komunikacja, drazenie danych itp., koniecznym
stato sie zapewnienie odpowiednich standardéw dostepu i przetwarzania te-
go typu danych. Wsrod wielu rozwigzan, opracowanych dla wciaz rosnacych

potrzeb w tej dziedzinie, mozna wskaza¢ kilka typow narzedzi:

— interfejsy API,
— jezyki transformacji dokumentéw,

— jezyki zapytan.

2.5.1 Rodzaje narzedzi przetwarzania XML

Interfejsy API sg bibliotekami procedur, ktére pozwalaja na dostep do po-
szczegblnych elementéw zbioru XML i sa implementowane dla wieku jezy-
kéw programowania. Jednym z tego typu interfejsow jest Document Object
Model (DOM). Prace nad tym standardem rozpoczely sie w polowie lat
90-tych, a najnowsza rekomendacja World Wide Web Consortium (W3C),
DOM level 3, zostala przedstawiona w kwietniu 2004 roku [91]. Cecha
charakterystyczng standardu DOM jest to, ze dokument XML w catosci

przechowywany jest w pamieci operacyjnej w postaci drzewa weztow, co
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umozliwia staly dostep do danych XML. Wada tego rozwiazania jest za-
potrzebowanie na pamieé¢ operacyjna, ktére w przypadku plikow o duzych
rozmiarach, moze by¢ znaczace. Odmienne podejscie do przetwarzania do-
kumentow XML zostato zastosowane w konkurencyjnym do DOM interfejsie
Simple API for XML (SAX). W tym nieoficjalnym, ale popularnym, stan-
dardzie zbiér danych analizowany jest w sposéb sekwencyjny, poprzez ope-
rowanie na kolejnych fragmentach dokumentu XML. Dzieki temu rozwiaza-
niu, wymagania zwigzane z pamiecig operacyjng sa mniejsze oraz predkosé
przetwarzania jest wyzsza, niz ma to miejsce w przypadku Document Ob-
ject Model. Minusem interfejsu SAX jest natomiast to, ze przetwarzanie
odbywa sie tylko w jednym kierunku (brak mozliwosci powrotu do elemen-
téw wezesniejszych) oraz brak kontroli nad poprawnoscia dokumentu, ktéra
wymaga calodciowej analizy zbioru XML [39].

Druga grupe narzedzi operujacych na danych XML sg jezyki transfor-
macji dokumentéw. Gtéwnym zadaniem, w ktorym sa wykorzystywane, jest
zautomatyzowany proces wyboru, dokonywania zmian oraz przenoszenia in-
formacji, ktorych zrodtem sa zbiory XML. Wynik dziatania moze by¢ za-
pisany w dokumencie zgodnym z XML lub innym formacie tekstowym np.
strony HTML itp. Przedstawicielem tego typu narzedzi jest jezyk XSLT,
ktorego oficjalna rekomendacja organizacji W3C w wersji 2.0 zostata opu-
blikowana w styczniu 2007 roku [94]. W jezyku XSLT tworzone sa tzw. arku-
sze styli, ktore okreslaja warunki wyboru elementéw XML, ich transformacji
oraz sposob formatowania dokumentu docelowego. Cho¢ zaimplementowane
w XSLT mechanizmy pozwalaja na wykorzystanie go nie tylko jako narze-
dzia do transformacji czy wizualizacji dokumentow XML, ale roéwniez jako
jezyka zapytan do danych XML, to do$¢ skomplikowana sktadnia stanowi
jego wade w tego typu zastosowaniu [47].

Ostatnia z wymienionych grup stanowia jezyki zapytan dla dokumen-
tow XML. Pelnig one podobng role jak powszechnie wykorzystywany w re-
lacyjnych bazach danych jezyk SQL. Pierwszym tego typu jezykiem dla
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danych XML byt jezyk Lorel opracowany w ramach przedsiewziecia LO-
RE w Uniwersytecie Stanforda w 1997 roku, jako jezyk zapytan dla danych
pélstrukturalnych [1]. W p6Zniejszym okresie (rok 1999), jezyk ten zostal
dostosowany do potrzeb przetwarzania danych XML [32]. W roku 1998 po-
wstaje, wprowadzony przez firme AT&T, jezyk XML-QL [24], rozwiazanie
open source pod nazwa XQL [72], oraz w kolejnych latach, opracowany
na Politechnice Mediolanskiej, graficzny jezyk XML-GL [15] oraz standard
XPath, wykorzystywany do adresowania elementéw dokumentéw XML [92].
Na podstawie tych prac, Chamberlin i in. zdefiniowal jezyk Quilt [16], ktéry

stal sie pierwowzorem jezyka zapytan XQuery.

2.5.2 Jezyk zapytan XQuery

Pierwsza wersja jezyka XQuery, jako tzw. working draft, zostata przedsta-
wiona w lutym 2001 roku. Od tego czasu trwaly prace nad rozwojem tego
jezyka, aby w styczniu 2007 stal sie¢ on oficjalnym standardem, wskazywa-
nym przez organizacje World Wide Web Consortium, jako jezyk zapytan
dla dokumentéw XML [93].

Gloéwna zaleta jezyka XQuery jest zwiezta, przypominajaca stylem jezyk
zapytan SQL, struktura zapytania nazywana w skrécie ,FLWOR”. Skrot
ten pochodzi od podstawowych instrukcji wystepujacych w zapytaniach
XQuery: for (instrukcja petli), let (instrukcja przypisania wartosci), whe-
re (instrukcja warunku), order by (instrukcja sortowania) i return (in-
strukcja zwracajaca wynik). Oprécz wymienionych wyrazen jezyk XQuery
wyposazony jest rowniez w instrukcje warunkows oraz wiele wbudowanych
funkcji bibliotecznych, ktore mozna uzupetic¢ o deklaracje wtasnych.

Jako przyktad wykorzystania standardu XQuery w dziedzinie drazenia
danych mozna wymieni¢ prace Bragi [9] 1 Wana [88], w ktérych wykorzystuja,
ten jezyk do budowy modeli regut asocjacyjnych, dla ktérych zrodiem

danych sa zbiory XML. W proponowanym w niniejszej pracy rozwiazaniu
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XQuery zostato wykorzystane do selekcji regut z modelu danych zapisanych
w PMML, ktére przedstawiono w [83].

W tresci algorytmu 2.1 przedstawiono przyktad zapytania, ktérego
zadaniem bylto wyselekcjonowanie wszystkich regul z modelu zapisanego
w zbiorze model.xml, ktérych parametr wsparcia przekracza wartos$é 0.2 oraz
wynik zapytania jest uporzadkowany malejaco wedtug parametru zaufania.

for $i in doc(“model.xml”)//AssociationRule
where $i/@Qsupport>0.2

order by $i/@Qconfidence descending
return $i

Algorytm 2.1: Przyktad zapytania XQuery

Zapytanie XQuery sktada sie z przynajmniej jednego tzw. wyrazenia
sciezkowego XPath, ktorego zadaniem jest wyboér odpowiednich elementéw
z dokumentu XML. W przedstawionym przyktadzie (algorytm 2.1) zapis
sciezki (doc(“model.xml”)//AssociationRule) jest interpretowany, jako wy-
bor wszystkich elementow AssociationRule ze zbioru danych model.zml. Na-
stepnie w petli for elementy te sg kolejno przypisywane zmiennej $i. W przy-
padku, kiedy warto$é¢ atrybutu support jest wieksza od 0.2, wtedy wartosé
zmiennej $i zostaje zwrbcona przez zapytanie. Dodatkowo, wynik (wybra-
ne elementy AssociationRule) sa uporzadkowane malejaco wedtug atrybutu

confidence.



Rozdziat 3

Postac osobnika i kryterium jego
oceny

W zaproponowanej w rozdziale 2 metodzie automatycznego generowania
zapytan do modelu regut asocjacyjnych stwierdzono, ze podstawowym za-
daniem wymagajacym szczegodlnej uwagi jest zdefiniowanie struktury osob-
nika, ktora bedzie poddawana dzialaniom ewolucyjnym oraz kryterium oce-
ny osobnikéw populacji. W rozdziale tym zostang przedstawione propozycje

rozwigzan tych zagadnien.

3.1 Zapytanie XQuery jako osobnik w progra-
mowaniu genetycznym

Analizujac zapytanie z algorytmu 2.1 mozna zauwazy¢, ze podstawg selekcji
regut ze zbioru danych jest zadanie warunku w klauzuli where. Mozliwe jest
uscislenie tego zapytania poprzez wprowadzenie dodatkowego ograniczenia
do warunku, co pokazano w formule zaprezentowanej jako algorytm 3.1.
Kryterium wyboru regut (algorytm 3.1) zostato rozszerzone o klauzule,
ktorej zadaniem jest wyselekcjonowanie regut, ktére spetniaja dodatkowo

warunek zaufania reguly na poziomie wigkszym niz 0,6.

20
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for $i in doc(“model.xml”)//AssociationRule
where (@Qsupport>0.2 and @Qconfidence>0.6)

order by $i/@confidence descending
return $i

Algorytm 3.1: Ztozone zapytanie XQuery I

Oczywistym jest, ze liczba regut zwroconych przez zapytanie rozszerzone
o dodatkowy warunek (algorytm 3.1) bedzie mniejsza lub réwna tej, ktora,
zwroci zapytanie zapisane w postaci algorytmu 2.1. Mozna przewidywac,
ze poprzez odpowiednie sformutowanie wyboru regut uzyska sie mozliwosé
oddzialywania na liczbe oraz rodzaj regut, ktore otrzymamy w wyniku za-
pytania. Poddajac warunek zapytania dzialaniom mechanizmow ewolucyj-
nych, opisanych w podrozdziale 2.3.3, mozna dazy¢ do znalezienia zapytania
zwracajacego najlepszy z punktu widzenia uzytkownika podzbior regut. Aby
uzyskaé¢ mozliwos$é zastosowania takiej procedury, konieczne jest zdefiniowa-

nie struktury osobnika, ktory bedzie reprezentowal zapytanie XQuery.

3.1.1 Definicja struktury osobnika

Wedltug przedstawionych w podrozdziale 2.3.1 zatozen i definicji, struktura
osobnika w programowaniu genetycznym ma forme drzewa sktadajacego sie
z funkcji i terminatoréw. Analizujac algorytm 3.1, warunek zapytania mozna
przedstawi¢ jako strukture drzewiasta z operatorem logicznym and w wezle
drzewa i wyrazeniami @support>0.2 i @Qconfidence>0.6 w lisciach.
Struktura taka zostata przedstawiona na rysunku 3.1.

Pokazana na rysunku 3.1 struktura jest prostym drzewem o dwdch po-
ziomach glebokosci. Drzewo to mozna w tatwy sposob rozbudowac, poprzez
dodanie kolejnych weztow bedacych operatorami logicznymi, tworzac w ten
sposob rozbudowane wyrazenia warunkowe, jak to pokazano na rysunku 3.2.
Odpowiada to warunkowi zawartemu w formule z algorytmu 3.2.

W tym przypadku, dla zachowania odpowiedniej kolejnosci wykonywa-

nia poszczegdlnych funkeji logicznych, zastosowano nawiasy okragte.
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@confidence>0.6

Rysunek 3.1: Warunek zapytania w strukturze drzewiastej

@support>0.2

@confidence>0.6
for $i in doc(“model.xml”)//AssociationRule

‘ [@support>0.2 and (@confidence>0.6 or @consequentle)H
order by $i/@confidence descending
return $i

Rysunek 3.2: Rozbudowany warunek zapytania w strukturze drzewiastej

for $i in doc(“model.xml”)//AssociationRule

where |[@support>0.2 and (Qconfidence>0.6 or @consequent=10)]

order by $i/@confidence descending
return $i

Algorytm 3.2: Ztozone zapytanie XQuery II
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Na podstawie zaprezentowanych zasad tworzenia wyrazen warunkowych
zapisanych w postaci drzewa, mozna zdefiniowa¢ zbior funkcji F, ktore beda
wykorzystywane do tworzenia osobnika reprezentujacego warunek zapytania
do modelu.

F = {and, or,not} (3.1)

W zbiorze (3.1) uwzgledniono 3 operatory logiczne: and — iloczyn
logiczny, or — suma logiczna oraz not — negacja, ktére sg dostepne w ramach
sktadni jezyka XQuery.

Drugim elementem wymaganym do zdefiniowania struktury osobnika
jest zbior terminatorow. W proponowanym rozwiazaniu zbiér terminatoréw

(T) sktada sie z jednego elementu: wyrazenie.
T = {wyrazenie} (3.2)
Element wyrazenie w (3.2) zawiera trzy sktadniki:

— nazwa atrybutu,
— operator porownania,

— wartos¢ rzeczywista €< 0,1 > lub wartos$¢ catkowita.

Na rysunku 3.3 przedstawiono dwa warianty wyrazenia:

1. atrybutom wsparcia lub zaufania reguty przypisywany jest operator

ze zbioru {<, <, >, >} oraz wartos¢ rzeczywista z przedziatu < 0,1 >,

2. atrybutom poprzednika lub nastepnika reguly przypisywany jest
operator ze zbioru {= (réwny),# (rézny)} oraz wartosé¢ catkowita,

ktora jest identyfikatorem zbioru czestego.

Dla potrzeb dostosowania operatoréw: <,> i # do sktadni jezyka
XQuery, w wyrazeniach warunku stosuje sie nastepujace ich odpowiedniki:
<=,>=oraz ! =.

Na rysunku 3.4 pokazano kompletng strukture osobnika dla rozbudowa-

nego wyrazenia warunkowego 3.2.
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wyrazenie
< wartosc
@@suggort <>’ S rzeczywista
confidence Z :
’ <0;1>
@antecedent — L wartos¢
@consequent ’ catkowita

Rysunek 3.3: Struktura wyrazenia terminatorowego

[@support] [ > ] [0.2]

(@confidence] [ > ] (0.6 | (@consequent] (= ] (10 |

Rysunek 3.4: Przyktad struktury osobnika



Rozdzial 3. Postac¢ osobnika i kryterium jego oceny 55

3.1.2 Algorytm budowy osobnika

Dla potrzeb generowania osobnikow populacji opracowano algorytm budowy

pojedynczego osobnika przedstawiony na rysunku 3.5.

wynik=null;

typ=losuj_typ_wezla();

(aktualny_poziom>=poz_min
&& typ="wyrazenie”)||
\ aktualny_poziom==poz_max

nie tak

wynik=nowy_operator();
aktualny_poziom-++;
wynik.I=buduj_drzewo(aktualny_poziom);
wynik.p=null;

|

nie . .
wynik=nowe_wyrazenie();

tak

wynik.p=buduj-drzewo(aktualny_poziom);

return wynik;

Rysunek 3.5: Schemat algorytmu budowy osobnika

Procedura buduj_drzewo jest procedura rekurencyjna, generujaca po-
szczegblne wezty drzewa w dot (od korzenia do lidci). W pierwszej kolejnosci

losowany jest typ wezta, ktéry moze przyjaé¢ dwie wartosci: wyrazenie lub
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operator. Nastepnie sprawdzany jest warunek, czy aktualny_poziom gtebo-
kosci drzewa programu przekroczyt ustalony poziom minimalny oraz czy
wylosowany rodzaj wezta jest wyrazeniem lub tez zostat osiagniety poziom
maksymalny, w takim przypadku jako wezel generowane jest wyrazenie. Je-
zeli zaden z powyzszych warunkéw nie zostat spetniony, jako wezet osobnika
przypisywany jest operator ze zbioru funkcji. W przypadku, gdy wylosowa-
ny zostanie operator jednoargumentowy not, drzewo na kolejnym poziomie
jest budowane tylko dla lewego podwezta. Jezeli operator jest dwuargumen-

towy (and lub or), rozrost drzewa nastepuje réwniez dla prawego podwezla.

wyrazenie=null;
atrybut=losuj({ @confidence, @support,
@consequent, @antecedent});
wyrazenie=atrybut;
¥

nie atrybut==@support || tak
atrybut==@confidence

wyrazenie-+=operator;

operator=losuj({<,<=,>,>=}); ’

¥

operator=losuj({=,'=});
wyrazenie+=operator;
id=losuj({zb. czeste w modelu});
wyrazenie+=id;

atrybut== @support

liczba=losuj(<min_conf;1>);

liczba=losuj(<min_supp;1>); ’

I |
!

‘ wyrazenie+=liczba; ’

return wyrazenie;

Rysunek 3.6: Schemat algorytmu budowy wyrazenia
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Procedura odpowiedzialna za generowanie wyrazenia, przedstawiona
na rysunku 3.6, wykorzystuje opisane w podrozdziale 3.1.1 dwa warian-
ty jego budowy. W pierwszej kolejnosci losowany jest atrybut ze zbioru
{@confidence, @support, @consequent, @antecedent}, a nastepnie, w zalez-
nosci od wybranego atrybutu, odpowiedni operator logiczny oraz wartosé
liczbowa. Wartos¢ liczbowa dla wsparcia i zaufania losowana jest z przedzia-
tu liczb rzeczywistych, ograniczonego do minimalnych i maksymalnych war-
tosci tych parametréw w modelu. Dla atrybutow poprzednika i nastepnika
wybierana jest wartos¢ losowa ze zbioru identyfikatoréw zbiorow czestych,
ktore wystapity w regutach modelu.

W tabeli 3.1 pokazano w kolejnych krokach przyktad realizacji algoryt-

méw budowy drzewa dla osobnika z rysunku 3.2.

3.2 Typy kryteriow oceny regut

Ocena wartoéci informacyjnej, jaka przedstawiaja wzorce pozyskane w pro-
cesie drazenia danych jest jednym z gtownych probleméw w dziedzinie po-
zyskiwania wiedzy [77] i stanowi przedmiot wielu badan. Szereg publikacji
dotyczacych tej tematyki rozpatruje dwa podstawowe typy miar okreslaja-
cych, jak bardzo interesujaca dla badacza jest dana reguta (ang. interestin-
gness measures): miary obiektywne (ang. objective measures) i subiektywne

(ang. subjective measures).

3.2.1 Miary obiektywne

Miary obiektywne mozna zdefiniowa¢ jako kryteria determinowane przez
strukture danych (ang. data-driven) i sa one okreslane w oparciu o meto-
dy matematyczne i statystyczne. Jako gltowne zalety tego typu kryteriow
mozna wskazac ich niezaleznos¢ od rozpatrywanej domeny oraz to, ze nie
wymagaja ingerencji ze strony uzytkownika [78]. Dzieki tym wtasciwosciom

miary obiektywne mozna w tatwy sposob zaimplementowaé¢ w systemach
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Tabela 3.1: Przyktad dziatania algorytmoéw budowy osobnika

wylosowane ,
krok typ wezla Y ., postaé¢ drzewa
wartosc
1 operator and
@support
2
3
S

pozyskiwania wiedzy dla potrzeb automatycznej oceny otrzymanych wzor-
cOw.

Wsréd najezesciej stosowanych w procesie budowy modelu regut asocja-
cyjnych miar obiektywnych wykorzystuje sie wspoétczynnik wsparcia i za-
ufania reguty przedstawione w podrozdziale 1.3.1.

Miara wsparcia przydatna jest w szczegolnosci do nadawania dolnych
ograniczen dla algorytmu Apriori (1.1), w celu zmniejszenia liczby gene-
rowanych regut. Zastosowanie parametru wsparcia do redukcji liczby regut

nie zawsze jednak daje pozadane rezultaty w przypadku, gdy poszukiwane
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zaleznosdci wystepuja w niewielkim podzbiorze transakcji (np. wykrywanie
oszustw w danych bankowych, ktore stanowig niewielky cze$¢ wszystkich
transakcji).

W celu okreslenia doktadnosci reguty stosuje si¢ parametr zaufania
wskazujacy, jak duza grupa rekordéw sposrod rozpatrywanych transakcji,
w ktorych wystapil poprzednik, zawiera rowniez nastepnik. Parametr
zaufania mozna opisa¢ zaleznoscia;

sup(A — B)

conf(A— B) = sup(A)

(3.3)

Kolejng podobng do kryterium zaufania jest zaprezentowana w [19] miara

Laplace’a:
sup(A — B) +1

sup(A) + 2

Jak wykazuja badania [11, 81] parametry zaufania oraz Laplace’a moga by¢

lapl(A — B) =

(3.4)

czesto btednie interpretowane w przypadkach, gdy przyjmuja duze wartosci
pomimo, ze powiazanie pomiedzy poprzednikiem i nastepnikiem reguty nie
jest silne. Mozna to stwierdzi¢ poprzez analize regut przeciwnych, w ktorych
zanegowanie poprzednika reguty daje wyzsze wartosci tych wspotczynnikow.
Wymnika to ze sposobu obliczania wartosci tego parametru — zbiory czeste
w nastepniku reguty o duzej czestosci wystepowania sa powodem duzej
warto$ci wymienionych kryteriow.

Jedna z miar okreslajacych stopien powiazania pomiedzy zbiorami
czestymi poprzednika i nastepnika regutly jest zdefiniowana w [11] miara
lift (3.5) (czesto w literaturze okreslana réwniez jako miara interest).

conf(A — B)

lift(A — B) = =t

(3.5)
Mierzony stopien powiazania moze przyja¢ nastepujace wartosci:

— lift = 1 — zdarzenia niezalezne
— lift < 1 — zdarzenia skorelowane negatywnie — wymaga rozwazenia

reguty odwrotnej, jako bardziej wiarygodnej
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— lift > 1 — zdarzenia skorelowane pozytywnie

Miara [lift jest jedng z czeSciej stosowanych w profesjonalnych systemach
drazenia danych.

Kolejng alternatywna miara, okreslajaca powiazanie zbioréw czestych
w regule, jest zdefiniowana przy pomocy wyrazenia (3.6) miara convic-

tion [12]. ) (B)
— sup
1 —conf(A— B)

Jako gléwna przewage tego kryterium nad miara lift wymienia sie [6] jej

conv(A — B) = (3.6)

niesymetrycznosé tj. (conv(A — B) # conv(B — A)). Druga wskazywana,
zaleta jest to, ze wykorzystuje miare wsparcia dla poprzednika oraz na-
stepnika reguty, co rozwiazuje problem nakreslony dla miar zaufania (3.3)
i Laplacea (3.4). Natomiast wade tej miary stanowi fakt, ze dla wartosci
zaufania rownej 1, przyjmuje ona warto$é¢ nieokreslong.

Jakosciowo innym kryterium od wyzej wymienionych miar jest wywo-
dzaca sie z teorii informacji J-miara. Miara ta zostata zaproponowana w [79]

i okreslana jest wyrazeniem:

J-miara(A — B) = sup(A)- [conf(A — B)-In (W)
(3.7)
+(1 — conf(A — B))-ln (1 _finfiﬁ;) BM

Do gtéwnych zalet tego obiektywnego kryterium nalezy zaliczy¢ to, ze
podobnie jak conviction jest niesymetryczne oraz zakres przyjmowanych
przez nie wartosci nalezy do przedzialu < 0,1 >. Kolejng zalete J-miary
przedstawiono w pracy [51] wskazujac, ze przyjmuje ona wigksze wartosci
dla regut o skrajnym wsparciu nastepnika i miary zaufania. Dzieki tej
wlasciwosci mozna wykorzystac¢ te miare do potwierdzenia lub zaprzeczenia
postawionych hipotez. Modyfikujac wyrazenie (3.7), mozna zdefiniowaé J-

miare odwrotna:

J-miara’(A — B) = 1 — J-miara(A — B) (3.8)



Rozdzial 3. Postac¢ osobnika i kryterium jego oceny 61

ktora powinna preferowac reguty o $rednich wartosciach: wsparcia nastepni-
ka i zaufania reguly. Dzieki tej wtasciwosci, reguty oczywiste, dobrze znane
badaczowi, powinny zosta¢ ocenione gorzej, co zwieksza prawdopodobien-
stwo odkrycia regul wezesniej nieznanych lub zaskakujacych.

W wielu publikacjach, na przyktad [6, 85], oméwiono szereg innych miar
obiektywnych. Tutaj przedstawiono te najczesciej omawiane i wykorzysty-

wane w systemach pozyskiwania wiedzy.

3.2.2 Miary subiektywne

Zastosowanie miar obiektywnych (opisanych w podrozdziale 3.2.1) nie
zawsze daje pozadane rezultaty [63], w szczegblnosei, gdy duza liczba regut
spelnia wartosci progowe kryteriow. Wysoka warto$¢ miar obiektywnych
czestokro¢ wskazuje na powigzania, ktore sa dobrze znane analitykowi, a co
za tym idzie ich wartos¢ informacyjna jest mata. Kolejnym problemem jest
to, ze miary obiektywne analizuja reguly bez powiazania tego procesu ze
wskazaniami badacza co do ,zawartosci” regut — wartosci atrybutéw, ktore
powinny lub nie pojawié¢ si¢ w regule.

Dzieki miarom subiektywnym analityk ma mozliwos¢ okreslenia kryte-
riow poszukiwania regut na podstawie swojej wiedzy dziedzinowej, przy wy-
korzystaniu doswiadczen, przestanek czy tez przypuszczen z tej wiedzy wy-
nikajacych.

Jedna z propozycji miary subiektywnej [48] jest zdefiniowanie jej jako
szablonu w postaci wyrazen (3.9) i poréwnywanego z otrzymanymi w pro-

cesie drazenia wzorcami.
Al,AQ,...,Ak —>Ak+1 (39)

gdzie:
A; moze by¢ nazwa atrybutu, warto$cig atrybutu lub tez wyrazeniem

typu:
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C+ — jedna lub wigcej wartosci ze zbioru wartosci atrybutu C

Cx — zero lub wiecej wartosci ze zbioru wartosci atrybutu C.

Poszczegdlne reguty poréwnywane sg z wyrazeniami wzorca, przy czym ana-
lityk ma mozliwo$é¢ zdefiniowania wzorca ,pozytywnego” — akceptujacego
reguty i ,negatywnego” — odrzucajacego reguty. Gtéwng niedogodnoscia te-
go kryterium jest to, ze badacz nie ma mozliwosci wskazania stopnia pew-
nosci z jaka okresla poszczegdlne wyrazenia w definicji wzorca.

Podobne rozwiazanie zaprezentowano w publikacji [52], przy czym
wzorce poszukiwanych regut wykorzystuja zagadnienia zwigzane z teorig
logiki rozmytej. W tym przypadku poszczegdlne wzorce maja reprezentacje
nastepujaca:

If P,,Ps,..., P, then C (3.10)
gdzie:
P, jest wyrazeniem typu: (nazwa atrybutu) OP (dopuszczalna war-
tosé), OP € {=,#, <, >, <, >} — operator,
C — wyrazenie formutowane podobnie jak P;, przy czym wartos$¢ atry-
butu nie musi wystapi¢ w bazie danych, ale moze zosta¢ zdefiniowana
przy pomocy regutl logiki rozmytej.

Gléwna wadg kryteriow subiektywnych jest to, ze przy ich pomocy moz-
na wyszukiwa¢ regulty spodziewane i oczekiwane [53], w wyniku czego moz-
liwe jest jedynie potwierdzenie juz istniejacych przypuszczen, a odkrywanie

nowych powigzan, wczedniej nieznanych jest tylko przypadkowe.

3.3 Propozycja kryterium oceny

Dla prawidtowego dziatania algorytmu genetycznego niezbedny jest dobor
odpowiedniego kryterium oceny osobnikow populacji. W proponowanej
metodzie automatycznego generowania zapytan zadaniem kryterium jest
ocena podzbioru regut asocjacyjnych zwréconych przez zapytanie. Przy

definiowaniu funkcji oceny przyjeto nastepujace zalozenia:
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1. Kryterium oceny powinno by¢ potaczeniem miary obiektywnej z su-

biektywna,

Jak wskazuja badania np. [53, 78], potaczenie miar obiektywnych —
wskazujacych na waznos¢ reguty pod wzgledem statystycznym — oraz
miar subiektywnych — oceniajacych reguty z punktu widzenia wiedzy
analityka, pozwoli ograniczy¢ wady obu tych rozwigzan.

2. Kryterium oceny powinno by¢ definiowane w sposéb intuicyjny,
bez koniecznosci ,recznego” wprowadzania skomplikowanych wyrazen

1 wzoréow.

Metoda, aby moglta znalez¢ zastosowanie w réznych dziedzinach
wiedzy oraz byta tatwo akceptowalna przez analitykow, nie powinna
wymagaé od nich specjalistycznej wiedzy z zakresu informatyki oraz
powinna by¢ zrozumiata i prosta w uzyciu.

3. Podczas definicji miary subiektywnej uzytkownik powinien mie¢ moz-

liwo$¢ stopniowania waznosci poszczegdlnych powigzan.

Eksperci nie zawsze potrafig przedstawi¢ swoja wiedze w sposob do-
ktadny, ale raczej z pewnym przyblizeniem lub prawdopodobienstwem,
dlatego tez waznym jest, aby okreslenie kryterium byto elastyczne i po-
zwalalo na wskazanie stopnia pewnosci, z jaka definiowane jest dany
wzorzec miary subiektywnej.

4. Kryterium oceny powinno preferowaé te zapytania, ktére zwracaja
liczbe regut ograniczong do pewnego, wskazanego przez uzytkownika,

poziomu licznosci.

Zbyt wiele regut zwracanych przez zapytanie bedzie, podobnie jak
rozbudowany model, zbyt trudne w analizie, dlatego kryterium po-
winno ocenia¢ zarowno liczbe zwracanych regut, jak tez ich zgodnosé

z preferencjami badacza.
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3.3.1 Definicje

Przy formutowaniu proponowanego przez autora kryterium wykorzystane

zostang nastepujace pojecia i definicje.

Definicja 6. Zbiorem wag W jest nazwany, zdefiniowany przez uzytkownika,
rosngcy ciqg liczb catkowitych, ktorego i-ty element w; okresla stopien
waznosci powigzania, Przy czym najmniejsza wartosS¢ ciggu wskazuje na

element najmniej wazny.
Definicja 7. Wage znormalizowang w; i-tego elementu ze zbioru wag W
definiuje zaleinosc:

Y
Wmaz — Wmin + 1

w; =

U_JZ'G(O,1>

gdzie:
w; — waga i-tego elementu ze zbioru wag W
Winin — wartosé¢ minimalna ze zbioru wag W

Winaze — Wartosé maksymalna ze zbioru wag W

Definicja 8. Powigzaniem jest nazwane wyrazenie typu:
X =Y przy X #Y

gdzie:
X, Y — odpowiednio poprzednik 1 nastepnik powigzania, ktore sq wybra-

nymi przez uzytkownika wartosciami atrybutow Zrodtowes bazy danych.

Definicja 9. Wzorcem kryterium WK jest nazwany, niepusty zbiér powig-

zan, ktorym przypisano wagi znormalizowane.

Definicja 10. Wagq A, i-tej pozycyi dla poprzednika reguty modelu asocja-
cyjnego jest nazwana Srednia wartosé¢ wag znormalizowanych tych powigzan
ze wzorca krytertum WK, w ktorych dana pozycja wystepuje w poprzedniku

powigzania lub 0, gdy nie wystepuje w zadnym poprzedniku powigzania.
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Definicja 11. Wagq A,, i-tej pozycji dla nastepnika requty modelu asocja-
cyjnego jest nazwana Srednia wartosé wag znormalizowanych tych powigzan
ze wzorca kryterium WK, w ktérych dana pozycja wystepuje w nastepniku

powigzania lub 0, gdy nie wystepuje w zZadnym nastepniku powigzania.

Definicja 12. Regulg mocng Ry w zbiorze regut modelu asocjacyjnego
okresla sie jako requle, w ktorej wystepujg co nagmniej dwie pozycje, ktorych

waga jest wieksza od 0.

Definicja 13. Regulq stabg Rs w zbiorze regul modelu asocjacyjnego okresla
sie jako regule, w ktorej wystepuje tylko jedna pozycja, ktorej waga jest
wieksza od 0.

Definicja 14. Wage SW,, i-tego zbioru czestego Z; dla poprzednika requly

modelu asocjacyjnego definiuje zaleznosc:
SWy, = Z Apzi
Z;

Definicja 15. Wage SW,,, i-tego zbioru czestego Z; dla nastepnika reguly

modelu asocjacyjnego definiuje zaleznosc:
SWa, = Any,
Z;

Definicja 16. Przystosowanie Py regul zwrdconych przez zapytanie
definiuje zaleznosé:

Po=> SW, +> SW,
Q Q

Definicja 17. Przystosowanie Pg wszystkich regul ze zbioru regul G
definiuje zaleznosé:

Po =Y SW, + Y SW,,
G G

Definicja 18. Wspélczynnikiem oceniajgcym liczbe regul waznych (stabych

lub mocnych, w zaleznosci od poszukiwanego typu requl) Dg zwréconych
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przez zapytanie definiuje zaleznos$c:

0, Np=0
DR:{ @

N
Nig’ NQ>O

gdzie:
Ng — liczba regut zwréconych przez zapytanie

Ng — liczba regul waznych

Definicja 19. Wspolczynnik oczekiwanej liczby regut Dy zwréconych przez

zapytanie definiuje zaleznosc:

1, Ng < No
Dy = No
Ny’ NQ > NO
gdzie:

Ng — liczba regul zwrécona przez zapytanie

No — oczekiwana liczba regul wskazana przez badacza (No € N).

3.3.2 Procedura definiowania kryterium oceny

Proponowane definiowanie kryterium oceny przebiega w kilku etapach:

1. Definiowanie zbioru wag

Na tym etapie uzytkownik okresla zbiér wag zgodnie z definicja 6.
Zbior ten moze by¢ definiowany dla kazdego eksperymentu (przepro-
wadzanej analizy) oddzielnie, dzieki czemu moze uwzgledniaé¢ specy-

fike dziedziny rozwiazywanego problemu.

Dla kazdej wagi, oprocz jej wartosci, przypisywane sa dodatkowo

atrybuty koloru oraz rodzaju linii, dla potrzeb reprezentacji graficznej.
2. Definiowanie wzorca kryterium

Etap definiowania wzorca kryterium przebiega w nastepujacych kro-

kach:



Rozdzial 3. Postac¢ osobnika i kryterium jego oceny 67

— wskazanie zbioru danych do analizy,

— wybér atrybutéw ze zbioru danych,

— zdefiniowanie powigzan pomiedzy wartosciami atrybutow.

w1
Atrybﬁ(
warto$c¢lal
wartogé2al "
wartosé3al
=< w2
W3 Teel

Atrybut2

yoéélﬂ

wartos$c2a2

Atrybut3

wartoséla3

... warto$¢2a3

~

wartoéé3a3

wartosé4a3

Rysunek 3.7: Definicja wzorca kryterium; wi,ws,w3 — wagi powiazan,

w; € W, wartosé(j)a(x) — j-ta wartosé atrybutu x

Jak pokazano na rysunku 3.7 poszczegdlne powigzania definiowane sg

poprzez wyboér odpowiedniej wagi, a nastepnie wskazanie poprzednika

i nastepnika powigzania.

Udostepnione sa dwie mozliwosci wskazania powigzania:

— pomiedzy dwiema pojedynczymi wartosciami atrybutéw (waga

Wa, ws)

— pomiedzy atrybutem (wszystkimi jego wartosciami) a wartoscia

pojedyncza atrybutu lub odwrotnie (waga wy ).
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Dla poprawnego dziatania proponowanej metody konieczne jest wska-

zanie przynajmniej jednego powigzania.

Tabela 3.2: Wzorzec kryterium

Waga
Powigzanie znormali-
zowana

—> (wartoséla?2

wartosélal

— (wartoséla?2

wartosé2al

wartosélal wartosé3a3

( ) = ( ) )
( ) = ( ) (1)
(warto$¢3al) — (wartoséla2) w(1)
( ) = ( ) (2)
(wartosé3al) — (warto$¢3a3) (3)

W wyniku zdefiniowanych powiazan przedstawionych na rysunku 3.7
tworzony jest zgodnie z definicja 9 wzorzec kryterium. Wzorzec ten

sktada si¢ z 5 powiazan pokazanych w tabeli 3.2.

3. Parametry wyszukiwania

Oprocz definicji wag oraz wzorca kryterium, konieczne jest réwniez
wskazanie dodatkowych parametréw, ktorych zadaniem bedzie uszcze-

gbétowienie rodzaju oczekiwanych rezultatow.

Do parametréw wyszukiwania nalezy podac liczbe oczekiwanych regut
No, ktorej oczekuje analityk. Warto$¢ ta okresla, jak maksymalnie
duzy podzbiéor regut ma zwracaé zapytanie, ktore badacz potrafi
przeanalizowaé i zinterpretowaé¢. Na jego podstawie definiowany jest
wspoOlezynnik oczekiwanej liczby regut Dy (definicja 19), dzieki
ktoremu zapytania zwracajace zbyt duza liczbe regut beda ,karane”

zmniejszeniem funkcji przystosowania.

Drugim parametrem definiowanym przez uzytkownika jest typ poszu-
kiwanych regut. Na podstawie tego parametru nastepuje wybor od-

powiedniego kryterium oceny zapytan w procesie ewolucyjnym, ktore
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jest rozszerzeniem kryterium przedstawionego w [84]. Wyrdznia sie

tutaj dwie mozliwosci:

— poszukiwanie regut, ktére majg potwierdzi¢ wskazane wzorce lub
im zaprzeczy¢, zgodnie ze zdefiniowang funkcjg przystosowania
F:

F = (PSRM + PORM> /2-Dg- Dy (3.11)
gdzie:

NRy,o — liczba regut mocnych zwrocona przez zapytanie

0, Pey,, =0
Sn. =4 Pap — miara subiektywna
M M PG 7&
PGRN ’ Ry
0, N. Ry — 0
Py, = MRarg — miara obiektywna
Rpg Z J-miara(RarQ;)
= Ninsg 7 0
NRMQ ) Ryg #

Dpr —wspblezynnik oceniajacy liczbe regut waznych (definicja 18)
Dy — wspétezynnik oczekiwanej liczby regut (definicja 19)

poszukiwanie regut nowych, wcze$niej nieznanych, ktore wigza

sie z wzorcem kryterium (F — funkcja przystosowania):
F = (Psy, + Pog,) /2- D+ Dy (3.12)

gdzie:

Nprg, — liczba regut stabych zwrocona przez zapytanie

0, PGRS =0
Ps., =1<p — miara subiektywna
Rg QRg P 7&
Pegy’ GRg
0, Npgo =0
_ ) Nrgg . .
PORS = S omiara'(Rsqi) miara obiektywna
i=1
NRgq » VRsq 70

Dgr —wspblezynnik oceniajacy liczbe regut waznych (definicja 18)

Dy — wspoétezynnik oczekiwanej liczby regut (definicja 19)
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3.3.3 Interpretacja kryterium oceny

Zaproponowane w podrozdziale 3.3.2 kryterium taczy w sobie trzy elementy,
ktore oceniaja zapytanie: miare obiektywng, miare subiektywng oraz para-
metry wyszukiwania.

Miara obiektywna opiera si¢ na przedstawionej w rozdziale 3.2.1 J-mierze
oraz zaproponowanej jej wartosci odwrotnej. W zaleznosci od wybranego
typu poszukiwanych regut obliczana jest srednia wartosci J-miary dla re-
gut zwroconych przez zapytanie i bedacych regutami mocnymi Ryg lub
J-miary’ dla regut stabych Rgg. Poniewaz wartosci J-miary i jej odwrotno-
Sci naleza do przedziatu <0,1>, réwniez srednia warto$¢ tych miar dla regut
wchodzacych w sktad podzbioru regut zwroconego przez zapytanie bedzie
zawieraé sie w tym zakresie. Im wyzsze wartosci J-miary (J-miary’) regul
wynikowych, tym wartos¢ czesci obiektywnej wieksza. W przypadku, gdy
liczba regut mocnych (lub stabych) Ng,,, (Nrg,) zwréconych przez zapyta-
nie jest réwna 0, czes¢ obiektywna kryterium przyjmuje rowniez wartosé 0.

Czgs¢ subiektywna kryterium Py, - (PSRS) jest wynikiem ilorazu przy-
stosowania regul mocnych (lub stabych) Pg, —(FPg Rs) zwroconych przez za-
pytanie i przystosowania wszystkich regut mocnych (stabych) P, (PGRS)
wystepujacych w zbiorze G wszystkich regut modelu. Zgodnie z definicja-
mi 16,17 wartodci przystosowan wyliczane sg jako suma wag zbioréw cze-
stych wystepujacych w regutach, odpowiednio, wynikow zapytania oraz ca-
tego modelu. Przystosowanie zapytania przyjmuje wartosci <0, Pg, > (lub
<0, PGRS>), przy czym najwyzsza wartos¢ osiagana jest wtedy, gdy zapy-
tanie zwrdci wszystkie reguty mocne (stabe), ktére wystepuja w modelu.
W przypadku, gdy warto$¢ przystosowania wszystkich regut modelu (kt6-
ra jest wyliczana na samym poczatku procesu ewolucyjnego) jest réwna 0,
oznacza to, ze w modelu nie wystepuja zadne reguty mocne (stabe), co wska-

zuje na brak powiagzan zdefiniowanych we wzorcu kryterium. W przypadku,
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gdy liczba regut mocnych (stabych) Ng,,, (Ngy,) zwréconych przez zapy-
tanie jest rowna 0, czes¢ subiektywna kryterium przyjmuje réwniez wartosé
0.

Aby kryterium przystosowania poszczegdlnych osobnikéw nie zostato
zdominowane przez czes¢ obiektywna lub subiektywna, suma wartosci obu
tych czesci jest usredniana.

Dla potrzeb oceny liczby regut zwroconych przez zapytanie wprowadzo-
no dodatkowy wspotezynniki Dg. Wspotezynnik ten na podstawie definicji
18 okresla stosunek regut waznych — w zaleznosci od typu wyszukiwania:
silnych lub stabych — zwréconych przez zapytanie do catkowitej liczby regut
uzyskanych przez to zapytanie. Dzieki temu wspétezynnikowi bedg prefe-
rowane te zapytania, ktore zwracajg mniejszg liczbe regut, ale regut inte-
resujacych. Wspotezynnik ten przyjmuje wartosci z przedziatu <0, 1>, 0 —
w przypadku, gdy zapytanie nie zwrocito regut lub w wyniku nie byto regut
znaczacych, a 1, gdy wszystkie regulty pozyskane w wyniku zapytania byty
znaczace.

Poniewaz w wyniku zapytania moze wystapi¢ duza liczba regut spetnia-
jacych zadany wzorzec kryterium, w kryterium oceny wystepuje omowiony
wczesniej wspotezynnik oczekiwanej liczby regut Dy, ktorego przedziat war-
tosci jest (0, 1>, przy czym warto$¢ maksymalna uzyskujemy w przypadku,
gdy liczba regut zwroconych przez zapytanie jest mniejsza lub réwna wska-

zanej przez uzytkownika oczekiwanej liczbie regut.



Rozdziat 4

Implementacja

Dla potrzeb testowania metody automatycznego generowania zapytan,
przedstawionej w rozdziale 2, zostata opracowana oraz zaimplementowana
aplikacja komputerowa GAZdRA (Generowanie Automatyczne Zapytan do
Regut Asocjacyjnych), dzigki ktorej mozliwe byto sprawdzenie dziatania tej

metody na danych rzeczywistych.

4.1 Zatozenia projektowe

Podczas projektowania aplikacji przyjeto szereg zatozen, ktére okreslaty ja-
kie funkcjonalnodci zostang zaimplementowane oraz jakie narzedzia progra-
mistyczne zostana do tego celu wykorzystane.

Zalozono, ze gtownym zastosowaniem tworzonego oprogramowania be-
dzie pozyskiwanie wiedzy ze zbioréw danych z wykorzystaniem metody au-
tomatycznego generowania zapytan do modelu regut asocjacyjnych. Gtéwne

zadania, jakie zostaly postawione przed aplikacja sa nastepujace:

— mozliwosé obstugi danych w formacie relacyjnym (kazdy rekord bazy
danych ma te sama liczbe wartosci) oraz transakcyjnym (rekordy

o zmiennej liczbie wartosci),

72
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— obstuga baz danych zapisanych w tekstowym formacie CSV (ang.
Comma Separated Values) obshugiwanym przez wiekszo$¢é arkuszy

kalkulacyjnych oraz aplikacji baz danych,

— dostarczanie tatwego w obstudze interfejsu do definiowania kryterium

subiektywnego,

— budowa modeli regut asocjacyjnych z mozliwoscig ograniczenia liczby
regut poprzez wskazania wartosci progowych wspoétczynnikow wspar-
cia oraz zaufania, lub tez przyblizone okreslenie oczekiwanej liczby

regut,

— modele drazenia danych przechowywane w plikach tekstowych w for-

macie PMML,

— mozliwo$¢ parametryzacji algorytmu programowania genetycznego oraz
krokowe wykonywanie procesu ewolucyjnego, z mozliwoscig wsteczne-

go powrotu do dowolnego pokolenia,

— przedstawienie wynikéw dziatania algorytmu w postaci tabelarycznej

oraz w formie wykresu.

Aplikacja realizujaca przedstawione zalozenia stworzona zostata z wyko-
rzystaniem jezyka oprogramowania Java. Jest to jezyk obiektowy, dla kto-
rego istnieje duzy zbiér gotowych bibliotek programistycznych, utatwiaja-
cych tworzenie kodu aplikacji. Dzieki temu mozna w tatwy i szybki sposéb
tworzy¢ rozbudowane rozwiazania programistyczne. Kolejng, bardzo waz-
na zaleta jezyka Java jest jego niezaleznosé od platformy systemowej, co
umozliwia wykorzystanie przygotowanego oprogramowania w réznych sro-
dowiskach sprzetowych i systemowych. Java charakteryzuje si¢ réwniez ta-
twoscia tworzenia nawet bardzo skomplikowanych interfejséow, a co za tym
idzie aplikacji przyjaznych w obstudze dla uzytkownika.

Przy tworzeniu oprogramowania w jezyku Java wykorzystano $rodowisko

programistyczne NetBeans IDE w wersji 6.0. Jest to stale rozwijane
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i udoskonalane, jedno z najpopularniejszych i najbardziej zaawansowanych
narzedzi programistycznych dla Javy, udostepniane na zasadzie licencji

open-source.

4.2 Struktura programu

Zrealizowana aplikacja sktada sie z pieciu modutéw odpowiedzialnych za po-
szczegblne funkcje wskazane w zatozeniach projektowych (podrozdziat 4.1).

Struktura wspoétdziatania moduléw zostata przedstawiona na rysunku 4.1.

Aplikacja automatycznego
pozyskiwania wiedzy

Modutl pobierania danych

l

Modut definicji kryte-
rium subiektywnego

l

Modut budowy mode-
lu regut asocjacyjnych

l

Modut procesu progra-
mowania genetycznego

l

Modut wizualizacji wynikéw

Rysunek 4.1: Modutowa struktura programu

Poszczegolne elementy graficznego interfejsu uzytkownika dla modutéw

aplikacji zostaly pokazane w dodatku B.
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4.2.1 Modut pobierania danych

Pierwszym sktadnikiem programu jest modut pobierania danych Zrédto-
wych. Gléwnym zadaniem tego modutu jest przetwarzanie wskazanego przez
uzytkownika pliku w formacie CSV.

Format CSV charakteryzuje sie tym, ze dane w pliku tekstowym roz-
dzielone sg przy pomocy separatora, natomiast poszczegolne rekordy zna-
kiem konca linii. Znakiem separatora jest zazwyczaj znak przecinka, choé
moga wystapi¢ réwniez inne, takie jak srednik, tabulacja itp. Dodatkowo
rozne aplikacje moga generowaé pliki CVS o réznych znakach separatora
tanicuchéw znakowych (np. cudzystéw, apostrof). Plik CVS moze zawieraé
rowniez nagtéwek opisujacy poszczegolne kolumny danych. Dla potrzeb po-
bierania danych z plikow CVS o réznych konfiguracjach, modut wezytywania
zostal wyposazony w interfejs umozliwiajacy parametryzacje tego procesu,
bez koniecznosci dodatkowego przetwarzania zrodtowej bazy danych.

Ponadto, modul wezytywania ma mozliwos¢ przetwarzania danych nie
tylko w formacie relacyjnym, ale rowniez transakcyjnym. Dzieki temu
bedzie mozliwe w przysztosci zastosowanie proponowanej aplikacji w innych
dziedzinach niz te, ktére zostaly przedstawione w niniejszej pracy (np. do
przetwarzania danych dotyczacych sprzedazy w hipermarketach itp.).

W module wykorzystano darmowsg biblioteke opencsv, ktéra w prosty

sposob umozliwia pobieranie danych z plikéw zapisanych w formacie CVS.

4.2.2 Modut definicji kryterium subiektywnego

Modut definicji kryterium subiektywnego jest kolejnym sktadnikiem apli-
kacji, ktory spelnia wazng role w procesie definiowania kryterium oceny,
opisanego w podrozdziale 3.3.

Modut ten implementuje graficzny interfejs, dzigki ktéremu uzytkownik

ma mozliwo$¢ zdefiniowania wlasnego zbioru wag (zgodnie z definicja 6)
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oraz przypisanie tym wagom reprezentacji graficznej (kolor, rodzaj i grubosé
linii).

Kolejny element interfejsu udostepnionego w module stwarza mozliwosé
intuicyjnego (za pomoca myszki) definiowania wzorca kryterium w sposob
analogiczny do pokazanego na rysunku 3.7. Uzytkownik wybiera z menu
podrecznego interesujace go atrybuty oraz odpowiednia wage, ktora ma by¢
im przypisana. W nastepnym kroku wskazywane jest, poprzez narysowanie
strzatki, powiazanie, ktore zostaje dodane do tabeli powiazan. Istnieje
mozliwos¢ §ledzenia na biezgco zmian w tabeli powigzan, dodawania oraz
usuwania atrybutow lub powiazan.

W module wykorzystano funkcjonalnosci, jakie udostepnia biblioteka
programistyczna Visual Library, ktora jest czescig aplikacji NetBeans

i znajduje zastosowanie w wizualizacji grafow i schematéw blokowych.

Widget

ObjectScene

ConnectionWidget |

Rysunek 4.2: Podstawowe klasy biblioteki Visual Library

Biblioteka Visual Library definiuje trzy podstawowe klasy (rys. 4.2):

— ObjectScene — przechowuje wszystkie elementy sceny,
— Widget — element sceny,

— ConnectionWidget — poltaczenie pomiedzy elementami sceny.



Rozdziat 4. Implementacja 7

Wymienione klasy, aby mogly by¢ wykorzystane, musialy zostaé¢ spe-
cjalnie dostosowane dla potrzeb niniejszego projektu. Klasa Widget zostala
rozszerzona o mozliwo$¢ wizualizacji atrybutéw oraz ich wartosci, tak jak
to zaproponowano w definicji wzorca kryterium na rysunku 3.7. Natomiast
klasa ConnectionWidget zostata zmodyfikowana, tak aby mogta reprezen-
towaé powiazania wzorca kryterium, zaréwno pomiedzy pojedynczymi, jak
rowniez wszystkimi wartosciami atrybutow. Dodatkowo zaimplementowano
algorytm pozwalajacy na zastosowanie roznej reprezentacji graficznej po-
wigzan, w zaleznosci od zdefiniowanych wartosci wag, koloréow i rodzajow
linii.

W programie wykorzystano rowniez standardowsg biblioteke komponen-
tow Swing jezyka Java do tabelarycznego przedstawienia powigzan zdefinio-

wanych w kryterium oceny.

4.2.3 Modut budowy modelu

W kolejnym etapie dziatania aplikacji uruchamiany jest modut budowy
modelu regut asocjacyjnych. Poszczegélne fazy dzialania modutu budowy
modelu przedstawiono na rysunku 4.3.

Przygotowanie danych odbywa sie na podstawie zdefiniowanego kryte-
rium subiektywnego — w przypadku danych relacyjnych wybierane sa tylko
te atrybuty, ktore w tym kryterium zostaly wskazane. Dla danych zapi-
sanych w sposob transakcyjny, w ktorym nie mozna wyodrebnié¢ poszcze-
gblnych atrybutéw, zrédtowym zbiorem danych dla modelu sg wszystkie
wartosci bazy danych. Za prawidlowy przebieg tego etapu budowy modelu
odpowiadaja funkcje (napisane dla potrzeb projektu), ktére przygotowu-
ja tymczasowe pliki danych dla modelu, zgodnie z dokumentacja biblioteki
Xelopes [86].

Parametryzacja modelu odbywa sie poprzez wskazanie wartosci progo-
wych zaufania i wsparcia. Druga mozliwoscig, jaka daje biblioteka progra-

mistyczna Xelopes (wersja 1.3.1 byta udostepniana bezptatnie przez firme
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Przygotowanie da-
nych dla modelu

|

Parametryzacja pro-
cesu budowy modelu

|

Budowa modelu re-
gut asocjacyjnych

|

Eksport mode-
lu do pliku PMML

- J

Rysunek 4.3: Etapy dziatania modutu budowy modelu

Prudsys AG.), wykorzystana na potrzeby budowy modelu, jest ograniczenie
wielkosci modelu poprzez okreslenie przyblizenia, oczekiwanej liczby regut,
jaka powinna zostaé wygenerowana [86]. Obie mozliwosci zostaty udostep-
nione poprzez interfejs uzytkownikom aplikacji.

Budowa modelu odbywa si¢ z wykorzystaniem klasy AssociationRules-
Build biblioteki Xelopes, ktorej funkcje zostaty tak dostosowane, aby moz-
liwa byta zewnetrzna parametryzacja procesu budowy.

Proces budowy przebiega etapowo. W pierwszej kolejnosci nastepuje
inicjowanie algorytmu Apriori zaimplementowanego w bibliotece Xelopes,
poprzez wskazanie zrodita danych dla modelu oraz parametréw podanych
podczas procesu parametryzacji modelu. Nastepnie weryfikowana jest pra-
widlowo$¢ zmiennych parametrycznych oraz zrodta danych i rozpoczyna
sie gtowny proces budowy modelu. W zaleznosci od wybranej opcji funkcja
budowy modelu analizuje minimalne wsparcie i zaufanie lub tez probuje do-

stosowaé te wartosci, tak aby otrzymany model zawieral sugerowang przez
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uzytkownika liczbe regut. Podczas generowania modelu na biezaco wyswie-
tlane sg informacje na temat przebiegu procesu oraz samego modelu m. in.
zbiory pozycji, reguly asocjacyjne itp.

W ostatniej fazie dziatania modutu budowy modelu pozyskany model
zapisywany jest w postaci zbioru plikowego w formacie PMML. W tym
przypadku rowniez wykorzystywana jest odpowiednia funkcja biblioteki
Xelopes, ktora przetwarza wewnetrzny zapis modelu do postaci tekstowej,

uzytecznej do dalszego przetwarzania przy pomocy zapytan XQuery.

4.2.4 Modut procesu programowania genetycznego

Kolejnym modutem, uznanym za kluczowy dla calego procesu automatycz-
nego generowania zapytan, jest modut procesu programowania genetyczne-
go. W module tym zostaly zaimplementowane wszystkie elementy potrzebne

dla algorytmu programowania genetycznego (rysunek 2.2).

ProcesEwolucyjny

Populacja

Osobnik

Wezel

buduj_drzewo()
zapytanie_do_modelu()
oblicz_przystosowanie()

reprodukcja()
krzyzowanie()

mutacja()

generuj_populacje_poczatkowa()
kolejny_krok_ewolucyjny()

Rysunek 4.4: Struktura klas modutu procesu programowania genetycznego
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Na rysunku 4.4 przedstawiono najwazniejsze klasy oraz funkcje modutu
programowania genetycznego.

Dla potrzeb reprezentacji osobnika w postaci drzewa (rys. 3.1) zdefi-
niowano klase Wezel, ktorej zadaniem jest przechowywanie poszczegdlnych
weztéw drzewa, zaréwno funkcji (operatoréw logicznych), jak réwniez termi-
natorow — wyrazen, ktore pokazano na rysunku 3.3. Elementy klasy Wezel
wykorzystywane sg w klasie Osobnik, w ktorej zaimplementowano szereg
funkcji odpowiedzialnych za budowe osobnika oraz generowanie zapytan do
modelu na podstawie struktury drzewiastej osobnika.

Kolejna klasa (Populacja) reprezentuje populacje osobnikow procesu
ewolucyjnego. W klasie tej zaprogramowano funkcje odpowiedzialne za po-
szczegblne operacje genetyczne, ktérych przeglad przedstawiono w podroz-
dziale 2.3.3 oraz funkcje do obliczania przystosowania zapytania zgodnie
z zdefiniowanym kryterium oceny. Najwyzej w poziomie hierarchii klas znaj-
duje sie klasa ProcesEwolucyjny, ktora kontroluje przebieg kolejnych kro-
kéw procesu programowania genetycznego. Do jej zadan nalezg m. in. wyge-
nerowanie populacji poczatkowej oraz wykonywanie kolejnych krokow ewo-
lucyjnych. Na rysunkach B.4 i B.5 w dodatku B przedstawiono diagramy
klas dla wymienionych elementow modutu procesu programowania gene-
tycznego.

Dodatkowo, obok zdefiniowania wymienionych klas, modut zostal wy-
posazony w interfejs, umozliwiajac pelng parametryzacje procesu progra-
mowania genetycznego (tabela 2.1). Dzigki temu mozliwe jest kontrolowa-
nie przebiegu procesu oraz dostosowanie jego dziatania do potrzeb analizy
zroznicowanych modeli regut asocjacyjnych.

Zewnetrznym oprogramowaniem wykorzystanym do zadawania zapytan
XQuery do modelu jest darmowa biblioteka Qexo (Query Expressions for
XML Objects). Pozostate elementy modutu zostaly napisane od podstaw,

z powodu braku odpowiednich gotowych rozwigzan programistycznych.



Rozdzial 4. Implementacja 81

4.2.5 Modut wizualizacji wynikéw

Ostani modutl programu odpowiedzialny jest za wizualizacje oraz archiwi-
zacje wynikéw eksperymentéw analitycznych.

Przedstawianie wynikéw odbywa sie w postaci tabelarycznej, jako lista
wszystkich osobnikéw populacji z ich przystosowaniem, liczba regut znacza-
cych oraz liczba wszystkich regut zwracanych przez zapytanie. Dostepny jest
roéwniez podglad regut zwracanych przez poszczegdlne osobniki (zapytania)
populacji, dzieki czemu mozliwe jest ich poréwnanie i analiza.

Kolejnym elementem wizualizacji wynikéw jest wykres przedstawiajacy
przebieg procesu genetycznego — ksztaltowanie si¢ przystosowania najlep-
szego osobnika oraz sredniego przystosowania wszystkich osobnikéw popu-
lacji w poszczegolnych krokach ewolucyjnych. Do realizacji wykresu zostata
wykorzystana biblioteka JFreeChart (oprogramowanie open-source).

Ostatnim zadaniem tego modutu jest archiwizacja rezultatéw analiz,
tak aby mogty by¢ one poddawane pdzniejszemu przetwarzaniu dla celow

prezentacji i poréwnania.
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Badania eksperymentalne

W celu sprawdzenia skutecznosci opracowanej i przedstawionej w rozdzia-
tach 2 i 3 metody automatycznego generowania zapytan przeprowadzono
serie badan eksperymentalnych, wykorzystujac aplikacje opisang w rozdzia-
le 4. Do budowy modeli drazenia koniecznym byto pozyskanie danych rze-
czywistych, ktére nastepnie poddawane byty analizie. Uzyskanie interesu-
jacych danych rzeczywistych nie jest zadaniem tatwym, gdyz w wickszosci
przypadkoéw dane tego typu sa chronione tajemnica firm i instytucji, ktére
niechetnie udostepniaja swoje zasoby do badan.

W danym przypadku, udato si¢ pozyska¢ dane z trzech zrodet:

— dane o zuzyciu energii elektrycznej, udostepnione przez Zaktad Ener-
getyczny,

— dane medyczne z badan alergologicznych, przeprowadzonych przez
Zaktad Alergologii Szpitala Uniwersyteckiego w Krakowie,

— dane o wypadkach samochodowych w Stanach Zjednoczonych (ogélnie

dostepne w sieci internet).

Pely opis powyzszych danych znajduje sie w dodatku A.
Kolejnym krokiem w procesie badawczym byto odpowiednie przygoto-

wanie danych do analizy, co wymagato napisania odpowiednich skryptow

82
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transformacji danych. Po wykonaniu eksperymentéw numerycznych, uzy-
skane wyniki poréwnano z rezultatami ,recznej” analizy, dokonanej przy

pomocy zaproponowanej w [84] przegladarki regut asocjacyjnych (Rys. 5.1).

£ Association Rule Browser H: B =10 x|
File
Query1 | Query2 | Query3 |
Item(s) in Antecedent | Operation Sort by Item(s) in Consequent |
l. H - | B S support Not_Collision_with_Motor_V... Iv[ . |

@ Intersection ) Confidence

; - ! mfnus € ) Descending

el ) Ascending

Apply ‘ * Next Operation >
Query Result Operation Summary
= |Number of rules: 11
Rule Support || Confidence Number of items: 6
Non_Interchange_Non_junction | Two_lanes |
No_Adverse_Atmospheric_Conditions | Daylight ==> 0.1490 0.6213
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport
Non_Interchange_Non_junction | - XQuery
No_Adverse_Atmospheric_Conditions | Daylight ==> 0.1804 0.6156 Intersection Query
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport let $
et $a :=
Non_Interchange_Non_junction | local:HTMLOutput(local:print_rules_from_model
No_Adverse_Atmospheric_Conditions | Daylight ==> 0.1490 | 0.5086 ( ?le_3§xml ,1),"INTERSECTION")
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport | Two_lanes || ;[ retum a
Two_lanes | No_Adverse_Atmospheric_Conditions | Daylight ==> 01739 0.4906
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport ' : Model Parameters
- " o Number of transactions: 74150

No_Adverse_Atmospheric_Canditions | Daylight ==> 0.2161 | 0.4786 Number of items: 144
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport Number of itemsets: 228
Not_Physically_Divided_Two_Way_Trafficway | m;rr;lfgpzfr :lulgs 1 41476
No_Adverse_Atmospheric_Conditions | Daylight ==> 0.1437 0.4711 Min confidence: 0.3
Not_Collision_with_Motor_Vehicle_in_Transport |

Rysunek 5.1: Przegladarka regut asocjacyjnych

Przegladarka regut asocjacyjnych wykorzystuje jezyk zapytan XQuery,
na ktory thumaczone sa zadawane przez uzytkownika kryteria wyboru
regut z modelu. Mozliwe jest rowniez krokowe ,odpytywanie” modelu,
w ktorym podzbior regut uzyskany w zapytaniu staje sie podstawa dla
kolejnych zapytan. Mozliwy jest rowniez powrét do wezesniejszych krokow
analizy 1 rozpoczecie zadawania zapytan od dowolnego punktu procesu

wyszukiwania.
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5.1 Przygotowanie danych do analizy

Aby byla mozliwa budowa modeli regul asocjacyjnych, przed przystapie-
niem do eksperymentéw obliczeniowych pozyskane dane wymagalty odpo-

wiedniego przygotowania. W tym celu wykonano szereg operacji, takich jak:

— ujednolicenie wartosci atrybutow,

— dyskretyzacja wartosci numerycznych,

zamiana wartosci atrybutéw z postaci kodu na wartosci typu opiso-
wego,

— zachowanie jednoznacznosci wartosci atrybutow.

Problem niejednolitych wartosci atrybutéw wystapit w szczegdlnosci
w danych medycznych, poniewaz dane ankietowe oraz wyniki badan byly
wprowadzane do bazy ,recznie” w réznych osrodkach alergologicznych
miasta Krakowa. Lepiej pod tym wzgledem wypadly dane o wypadkach
zbierane poprzez wypeltnianie formularzy oraz dane o zuzyciu energii, ktére
sg pobierane w sposOb automatyczny.

Dyskretyzacji wymagaty dane energetyczne, poniewaz wartosci atrybu-
tow zuzycia energii oraz temperatury i nastonecznienia byly w postaci nu-
merycznej.

Koniecznos¢ zamiany wartosci atrybutéow z postaci kodu na wartosé
typu opisowego wystapita w sposob szczegdlny w danych o wypadkach
samochodowych, poniewaz wszystkie wartosci w bazie byly zakodowane,
a opis kodowania byt dostepny w specjalnie dotaczonym pliku danych.

Problem jednoznacznosci wartosci atrybutow wystapit w przypadku
danych medycznych oraz zuzycia energii.

Dla zautomatyzowania procesu obrobki danych zostaty przygotowane
skrypty w jezyku Python, ktore w znacznym stopniu usprawnity przepro-

wadzenie tego etapu badan eksperymentalnych.
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5.2 Eksperymenty dotyczace pozyskiwania wie-

dzy z danych rzeczywistych

5.2.1 Dane energetyczne

Problem

I [45]

Poszukiwana jest odpowiedz na pytanie:

Jak ksztattuje sie zuzycie energic w Zaktadzie przy sSredniej temperaturze

20°C lub -20°C, oraz w jakich miesigcach te temperatury wystepujq?

Na rysunku 5.2 przedstawiono kryterium subiektywne zdefiniowane dla

potrzeb tego problemu.

B H:\energ 155 [=]
Fle Help
[ ) ”E‘Ilﬂ]' | Level 1 Wil | e—— L‘ _WJ
Is Ener_Sum
| En:riSan\}BMWh Tavg
= | Ener_sum_13oMWl Tavg_-10.0
F Ener Sum_15 ()MW]] Tavg -12.0
Y4 {|| Ener_Sum_16 OL-\I‘\VII ml Tavg -14.0 ,munth
% N Fner_Sum_170MWh Tavg -16.0 w1 ] Al
: : /August
Ener Sum 18 OMW‘I\ Tave -18.0 /
Ener_Sum_190MWh \‘qug_-l 01 ccember
Ener_Sum 200MWh Tavg_-20.0 February
Ener_Sum_210MWh Tave -22.0 Qe
Ener_Sum_220MWh w:l Tavg -24.0 Tuly
Ener_Sum_230MWh Tavg -4.0 L
Ener_Sum 240MWh Tavg -6.0 wil March
Ener Sum 250MWh Tavg -8.0 My
Ener_Sum 260MWh Tavg 0.0 Novembiet
Ener Sum 270MWh Tavg_10.0 October
Ener_Sum_280MWh Tavg 12.0 Beptomber
Ener_Sum_290MWh Tavg 14.0
Ener_Sum_300MWh avg_16.
Ener Sum 310MWh T\v g71$[0
Ener_Sum 320MWh Ta\'g _ﬁ 0
Ener_Sum 330MWh Tavg_20.0
Ener_Sum_340MWh Tavg 22.0
Ener_Sum_350MWh Tavg 24.0
Ener_Sum_360MWh Tavg 26.0
Ener_Sum 370MWh Tavg 28.0
Ener_Sum 380MWh Tavg 30.0
Ener_Sum 390MWh Tavg_32.0
Ener Sum 400MWh Tavg 4.0
Tavg 6.0
Tavg 8.0

Rysunek 5.2: Kryterium subiektywne — danych energetycznych — problem I

Kryterium subiektywne zostato okreslone poprzez wybranie z Zrodtowej

bazy 3 atrybutéw: Ener_sum (zuzycie energii dla calego Zakladu Energe-

tycznego), Tavg (Srednia temperatura zmierzona w regionie) oraz month
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(miesigc w ktérym dokonano pomiaru). Nastepnie wskazano powiazania
pomiedzy dwiema wartosciami temperatury: -20°C oraz 20°C a wszystkimi
warto$ciami atrybutow Ener_sum i month. Powiazania te mialy przypisang
wage o wartosci 1. W rezultacie otrzymano wzorzec kryterium sktadajacy
sie z szeregu powigzan taczacych wskazane temperatury ze zuzyciem energii
oraz miesigcami.

Kolejnym krokiem byto zbudowanie modelu regut asocjacyjnych, ktérego

parametry przedstawiono w tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Parametry modelu — dane energetyczne — problem I

Parametr Wartosé
Liczba rekordéw 26301
Liczba pozycji 69
Liczba zbioréw czestych 430
Liczba regut 752
Min wsparcie 0.003125
Min zaufanie 0

Zbudowany model zostal zapisany w standardzie PMML, a nastepnie
poddany procesowi przeszukiwania przy pomocy algorytmu automatyczne-
go generowania zapytan. Parametry procesu programowania genetycznego
przedstawiono w tabeli 5.2.

W pierwszej kolejnosci zostatlo utworzone 2000 osobnikow, z ktorych
wybrano 1000 najlepszych jako populacje poczatkowa. Po przejsciu 20
cykli procesu ewolucji zostatl znaleziony osobnik reprezentujacy zapytanie
pokazane w tresci algorytmu 5.1, ktérego rezultatem jest podzbior regut

przedstawionych w tabeli 5.3.

(not((@consequent>426) and (Qconsequent<=172)))
and ((Qconfidence>=0.1343) and (@Qantecedent=367))

Algorytm 5.1: Najlepsze zapytanie dla danych energetycznych — problem I
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Tabela 5.2: Parametry procesu programowania genetycznego — dane ener-

getyczne — problem [

Parametr Wartosé
Wielkos$é¢ populacji programéow 1000
Minimalna gtebokos$é¢ drzewa 1
Maksymalna gtebokos¢ drzewa 5
Limit pokolen 20
Dziesiatkowanie 2000 os.
Reprodukcja 5%
Mutacja co 5 pokolen
Wybijanie co 5 pokolen — 20% populacji
Liczba regut oczekiwanych 30
Najlepszy osobnik do nastepnej populacji Tak

Tabela 5.3: Reguly uzyskane dla danych energetycznych — problem I

Uzyskane reguly Wsparcie | Zaufanie | L,/L,
(Tavg-20.0) — (August) 0.0078 0.2894
(Tavg_20.0) — (July) 0.0072 0.2681
(Tavg-20.0) — (June) 0.0066 0.2454 6/6
(Tavg-20.0) — (Ener_Sum_230MWh) 0.0040 0.1504
(Tavg-20.0) — (Ener_Sum_240MWh 0.0053 0.1986
(Tavg-20.0) — (Ener_Sum_250MWh) 0.0057 0.2199

Najlepsze zapytanie zwrécito 6 regul (L,), z ktérych wszystkie byty

znaczace (L,). Analizujac uzyskany wynik mozna stwierdzi¢, ze Srednia

temperatura 20°C wystepuje najczesciej w sierpniu oraz zuzycie energii

waha sie w przedziale 230 MWh do 250 MWh, przy czym najwyzsza wartosc¢

wystepuje najczedciej. Jak mozna zaobserwowaé¢, w podzbiorze tym nie ma

regut, w ktorych wystapitaby $rednia wartos¢ temperatury -20°C, co nalezy

zinterpretowac, ze wystepuje ona zbyt rzadko, aby pojawic¢ sie w modelu.
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Dla poréwnania uzyskanego wyniku przeprowadzono wyszukiwanie regut
za pomoca Przegladarki regut asocjacyjnych. W tym przypadku uzyskano
wynik zblizony do tego, jaki zostal wygenerowany w sposob automatyczny,
z ta réznicy, ze w podzbiorze regul znalazta sie jeszcze jedna dodatkowa

reguta:
Tavg_20.0 — September wsparcie=0.0034 zaufanie=0.1276

Przebieg procesu ewolucyjnego ilustruje rysunek 5.3.
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Rysunek 5.3: Przebieg procesu ewolucyjnego, dane energetyczne — problem I
(0$ rzednych okresla wartosé funkeji przystosowania)

Analizujac wykres z rys. 5.3 mozna zauwazy¢ staly trend wzrostowy war-
tosci funkcji przystosowania najlepszego osobnika w kolejnych pokoleniach,
jak rowniez wzrost $redniej wartosci przystosowania wszystkich osobnikéw

populacji.

not(Qconfidence<=0.2186)

Algorytm 5.2: Osobnik w I kroku ewolucyjnym dla danych energetycznych
— problem I

Dla poréwnania, w pierwszym kroku ewolucyjnym zapytanie, ktore by-
to najlepszym osobnikiem populacji (algorytm 5.2), bylo mato rozbudowa-
ne i zwracato 42 reguty, z ktérych tylko 4 byly znaczace. Warto$¢ funkeji

przystosowania tego osobnika wynosita w przyblizeniu 0.02, podczas gdy
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wartos¢, dla najlepszego osobnika, pozyskanego w 17 kroku ewolucyjnym,
byta réwna 0.44. Wskazuje to, ze algorytm poprzez operacje ewolucyjne ge-
neruje osobniki (zapytania) coraz lepsze z punktu widzenia postawionego
kryterium, co powinno doprowadzi¢ do najkorzystniejszego (bliskiego opty-
malnemu) rozwiazania.

W celu potwierdzenia powtarzalnosci uzyskanych wynikéw przeprowa-
dzono kolejne eksperymenty dla parametréw identycznych z podanymi w ta-
beli 5.2 oraz kryterium z rysunku 5.2 (ze strony 85). Uzyskane wyniki przed-
stawiono w dodatku C, w tabeli C.1. Kolejne proby wykazaty, podobnie
jak mialo to miejsce dla pierwszego eksperymentu, ze proces programowa-
nia genetycznego znajduje zapytania, ktére zwracaja identyczny lub prawie
identyczny podzbior regut. Mozna réwniez stwierdzi¢, ze w kazdym przy-
padku najlepsze zapytanie jest inne, a struktury wyrazen reprezentujacych
zapytanie w niektérych przypadkach moga by¢ do$é¢ ztozone. Oczywistym
jest, ze te ztozone wyrazenia moglyby zosta¢ uproszczone poprzez zastoso-
wanie powszechnie znanych wzoréw matematycznych i logicznych, co praw-
dopodobnie zwiekszytoby szybkosé przetwarzania zapytan. Z drugiej jednak
strony redukcja wyrazen wigzalaby sie z utratg ,materiatu genetycznego”,
ktory w potaczeniu z fragmentami innych osobnikéow pozwalatby uzyskaé
lepszy wynik na dalszym etapie procesu ewolucji.

Ponadto mozna zauwazy¢, ze najlepszy wynik moze zosta¢ uzyskany
w dowolnej iteracji procesu ewolucyjnego (zaréwno w pierwszej, jak ma to
miejsce w przypadku eksperymentu nr 5, jak i w ostatniej z przewidzianych
20 dla eksperymentu nr 2).

Problem II
Poszukiwana jest odpowiedz na pytanie:
Jak ksztaltuje sie zuzycie energii w Zaktadzie Energetycznym ok. godziny
207
Na rysunku 5.4 przedstawiono kryterium subiektywne zdefiniowane dla

potrzeb tego problemu.
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Rysunek 5.4: Kryterium subiektywne dla danych energetycznych — pro-
blem II

W kryterium tym wskazano 2 atrybuty z bazy danych: Ener_Sum
(zuzycie energii w Zaktadzie) oraz hour (godzina wykonania pomiaru).
Nastepnie zdefiniowano 2 wagi o wartosciach odpowiednio 10 i 5. Powiazanie
o wadze 10 zostato okreslone dla godziny 20 i wszystkich wartosci atrybutu
FEner_Sum, a powiazanie o wadze 5 potaczylo godzine 19 i 21 réwniez
z atrybutem Ener_Sum.

Poniewaz atrybuty w kryterium subiektywnym zmienity sie w poréwna-
niu do tych z problemu I, koniecznym byto zbudowanie kolejnego modelu

drazenia. Parametry tego modelu pokazano w tabeli 5.4.
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Tabela 5.4: Parametry modelu dla danych energetycznych — problem II

Parametr Wartosé
Liczba rekordow 26301
Liczba pozycji 52
Liczba zbioréw czestych 308
Liczba regut 522
Min wsparcie 0.000781
Min zaufanie 0

Parametry procesu programowania genetycznego byty takie same jak dla
problemu I (tab. 5.2) za wyjatkiem limitu pokolen, ktéry w tym przypadku
zostal ustawiony na 10.

W wyniku dziatania algorytmu automatycznego wyszukiwania otrzyma-
no zapytanie, ktére zwrécito 34 reguty (zostal przekroczony zakres liczby
regut oczekiwanych). W tym przypadku réwniez przeprowadzono badanie
wyniku dzialania algorytmu automatycznego z wynikiem otrzymanym przy
pomocy Przegladarki regut asocjacyjnych (rys. 5.1) i wykazalo ono, ze uzy-
skuje sie doktadnie taka sama liczbe regut ze wskazanymi w kryterium su-
biektywnym nastepnikami i poprzednikami. Tabela 5.5 przedstawia 3 reguty
najlepsze pod wzgledem wartosci wspotezynnikow wsparcia i zaufania wy-
brane z podzbioru regut zwroconych przez zapytanie. Mozna stwierdzi¢, ze
najwyzsze zuzycie energii elektrycznej wystepuje ok. godziny 19, a nastepnie

w kolejnych godzinach stopniowo maleje.

Tabela 5.5: Reguly uzyskane dla danych energetycznych — problem II

Uzyskane reguly Wsparcie | Zaufanie L./L,.
(h-19) — (Ener_Sum_320MWh) 0.0053 0.1259
(h-20) — (Ener_Sum_290MWh) 0.0066 0.1670 34/34
(h-21) — (Ener_Sum_270MWh) 0.0108 0.2591
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Przebieg procesu programowania genetycznego przedstawiono na wykre-

sie 5.5.
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Rysunek 5.5: Przebieg procesu ewolucyjnego dla danych energetycznych —
problem II

5.2.2 Dane medyczne

W ramach tej grupy badan przeprowadzono analize danych medycznych,
z udziatem pracownikow Zaktadu Alergologii Collegium Medicum Uniwer-
sytetu Jagiellonskiego w Krakowie. Przeprowadzone eksperymenty dotyczy-
ty problemu analizy skutecznosci przygotowanych pytan ankietowych, dla
potrzeb wstepnej diagnostyki uczulen alergicznych [44].

Badanie ankietowe przeprowadzane w szkotach daje podstawowe infor-
macje na temat symptomow, ktoére moga wskazywaé na mozliwos¢ wyste-
powania choroby alergicznej u badanego dziecka oraz w jego najblizszej ro-
dzinie. Na podstawie odpowiedzi na pytania ankietowe, lekarze alergolodzy
okreslaja tzw. rozpoznanie wstepne choroby alergicznej, ktore to w przypad-
ku pozytywnego wyniku jest nastepnie potwierdzane przy pomocy testéw
medycznych. Rozpoznanie ostateczne okresla koncowa diagnoze stawiana
po przeprowadzeniu badan w poradni alergologicznej.

Przygotowanie ankiety dla potrzeb badania wstepnego nie jest zadaniem

prostym, gdyz pytania ankietowe musza by¢ na tyle tatwo zrozumiate dla
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ankietowanych, aby umozliwiaty udzielenie na nie jednoznacznej odpowie-
dzi, a zarazem muszg dawaé¢ podstawe do postawienia wstepnej diagnozy.
Dlatego tez wazna jest ocena wynikow uzyskanych przy pomocy ankiet po-
przez poréwnanie opartego na nich rozpoznania wstepnego z rozpoznaniem
ostatecznym.

Dla potrzeb analizy przeprowadzono eksperymenty w odniesieniu do

dwobch sytuacji:

— rozpoznanie wstepne choroby alergicznej byto takie samo jak rozpo-
znanie koncowe,

— rozpoznanie koncowe nie potwierdzito choroby alergicznej.

Na rysunku 5.6 przedstawiono kryterium zdefiniowane dla pierwszego
przypadku, w ktérym wskazano powiazania pomiedzy rozpoznaniem wstep-
nym oraz rozpoznaniem koncowym, przy czym stwierdzona wstepnie cho-
roba byla taka sama, jak ta, ktéra zostata zdiagnozowana ostatecznie na

podstawie badan medycznych.
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Rysunek 5.6: Kryterium: rozpoznanie wstepne=rozpoznanie koncowe

W rezultacie w sktad kryterium subiektywnego weszto 11 powigzan
z przypisang im waga 1. Po zdefiniowaniu kryterium zostal zbudowany

model regutl, ktérego parametry przedstawiono w tabeli 5.6.
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Tabela 5.6: Parametry modelu — dane medyczne

Parametr Wartosé
Liczba rekordow 1114
Liczba pozycji 25
Liczba zbioréw czestych 276
Liczba regut 1806
Min wsparcie 0.0015625
Min zaufanie 0

Jak mozna zauwazy¢, liczba regut modelu w poréwnaniu z eksperymen-
tami opisanymi w podrozdziale 5.2.1 zostata zwigkszona do 1806, co powin-
no utrudni¢ wyszukiwanie zapytania zwracajacego na tyle maty podzbior
regut speliajacych kryterium, aby byt tatwy do analizy.

W tym przypadku zdecydowano si¢ rowniez na sprawdzenie, jaki wptyw
na dziatanie procesu automatycznego pozyskiwania wiedzy ma wielkos¢ po-
pulacji osobnikow. Zwigzane jest to bezposrednio z wydajnoscig systemu
oraz zapotrzebowaniem na pamie¢ operacyjng sprzetu komputerowego. Du-
za liczebnie populacja znacznie spowalnia proces programowania genetycz-
nego, z drugiej jednak strony duza liczba osobnikéw powinna zwigkszaé
prawdopodobienstwo szybszego (pod wzgledem liczby krokéw procesu ewo-
lucji) znalezienia najlepszego rozwiazania.

Przeprowadzono badanie na trzech wielkosciach populacji: 100, 500
i 1000 osobnikéw. Pozostate parametry algorytmu programowania genetycz-
nego byty identyczne z tymi z tabeli 5.2. W ramach obliczenn wykonano po
10 préb dla kazdej liczby populacji, a nastepnie poréwnano $rednig wartosé
kryterium oceny (tabela 5.7).

Poréwnujac wartosé srednig przystosowania do wielkosci populacji moz-
na stwierdzi¢, ze najlepsze rezultaty osiagnieto przy populacji 1000 osob-

nikow, natomiast najgorszy wynik dla populacji o wielkosci 100. Jest to
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Tabela 5.7: Wpltyw wielkosci populacji na srednia warto$¢ przystosowania
osobnikow

Srednia wartosé

Wielko$¢ populacji
! poptiaci kryterium oceny

100 0,1269
200 0,1817
1000 0,1927

rezultat oczywisty. Natomiast, dos¢ zaskakujaco, uzyskane wyniki dla po-
pulacji 500 osobnikéw niewiele odbiegaja od tych, ktore otrzymano dla 1000
osobnikow, co moze wskazywac, ze zbiér 500 osobnikéw moze by¢ zupehie
wystarczajacy dla poszukiwania rozwiazania danej klasy problemow. Po-
nadto, czas przetwarzania mniejszej populacji jest znacznie krotszy.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw najlepszy uzyskany rezul-
tat (o najwyzszej wartosci kryterium oceny) zwracal 31 regut, z ktorych
wszystkie byty znaczace. W tabeli 5.8 pokazano 5 regul o najwyzszym
wspotezynniku wsparcia.

Jak mozna zauwazy¢, najczesciej wystepujacym rozpoznaniem wstep-
nym jest caloroczny atopowy niezyt nosa (pann), okresowy atopowy niezyt
nosa (oann) oraz atopowe zapalenie skéry (azs). We wszystkich przypad-
kach przynajmniej jedno z rozpoznan wstepnych zostato potwierdzone przez
rozpoznanie ostateczne, cho¢ w uzyskanych regutach rozpoznanie koncowe
pojawia sie w poprzednikach reguly, co nie byto zamierzone podczas defi-
nicji kryterium subiektywnego. Prawdopodobnie w tych przypadkach prze-
wazyta warto$¢ kryterium obiektywnego, poniewaz warto$ci wspotezynni-
kow zaufania dla tych regut sa bardzo duze. Mozna réwniez zauwazy¢, ze
w pojedynczych regutach wystepuja rézne typy rozpoznania koncowego —
co spowodowane jest tym, ze w czesci przypadkow stwierdzono wiecej niz
jedna chorobe alergiczng.

Drugi eksperyment zostal wykonany dla tego samego modelu, ale dla

innego kryterium subiektywnego (rys. 5.7).
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Tabela 5.8: Reguly uzyskane dla danych medycznych — eksperyment I

Uzyskane reguly

Wsparcie

Zaufanie

L./L,

(rozpoznanie_wstepne_oann)

i (rozpoznanie_wstepne_pann)

i (rozpoznanie_koncowe_pann)
— (rozpoznanie_koncowe_oann)

0,0179533

0,8333333

(rozpoznanie_wstepne_oann )

i (rozpoznanie_wstepne_pann)

i (rozpoznanie_koncowe_oann)
— (rozpoznanie_koncowe_pann)

0,0179533

0,8333333

(rozpoznanie_wstepne_azs)

i (rozpoznanie_wstepne_pann)

i (rozpoznanie_koncowe_oann)
— (rozpoznanie_koncowe_pann)

0,0152603 0,68

(rozpoznanie_wstepne_pann)

i (rozpoznanie_koncowe_azs) 0,0134650 | 0,8333333
— (rozpoznanie_koncowe_pann)

(rozpoznanie_wstepne_azs)

i (rozpoznanie_wstepne_pann) 0.0134650 | 0.8333333

i (rozpoznanie_koncowe_azs)
— (rozpoznanie_koncowe_pann)

31/31
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Rysunek 5.7: Kryterium: rozpoznanie wstepne nie zostato potwierdzone
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W tym przypadku jako poprzedniki powiazan wystapity wszystkie war-
tosci atrybutu rozpoznania wstepnego, a jako poprzednik powigzan wysta-
pita warto$¢ rozpoznanie_koncowe_nie_potwierdzilo. Parametry wyszukiwa-
nia byty takie same jak w przypadku pokazanym w tabeli 5.1. W wyniku
dziatania algorytmu wyszukujacego znaleziono najlepsze zapytanie z punk-
tu widzenia kryterium, ktore zwrécito 24 reguty, z ktorych wszystkie byty
regutami znaczacymi. W tabeli 5.9 pokazano 3 reguty o najwyzszym wspot-

czynniku wsparcia.

Tabela 5.9: Reguly uzyskane dla danych medycznych — eksperyment II

Uzyskane reguly Wsparcie | Zaufanie | L,/L,
(rozpoznanie_wstepne_azs) 0.1912028 | 0.6493902
— (rozpoznanie_koncowe_nie_ potwierdzilo) ’ ’
(rozpozname,\ystepne,oann‘) o 0,1310593 | 0,6008230 | 94/24
— (rozpoznanie_koncowe_nie_potwierdzilo)
(rozpoznanie_wstepne_ap) 0.0610413 | 0.8095233
— (rozpoznanie_koncowe_nie_potwierdzilo) ’ ’

Analizujac te wyniki mozna stwierdzi¢, ze najczesciej btednie diagno-
zowane sg atopowe zapalenie skéry (azs), okresowy atopowy niezyt nosa
(oann) oraz alergia pokarmowa (ap).

Jak mozna zauwazy¢ na podstawie parametru wsparcia regul, w kto-
rych nie potwierdzono wstepnej diagnozy, udziat nieprawidtowo zdiagno-
zowanych przypadkow jest dos¢ znaczacy. Dlatego tez konieczne jest prze-
analizowanie pytan ankietowych, aby w przysztosci podja¢ prébe poprawy

skutecznosci rozpoznania wstepnego.

5.2.3 Dane o wypadkach samochodowych

Kolejny eksperyment dotyczacy analizy danych za pomocg metody auto-
matycznego generowania zapytan przeprowadzono dla danych o wypadkach

samochodowych, ktérych opis znajduje sie w dodatku A.3.



Rozdziat 5. Badania eksperymentalne 98

Problem

Zmalezienie odpowiedzi na pytanie:

Co bylo najczestszq przyczyng wypadkow drogowych podczas deszczu i mgly?
Na rysunku 5.8 przedstawiono kryterium subiektywne zdefiniowane dla

tego problemu.
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Rysunek 5.8: Kryterium subiektywne dla danych o wypadkach

W kryterium wskazano powiazania o réznych wagach:

— warto$¢ atrybutu warunki_pogodowe: deszcz_i_mgla ze wszystkimi
wartosciami atrybutu przyczyny wypadku w nastepniku, powigzania
z waga 10

— warto$¢ atrybutu warunki_pogodowe: deszcz_ze_sniegiem_i-mgla ze
wszystkimi wartosciami atrybutu przyczyny wypadku w nastepniku,

powiazania z waga b
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— wartos¢ atrybutu warunki_pogodowe: deszcz oraz oddzielnie mgla ze
wszystkimi warto$ciami atrybutu przyczyny wypadku w nastepniku,

powiazania z waga 1.

Na podstawie tego kryterium zostatl zbudowany model, ktérego parame-

try przedstawiono w tabeli 5.10.

Tabela 5.10: Parametry modelu — dane o wypadkach samochodowych

Parametr Wartosé
Liczba rekordow 74150
Liczba pozycji o7
Liczba zbioréw czestych 330
Liczba regut 546
Min wsparcie 0,0000122
Min zaufanie 0

W kolejnym kroku analizy dokonano sprawdzenia dzialania algorytmu
automatycznego generowania zapytan przy ograniczeniu oczekiwanej liczby
regut do 10. Pozostale parametry eksperymentu byly takie same jak
w tabeli 5.2.

W rezultacie uzyskano najlepsze zapytanie (algorytm 5.3), ktore zwro-

cito 13 regut przedstawionych w tabeli 5.11.

(((Gantecedent=323) and (not((@consequent<=196)
and (@consequent<82)))) and

(not (((@support=0.2172) or (@consequent<61)) and
(@antecedent!=81)))) or ((((@consequent<=134)

or (@consequent=282)) or ((Q@consequent!=100) and
(@consequent<=80))) and (@confidence>=0.9847))

Algorytm 5.3: Postaé¢ najlepszego osobnika dla danych o wypadkach samo-
chodowych
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Liczba regut zwroconych przez zapytanie przekroczyta zalecang w para-
metrach poszukiwan wartos¢, lecz przekroczenie to byto nieznaczne i wszyst-

kie pozyskane reguty byly powigzane ze wskazanym kryterium subiektyw-

nym.

Tabela 5.11: Reguty uzyskane — dane o wypadkach samochodowych

Uzyskane reguty Wsparcie | Zaufanie | L, /L,
(deszezimgla) = 0,0005529 | 0,3904762
(poruszajacy _sie_pojazd)

(deszczi-mgla) — (pieszy) 0,0002562 | 0,1809524
(deszczimgla) — (wywrotka) 0,0000809 | 0,0571429
(deszcz i mgla) — (slup_reklamowy) | 0,0000674 | 0,0476190 | 13/13
(deszcz_imgla) — (nasyp) 0,0000270 | 0,0190476
(deszczi-mgla) — (nasyp-z_kamienia) | 0,0000270 | 0,0190476
(deszczimgla) ~ 0,0000270 | 0,0190476
(pojazd na_przeciwnej_jezdni)

(deszcz_imgla) — (nasyp_ziemny) 0,0000135 | 0,0095238
(deszczimgla) — (ogrodzenie) 0,0000135 | 0,0095238
(deszczimgla) — 0,0000135 | 0,0095238
(pojazd_zaparkowany )

(deszcz_imgla) — 0,0000135 | 0,0095238
(przyczyna_inny_nie_zmotoryzowany)

(deszez i mgla) — 0,0000135 | 0,0095238
(slup_znaku_drogowego)

(deszcz_imgla) — (staly_obiekt) 0,0000135 | 0,0095238

Na podstawie regut przedstawionych w tabeli 5.11 mozna stwierdzi¢, ze
najczestsza przyczyna wypadkow w deszczu i we mgle jest inny poruszajgcy
sie pojazd lub tez pieszy, w mniejszym stopniu natomiast byty to wywrotka
czy tez stup reklamowy. Pozostale przyczyny wystapity w bardzo matej

liczbie przypadkéw.
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5.3 Ocena wynikéw eksperymentow

Podsumowujac wyniki przeprowadzonych badan mozna zauwazy¢, ze pro-
ponowana metoda moze mie¢ zastosowania w wielu dziedzinach, w kto-
rych poszukuje sie zaleznosci pomiedzy danymi, do przedstawienia ktorych
w szczegolnosci przydatne sg modele regut asocjacyjnych. W tej pracy ana-
lizie poddano dane z dziedziny energetyki, medycyny oraz ruchu drogowego.

Dane te wymagaty wstepnego przetworzenia dla potrzeb projektowanych
analiz korzystajacych z modelu regut asocjacyjnych, za pomocg specjalnych
skryptéw napisanych w jezyku Python, ktore dokonaly wymaganych kon-
wersji. Przewiduje sie, ze w przysztosci aplikacja zostanie rozszerzona o mo-
dut graficznego definiowania tego typu skryptow, aby utatwié¢ dostosowanie
aplikacji do danych pochodzacych z réznych Zrédet, tak aby byta mozliwosé
zautomatyzowania réwniez i tego etapu procesu pozyskiwania wiedzy.

Jak mozna stwierdzi¢ poprzez analize wynikéow badan, metoda automa-
tycznego generowania zapytan, w kolejnych krokach procesu ewolucyjnego
pozwalala znalez¢ takie zapytania do modelu, aby zwrocony przez nie pod-
zbior regut byt tatwiejszy w analizie niz liczace setki czy nawet tysigce regut
model analizowany we wstepnym etapie badan. Liczba regut pozyskanych
w wyniku zadania ,optymalnego” zapytania do modelu byta zredukowana
do wartosci oczekiwanej przez uzytkownika lub nieznacznie si¢ od niej réz-
nita. Dzieki temu specjalisci dziedzinowi majg utatwione zadanie podczas
analizy, czesto bardzo duzych zbioréw danych. Podzbiér regut, zwracanych
przez najlepsze zapytanie znalezione przez algorytm, zawieral w wigkszo-
sci przypadkow tylko reguty znaczace, ktore jak nalezy sadzi¢ powinny by¢

interesujace dla uzytkownika.



Zakonczenie

W pracy zaproponowano metode pozyskiwania wiedzy z duzych zbioréw
danych z wykorzystaniem ewolucyjnych procedur generowania zapytan.
Proponowane rozwiagzanie stanowi potaczenie dwoch dziedzin: odkrywania
wiedzy za pomocg regul asocjacyjnych oraz algorytmow ewolucyjnych,
a w szczegolnosci algorytméw programowania genetycznego.

Rozprawa zawiera rozbudowane wprowadzenie, w ktorym przedstawiono
aktualny stan badan w dziedzinie pozyskiwania wiedzy ze zbioréw danych
oraz omdwiono problem redukcji rozbudowanych modeli drazenia, ze szcze-
gb6lnym uwzglednieniem modelu regut asocjacyjnych. Redukcja ta odbywata
sie do tej pory przy pomocy réznych jezykéw zapytan, takich jak: DMQL,
MINE RULE, MSQL, SQL, itp., ktore wykorzystywane byty na kolejnych
etapach procesu budowy modelu. Uzycie tych jezykow wymagato opracowa-
nia specjalnych metod przechowywania regut asocjacyjnych oraz znajomosci
przez uzytkownika ich, do$¢ czesto rozbudowanej, sktadni.

Zasadnicza cze$¢ pracy stanowig rozdzialy po$wiecone opisowi metody
automatycznego generowania zapytan przy pomocy algorytmow programo-
wania genetycznego. Zaproponowano tutaj zapis modeli regut asocjacyjnych
w opartym na XML standardzie PMML, ktory dzieki swojej tekstowej for-
mie jest tatwy w dostepie i przetwarzaniu. Jako jezyk zapytan do modelu
zaproponowano XQuery, ktorego reprezentacje w postaci osobnika w popu-

lacji procesu programowania genetycznego przedstawiono w rozdziale 3.
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Kolejnym zadaniem zrealizowanym w niniejszej rozprawie byto zdefi-
niowanie kryterium oceny. W tym celu potaczono kryterium subiektywne,
definiowane przez uzytkownika z kryterium obiektywnym, jakim jest wywo-
dzaca sie z teorii informacji J-miara. Kryterium subiektywne zdefiniowane
zostalo w postaci wzorca kryterium i nie wymaga od uzytkownika wpro-
wadzania specjalistycznych wzoréw, a jedynie w sposéb intuicyjny wskazy-
wania (przy pomocy myszki) interesujacych powiazan. W ramach dalszych
prac planowane jest rozszerzenie mozliwos$ci definiowania kryterium, np.
poprzez dodanie opcji wskazywania w kryterium powigzan koniecznych lub
opcjonalnych.

W celu weryfikacji zaproponowanej metody opracowano aplikacje GAZ-
dRA zaimplementowang w jezyku Java, ktérej opis znajduje sie w rozdziale
4. Oprogramowanie sktada si¢ z pieciu modutéw, do budowy ktérych oprocz
darmowych bibliotek programistycznych, wykorzystano szereg zaimplemen-
towanych rozwiazan wtasnych.

W rozdziale 5 przedstawiono opis oraz wyniki badan eksperymentalnych
przeprowadzonych na trzech zbiorach danych rzeczywistych. Wskazuja one
na to, ze zaproponowana metoda automatycznego generowania zapytan mo-
ze skutecznie stuzy¢ do poszukiwania coraz to lepszego zapytania do modelu
regut asocjacyjnych. Zapytanie to ogranicza liczbe regut wynikowych do ta-
kich, ktére sa interesujace z punktu widzenia analityka. Dzigki temu, uzyt-
kownik ma mozliwos¢ analizy tylko pewnego podzbioru regut powigzanych
z problemem jaki zamierza rozwiazac.

W wyniku przeprowadzonych obserwacji mozna dostrzec pewne ograni-
czenia proponowanej metody. Pierwszym z nich jest dziatanie metody tylko
na modelu jakosciowych regut asocjacyjnych. Planuje si¢, ze w ramach dal-
szych prac metoda zostanie rozszerzona o inne modele np. o zaproponowane
w [80] ilosciowe reguly asocjacyjne. Drugim problemem zwiazanym z wdro-
zeniem metody jest jej zapotrzebowanie na pamie¢ oraz moc obliczeniowg

sprzetu komputerowego, ktore, jak wykazaly testy, wydatnie wzrasta przy
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wigkszej liczbie osobnikéw populacji. Dlatego tez, kolejnym zadaniem na
przysztosé bedzie podjecie proby zaimplementowania metody w srodowisku
rozproszonym, co pozwoli na przys$pieszenie wyszukiwania bardziej skom-
plikowanych zaleznosci.

Reasumujac, jako najwazniejsze i oryginalne osiagniecia wynikajace

z przeprowadzonych badan, zdaniem autora, mozna wskazac:

— stworzenie koncepcji zwiekszenia efektywnosci pozyskiwanej wiedzy
z duzych zbioréw danych, opartej na automatycznym generowaniu
zapytan, z zastosowaniem programowania genetycznego;

— skonstruowanie kryterium oceny otrzymanych rozwigzan, stanowia-
cego polaczenie kryterium subiektywnego (definiowanego przez uzyt-
kownika) z kryterium obiektywnym opartym na zastosowaniu J-miary;

— zaprojektowanie i implementacje aplikacji, stanowiacej narzedzie reali-
zacji opracowanej metody, umozliwiajacej zaréwno weryfikacje samej
metody, jak tez rozwiazywanie okreslonej klasy zadan praktycznych

(co potwierdzaja przeprowadzone eksperymenty).

Pomimo wspomnianych powyzej niedoskonatos$ci opracowanego rozwig-
zania, zasadnym wydaje sie stwierdzenie, ze uzyskane rezultaty stanowig
znaczacy krok w kierunku doskonalenia metod i narzedzi pozyskiwania wie-
dzy z duzych zbioréw danych — co posrednio dowodzi prawdziwosci tezy

sformutowanej w poczatkowej czeéci rozprawy.



Dodatki
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Dodatek A

Opis danych

A.1 Dane o zuzyciu energii elektrycznej

Dane o zuzyciu energii zostaty pozyskane z Zaktadu Energetycznego w Za-
mosciu. Przedstawiaja one wyniki pomiarow zuzycia energii elektrycznej
przeprowadzone w latach 2004-2006 w odstepach godzinowych. Pomiary te
wykonywane sa odpowiednio dla catego Zaktadu, jak réwniez oddzielnie dla
trzech miast lezgcych na terenie Zaktadu: Chelma, Przemysla i Zamogcia.

Oprocz zuzycia energii zapisywane sa rowniez dane dotyczace zmierzonej
temperatury w siedmiu miejscowosciach regionu, a takze maksymalne,
minimalne oraz $rednie wartosci temperatury pomierzone dla catego obszaru
dziatania Zaktadu. Dodatkowo mierzone bylo nastonecznienie w dwoch
miejscach regionu. Ostatnie dwa atrybuty stuzyly do zarejestrowania daty
i czasu dokonanego pomiaru.

W sktad bazy danych wchodzi 65301 rekordéw, z ktorych kazdy opisany
jest przy pomocy 17 atrybutow.

A.2 Dane alergologiczne

Dane alergologiczne pochodza z przeprowadzonych, w latach 2004-2006
przez Zaktad Alergologii Szpitala Uniwersyteckiego w Krakowie, badan
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w Ramach Miejskiego Programu Profilaktyki i Promocji Zdrowia ,,Zdrowy
Krakow”. Badaniem objeto 1918 dzieci w wieku od 7 do 9 lat oraz uczniow
w wieku od 16 do 18 lat.

Badanie przeprowadzono w dwoch etapach. W I etapie postuzono si¢ an-
kieta opracowana przez prof. dr hab. med. Krystyne Obtutowicz zawierajaca
zestaw pytan dotyczacych wystepowania objawéw choroby alergicznej, ta-
kich jak: katar, zapalenie spojowek, napady dusznoéci, kaszlu, Swiszczacego
oddechu, zmian skornych o typie wyprysku, pokrzywki oraz kolek brzusz-
nych u badanych obecnie i w dziecinstwie. Ponadto ankietowanego pyta-
no o uczulenie na jakies substancje, wystepowanie innych choréb, stosowa-
nie lekow przewlekle, a takze czy jest leczony w Poradni Alergologicznej.
Nastepna grupa pytan dotyczyta obecnosci choroby alergicznej w rodzinie
respondenta. Ankieta ta zawierata rowniez prosbe kierowana do rodzicow
i opiekunéw o zgode na wykonanie badan alergologicznych.

Na podstawie analizy wypetionych przez uczniéw odpowiednich ankiet,
przeprowadzonego wywiadu i badania fizykalnego do drugiego etapu badan
zakwalifikowano 867 dzieci w wieku od 7 do 9 lat i 328 uczniow w wieku
od 16 do 18 lat z dodatnim wywiadem alergologicznym. W ramach tego
etapu wykonano punktowe testy skérne (10 alergenéw) oraz testy platkowe
z alergenami kontaktowymi.

Baza danych sktada sie z 1918 rekordéw, z ktorych kazdy dotyczyt

jednego pacjenta opisanego za pomocg 50 atrybutéw.

A.3 Dane o wypadkach drogowych w USA

Dane dotycza wypadkéw samochodowych ze skutkiem $miertelnym, ktore
wydarzyly sie w Stanach Zjednoczonych w latach 1998 i 1999.
Dane te zostaly pobrane z serwera FTP organizacji National High-

way Traffic Safety Administration (NHTSA) [59]. Opisuja one zdarzenia ze
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wszystkich stanow i zawieraja dodatkowe informacje powiazane z wypadka-
mi, takie jak: miejsce wypadku, data, rodzaj zdarzenia, warunki pogodowe,
liczbe poszkodowanych, itp.

Baza danych gromadzi 74150 rekordéw, z ktorych kazdy jest opisany za
pomoca 16 cech (atrybutéw).



Dodatek B

Elementy aplikacji

Przedstawione dalej fragmenty interfejsu uzytkownika (zrzuty z ekranu)

ilustruja najwazniejsze etapy dziatania aplikacji GAZdRA.

‘File: D:alergie danehAlergie_z_naglowkami.csy |

I

"mezczyzna”; "8-1at"; "alergiczne_zmiany_skorne_w_dziecinstwis"; "alergia_do_8_roku_zycia"; "nie_znana_prayczyna_uczu

i

"eobigta";"17-1at"; "brak_alergiczrych_zmisn_skormych_w_dziecinstwia"; ;15 "swoszowice"; "cierpi_na_katar_caloroczny_|

Il

"mezczyzna”;"7-lat"; "brak_alergiczrych_zmian_skornych_w_dziecinstwis";; ;1 "prokocim-biezanow"; "cierpi_na_katar_ca

I

"kobieta"; "9-lat"; "alergiczne_zmiany_skorne_w_dziecinstwie";"alergia_do_2_roku_zycia";"nie_znana_przyczyna_uczuleni

["kabietz" 1 "8-1at"; "brak_alergiczrych_zmian_skormych_w_dziecinstwia"; ;1 "grzegarzki®; "nie_cisrpi_katar_caloraczry_lub ;[

K

"eobigta"; "8-1at"; "alergiczne_zmiany_skorne_w_dziecinstwie";"alergia_do_6_roku_zycia";"w_driecinstwie_uczulony_na_c

i

"kobista";"7-1at"; "alergiczne_zmiany_skorne_w_dziecinstwie";"alergia_do_1_roku_zycia";"w_dziecinstwie_uczulory_na_t

1

"kobieta";"18-1at"; "brak _alergicznych_zmian_skornych _w_dziecinstwie";;; ;;; "okolice_krakowa"; "nie_cierpi_katar_caloroc

i

Field separator |: vl Change , for. r
CQuotation mark " v Attributes name in first line

Ok
Number free lines Il] hd | Transactional data - CEmEE

Rysunek B.1: Modul wezytywania i przygotowania danych
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Rysunek B.2: Modut definicji kryterium subiektywnego
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e 11T Starting parameters Process parameters
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Rysunek B.3: Modul procesu programowania genetycznego i wizualizacji
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Przedstawione dalej diagramy obrazuja fragment struktury klas aplikacji

GAZdRA.

poprzednik

nastepniki

Wezel

Atributes
piivats int numer

private int rodza]

piivate String tekst=

piivate int poziom = 0

Qoerations
public Wezel{ inti, inttyp )

public Wezel( )

public Wezel( Wezel tym )

public Wezel stworz{Wezel a)

public void ustaw_numer(intn)

public void rodzaj(intr)

public int zwroe_numer( }

public int zwroe_rodzaj( )

public void ustaw_wyrazenie( String wyrazenie )
public String zwroc_wyrazenie( )

public void ustaw_poprzsdnik(Wezel a)
public Wezsl 2wioc_poprzednik( )
public void ustaw_nastepniki{Wezzl a)
public Wezel zwroc_nastepniki( )

public void ustaw_nastepnikp(Wszs| a)
public Wezel zwroc_nastzpnikp( )
public void ustaw_poziom(inti)

public int Zwros_paziom( )

Rysunek B.4: Fragment diagramu klas aplikacji |

nastepnikp

roat

Osoabnik

Atributes
private intnumer =0

protected it glebokosc_drzew
package intmax_glebokosc = 0
package intmin_glehokos
privats String zapytanis
package intilosc_wezlo
package intilose_i

packags intile_item_setow

Goerations

public Osoknik )

public Osobnik( Osabnik tym, intile_itemset)

public Wezel bucuj_drzewo( int max_glebokosc, int aktualna_glebokosc )
protected String budui_zapytanie(Wezzla)

public int zwroc_ilose_weziow )

public String wroc_zapytanis( )

public int zwroc_glebokosc( )

public Wezel zwrac_wezel(int|, Osobnika )

public void ponumerul_wezly( Osobnik aaa)

public vid kizyzowaniz( Osobnikh)

publicvoid mutacja( )

private short losui_numer_wezla( )

private short ile_do_lisci(Wezela)

public Osobnik wstaw_wezel( int |, Wezel aaa, 0sobnik wst)
private Wezs| zwroc_wezs|_pom( intl, Wezel tym )

private int ponumeruif Wezzl tym, int poziom, Wezz| poprzzdnik )
public void setZapytanie( String zapytanie )
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parametryProcesu

ProcesEwolucyjny

Garibates
private Integer currentitsraton = 0

private Object] connections(0.]

private Integer maxeight

private Integer minWeight

private Object] connectionNormalizedWeight0. ]
private Object] itsmsWeight(. ]

private Object] itsmsstsWeight0.]

private Sting modsIFileName

private Sting modslFilePatn

private PMML model

private JTexFsld erationTextField

private myPopulationTabls populationTable.
private myChartchart

private JEditorPans editorPane.

private JDialog controlPane!
private File outpuFils

private FileWiiter oulpuFileWrter
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ParametryProcesu
inates
pivate Integer terationLimit
pivate Float finessLimit
pivate Integer reproductionPercentage
pivate Integer crossoverPercentags
pivate nteger mutation
pivate Integer Kiling
pivate Integer KilingPercentage
pivate Integer bestsinPopulation
pivate Integer bestsinCrossover
Gperatons
2 metnP population, nteger Integer Integer typ{
publc Integer getCrossoverParcentage( )
public void setCrossoverPercentage( Integer crossoverPercentage )
public Float getFitnessLimit( )
publicvold setFinessLimit( Float finessLimit)
publc Integer gettarationLimit( )
public void setiterationLimit( Integer iterationLimit)
public Integer getikilling( )
publicvoid setkiling( Integer kiling ) -
7| public Integer getilingPercentage( ) Populacja
public void setkilingPercentage (Integer kilingPercentage ) “Anibutes
public Integer getiutation( ) rivats PML mode
publicvold sethutation(Integer mutation ) pivate Object femsetsiWelghio ")
publc Integer getReproductionPercentage( ) e DC T R RS
public vold o ) pivate Intager curnteration
public Integer getBestsinCrossover( ) private String outputFile
publicvold setBestsinCrossover(Integer bestsinCrossover) pivate String modeIFileNiame
publc Integer getBestsinPopulation( ) private Double alRulesFiness.
pivate Integer emsetCount
pivate Boolean wasHutation = false
P pivate Osobnik g

Gperations

publicvoid starProcess( )

public void

public void o of
publicvoid setCumentiteration(Integer currzntieration )

public void conneetionNormalizedWelghtintialization( )

publicvoid itemsWaightinitialization( )

public void itemsetsWeightinitiization( )

publicvoid seitsrationTextField( JTexFisld terationTextField )
publicvoid setPopulationTable( myPopulationTable populationTabe )
publicvoid setChart(myChart chart)

publicvoid setEditorPane( JEditorPans sditorPane )

publicvoid showQuenResul(introw)

public void setControlPansl(JDialog controlPanel)

populacia

private Osobnik Unnamed

public Populacia( PMHL mode,Sting model lshame, Objec femsstseighto.
publi nfger svolutonStep(Intege stephumber )
private Doubls alRuesinModeIFiness ()
private Objc0. ] quanFiiness(AssociationRule quenResutlo. 1)
privte Double JmeasursFunction( AssociationRule associationRule)
privte Double. ruleSubjsctiveMeasus( AssociationRuls associationRule)
private nfager numbarValuzsinRula( AssociationRul associationRuls)
piivate Baolean sConfimationRule( AssocialonRul associalonRule)
private void popuiationGensration( )
private void reproductionProcsss( )
private void mutationProcss( )
privats Vo crossoverProcsss( )
private void KilingProcass( )
private int getConsequent( AssociationRule assoc )
private int getAntacedani( AssociationRuls assoc)
private void maroe( Object rowDatal. ) int 3, intb, nt )
private void soring( Objsct rowDatald. ), inta,intb)
public AssociatonRule(0. ] quer( Sting where_contion)
piivate AssociatonRulel."] ules( Sting ekst)
pubiic void b )
public void )
private nt draw_trs_number intzakees), intzakiesp)
pivat void numrate( )
public Double averagFinsss( )
i Double besfEiness )

Rysunek B.5: Fragment diagramu klas aplikacji I1



Dodatek C

Wyniki badan eksperymentalnych

W dodatku podano wybrane rezultaty badan eksperymentalnych, ilustruja-
ce przebieg procesu ewolucyjnego, jak tez sposdb prezentacji otrzymanych

wynikow.

Tabela C.1: Wyniki eksperymentow obliczeniowych — dane energetyczne

Lp. Najlepszy osobnik L./L,

((@antecedent>=358) and ((((@confidence<=0.0908)
and (@antecedent>=277)) and (@support<0.2938)) or
(@confidence>0.1036))) and ((((@consequent>22) and 7/7
(Gconfidence>=0.6420)) and ((Q@consequent>370) and
(@confidence>=0.9225))) or (@antecedent<=369))

Przebieg procesu ewolucyjnego

0.50
0.45

0.35
0,30
0.25
0.20
0.15
0.10

A —a—a—= L |
-

0.05 —a—u—u—%

0,00 ———
o 1 2 3 4 5 ] T a8 a 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Pokolenie

-m Przystosowanie najlepszego Wl Srednie przystosowanie populacii

113



Dodatek C. Wyniki badan eksperymentalnych 114

Lp. Najlepszy osobnik L./L,
(((@confidence<=0.4079) or (not(@consequent<=398)))
or ((@antecedent!=111) and (((@support<0.4882) and
(@antecedent<=147)) or (not(@confidence>0.1221))))) 7/7
and ((not((@antecedent!=367) and ((@support<0.1055)
or (@consequent<=287)))) and ((@antecedent!=81) or
(@confidence>0.1922)))
Przebieg procesu ewolucyjnego
2 0,50 n
: 1] 1 2 3 4 5 -] 7 a a ;gknl‘:ni;E 13 14 15 16 17 18 19 20 21
|-I— Przystosowanie najlepszego | Srednie przystosowanie populacji ‘
(@antecedent<374) and ((@antecedent>358) or 7/12
((@support>=0.0717) and (@consequent<=292)))
Przebieg procesu ewolucyjnego
0,200 a5 8582
3 i
. 1] 1 2 3 4 5 <] 7 a a ;Sko“:m;2 13 14 15 16 17 18 18 20 21
|-I— Przystosowanie najlepszego | Srednie przystosowanie populacii |
(((@antecedent<374) or ((@confidence>0.1858) and
(@support=0.3395))) and (not(@antecedent<=362))) 7/12
or ((@support>=0.0761) or ((@confidence=0.5932) or
(@confidence>=0.8053)))
Przebieg procesu ewolucyjnego
4 o2m0
: o 1 2 3 4 & B 7 8 a ;l;ko;le'lnie'\z 13 14 15 16 17 18 19 20 21
- Przystosowanie najlepszego W Srednie przystosowanie populacii |




Dodatek C. Wyniki badan eksperymentalnych

115

Lp.

Najlepszy osobnik

L./L,

not (not ((@support>=0.6561) or (Qantecedent=367)))

7)7

Przebieg procesu ewolucyjnego

0.50 L
0,45
0.40
0,35
0.30
0,25
0,20
0.18
0,10
0.05

0,00

1
Pokolenie

|-I— Przystosowanie najlepszego | Srednie przystosowanie populacii

not (@antecedent !=367)

7/7

Przebieg procesu ewolucyjnego

0.50
0,45
0.40
0.35
0,30
0.25
0.20
0.15

0.10
0,05

0,00
1 2 3 4 & =] T B8 g

Pokaolenie

|i Przystosowanie najlepszego M Srednie przystosowanie populacii |

(((not(@antecedent=98)) and ((Q@confidence>0.0751)
or (@antecedent>362))) and (((@antecedent<368) and
((@support>0.8431) or (Qantecedent>362))) and
(Gantecedent<=415))) and (((not((@support=0.1782)
and (Qantecedent<=78))) or

(not (not (@consequent<=284)))) or

(not ((not (@support>=0.6012)) and
(Gconsequent!=139))))

/7

Przebieg procesu ewolucyjnego

0.50 n
0.45

0,40
0.35
0,30
0.25
0.20
0,15
0,10
0,05

0.00
o

Pokolenie

-= Przystosowanie najlepszego Wl Srednie przystosowanie populacii




Dodatek C. Wyniki badan eksperymentalnych 116

Tabela C.2: Wyniki eksperymentow obliczeniowych — dane medyczne

Licz.bet Nr ekspery- | Wartos$¢ kryterium L./L,
osobnikéw mentu oceny

1 0,1398 28/34

2 0,1213 99/108

3 0,1216 26/33

4 0,1509 26/32

100 5 0,1113 32/42
6 0,1206 33/42

7 0,1337 28/36

8 0,1175 30/38

9 0,1098 33/44

10 0,1421 44/53

1 0,1947 29/30

2 0,1595 33/33

3 0,1786 26/30

4 0,1702 25/29

500 5 0,1469 35/41
6 0,1501 29/29

7 0,1914 26/28

8 0,1805 30/30

9 0,2226 30/30

10 0,2226 30/30

1 0,1760 27/29

2 0,1589 33/36

3 0,1848 31/34

4 0,1914 26/28

1000 5 0,2232 31/31
6 0,2232 31/31

7 0,1612 34/34

8 0,1636 29/31

9 0,2226 30/30

10 0,2226 30/30
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