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Streszczenie. W pracy omówiono problematyk  generowania  regu  asocjacji  z  medycznych baz danychę ł  
z wykorzystaniem  autorskiej  metody  generowania  regu  asocjacji  wykorzystuj cej  algorytm  genetycznył ą  
EGAR,  w porównaniu  z  klasycznym algorytmem FPTree.  Dla  celów badawczych  opracowano program 
komputerowy, który jest stosunkowo uniwersalnym narz dziem do tego zadania. W pracy porównano efektyę  
obu metod wykorzystuj c rzeczywiste zbiory danych medycznych z wroc awskiej kliniki.ą ł

1   Wprowadzenie

W posiadaniu ró nych instytucji znajduj  si  obszerne zbiory danych, zgromadzone w postaci baz danych b dż ą ę ą ź 
hurtowni. Dane te ukrywaj  cz sto obszern  i bardzo wa n  wiedz , której jednak nie mo na odczyta  z nichą ę ą ż ą ę ż ć  
bezpo rednio  z  u yciem standardowych  rodków.  Zrodzi a  si  wi c  potrzeba  zastosowania  wydajniejszychś ż ś ł ę ę  
rozwi za , daj cych lepsze rezultaty. St d te  pojawienie si  nowej dyscypliny naukowej nazywanej dzisiają ń ą ą ż ę  
dr eniem danych (ang. Data Mining), a b d cej cz ci  szerszego procesu – odkrywania wiedzy z baz danychąż ę ą ęś ą  
(ang. Knowledge Discovering from Databases) [2, 10].

Obecnie  ze specjalizowanych algorytmów dr enia danych i  ca ego procesu pozyskiwania  wiedzy z baząż ł  
danych  korzysta  si  w  takich  dziedzinach  nauki  jak:  bankowo ,  marketing,  telekomunikacja,  energetyka,ę ść  
farmaceutyka,  medycyna i  wiele  innych.  We wszystkich  dziedzinach  mo na w zasadzie  stosowa  te  sameż ć  
metody dr enia danych, cho  nale y zwraca  uwag  na specyfik  analizowanych danych – w niektórych zastoąż ć ż ć ę ę ­
sowaniach posiadane dane zawieraj  atrybuty zarówno o warto ciach ci g ych, jak i symbolicznych, co nale yą ś ą ł ż  
uwzgl dnia  w doborze  metod.  Niektóre  metody nie nadaj  si  do danych niepe nych,  zaszumionych,  itp.,ę ć ą ę ł  
dlatego rodzaj danych jest równie istotny jak i cel dr enia danych. Zawsze w procesie dr enia danych powinniąż ąż  
bra  udzia  specjali ci z danej dziedziny, aby wydobyta wiedza mog a by  oceniona i zweryfikowana. Czasamić ł ś ł ć  
eksperci s  w stanie postawi  interesuj ce hipotezy, które metody dr enia danych potrafi  zweryfikowa .ą ć ą ąż ą ć

Podstawowy cel  tej  pracy  to  zbadanie  możliwości  generowania  reguł  asocjacyjnych  z  medycznych  baz 
danych za pomocą algorytmów genetycznych oraz porównanie użyteczności tej metody z podejściem klasycz-
nym.  Zaproponowano  genetyczną,  autorską  metodę  EGAR  (Extended  Genetic  Association  Rules).  Słowo 
Extended oznacza, że autorzy oparli się na metodzie GAR [11]. Opracowany program komputerowy został tak 
zaprojektowany, aby praca z nim była łatwa i aby wyniki były prezentowane w czytelnej formie. Autorzy praco-
wali wcześniej z obiema wykorzystanymi tu bazami danych, realizując zadanie klasyfikacji [7, 8].

2   Generowanie regu  asocjacji jako zadanie dr enia danychł ąż

Za [15] mo emy powiedzie , e: Pozyskiwanie wiedzy z danych jest nietrywialnym procesem wyszukiwaniaż ć ż  
rzeczywistych, nowych, potencjalnie u ytecznych i zrozumia ych dla cz owieka wzorców w zbiorach danych.ż ł ł  
Na proces pozyskiwania wiedzy z danych sk ada si  sekwencja zada , które powinny zapewni  pozyskanieł ę ń ć  
u ytecznej i zrozumia ej dla cz owieka wiedzy:ż ł ł
1. Zrozumienie dziedziny problemu, zdefiniowanie celu pozyskiwania wiedzy
2. Pozyskanie potrzebnych danych
3. Wst pne przetworzenie danych – konsolidacja i oczyszczenie danychę
4. Selekcja odpowiednich danych (redukcja danych) i ich wzbogacenie
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5. Zakodowanie danych
6. Dr enie danych (wybór odpowiedniego zadania procesu dr enia, wybór odpowiedniej reprezentacji wiedzyąż ąż  

i algorytmu eksploracji danych, uruchomienie algorytmu – przeszukiwanie danych i generowanie znalezio­
nych wzorców)

7. Interpretacja, prezentacja i wyja nianie odkrytej wiedzyś
8. Konsolidacja i praktyczne wykorzystywanie odkrytej wiedzy

Zadania dr enia danych mo na podzieli  ze wzgl du na posta  otrzymywanej wiedzy lub na cel jej wyąż ż ć ę ć ko­
rzystania [15]. Najpopularniejsze zadania to: klasyfikacja, klasteryzacja danych, odkrywanie zale no ci przyż ś czy­
nowych oraz odkrywanie regu  asocjacji ł (regu  zwi zkówł ą ). Ka de z tych zada  mo e by  realizowane stosuj cż ń ż ć ą  
ró ne algorytmy [5, 13]. Niniejsza praca dotyczy odkrywania regu  asocjacji.ż ł

Odkrywanie regu  asocjacji jest najogólniejszym mechanizmem w dziedzinie dr enia danych i mo e był ąż ż ć 
stosowane  równie  w  klasyfikacji  przy  pewnych  za o eniach.  Typowa  posta  regu  asocjacji  przypominaż ł ż ć ł  
logiczn  implikacj : ą ę

Cia o ł → G ował  [wsparcie, pewność],

gdzie:  Cia oł ,  G ował  – zbiory atrybutów wraz z odpowiadaj cymi im warto ciami, wsparcie (ang. support) –ą ś  
wsparcie regu y, pewno  (ang. confidence) – pewno  (ufno ) regu y.ł ść ść ść ł

Wsparcie regu y  jest  to  cz sto  wspó wyst powania  warto ci  pewnych  atrybutów  w  bazie  danych;ł ę ść ł ę ś  
podawana jest procentowo. Je li wsparcie pewnej regu y wynosi 50%, oznacza to, e w po owie wszystkichś ł ż ł  
danych z bazy, atrybuty wyst puj  z warto ciami okre lonymi w ciele regu y. ę ą ś ś ł Pewność regu y jest to cz stoł ę ść 
wspó wyst powania warto ci atrybutów z g owy regu y w tych rekordach bazy danych, w których wyst pujł ę ś ł ł ę ą 
warto ci  atrybutów z cia a regu y.  Je li  pewno  regu y wynosi  50%, oznacza to,  e w po owie rekordów,ś ł ł ś ść ł ż ł  
w których wyst puj  warto ci atrybutów z cia a regu y, wyst puj  równie  warto ci atrybutów z g owy regu y. ę ą ś ł ł ę ą ż ś ł ł

3   Metody generowania regu  asocjacjił

Mo na wyodr bni  dwie zasadnicze grupy algorytmów odkrywania regu  asocjacji: algorytmy klasyczne orazż ę ć ł  
grupa algorytmów oblicze  mi kkich (ang. Soft Computing). Algorytmy klasyczne s  stosunkowo dobrze pozń ę ą ­
nane, opisane i wykorzystywane w wielu systemach, natomiast algorytmy typu mi kkiego stale si  rozwijaję ę ą 
i nie ma obecnie jednoznacznej metody pozwalaj cej na osi gni cie najlepszych wyników. Najbardziej obieą ą ę ­
cuj cym podej ciem typu ą ś soft computing wydaj  si  by  algorytmy genetyczne i to podej cie jest wykorzystaneą ę ć ś  
w tej pracy. 

3.1.   Podej cie klasyczneś

Najprostszy  algorytm pozyskiwania  regu  to  algorytm o nazwie  ł Apriori [5].  Jest  to  algorytm generowania 
wzorców cz stych, na podstawie których mo na w nast pnej kolejno ci wygenerowa  regu y asocjacji. Jest toę ż ę ś ć ł  
iteracyjne  podej cie,  w  którym  wzorce  ś k-elementowe  s u  do  pozyskania  wzorców  (ł żą k+1)-elementowych. 
Wykorzystuje  on  podstawow  w asno  wzorców  cz stych:  ka dy  niepusty  podzbiór  zbioru  cz stego  jestą ł ść ę ż ę  
równie  zbiorem cz stym, gdzie poprzez  ż ę zbiór cz styę  (nazywany te  ż wzorcem cz stymę ) rozumiemy zbiór par 
<atrybut, warto > wspó wyst puj cych w bazie z okre lon  cz sto ci . Oznacza to, e je eli podzbiór pewnegość ł ę ą ś ą ę ś ą ż ż  
zbioru nie jest cz sty, to ten zbiór równie  nie jest cz sty, zatem bezcelowe jest przegl danie zbiorów b d cychę ż ę ą ę ą  
nadzbiorami  zbiorów  niecz stych,  w  poszukiwaniu  wzorców  cz stych.  Pozwala  to  zaw a  przestrzeę ę ęż ć ń 
przeszukiwa  poprzez  generowanie  „kandydatów” na wzorce cz ste (ń ę k+1)-elementowe spo ród  nadzbiorówś  
zbiorów cz stych ę k-elementowych. Przy wi kszej ilo ci danych wydajno  Apriori jest niezadowalaj ca. Zaproę ś ść ą ­
ponowano  wiele  jego  modyfikacji  maj cych  na  celu  zwi kszenie  jego  efektywno ci,  jak  np.:  haszowanie,ą ę ś  
redukcj  skanowania, itp. [5]. ę

Algorytm drzewa wzorców cz stychę , zwany w skrócie FPTree (ang. Frequent Pattern Tree) jest algorytmem 
wydajnego generowania wzorców cz stych [10]. Jego istot  jest struktura nazwana drzewem wzorców cz stychę ą ę  
(FPTree), która pozwala na kompresj  danych zawartych w bazie. ę

Zadaniem algorytmu jest nie tylko stworzenie drzewa, ale te  wydobycie tej informacji w postaci zrozumia ejż ł  
dla u ytkownika. Proces ten nazywany jest ż dr eniem drzewaąż , jest to algorytm rekurencyjny [10].

FPTree  jest  jednym  z  najwydajniejszych  algorytmów  klasycznych.  Charakteryzuje  si  kompletno cię ś ą 
(znajdowane s  wszystkie wzorce o okre lonej cz sto ci), jednokrotnym przegl daniem danych, a co za tymą ś ę ś ą  
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idzie – du  wydajno ci , brakiem konieczno ci generowania kandydatów, du  kondensacj  reprezentacji dażą ś ą ś żą ą ­
nych  (dzi ki  strukturze FPTree),  zachowaniem malenia  cz sto ci  wzorców. Istnieje  wiele  wersji  algorytmuę ę ś  
FPTree, ró ni cych si  mi dzy sob  g ównie zastosowan  optymalizacj  dzia ania.ż ą ę ę ą ł ą ą ł

function drąż (drzewo, wsparcie)
begin
if ( ma_jedną_gałąź(drzewo) ) generuj_wszystkie_wzorce_z(drzewo)

//generowane wzorce to wszystkie kombinacje elementów jedynej gałęzi
else if drzewo jest puste=return {}

for_each(elementy e drzewa) do
make wzorce_warunkowe for element e 

//znajduje scieżki zawierające e
filter wzorce_warunkowe, wsparcie 

//pozostawia jedynie elementy wystarczającym wsparciu
make drzewo_warunkowe z wzorce_warunkowe

//podczas budowy drzewa warunkowego wzorce warunkowe są 
// traktowane tak, jak rekordy podczas budowy drzewa głównego

nowe_wzorce = drąż (drzewo_warunkowe, wsparcie)
for_each (nowe_wzorce) add element e
result += nowe_wzorce

end_for_each
return result
end

Rysunek 1. Pseudokod zaimplementowanego algorytmu FPTree 

W  pracy  zastosowano  prosty  algorytm  s u cy  generowaniu  regu  asocjacji  na  podstawie  otrzymanychł żą ł  
uprzednio wzorców cz stych. Algorytm ten polega na wygenerowaniu dla ka dego wzorca cz stego ę ż ę W wszyst­
kich kombinacji regu  typu:  ł A ⇒ B,  gdzie  A to dowolny podzbiór zbioru cz stego, a  ę B to ró nica zbiorówż  
W\A. Wsparcie tak utworzonej regu y równe jest cz sto ci zbioru cz stego, z którego zosta a utworzona, natoł ę ś ę ł ­
miast pewno  jest ilorazem wsparcia zbioru cz stego ść ę W i wsparcia zbioru A. 

FPTree mo na stosowa  jedynie do atrybutów dyskretnych, w systemie opracowanym na potrzeby niniejszejż ć  
pracy do dyskretyzacji atrybutów o dziedzinach ci g ych wykorzystano ą ł algorytm dyskretyzacji wed ug równejł  
cz sto cię ś . Jest to prosty algorytm nale cy do grupy „bez nadzoru”, polega na dzieleniu zakresu warto ci orygiżą ś ­
nalnego atrybutu na ustalon  z góry liczb  przedzia ów. Granice tych przedzia ów s  dobierane tak, aby moą ę ł ł ą ż­
liwie w ka dym z nich znalaz a si  ta sama liczba przyk adów ucz cych. ż ł ę ł ą

3.2.   Algorytm genetyczny jako narz dzie dr enia danych (soft computingę ąż )

Algorytm  genetyczny  jest  wzorowaną  na  naturalnej  ewolucji  metodą  optymalizacyjną,  nie  gwarantującą 
znalezienia optymalnego rozwiązania [4, 6]. Jest jednak silną, uznaną metodą przeszukiwania, dającą często 
zadowalające wyniki. 

Idea  algorytmów genetycznych  polega  na  zakodowaniu  potencjalnego  rozwi zania,  utworzeniu  populacjią  
pocz tkowych rozwi za  (nawet losowo),  a nast pnie ich ‘ewoluowaniu’ stosuj c mechanizmy zaczerpni teą ą ń ę ą ę  
z biologii: lepsze osobniki s  statystycznie cz ciej reprodukowane (maj  wi cej ‘dzieci’), pokolenie potomneą ęś ą ę  
(‘dzieci’) ró ni si  od swoich rodziców wskutek losowego dzia ania mechanizmów ró nicuj cych – mutacjiż ę ł ż ą  
i krzy owania. Po pewnym czasie ewolucji, przy dobrze dobranych parametrach ewolucji i ocenie osobników,ż  
otrzymujemy satysfakcjonuj ce  (czasami optymalne)  rozwi zania.  Dzi ki  swojej  sile,  algorytmy genetyczneą ą ę  
znalaz y szerokie zastosowanie w rozwi zywaniu problemów szeregowania zada , modelowania finansowego,ł ą ń  
optymalizacji funkcji, harmonogramowania, itp. Znajduj  te  szerokie zastosowanie w analizie danych meą ż dycz­
nych, w tym, w dr eniu danych zgromadzonych w ró nych klinikach wiata [6, 7, 14].ąż ż ś

Zaproponowany w niniejszej pracy algorytm genetyczny wykorzystuje do wiadczenia autorów systemu GARś  
(Genetic Association Rules), który daje interesuj ce wyniki dla danych zawieraj cych atrybuty z ci g ymi warą ą ą ł ­
tościami [11]. GAR nie generuje bezpo rednio regu  asocjacji, ale generuje wzorce cz ste, z których dopieroś ł ę  
mo na wygenerowa  regu y asocjacji.  Wiele baz danych, jak np. medyczne bazy danych, zawiera atrybutyż ć ł  
zarówno o warto ciach ci g ych jak i dyskretnych (symbolicznych), st d nazwa zaproponowanej modyfikacji –ś ą ł ą  
EGAR (Extended GAR). Modyfikacji uleg  zarówno sposób reprezentacji osobnika, jak i operatory genetyczne –ł  
mutacja i krzy owanie.  Tak przystosowany algorytm jest bardziej uniwersalny, mo e mie  szersze zastoż ż ć so­
wanie.
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EGAR to podej cie typu ś Mitchigan [4, 6] a wi c genotyp osobnika zawiera informacj  o cz stkowym rozę ę ą ­
wi zaą niu  problemu  –  pojedynczym  wzorcu  cz stym.  Dr enie  wi kszej  liczby  wzorców  polega  naę ąż ę  
wielokrotnym przeprowadzaniu procesu ewolucji,  przy czym ka dorazowo z ostatniego pokolenia populacjiż  
wybierany jest najlepiej przystosowany osobnik, a reprezentowany przez niego wzorzec cz sty dopisany zostajeę  
do globalnego zbioru wzorców cz stych. Liczba wzorców pozyskanych z bazy zale na jest wi c wy cznie odę ż ę łą  
liczby iteracji algorytmu.

Genotyp osobnika składa się z dwóch chromosomów, w którym zapisane są informacje o atrybutach wystę-
pujących w zbiorze częstym oraz przedziałach, do których należą ich wartości. Jeden chromosom zawiera atry-
buty ciągłe, gen w tym chromosomie jest trójką <a,l,u>, gdzie a – atrybut, l – minimalna wartość (lower value), 
u – maksymalna wartość (upper value). Drugi chromosom tego samego osobnika zawiera atrybuty o dyskret-
nych wartościach, gen jest tu dwójką <a,v>, gdzie  a – atrybut,  v – wartość atrybutu. Długość chromosomów 
może być różna u poszczególnych osobników, zależy od aktualnej liczby atrybutów (dyskretnych i ciągłych) 
w reprezentowanym przez osobnika wzorcu częstym.

Doświadczenie wskazuje, że w zadaniach drążenia danych lepiej sprawdzają się twarde metody selekcji, to 
znaczy takie, które w większym stopniu preferują najlepszych osobników. W prezentowanym podejściu zasto-
sowano metodę próbkowania deterministycznego z elitaryzmem [4, 6].  Elitaryzm polega na preferowaniu naj­
lepszych  osobników,  w  tym  wypadku,  najlepszy  osobnik  z  ka dego  pokolenia  przechodzi  bez  zmian  doż  
nast pnego poę kolenia (tzw. prze ywanie najlepszego). Jest to szczególnie istotne, bior c pod uwag  fakt, eż ą ę ż  
w a nie najł ś lepiej oceniony osobnik do czony zostaje do globalnego zbioru wzorców cz stych.łą ę

Bardzo wa nym elementem jest funkcja oceny osobnika, tzn., na ile rozwi zanie zakodowane przez danegoż ą  
osobnika dobrze spe nia zadanie. W zadaniu generowania regu  asocjacji ocena ta jest wielokryterialna. Najł ł ­
bardziej  naturalnym sposobem wydaje  si  by  liczba  pokrytych  rekordów w bazie  przez  danego osobnikaę ć  
(kryterium trafno ciś ), ale wtedy preferowane by yby osobniki trywialne, jedno-atrybutowe [8]. Dlatego te  funł ż ­
kcja oceniaj ca jest uzale niona od innych miar, np. d ugo ci chromosomu (czyli liczby atrybutów wystą ż ł ś ępują­
cych  we  wzorcu).  Aby  powi kszy  miar  trafno ci  generowanych  wzorców  ewolucja  ma  tendencj  doę ć ę ś ę  
poszerzania  szeroko ci  przedzia ów  warto ci  dla  poszczególnych  atrybutów  a  do  obj cia  ca ej  dziedzinyś ł ś ż ę ł  
atrybutu jednym przedzia em. Jest to oczywi cie niepo dana cecha ewolucji, dlatego te  w ocenie osobnikał ś żą ż  
nale y  kara  go  za  zbyt  du  ż ć żą redni  amplitud  ś ą ę przedzia ów,  gdzie  rednia  amplituda  to  rednia  d ugoł ś ś ł ść 
przedzia ów zawartych w genach osobnika. Ta cze  oceny dotyczy chromosomu zawieraj cego atrybuty ci g e.ł ść ą ą ł  
Aby nie generowa  wzorców cz stych pokrywaj cych te same rekordy w bazie, do funkcji oceny osobnikówć ę ą  
w czono kar  za pokrywanie ju  pokrytych rekordów. W tym celu, w ka dej iteracji algorytmu, kiedy zwyłą ę ż ż ­
ci ski  wzorzec (osobnik) dopisywany jest  do zbioru wzorców cz stych, pokrywane przez niego rekordy sę ę ą 
oznaczane. Podsumowując, funkcja oceny (przystosowanie) i-tego osobnika wyraża się wzorem:

f i=cov i−a⋅mark i−b⋅ampl i +c⋅nAtri
gdzie: covi – liczba rekordów pokrytych przez i-ty wzorzec, marki – liczba takich rekordów pokrytych przez i-ty 
wzorzec rekordów, które były pokryte przez wcześniejsze wzorce,  ampli – średnia amplituda wzorca,  nAtri – 
liczba atrybutów w kodowanym wzorcu, a, b, c – wagi kar i nagród ustalane przez użytkownika.

Funkcja przystosowania zależna jest od obiektywnych miar jakości osobnika oraz od parametrów warunkują-
cych wpływ tych miar, dlatego też EGAR wymaga dostrojenia wag przez użytkownika.

Zdefiniowano specjalizowane operatory dla poszczególnych chromosomów. Krzy owanie osobników roż dzi­
cielskich daje dwóch potomków, z których lepszy (o wi kszym przystosowaniu) jest wybierany do nast pnegoę ę  
pokolenia. Chromosomy zawieraj ce atrybuty ci g e s  krzy owane jak w GAR: chromosom pierwszego z poą ą ł ą ż ­
tomków powstaje poprzez przepisanie wszystkich atrybutów z pierwszego kojarzonego osobnika, przy czym 
zakresy przedzia ów warto ci poszczególnych atrybutów sumowane s  z odpowiednimi zakresami z chromoł ś ą so­
mu drugiego osobnika bior cego udzia  w krzy owaniu, o ile w tym drugim atrybuty takie wyst puj . Je lią ł ż ę ą ś  
w chromosomie  drugiego  z  krzy owanych  osobników  nie  wyst puje  dany  atrybut,  to  warto ci  kra cówż ę ś ń  
przedzia u nie ulegaj  zmianie,  to znaczy s  takie same jak w pierwszym z kojarzonych osobników. Drugił ą ą  
chromosom potomny powstaje za  poprzez przepisanie genów z drugiego chromosomu pierwszego osobnikaś  
bior cego udzia  w krzy owaniu, a nast pnie dodanie wybranych w sposób losowy genów z drugiego chroą ł ż ę mo­
somu drugiego kojarzonego osobnika. W przypadku, gdy wylosowany do dodania gen reprezentuje atrybut ist­
niej cy ju  w tworzonym chromosomie, jego warto  zostaje zast piona now  z prawdoą ż ść ą ą podobieństwem 50%. 
Analogicznie powstaje chromosom drugiego potomka, przy czym kojarzone osobniki zamieniane s  miejscami. ą

Mutacja chromosomu z atrybutami ciągłymi polega na zmianie jednego lub większej liczby genów, poprzez 
modyfikację zawartych w nich krańców przedziałów. Wyróżnia się cztery możliwości mutacji genu: przesunię-
cie całego przedziału w lewo lub prawo, oraz zmniejszenie lub zwiększenie przedziału. Prawdopodobieństwo 
mutacji ustala się w granicach 1%, przy czym najczęściej przeprowadzana jest mutacja pojedynczego genu. 
Chromosom z atrybutami dyskretnymi podlega dwóm rodzajom mutacji: pierwsza polega na zastąpieniu dys-
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kretnej wartości atrybutu inną, wskazaną na podstawie wartości tego atrybutu w losowo wybranym rekordzie 
bazy danych. Ten sposób mutacji uwzględnia rozkład wartości danego atrybutu w bazie danych, ponieważ wię-
ksze jest prawdopodobieństwo wylosowania wartości atrybutu częściej występującego w bazie. Jest to istotne, 
bo zwiększa szanse na odpowiednie wsparcie osobnika podlegającego mutacji. Drugi rodzaj mutacji polega na 
zastąpieniu atrybutu reprezentowanego przez dany gen innym, losowo wybranym, dyskretnym atrybutem bazy 
oraz przypisaniu mu losowo wybranej wartości, przy czym w tym przypadku nowa wartość atrybutu jest loso-
wana wprost z jego dziedziny. W ten sposób, zapewnia się, że każda wartość należąca do dziedziny atrybutu ma 
tę samą szansę na wylosowanie, dzięki czemu możliwe jest również odkrycie wzorców o mniejszym wsparciu.

4 Eksperymenty na medycznych bazach danych

Do celów eksperymentalnych zaprojektowano i zaimplementowano obie omówione wcze niej metody geś nero­
wania regu  asocjacyjnych na bazie wzorców cz stych: FPTree i EGAR. Wykonany program komł ę puterowy jest 
na tyle uniwersalny, e umo liwia badania na ró nych bazach danych zawieraj cych atrybuty zarówno dysż ż ż ą kret­
ne, jak i ci g e.ą ł

4.1   System Antlia

System Antlia (nazwa wynika z zami owania astronomi  wspó autora bada , Antlia jest nazw  gromady) jestł ą ł ń ą  
wygodnym narz dziem do generowania regu  asocjacyjnych z danych zawieraj cych zarówno atrybuty o warę ł ą ­
tościach ci g ych, jak i dyskretnych. Pod wzgl dem logicznym program zbudowany jest z trzech zasadniczychą ł ę  
cz ci:  ęś modu u wst pnego przetwarzania danychł ę ,  modu u dr enia danych  ł ąż oraz  modu u prezentacji wynikówł . 
Każda z tych cz ci reprezentowana jest poprzez jedn  z ikon w górnej cz ci okna systemu. U ytkownik maęś ą ęś ż  
w każdej chwili mo liwo  prze czenia pomi dzy tymi modu ami. ż ść łą ę ł Antlia umo liwia przeprowadzenie nasż tępu­
jących operacji:
- wczytanie, wst pne odfiltrowanie oraz sortowanie danych,ę
- dyskretyzacj  danych metod  sta ej cz sto ci,ę ą ł ę ś
- definiowanie przez u ytkownika liczby punktów podzia u dyskretyzowanych dziedzin,ż ł
- zapis wst pnie przetworzonych danych w nowym pliku,ę
- dr enie regu  asocjacji metod  ąż ł ą FPTree oraz autorsk  metod  ą ą EGAR,
- ustalanie wszystkich parametrów wybranej metody dr enia,ąż
- ledzenie na wykresie wp ywu wybranych parametrów na rednie przystosowanie populacji w algorytmieś ł ś  

EGAR,
- przegl danie, sortowanie oraz filtrowanie otrzymanych regu  asocjacji,ą ł
- zapisywanie regu  asocjacji do pliku, ich wydruk oraz podgl d wydruku. ł ą

Na rys. 2. przedstawiono ogólny schemat blokowy prezentowanego systemu. Program Antlia zosta  napisanył  
w roś dowisku  Microsoft  Visual  Studio  .NET  2002,  w  j zyku  C++.  W  celu  zapewnienia  odpowiednieję  
wydajno ci, wszystkie algorytmy wykorzystywane w systemie zosta y zoptymalizowane przy u yciu profilera,ś ł ż  
b d cego cz ci  oprogramowania  Compuware  DevPartner  Studio.  Kod  programu zosta  obdarzony odpoę ą ęś ą ł ­
wiednim komentarzem w j zyku angielskim, wed ug standardów DoxyGene.ę ł

Rysunek 2. Podzia  systemu Antlia na modu y logiczneł ł

Modu  wst pnego przetwarzania danychł ę  odpowiedzialny jest za odczytanie danych ze wskazanego pliku oraz 
ich  wst pne  przygotowanie  do  dr enia  wybran  metod .  ę ąż ą ą Program obsługuje  własny  format  plików,  przy-
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gotowanie danych w tym formacie jest bardzo proste, sprowadza się do wyeksportowania danych w postaci 
pliku tekstowego, który musi spełniać dwa warunki: (1) w pierwszej linii pliku powinny znajdować się nazwy 
atrybutów oddzielone znakami tabulacji (nazwy mogą zawierać inne znaki białe np. spacje), (2) w każdej nas-
tępnej linii pliku powinny znaleźć się wartości atrybutów oddzielone znakami tabulacji. Wczytane dane widocz-
ne są w oknie programu w postaci tabeli. Dane te można sortować rosnąco lub malejąco według dowolnego 
atrybutu, możliwe jest również odfiltrowanie części rekordów. Ta cz  systemu umo liwia dyskretyzacj  atryęść ż ę ­
butów ci g ych, szczególnie wa n  w przypadku dr enia regu  asocjacji metod  ą ł ż ą ąż ł ą FPTree. Dyskretyzacja prze­
prowadzana jest  wed ug sta ej cz sto cił ł ę ś , przy czym liczba punktów podzia u przeciwł dziedziny atrybutu mo eż  
by  zdefiniowana przez u ytkownika. Dodatkow  mo liwo ci  jest wybór zakresu dyskretyzacji, daje to mo lić ż ą ż ś ą ż ­
wo  dyskretyzacji wszystkich atrybutów numerycznych, lub jedynie atryść butów o dziedzinach rzeczywistych. 

Modu  dr enia danychł ąż  daje u ytkownikowi mo liwo  wyboru metody dr enia danych, dobrania jej paraż ż ść ąż ­
metrów, a nast pnie przeprowadzenia procesu dr enia regu  asocjacji. Modu  ten sk ada si  z dwóch cz ci,ę ąż ł ł ł ę ęś  
z których ka da odpowiedzialna jest  za osobn  metod  dr enia danych. U ytkownik wybiera odpowiedniż ą ę ąż ż ą 
metod  dr enia danych poprzez wybór odpowiedniej zak adki.  ę ąż ł Dla metody drzewa wzorców cz stychę ,  g ówł ­
nymi parametrami ustalanymi przez u ytkownika s : minimalne wsparcie oraz minimalna pewno  szukanychż ą ść  
regu . Dodatkow  mo liwo ci  oferowan  przez system jest wybór atrybutów, które, ze wzgl du na cel dr eniał ą ż ś ą ą ę ąż  
danych, s  interesuj ce w cz ci konkluzji regu y. Opcja ta daje równie  mo liwo  przeprowadzenia procesuą ą ęś ł ż ż ść  
klasteryzacji danych, przy czym warto  atrybutu wybranego do cz ci konkluzji (g owy regu y) okre la przyść ęś ł ł ś ­
nale no  do klasy, obiektu reprezentowanego przez rekord bazy danych.ż ść

Wybór drugiej zak adki ł w module dr enia danychąż  powoduje przej cie doś  metody EGAR. Dost pne tu polaę  
umożliwiaj  ustalenie wszystkich parametrów algorytmuą  EGAR i przeprowadzenie dr enia danych w poąż szuki­
waniu regu  asocjacji. Parametry konfiguruj ce algorytmu EGAR podzielone s  na parametry ogólne, jak: minił ą ą ­
malne wsparcie i liczba szukanych wzorców cz stych oraz parametry specyficzne dla algorytmu genetycznego,ę  
czyli: wielko  populacji, liczba pokole  przypadaj ca na wzorzec cz sty, wspó czynnik kary dla pokrytych reść ń ą ę ł ­
kordów, wspó czynnik kary dla du ej amplitudy, wspó czynnik nagradzania liczby pokrytych rekordów orazł ż ł  
prawdopodobie stwo mutacji.  U ytkownik ma mo liwo  ledzenia wp ywu parametrów na dzia anie algoń ż ż ść ś ł ł ­
rytmu, poprzez wykres redniego przystosowania populacji na przestrzeni pokole  (rys. 3.). ś ń

Rysunek 3. Ekran ustalania parametrów metody EGAR

Ostatnia  cz  systemu  Antlia,  to  modu  ęść ł prezentacji  wyników,  s u y  do  przegl dania  i  weryfikacjił ż ą  
otrzymanych regu  asocjacji. Funkcje dost pne w tej cz ci systemu umo liwiaj  u ytkownikowi równie  sortoł ę ęś ż ą ż ż ­
wanie i filtrowanie regu  wed ug osi ganego przez nie wsparcia i pewno ci. Mo liwe jest zapisanie odfiltroł ł ą ś ż wa­
nych regu  asocjacji w wybranym przez u ytkownika pliku.ł ż
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4.2.   Charakterystyka baz danych

Do eksperymentów wykorzystano medyczne bazy danych  sutek.xls (dotyczy chorych kobiet  na raka sutka) 
i szyjka.xls (dotyczy raka szyjki macicy). Obie bazy by y przedmiotem wcze niejszych bada  dla zadania klasył ś ń ­
fikacji, z wykorzystaniem metod: analiza statystyczna [12], ewolucyjne generowanie regu  klasyfikuj cych [7]ł ą  
oraz wizualizacja danych [8]. W tych badaniach wspó pracuj cy lekarze wskazali cel bada  i analizowali wył ą ń ni­
ki. 

Wykorzystane bazy danych, jak wi kszo  rzeczywistych medycznych baz danych, nie s  naj atwiejsze dlaę ść ą ł  
automatycznego pozyskiwania wiedzy, s  stosunkowo ma e, zawieraj  brakuj ce dane, zawieraj  atrybuty róą ł ą ą ą ż­
nych typów: symboliczne, numeryczne – dyskretne i ci g e. Wi kszo  danych opisuje tzw. typowe przypadki,ą ł ę ść  
co sprzyja generowaniu wiedzy typowej, znanej lekarzom. Baza sutek.xls zawiera 100 rekordów, dane dotyczą 
21 atrybutów o ró nych dziedzinach warto ci. Baza ż ś szyjka.xls zawiera 530 rekordów, 12 atrybutów o ró nychż  
dziedzinach warto ci. Nale y podkre li , e brak danych dla takich atrybutów, jak ś ż ś ć ż wiek zgonu jest oczywisty dla 
pacjentek, które jeszcze yj , ale brak samej informacji o ponad 30 pacjentkach czy  ż ą yjż ą jest wi kszym proę ­
blem. 

4.3   Analiza wyników

Na pocz tku przeprowadzono dr enie danych klasyczn  metod  FPTree,  która pozwala na wygenerowanieą ąż ą ą  
wszystkich regu  asocjacji o zadanych parametrach wsparcia i pewno ci.ł ś

Eksperymenty z metod  FPTreeą : Pierwsze eksperymenty odby y si  z baz  sutek.xls, bez dyskretyzacji i filł ę ą ­
trowania danych, wsparcie i pewno  ustalono na 70%. Otrzymano 340 regu  asocjacji o rednim wsparciu 73%ść ł ś  
i pewno ci 93%, ale – zgodnie z oczekiwaniami autorów, wi kszo  regu  by a pewna, ale trywialna, np. je liś ę ść ł ł ś  
nie nast pi  nawrót choroby, to pacjentka yje lub, je li w wywiadzie krewnych nie stwierdzono raka sutka, toą ł ż ś  
nie stwierdzono te  równie  innego raka (92% pewno ). W regu ach, z powodu braku dyskretyzacji, nie wystż ż ść ł ę­
powa y atrybuty o warto ciach rzeczywistych, szukali my regu  o wysokim wsparciu (70%), mo na oczekiwał ś ś ł ż ć 
wi c, e tak wysokie wsparcie w medycznych bazach danych maj  typowe przypadki, traktowane rutynowoę ż ą  
przez lekarzy. Zatem, nast pne eksperymenty wykonano przy obni onym wsparciu do 50%, ale – aby uzyskanaę ż  
wiedza nie by a przypadkowa, podniesiono próg pewno ci do 95%. ł ś

Analizowano regu y po odfiltrowaniu tych ze wsparciem powy ej 70% (algorytm jest deterministyczny, teł ż  
regu y mieli my w poprzednim eksperymencie), by o ich 355, ich rednie wsparcie 56% a rednia pewno  – ał ś ł ś ś ść ż 
99%.  Otrzymane  regu y  dotycz  w  wi kszo ci  zale no ci  okresu  prze ycia  pacjentek  oraz  czasu  nawrotuł ą ę ś ż ś ż  
choroby od stopnia z o liwo ci histopatologicznej. Dla laika jest to bardzo interesuj ca wiedza, jednak e dlał ś ś ą ż  
lekarza nie stanowi ona wiedzy odkrywczej. Dlatego w kolejnym eksperymencie wskazano atrybuty, które mają 
znale  si  w cz ci konkluzji generowanych regu  asocjacji.  Zgodnie z zainteresowaniem lekarzy w poźć ę ęś ł przed­
nich badaniach, do konkluzji w czono atrybut  łą d ugo  okresu prze yciał ść ż  oraz  czas do wyst pienia nawrotuą . 
Przy minimalnych wsparciu i pewno ci równych 70% uzyskano 56 regu  o rednim wsparciu 74% i pewno ciś ł ś ś  
96%. Jakkolwiek uzyskane regu y s  w wi kszo ci trywialne, zdarzaj  si  te  bardziej interesuj ce. Przyk ał ą ę ś ą ę ż ą ł do­
wo,  je li  u  bliskich krewnych nie by o raka sutka  oraz pacjentka  w przesz o ci  nie chorowa a na raka,  toś ł ł ś ł  
w wi kę szo ci przypadków (86%) ma czas prze ycia wi kszy od 5 lat (maksymalny wyró niony okres w daś ż ę ż ­
nych).

Szczegó owa  analiza  wyników  wskazuje,  e  w  regu ach  wyst puje  tylko  maksymalny  okres  prze ycia,ł ż ł ę ż  
poniewa  wyst puje on najcz ciej, a regu y o innej warto ci nie s  w stanie uzyska  wystarczaj cego wsparcia.ż ę ęś ł ś ą ć ą  
Mo na w tej sytuacji odfiltrowa  z danych wst pnie te rekordy, które maj  maksymaln  warto  interesuj cychż ć ę ą ą ść ą  
nas  atrybutów lub znacznie obni y  wymagany próg wsparcia.  Pierwsze rozwi zanie wi e si  ze zbytnimż ć ą ąż ę  
zubo eniem zbioru danych – zbiór stanie si  ma o liczny, w drugim – b dzie bardzo du o cz stych wzorcówż ę ł ę ż ę  
i czas  dr enia  znacznie  si  wyd u y, uzyskana liczba regu  b dzie zbyt du a,  aby je  móc przeanalizowa .ąż ę ł ż ł ę ż ć  
Zastosowano ‘r czn ’ dyskretyzacj  danych numerycznych, dla ę ą ę d ugo  prze ycia ł ść ż i czas nawrotu wyodr bnionoę  
dwa przedzia y, jednowarto ciowy o najwi kszej warto ci i drugi, obejmuj cy pozosta e warto ci. Uzyskaneł ś ę ś ą ł ś  
regu y osi gn y 100 % pewno  i wsparcie blisko 16%. Poza trywialnymi regu ami uzyskano te  interesuj ce,ł ą ęł ść ł ż ą  
np. je li nast pi wznowa z odleg ymi przerzutami to okres prze ycia jest mniejszy ni  5 lat. ś ą ł ż ż

Aby sprawdzi  wp yw dyskretyzacji na generowanie regu  asocjacji metod  FPTree dokonano dyskretyzacjić ł ł ą  
wszystkich  danych  ci g ych  w  bazie.  Obni ono  parametr  wsparcia  do  30%,  bo  po  dyskretyzacji  warto cią ł ż ś  
ci g ych, uzyskanie wysokiego wsparcia nie jest mo liwe (automatyczne podzielenie przedzia u warto ci naą ł ż ł ś  
n zbiorów  powoduje,  e  maksymalne  wsparcie  mo e  wynosi  100/ż ż ć n procent).  Uzyskane  regu y  zawiera ył ł  
atrybuty rzeczywiste, ich rednie wsparcie to 39% a pewno  88%. Regu a, któr  nale a oby da  lekarzom doś ść ł ą ż ł ć  
interpretacji  to:  je li  stopie  zawansowania  klinicznego  wg  UICC  jest  2b  oraz  wielko  guza  nale y  doś ń ść ż  
przedzia u  [3,5  cm –  7,5  cm]  to  w  wywiadzie  u  bliskich  krewnych  nie  stwierdzono  raka.  Dyskretyzacjał  
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wszystkich  danych  numerycznych  powoduje  generowanie  du ej  liczby  regu ,  trudno je  analizowa ,  ci koż ł ć ęż  
znale  w ród nich interesuj ce.źć ś ą

Wykorzystanie bazy szyjka.xls powodowa o te same problemy, co poprzednia baza – generowanie du ej liczł ż ­
by do  znanych i trywialnych regu . Do ciekawszych regu  mo na zaliczy  regu  ukazuj c  zale no  pość ł ł ż ć łę ą ą ż ść ­
mi dzy miejscem zamieszkania a rodzajem raka: je li pacjentka mieszka w mie cie, to rodzaj histopatologicznyę ś ś  
nowotworu jest Ca plano (pewno  91,18%). Atrybuty numeryczne zawieraj  ma o powtarzaj ce si  warto ci,ść ą ł ą ę ś  
dlatego te  te atrybuty nie wyst puj  w odkrywanych regu ach, mimo obni ania warto ci wsparcia do 25%.ż ę ą ł ż ś  
Postępuj c podobnie, jak dla bazy sutek.xls, dokonuj c dyskretyzacji danych numeą ą rycznych i ograniczaj c listą ę 
atrybutów mog cych wyst pi  w cz ci konkluzji, otrzymano kilka cieą ą ć ęś kawych regu , np. je li w drugim leł ś cze­
niu zastosowano izotop promieniotwórczy – rad, a rodzaj histopatologiczny by  ł Ca plano, to pacjentka nie prze­
y a. ż ł

Eksperymenty z metod  EGARą : Algorytm ten wymaga ustalania znacznie wi kszej liczby parametrów nię ż 
FPTree,  co  wymaga  wi kszego  zaanga owania  ze  strony  u ytkownika.  Jednocze nie,  metoda  ta  zwalniaę ż ż ś  
u ytkownika z konieczno ci dyskretyzacji atrybutów, jako e sama mo e dobiera  granice przedzia ów warto ciż ś ż ż ć ł ś  
atrybutów  ci g ych  (numerycznych).  Jak  zosta o  wspomniane  w opisie  programu,  pozwala  on  na  podgl dą ł ł ą  
redniego przystosowania w populacji. Informacja ta jest wa na dla u ytkownika, bowiem mo e on ledzi , czyś ż ż ż ś ć  

przy  dobranych  parametrach  ewolucja  przebiega  odpowiednio,  tzn.,  czy  nie  dochodzi  do  przedwczesnej 
zbie no ci,  albo  czy  nasz  algorytm  nie  przypomina  b dzenia  losowego  zamiast  ukierunkowanych  zmian.ż ś łą  
Autorzy starali si  tak dobra  domy lne parametry metody EGAR, aby w wi kszo ci przypadków mo liwe by oę ć ś ę ś ż ł  
uzyskanie interesuj cych regu . Jak pami tamy, w tym algorytmie liczba uzyskiwanych wzorców cz stych jestą ł ę ę  
parametrem metody, w ka dej iteracji znajdowany jest jeden wzorzec cz sty. Z punktu widzenia algorytmówż ę  
genetycznych,  istotnymi  badaniami  s  eksperymenty  maj ce  na  celu  pokazanie  wra liwo ci  metody  naą ą ż ś  
parametry operatorów genetycznych, wielko  populacji itp. Z uwagi na ograniczone miejsce, nie b dziemyść ę  
przytacza  wszystkich wykonanych eksperymentów. Skupimy si  na podsumowaniu tych bada . Warto zwrócić ę ń ć 
uwag ,  e  baza  sutek.xls  zawiera  sporo  atrybutów  numerycznych,  co  powinno  pozwoli  na  weryfikację ż ć ę 
zdolno ci metody do samodzielnego szukania odpowiednich przedzia ów warto ci tych atrybutów w regu ach.ś ł ś ł  
Interesowano  si  g ównie  regu ami  o  wysokiej  pewno ci  i  niezbyt  wysokim wsparciu,  maj c  nadziej ,  eę ł ł ś ą ę ż  
w a nie w tej grupie znajd  si  interesuj ce, tzn. odkrywcze regu y.ł ś ą ę ą ł

Bol czk  tej metody jest sk onno  do generowania regu  zbyt ogólnych, nie reprezentuj cych adnej istotneją ą ł ść ł ą ż  
wiedzy. Wynika to z faktu, e EGAR, staraj c si  spe ni  wymóg du ego wsparcia dla generowanych regu , jestż ą ę ł ć ż ł  
sk onny ustala  przedzia y warto ci dla atrybutów numerycznych mo liwie szerokie, nawet jeden przedzia  dlał ć ł ś ż ł  
ca ej  dziedziny.  Aby  temu  przeciwdzia a ,  nale y  odpowiednio  dobra  parametr  ł ł ć ż ć wspó czynnik  kary  du ejł ż  
amplitudy.  Zbyt  ma a  jego  warto  spowoduje  generowanie  szerokich  przedzia ów warto ci  dla  atrybutówł ść ł ś  
numerycznych, zbyt du a warto  mo e zablokowa  proces ewolucji. Nale y dba , aby nast powa  wzrost redż ść ż ć ż ć ę ł ś ­
niego przystosowania populacji w kolejnych iteracjach algorytmu. Zbytnie ujednolicenie si  osobników w poę ­
pulacji mo e by  spowodowane za ma ym prawdopodobie stwem mutacji. Pami tajmy równie  o odpowiednimż ć ł ń ę ż  
ustaleniu parametru wspó czynnik kary pokrytych rekordówł , który nie pozwala na to, aby kolejne generowane 
regu y pokrywa y te  same wzorce  w bazie  danych – regu y te  reprezentowa yby t  sam  wiedz .  Z istotył ł ł ł ę ą ę  
algorytmu wynika,  i  w pierwszych pokoleniach ewolucji  g ównie wsparcie i pewno  generowanych reguż ł ść ł 
odgrywa rol  w ewolucji, pó niej stopniowo do g osu dochodz  parametry zwi zane z pokrywaniem wzorcówę ź ł ą ą  
ju  pokrytych oraz z amplitud  przedzia ów dla atrybutów numerycznych. Pozwala to na odkrywanie reguż ą ł ł 
o stosunkowo du ym wsparciu,  które nie by y generowane metod  FPTree,  np.,  e  pacjentki  z  zawarto ciż ł ą ż ś ą 
bia ka ł nm23 nie wi ksz  ni  6 prze ywa y nie mniej ni  3 lata (92% pewno ) lub u pacjentek, których bliscyę ą ż ż ł ż ść  
krewni nie chorowali na raka, czas wznowy by  nie krótszy ni  3 lata. Eksperymenty wykaza y, e odpowiednił ż ł ż  
dobór  wspó czynników  kar  za  pokrywanie  ju  pokrytych  regu  oraz  za  amplitud  szeroko ci  przedzia ówł ż ł ę ś ł  
warto ci  atrybutów  numerycznych  pozwala  na  wyeliminowanie  nieefektywnych  przebiegów  ewolucji,  tzn.ś  
takich, w których rednie przystosowanie populacji pozostaje na niskim poziomie. Je li parametr ś ś nagroda ilo ciś  
atrybutów jest zbyt niski, to generowane regu y s  stosunkowo krótkie. Z jednej strony jest to pozytywna cecha,ł ą  
bo generowane s  regu y do  ogólne, ale z drugiej – takie regu y zwykle nie zawieraj  interesuj cej wiedzy.ą ł ść ł ą ą  
Preferuj c nieco d u sze regu y, pozwalaj c na stosunkowo wysokie kary za du  amplitud , mo emy uzyskaą ł ż ł ą żą ę ż ć 
efektywne ewolucje oraz interesuj ce regu y, zawieraj ce atrybuty numeryczne. ą ł ą

Przeprowadzono badanie efektywno ci metody EGAR na bazie sutek, w której atrybuty numeryczne zosta yś ł  
zdyskretyzowane wcze niej (EGAR nie wymaga dyskretyzacji). W wyniku otrzymano tylko 14 regu , o stosunś ł ­
kowo wysokiej pewno ci, ale niebezpiecze stwem by o utykanie algorytmu w lokalnym optimum – ju  po kilkuś ń ł ż  
pokoleniach rednie przystosowanie populacji przesta o wzrasta . ś ł ć

Na obu bazach danych eksperymenty wykazuj , e w wzrost prawdopodobie stwa mutacji pomaga zlikwią ż ń ­
dowa  przedwczesn  zbie no  populacji. Jest to obserwacja zgodna z przes ankami teoretycznymi, to w a nieć ą ż ść ł ł ś  
mutacja wnosi nowe warto ci genów do populacji. Na uwag  zas uguje obserwacja (zgodna z teoretyczn  anaś ę ł ą ­
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liz  metody), e dr enie regu  z baz dyskretnych jest procesem bardziej losowym z uwagi na fakt, e losowoą ż ąż ł ż ść 
wprowadzanych podczas mutacji genów odgrywa du  rol  i przeszkadza to w ukierunkowaniu ewolucji.żą ę

5. Podsumowanie

Przeprowadzone eksperymenty oraz dok adna analiza metod pozwala stwierdzi , e metoda FPTree jest stosunł ć ż ­
kowo efektywn  metod  dla pozyskiwania regu  asocjacji z baz danych o atrybutach dyskretnych. Mo liwe jestą ą ł ż  
stosunkowo szybkie uzyskanie wszystkich wzorców cz stych, a wi c i zawartych w bazie regu  asocjacji, o zaę ę ł ­
danych warto ciach minimalnego poziomu wsparcia i pewno ci.  Stosowanie EGAR w takim przypadku nieś ś  
gwarantuje znalezienia wszystkich regu , co przemawia na jego niekorzy . Zaprojektowany program pozwalał ść  
na wskazanie atrybutów interesuj cych w cz ci konkluzji, co pozwala na ukierunkowanie procesu generacji reą ęś ­
gu . Jednak e dla dr enia wiedzy z danych numerycznych, zw aszcza ci g ych, metoda EGAR lepiej si  sprał ż ąż ł ą ł ę w­
dza. Elastyczno  automatycznego doboru przedzia ów warto ci poszczególnych atrybutów wykaza a przewagść ł ś ł ę 
nad sztucznym podzia em ich dziedzin na ustalon  z góry liczb  przedzia ów, umo liwia to uzyskiwanie reguł ą ę ł ż ł 
asocjacji o wy szym wsparciu. Nale y te  podkre li , e EGAR jest metod  wra liw  na parametry, jej stoż ż ż ś ć ż ą ż ą so­
wanie wymaga od u ytkownika pewnego wysi ku i wyczucia. Mo liwo  podgl dania wykresów przebieguż ł ż ść ą  
ewolucji u atwia odpowiedni dobór parametrów. Bior c pod uwag , e mamy do czynienia z medycznymi bał ą ę ż za­
mi danych, nale y zwróci  uwag  na fakt, e wi kszo  rekordów w bazie to bardziej typowe przypadki, dlaż ć ę ż ę ść ­
tego te  chc c znale  odkrywcze regu y nale y tak dobra  sam  metod  pozyskiwania wiedzy, jak i jej paraż ą źć ł ż ć ą ę me­
try, aby nie promowa  zbytnio wysokiego wsparcia regu , poniewa  doprowadzi to do regu  reprezentuj cychć ł ż ł ą  
wiedz  do  dobrze znan  i stosowan  przez lekarzy. Trzeba uciec si  do generowania regu  niezbyt ogólnych, oę ść ą ą ę ł  
wysokiej pewno ci i niezbyt wysokim wsparciu. ś

Stworzone narz dzie badawcze mo e s u y  do pozyskiwania regu  z baz danych, daj c mo liwo ci wyboruę ż ł ż ć ł ą ż ś  
samej metody, faktu i sposobu dyskretyzacji danych, filtrowania i sortowania danych wykorzystywanych do 
dr enia, filtrowania i sortowania pozyskanych regu , ich wygodnej prezentacji, równie  w postaci nadaj cej siąż ł ż ą ę 
do druku. System, poprzez wskazanie atrybutów do konkluzji generowanych regu  mo e by  wykorzystany doł ż ć  
generowania  regu  klasyfikacji.  Planowane  jest  rozbudowanie  systemu  o  modu  dr enia  danych  poprzezł ł ąż  
wizualizacj  danych, wykorzystuj c wyniki uzyskane w [8].ę ą
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