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Streszczenie. W pracy omowiono problematyke generowania regut asocjacji z medycznych baz danych
zwykorzystaniem autorskiej metody generowania regut asocjacji wykorzystujacej algorytm genetyczny
EGAR, w poréwnaniu z klasycznym agorytmem FPTree. Dla celéw badawczych opracowano program
komputerowy, ktory jest stosunkowo uniwersalnym narzedziem do tego zadania. W pracy poréwnano efekty
obu metod wykorzystujac rzeczywiste zbiory danych medycznych z wroctawskigj kliniki.

1 Wprowadzenie

W posiadaniu réznych instytucji znajduja si¢ obszerne zbiory danych, zgromadzone w postaci baz danych badz
hurtowni. Dane te ukrywaja czesto obszerna i bardzo wazna wiedze, ktorg jednak nie mozna odczyta¢ z nich
bezposrednio z uzyciem standardowych srodkéw. Zrodzita si¢ wigc potrzeba zastosowania wydajniejszych
rozwiazan, dajacych lepsze rezultaty. Stad tez pojawienie si¢ nowej dyscypliny naukowej nazywane dzisig
drazeniem danych (ang. Data Mining), a bedacej czescia szerszego procesu — odkrywania wiedzy z baz danych
(ang. Knowledge Discovering from Databases) [2, 10].

Obecnie ze specjalizowanych algorytméw drazenia danych i catego procesu pozyskiwania wiedzy z baz
danych korzysta si¢ w takich dziedzinach nauki jak: bankowosé¢, marketing, telekomunikacja, energetyka,
farmaceutyka, medycyna i wiele innych. We wszystkich dziedzinach mozna w zasadzie stosowa¢ te same
metody drazenia danych, cho¢ nalezy zwraca¢ uwage na specyfike analizowanych danych —w niektérych zasto-
sowaniach posiadane dane zawieraja atrybuty zar6wno o wartosciach ciagtych, jak i symbolicznych, co nalezy
uwzglednia¢ w doborze metod. Niektére metody nie nadaja si¢ do danych niepetnych, zaszumionych, itp.,
dlatego rodzaj danych jest rownieistotny jak i cel drazeniadanych. Zawsze w procesie drazenia danych powinni
bra¢ udziat specjalisci z dangj dziedziny, aby wydobyta wiedza mogta by¢ oceniona i zweryfikowana. Czasami
eksperci sa w stanie postawi¢ interesujace hipotezy, ktére metody drazenia danych potrafia zweryfikowac.

Podstawowy cel tej pracy to zbadanie mozliwosci generowania regut asocjacyjnych z medycznych baz
danych za pomoca algorytmow genetycznych oraz pordwnanie uzytecznosci tej metody z podejsciem klasycz-
nym. Zaproponowano genetyczng, autorska metod¢ EGAR (Extended Genetic Association Rules). Stowo
Extended oznacza, ze autorzy oparli si¢ na metodzie GAR [11]. Opracowany program komputerowy zostal tak
zaprojektowany, aby praca z nim byta tatwa i aby wyniki byty prezentowane w czytelnej formie. Autorzy praco-
wali wczesniej z obiema wykorzystanymi tu bazami danych, realizujac zadanie klasyfikacji [7, 8].

2 Generowanieregul asocjacji jako zadanie dr azenia danych

Za [15] mozemy powiedziec, ze: Pozyskiwanie wiedzy z danych jest nietrywialnym procesem wyszukiwania
rzeczywistych, nowych, potencjanie uzytecznych i zrozumiatych dla cztowieka wzorcow w zbiorach danych.
Na proces pozyskiwania wiedzy z danych sktada si¢ sekwencja zadan, ktére powinny zapewnié¢ pozyskanie
uzytecznej i zrozumiatej dla cztowieka wiedzy:

1. Zrozumienie dziedziny problemu, zdefiniowanie celu pozyskiwania wiedzy

2. Pozyskanie potrzebnych danych

3. Wstepne przetworzenie danych — konsolidacja i oczyszczenie danych

4. Selekcja odpowiednich danych (redukcja danych) i ich wzbogacenie

159



160 Halina Kwasnicka, Kajetan Switalski

5. Zakodowanie danych

6. Drazenie danych (wybdr odpowiedniego zadania procesu drazenia, wybor odpowiednigj reprezentacji wiedzy
i algorytmu eksploracji danych, uruchomienie algorytmu — przeszukiwanie danych i generowanie znalezio-
nych wzorcow)

7. Interpretacja, prezentacjai wyjasnianie odkrytej wiedzy

8. Konsolidacjai praktyczne wykorzystywanie odkrytej wiedzy

Zadania drazenia danych mozna podzieli¢ ze wzgledu na posta¢ otrzymywanej wiedzy lub na cel jg wyko-
rzystania[15]. Najpopularniejsze zadania to: klasyfikacja, klasteryzacja danych, odkrywanie zaleznosci przyczy-
nowych oraz odkrywanie regu/ asocjacji (reguf zwiqzkow). Kazde z tych zadan moze by¢ realizowane stosujac
rézne algorytmy [5, 13]. Ninigjsza praca dotyczy odkrywania regut asocjacji.

Odkrywanie regut asocjacji jest najogdlniejszym mechanizmem w dziedzinie drazenia danych i moze by¢
stosowane rowniez w klasyfikacji przy pewnych zatozeniach. Typowa postac regut asocjacji przypomina
logiczng implikacje:

Ciato - Glowa [wsparcie, pewnosd],

gdzie: Ciato, Glowa — zbiory atrybutéw wraz z odpowiadajacymi im warto$ciami, wsparcie (ang. support) —
wsparcie reguty, pewnos¢ (ang. confidence) — pewnos¢ (ufnoscé) reguty.

Wsparcie reguty jest to czestos¢ wspllwystepowania wartosci pewnych atrybutéw w bazie danych;
podawana jest procentowo. Jesli wsparcie pewnej reguty wynosi 50%, oznacza to, ze w potowie wszystkich
danych z bazy, atrybuty wystepuja z wartosciami okreslonymi w ciele reguty. Pewnosé reguty jest to czestosé
wspétwystepowania wartosci atrybutow z gtowy reguty w tych rekordach bazy danych, w ktérych wystepuja
wartosci atrybutéw z ciata reguty. Jesli pewnos$¢ reguty wynos 50%, oznacza to, ze w potowie rekordéw,
w ktdrych wystepuja wartosci atrybutéw z ciata reguty, wystepuja rowniez wartosci atrybutéw z gtowy reguty.

3 Metody gener owania regul asocjacji

Mozna wyodrebni¢ dwie zasadnicze grupy algorytméw odkrywania regut asocjacji: algorytmy klasyczne oraz
grupa algorytmoéw obliczen miekkich (ang. Soft Computing). Algorytmy klasyczne sa stosunkowo dobrze poz-
nane, opisane i wykorzystywane w wielu systemach, natomiast algorytmy typu miekkiego stale sie rozwijga
i nie ma obecnie jednoznaczngy metody pozwalajacel na osiagniecie najlepszych wynikéw. Najbardziel obie-
cujacym podejsciem typu soft computing wydaja sie by¢ algorytmy genetyczne i to podejscie jest wykorzystane
w tej pracy.

3.1. Podgscie klasyczne

Najprostszy algorytm pozyskiwania regut to algorytm o nazwie Apriori [5]. Jest to algorytm generowania
wzorcow czestych, na podstawie ktorych mozna w nastepnej koleinosci wygenerowac reguty asocjacji. Jest to
iteracyjne podejscie, w ktdrym wzorce k-elementowe stuza do pozyskania wzorcéw (k+1)-elementowych.
Wykorzystuje on podstawowa wilasnos¢ wzorcOw czestych: kazdy niepusty podzbiér zbioru czestego jest
réwniez zbiorem czestym, gdzie poprzez zbidr czesty (nazywany tez wzorcem czestym) rozumiemy zhiér par
<atrybut, warto$¢> wspotwystepujacych w bazie z okreslong czgstoscia. Oznaczato, ze jezeli podzbior pewnego
zbioru nie jest czesty, to ten zbidr réwniez nie jest czesty, zatem bezcel owe jest przegladanie zbioréw bedacych
nadzbiorami zbioréw nieczestych, w poszukiwaniu wzorcow czestych. Pozwala to zawezal przestrzen
przeszukiwan poprzez generowanie ,kandydatéw” na wzorce czeste (k+1)-elementowe sposrdd nadzbiorow
zbiordw czestych k-dlementowych. Przy wigkszej ilosci danych wydajnos¢ Apriori jest niezadowalajaca. Zapro-
ponowano wiele jego modyfikacji majacych na celu zwigkszenie jego efektywnosci, jak np.: haszowanie,
redukcje skanowania, itp. [5].

Algorytm drzewa wzorcéw czestych, zwany w skrécie FPTree (ang. Frequent Pattern Tree) jest algorytmem
wydajnego generowania wzorcow czestych [10]. Jego istota jest struktura nazwana drzewem wzorcow czestych
(FPTree), ktora pozwala na kompresje danych zawartych w bazie.

Zadaniem agorytmu jest nie tylko stworzenie drzewa, aletez wydobycie tej informacji w postaci zrozumiatej
dla uzytkownika. Proces ten nazywany jest drgzeniem drzewa, jest to algorytm rekurencyjny [10].

FPTree jest jednym z najwydajnigjszych algorytméw klasycznych. Charakteryzuje si¢ kompletnoscia
(zngjdowane sa wszystkie wzorce 0 okreslong czestosci), jednokrotnym przegladaniem danych, a co za tym
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idzie — duza wydajnoscia, brakiem koniecznosci generowania kandydatéw, duza kondensacja reprezentacji da-
nych (dzigki strukturze FPTree), zachowaniem malenia czgstosci wzorcow. Istnigje wiele wersji algorytmu
FPTree, rozniacych sie miedzy soba gtéwnie zastosowana optymalizacja dziatania.

function draz (drzewo, wsparcie)
begin
if ( ma_jedna_gataz(drzewo) ) generuj_wszystkie_wzorce_z(drzewo)
/lgenerowane wzorce to wszystkie kombinacje elementéw jedynej gatezi
else if drzewo jest puste=return {}
for_each(elementy e drzewa) do
make wzorce_warunkowe for element e
/lznajduje sciezki zawierajace e
filter wzorce_warunkowe, wsparcie
/Ipozostawia jedynie elementy wystarczajgcym wsparciu
make drzewo_warunkowe z wzorce _warunkowe
/lpodczas budowy drzewa warunkowego wzorce warunkowe sg
/I traktowane tak, jak rekordy podczas budowy drzewa gtéwnego
nowe_wzorce = drgz (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 stuzacy generowaniu regut asocjacji na podstawie otrzymanych
uprzednio wzorcow czestych. Algorytm ten polega na wygenerowaniu dla kazdego wzorca czestego W wszyst-
kich kombinacji regut typu: A = B, gdzie A to dowolny podzbiér zbioru czestego, a B to rdznica zbiorow
W\A. Wsparcie tak utworzongj reguty rowne jest czestosci zbioru czestego, z ktérego zostata utworzona, nato-
miast pewnos¢ jest ilorazem wsparcia zbioru czestego W i wsparcia zbioru A.

FPTree mozna stosowa¢ jedynie do atrybutéw dyskretnych, w systemie opracowanym na potrzeby niniejszej
pracy do dyskretyzacji atrybutéw o dziedzinach ciagtych wykorzystano algorytm dyskretyzacji wedfug rownej
czestosci. Jest to prosty algorytm nalezacy do grupy ,,bez nadzoru”, polega na dzieleniu zakresu wartosci orygi-
nalnego atrybutu na ustalona z gory liczbe przedziatéw. Granice tych przedziatéw sa dobierane tak, aby moz-
liwie w kazdym z nich znalazta si¢ ta sama liczba przyktadéw uczacych.

3.2. Algorytm genetyczny jako narzedzie drazenia danych (soft computing)

Algorytm genetyczny jest wzorowana na naturalnej ewolucji metoda optymalizacyjna, nie gwarantujaca
znalezienia optymalnego rozwiazania [4, 6]. Jest jednak silna, uznana metoda przeszukiwania, dajaca czgsto
zadowalajace wyniki.

Idea algorytmdéw genetycznych polega na zakodowaniu potencjalnego rozwiazania, utworzeniu populacji
poczatkowych rozwiazan (nawet losowo), a nastepnie ich ‘ewoluowaniu’ stosujac mechanizmy zaczerpnicte
z biologii: lepsze osobniki sa statystycznie czescigj reprodukowane (maja wiece) ‘dzieci’), pokolenie potomne
(‘dzieci’) rézni sie od swoich rodzicow wskutek losowego dziatania mechanizmoéw réznicujacych — mutagji
i krzyzowania. Po pewnym czasie ewolucji, przy dobrze dobranych parametrach ewolucji i ocenie osobnikéw,
otrzymujemy satysfakcjonujace (czasami optymalne) rozwiazania. Dzigki swojgj sile, algorytmy genetyczne
znalazty szerokie zastosowanie w rozwiazywaniu probleméw szeregowania zadan, model owania finansowego,
optymalizacji funkcji, harmonogramowania, itp. Znajduja tez szerokie zastosowanie w analizie danych medycz-
nych, w tym, w drazeniu danych zgromadzonych w réznych klinikach swiata[6, 7, 14].

Zaproponowany w hiniejszej pracy algorytm genetyczny wykorzystuje doswiadczenia autoréw systemu GAR
(Genetic Association Rules), ktéry daje interesujace wyniki dla danych zawierajacych atrybuty z ciagtymi war-
tosciami [11]. GAR nie generuje bezposrednio regut asocjacji, ale generuje wzorce czeste, z ktérych dopiero
mozna wygenerowac reguty asocjacji. Wiele baz danych, jak np. medyczne bazy danych, zawiera atrybuty
zaréwno o wartoéciach ciagtych jak i dyskretnych (symbolicznych), stad nazwa zaproponowane] modyfikacji —
EGAR (Extended GAR). Modyfikacji ulegt zarbwno sposib reprezentacji osobnika, jak i operatory genetyczne —
mutacja i krzyzowanie. Tak przystosowany algorytm jest bardziej uniwersalny, moze mie¢ szersze zastoso-
wanie.
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EGAR to podgjscie typu Mitchigan [4, 6] a wiec genotyp osobnika zawiera informacje o czastkowym roz-
wigzaniu problemu — pojedynczym wzorcu czestym. Drazenie wiekszegl liczby wzorcéw polega na
wielokrotnym przeprowadzaniu procesu ewolucji, przy czym kazdorazowo z ostathiego pokolenia populagji
wybierany jest ngjlepigj przystosowany osobnik, a reprezentowany przez niego wzorzec czesty dopisany zostaje
do globalnego zbioru wzorcéw czestych. Liczba wzorcow pozyskanych z bazy zalezna jest wiec wytacznie od
liczby iteracji algorytmu.

Genotyp osobnika sktada si¢ z dwoch chromosomow, w ktorym zapisane sa informacje o atrybutach wystg-
pujacych w zbiorze czg¢stym oraz przedziatach, do ktorych naleza ich wartosci. Jeden chromosom zawiera atry-
buty ciagte, gen w tym chromosomie jest trojka <a,/u>, gdzie a — atrybut, / — minimalna warto$¢ (lower value),
u — maksymalna wartos¢ (upper value). Drugi chromosom tego samego osobnika zawiera atrybuty o dyskret-
nych warto$ciach, gen jest tu dwodjka <a,v>, gdzie a — atrybut, v — warto$¢ atrybutu. Dugo$¢ chromosomow
moze by¢ rézna u poszczegodlnych osobnikoéw, zalezy od aktualnej liczby atrybutow (dyskretnych i ciaglych)
w reprezentowanym przez osobnika wzorcu czgstym.

Doswiadczenie wskazuje, ze w zadaniach drazenia danych lepiej sprawdzaja sie¢ twarde metody selekcji to
znaczy takie, ktoére w wigkszym stopniu preferuja najlepszych osobnikow. W prezentowanym podejéciu zasto-
sowano metode probkowania deterministycznego z elitaryzmem [4, 6]. Elitaryzm polega na preferowanlu naj-
lepszych osobnikow, w tym wypadku, najlepszy osobnik z kazdego pokolenia przechodzi bez zmian do
nastepnego pokolenia (tzw. przezywanie najlepszego). Jest to szczegdlnie istotne, biorac pod uwage fakt, ze
wiasnie najlepig) oceniony osobnik dotaczony zostaje do globalnego zbioru wzorcdw czestych.

Bardzo waznym elementem jest funkcja oceny osobnika, tzn., na ile rozwiazanie zakodowane przez danego
osobnika dobrze spetnia zadanie. W zadaniu generowania regut asocjacji ocena ta jest wielokryterialna. Ngj-
bardzigi naturalnym sposobem wydaje sie by¢ liczba pokrytych rekordéw w bazie przez danego osobnika
(kryterium trafnosci), ale wtedy preferowane bytyby osobniki trywialne, jedno-atrybutowe [8]. Dlatego tez fun-
kcja ocenigjaca jest uzalezniona od innych miar, np. dtugosci chromosomu (czyli liczby atrybutow wystepuja-
cych we wzorcu). Aby powickszy¢ miare trafnosci generowanych wzorcéw ewolucja ma tendencje do
poszerzania szerokosci przedziatdbw wartosci dla poszczegblnych atrybutéw az do objecia cate) dziedziny
atrybutu jednym przedziatem. Jest to oczywiscie niepozadana cecha ewolucji, dlatego tez w ocenie osobnika
nalezy kara¢ go za zbyt duza sredniq amplitude przedzialéw, gdzie srednia amplituda to $rednia diugosé
przedzialéw zawartych w genach osobnika. Ta czes¢ oceny dotyczy chromosomu zawierajacego atrybuty ciagte.
Aby nie generowa¢ wzorcdw czestych pokrywajacych te same rekordy w bazie, do funkcji oceny osobnikéw
wiaczono kare za pokrywanie juz pokrytych rekordéw. W tym celu, w kazde iteracji algorytmu, kiedy zwy-
cieski wzorzec (osobnik) dopisywany jest do zbioru wzorcow czestych, pokrywane przez niego rekordy sa
oznaczane. Podsumowujac, funkcja oceny (przystosowanie) i-tego osobnika wyraza si¢ wzorem:

f;=cov,—a-mark ,—b-ampl.+c-nAtr,
gdzie: cov; — liczba rekordéw pokrytych przez i-ty wzorzec, mark; — liczba takich rekordéw pokrytych przez i-ty
wzorzec rekordow, ktore byly pokryte przez wczesniejsze wzorce, ampl; — $rednia amplituda wzorca, ndtr; —
liczba atrybutéw w kodowanym wzorcu, a, b, ¢ — wagi kar i nagréd ustalane przez uzytkownika.

Funkcja przystosowania zalezna jest od obiektywnych miar jakosci osobnika oraz od parametrow warunkuja-
cych wplyw tych miar, dlatego tez EGAR wymaga dostrojenia wag przez uzytkownika.

Zdefiniowano specjalizowane operatory dla poszczegdlnych chromosomoéw. Krzyzowanie osobnikéw rodzi-
cielskich daje dwoch potomkoéw, z ktdrych lepszy (o wiekszym przystosowaniu) jest wybierany do nastepnego
pokolenia. Chromosomy zawierajace atrybuty ciagte sa krzyzowane jak w GAR: chromosom pierwszego z po-
tomkow powstgje poprzez przepisanie wszystkich atrybutéw z pierwszego kojarzonego osobnika, przy czym
zakresy przedzialdéw wartosci poszczeg6lnych atrybutéw sumowane sa z odpowiednimi zakresami z chromoso-
mu drugiego osobnika bioracego udziat w krzyzowaniu, o ile w tym drugim atrybuty tekie wystepuja. Jesli
w chromosomie drugiego z krzyzowanych osobnikéw nie wystepuje dany atrybut, to wartosci krancéw
przedziatu nie ulegaja zmianie, to znaczy sa takie same jak w pierwszym z kojarzonych osobnikéw. Drugi
chromosom potomny powstaje za$ poprzez przepisanie genéw z drugiego chromosomu pierwszego osobnika
bioracego udziat w krzyzowaniu, a nastepnie dodanie wybranych w sposob losowy genéw z drugiego chromo-
somu drugiego kojarzonego osobnika. W przypadku, gdy wylosowany do dodania gen reprezentuje atrybut ist-
nigjacy juz w tworzonym chromosomie, jego wartos¢ zostaje zastapiona nowa z prawdopodobienstwem 50%.
Analogicznie powstaje chromosom drugiego potomka, przy czym kojarzone osobniki zamieniane sg miejscami.

Mutacja chromosomu z atrybutami cigglymi polega na zmianie jednego lub wigkszej liczby genow, poprzez
modyfikacje zawartych w nich krancéw przedziatdéw. Wyrdznia si¢ cztery mozliwo$ci mutacji genu: przesunig-
cie calego przedziatu w lewo lub prawo, oraz zmniejszenie lub zwigkszenie przedziatu. Prawdopodobienstwo
mutacji ustala si¢ w granicach 1%, przy czym najczesciej przeprowadzana jest mutacja pojedynczego genu.
Chromosom z atrybutami dyskretnymi podlega dwom rodzajom mutacji: pierwsza polega na zastapieniu dys-
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kretnej warto$ci atrybutu inng, wskazana na podstawie wartosci tego atrybutu w losowo wybranym rekordzie
bazy danych. Ten sposob mutacji uwzglednia rozktad wartosci danego atrybutu w bazie danych, poniewaz wig-
ksze jest prawdopodobienstwo wylosowania warto$ci atrybutu czgéciej wystgpujacego w bazie. Jest to istotne,
bo zwigksza szanse na odpowiednie wsparcie osobnika podlegajacego mutacji. Drugi rodzaj mutacji polega na
zastapieniu atrybutu reprezentowanego przez dany gen innym, losowo wybranym, dyskretnym atrybutem bazy
oraz przypisaniu mu losowo wybranej wartosci, przy czym w tym przypadku nowa warto$¢ atrybutu jest loso-
wana wprost z jego dziedziny. W ten sposob, zapewnia sig, ze kazda warto$¢ nalezaca do dziedziny atrybutu ma
te sama szans¢ na wylosowanie, dzigki czemu mozliwe jest rdwniez odkrycie wzorcoOw o mniejszym wsparciu.

4 Eksperymenty na medycznych bazach danych

Do celéw eksperymenta nych zaprojektowano i zaimplementowano obie oméwione wczesniej metody genero-
wania regut asocjacyjnych na bazie wzorcoéw czestych: FPTree i EGAR. Wykonany program komputerowy jest
natyle uniwersalny, ze umozliwia badania na réznych bazach danych zawiergjacych atrybuty zaréwno dyskret-
ne, jak i ciagte.

4.1 System Antlia

System Antlia (nazwa wynika z zamitowania astronomia wspétautora badan, Antlia jest nazwa gromady) jest

wygodnym narzedziem do generowania regut asocjacyjnych z danych zawiergjacych zaréwno atrybuty o war-

tosciach ciagtych, jak i dyskretnych. Pod wzgledem logicznym program zbudowany jest z trzech zasadniczych

czesci: modufu wstepnego przetwarzania danych, modufu drgzenia danych oraz modufu prezentacji wynikow.

Kazda z tych czesci reprezentowana jest poprzez jedna z ikon w gorngj czesci okna systemu. Uzytkownik ma

w kazdej chwili mozliwosé przetaczenia pomigdzy tymi modutami. Antlia umozliwia przeprowadzenie nastgpu-

jacych operacji:

- wczytanie, wstepne odfiltrowanie oraz sortowanie danych,

- dyskretyzacje danych metoda state] czestosci,

- definiowanie przez uzytkownika liczby punktéw podziatu dyskretyzowanych dziedzin,

- zapiswstepnie przetworzonych danych w nowym pliku,

- drazenie regut asocjacji metoda FPTree oraz autorska metoda EGAR,

- ustalanie wszystkich parametréw wybrangl metody drazenia,

- $ledzenie na wykresie wplywu wybranych parametréw na $rednie przystosowanie populacji w algorytmie
EGAR,

- przegladanie, sortowanie oraz filtrowanie otrzymanych regut asocjacji,

- zapisywanie regut asocjacji do pliku, ich wydruk oraz podglad wydruku.

Na rys. 2. przedstawiono ogdlny schemat blokowy prezentowanego systemu. Program Antlia zostal napisany

w $srodowisku Microsoft Visual Studio .NET 2002, w jezyku C++. W celu zapewnienia odpowiednig)

wydajnosci, wszystkie algorytmy wykorzystywane w systemie zostaty zoptymalizowane przy uzyciu profilera,

bedacego czegscia oprogramowania Compuware DevPartner Studio. Kod programu zostat obdarzony odpo-

wiednim komentarzem w jezyku angiel skim, wedtug standardéw DoxyGene.

Modutdrazenia danych

Modulwstepnego .
przetwarzania Modutprezentacii

danych FPTree EGAR wynikow

Rysunek 2. Podziat systemu Antlia na moduly logiczne

Modu? wstepnego przetwar zania danych odpowiedzialny jest za odczytanie danych ze wskazanego pliku oraz
ich wstgpne przygotowanie do drazenia wybrana metoda. Program obstuguje wlasny format plikow, przy-
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gotowanie danych w tym formacie jest bardzo proste, sprowadza si¢ do wyeksportowania danych w postaci
pliku tekstowego, ktory musi spetnia¢ dwa warunki: (1) w pierwszej linii pliku powinny znajdowac si¢ nazwy
atrybutow oddzielone znakami tabulacji (nazwy moga zawiera¢ inne znaki biale np. spacje), (2) w kazdej nas-
tgpnej linii pliku powinny znalez¢ si¢ wartosci atrybutéw oddzielone znakami tabulacji. Wczytane dane widocz-
ne sa w oknie programu w postaci tabeli. Dane te mozna sortowac rosnaco lub malejaco wedtug dowolnego
atrybutu, mozliwe jest rowniez odfiltrowanie czesci rekordéw. Ta cze$é systemu umozliwia dyskretyzacje atry-
butéw ciagltych, szczegdlnie wazna w przypadku drazenia regut asocjacji metoda FPTree. Dyskretyzacja prze-
prowadzana jest wedfug stafej czestosci, przy czym liczba punktéw podziatu przeciwdziedziny atrybutu moze
by¢ zdefiniowana przez uzytkownika. Dodatkowa mozliwoscia jest wybdr zakresu dyskretyzacji, daje to mozli-
wos¢ dyskretyzacji wszystkich atrybutéw numerycznych, lub jedynie atrybutéw o dziedzinach rzeczywistych.

Modu? drgzenia danych daje uzytkownikowi mozliwos¢ wyboru metody drazenia danych, dobrania je para-
metrow, a nastepnie przeprowadzenia procesu drazenia regut asocjacji. Modut ten sktada sie z dwach czesai,
z ktérych kazda odpowiedzialna jest za osobna metodg drazenia danych. Uzytkownik wybiera odpowiedniag
metode drazenia danych poprzez wyb6r odpowiednigj zaktadki. Dla metody drzewa wzorcdw czestych, gtéw-
nymi parametrami ustalanymi przez uzytkownika sa: minimalne wsparcie oraz minimalna pewnos¢ szukanych
regut. Dodatkowa mozliwoscia oferowana przez system jest wybér atrybutéw, ktére, ze wzgledu na cel drazenia
danych, s interesujace w czesci konkluzji reguty. Opcja ta daje rowniez mozliwosé przeprowadzenia procesu
klasteryzacji danych, przy czym wartos¢ atrybutu wybranego do czesci konkluzji (gtowy reguty) okresla przy-
naleznos¢ do klasy, obiektu reprezentowanego przez rekord bazy danych.

Wybdr drugigj zaktadki w module drazenia danych powoduje przejscie do metody EGAR. Dostepne tu pola
umozliwiaja ustalenie wszystkich parametréw algorytmu EGAR i przeprowadzenie drazenia danych w poszuki-
waniu regut asocjacji. Parametry konfigurujace algorytmu EGAR podziel one sa na parametry ogolne, jak: mini-
malne wsparcie i liczba szukanych wzorcow czestych oraz parametry specyficzne dla algorytmu genetycznego,
czyli: wielkos¢ populagji, liczba pokolen przypadajaca na wzorzec czesty, wspétczynnik kary dla pokrytych re-
kordow, wspotczynnik kary dla duzej amplitudy, wspdtczynnik nagradzania liczby pokrytych rekordéw oraz
prawdopodobienstwo mutacji. Uzytkownik ma mozliwos¢ sledzenia wptywu parametrow na dziatanie algo-
rytmu, poprzez wykres sredniego przystosowania populacji na przestrzeni pokolen (rys. 3.).
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"2 Q| 6o
=]
Dane Dratenis Reaguhy
Metoda drzewa waorcdw czestych Metoda genetyczna
Parametry ogélne: Parsmetry genetycane: Histaria éredniega prapstosowania
Prag wsparcia regut [%] Wielkoét populacit )
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o
llodé szukangch waorcom czestych: | llagé pokoler /1 wanrzes cagsty =
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Rysunek 3. Ekran ustalania parametr bw metody EGAR

Ostatnia cze$¢ systemu Antlia, to modut prezentacji wynikéw, stuzy do przegladania i weryfikagji
otrzymanych regut asocjacji. Funkcje dostgpne w tgj czgsci systemu umozliwiaja uzytkownikowi réwniez sorto-
wanie i filtrowanie regut wedtug osiaganego przez nie wsparcia i pewnosci. Mozliwe jest zapisanie odfiltrowa-
nych regut asocjacji w wybranym przez uzytkownika pliku.
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4.2. Charakterystyka baz danych

Do eksperymentéw wykorzystano medyczne bazy danych sutek.xls (dotyczy chorych kobiet na raka sutka)
i szyjka.xIs (dotyczy raka szyjki macicy). Obie bazy byty przedmiotem wczesniejszych badan dla zadania klasy-
fikacji, z wykorzystaniem metod: analiza statystyczna [12], ewolucyjne generowanie regut klasyfikujacych [7]
oraz wizualizacja danych [8]. W tych badaniach wspotpracujacy lekarze wskazali cel badan i analizowali wyni-
ki.

Wykorzystane bazy danych, jak wiekszos¢ rzeczywistych medycznych baz danych, nie sa ngjtatwiegjsze dla
automatycznego pozyskiwania wiedzy, sa stosunkowo mate, zawieraja brakujace dane, zawiergja atrybuty réz-
nych typéw: symboliczne, numeryczne — dyskretne i ciagte. Wiekszos¢ danych opisuje tzw. typowe przypadki,
CO sprzyja generowaniu wiedzy typows), znang lekarzom. Baza sutek.xls zawiera 100 rekordéw, dane dotycza
21 atrybutéw o réznych dziedzinach wartosci. Baza szyjka.xls zawiera 530 rekordéw, 12 atrybutéw o réznych
dziedzinach wartosci. Nalezy podkresli¢, ze brak danych dlatakich atrybutéw, jak wiek zgonu jest oczywisty dla
pacjentek, ktére jeszcze zyja, ale brak samg informacji o ponad 30 pacjentkach czy zyjq jest wiekszym pro-
blem.

4.3 Analiza wynikow

Na poczatku przeprowadzono drazenie danych klasyczna metoda FPTree, ktéra pozwala na wygenerowanie
wszystkich regut asocjacji 0 zadanych parametrach wsparciai pewnosci.

Eksperymenty z metodg FPTree: Pierwsze eksperymenty odbyly sie z baza sutek.xls, bez dyskretyzacji i fil-
trowania danych, wsparcie i pewnos¢ ustalono na 70%. Otrzymano 340 regut asocjacji o srednim wsparciu 73%
i pewnosci 93%, ale — zgodnie z oczekiwaniami autorow, wiekszos¢ regut byta pewna, ae trywialna, np. jesli
nie nastapit nawrét choroby, to pacjentka zyje lub, jesli w wywiadzie krewnych nie stwierdzono raka sutka, to
nie stwierdzono tez rowniez innego raka (92% pewnos¢). W regutach, z powodu braku dyskretyzacji, nie wyste-
powaly atrybuty o wartosciach rzeczywistych, szukalismy regut o wysokim wsparciu (70%), mozna oczekiwaé
wigc, ze tak wysokie wsparcie w medycznych bazach danych maja typowe przypadki, traktowane rutynowo
przez lekarzy. Zatem, nastepne eksperymenty wykonano przy obnizonym wsparciu do 50%, ale — aby uzyskana
wiedza nie byta przypadkowa, podniesiono prog pewnosci do 95%.

Analizowano reguty po odfiltrowaniu tych ze wsparciem powyze] 70% (algorytm jest deterministyczny, te
reguty mielismy w poprzednim eksperymencie), byto ich 355, ich srednie wsparcie 56% a srednia pewnos¢ — az
99%. Otrzymane reguty dotycza w wigkszosci zaleznosci okresu przezycia pacjentek oraz czasu nawrotu
choroby od stopnia ztosliwosci histopatologiczngj. Dla laika jest to bardzo interesujaca wiedza, jednakze dla
lekarza nie stanowi ona wiedzy odkrywczej. Dlatego w kolejnym eksperymencie wskazano atrybuty, ktére maja
znalez¢ sie w czesci konkluzji generowanych regut asocjacji. Zgodnie z zainteresowaniem lekarzy w poprzed-
nich badaniach, do konkluzji wtaczono atrybut dfugosé okresu przezycia oraz czas do wystgpienia nawrotu.
Przy minimalnych wsparciu i pewnosci réwnych 70% uzyskano 56 regut o $rednim wsparciu 74% i pewnosci
96%. Jakkolwiek uzyskane reguty sa w wiekszosci trywialne, zdarzaja sie tez bardzig interesujace. Przykiado-
wo, je&sdli u bliskich krewnych nie byto raka sutka oraz pacjentka w przesztosci nie chorowata na raka, to
w wiegkszosci przypadkow (86%) ma czas przezycia wiekszy od 5 lat (maksymalny wyrézniony okres w da-
nych).

Szczeg6towa analiza wynikéw wskazuje, ze w regutach wystepuje tylko maksymalny okres przezycia,
poniewaz wystepuje on najczescie, areguty o inngl wartosci nie sa w stanie uzyskac wystarczajacego wsparcia.
Mozna w tg sytuacji odfiltrowa¢ z danych wstepnie te rekordy, ktére maja maksymalna wartos¢ interesujacych
nas atrybutéw lub znacznie obnizy¢ wymagany prog wsparcia. Pierwsze rozwiazanie wiaze Sie ze zbytnim
zubozeniem zbioru danych — zbiér stanie sie mato liczny, w drugim — bedzie bardzo duzo czestych wzorcéw
i czas drazenia znacznie sie wydtuzy, uzyskana liczba regut bedzie zbyt duza, aby je moc przeanalizowad.
Zastosowano ‘reczng’ dyskretyzacje danych numerycznych, dla dfugosé przezycia i czas nawrotu wyodrgbniono
dwa przedziaty, jednowartosciowy o nagjwiekszej wartosci i drugi, obeimujacy pozostate wartosci. Uzyskane
reguty osiagnety 100 % pewnos¢ i wsparcie blisko 16%. Poza trywialnymi regutami uzyskano tez interesujace,
np. jesli nastapi wznowa z odlegtymi przerzutami to okres przezyciajest mnigjszy niz 5 lat.

Aby sprawdzi¢ wptyw dyskretyzacji na generowanie regut asocjacji metoda FPTree dokonano dyskretyzacii
wszystkich danych ciagtych w bazie. Obnizono parametr wsparcia do 30%, bo po dyskretyzacji wartosci
ciagtych, uzyskanie wysokiego wsparcia nie jest mozliwe (automatyczne podzielenie przedzialu wartosci na
nzbiorow powoduje, ze maksymalne wsparcie moze wynosi¢ 100/n procent). Uzyskane reguly zawieraly
atrybuty rzeczywiste, ich srednie wsparcie to 39% a pewnos¢ 88%. Reguta, ktora nalezatoby da¢ lekarzom do
interpretacji to: jesli stopien zawansowania klinicznego wg UICC jest 2b oraz wielkos¢ guza nalezy do
przedziatu [3,5 cm — 7,5 cm] to w wywiadzie u bliskich krewnych nie stwierdzono raka. Dyskretyzacja
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wszystkich danych numerycznych powoduje generowanie duzej liczby regut, trudno je anaizowaé, ciezko
znalez¢ wérdd nich interesujace.

Wykorzystanie bazy szyjka.xls powodowato te same problemy, co poprzednia baza — generowanie duzej licz-
by dos¢ znanych i trywianych regut. Do ciekawszych regut mozna zaliczy¢ regute ukazujaca zaleznosé po-
migdzy miejscem zamieszkania a rodzajem raka: jesli pacjentka mieszka w miescie, to rodzgj histopatologiczny
nowotworu jest Ca plano (pewnos¢ 91,18%). Atrybuty numeryczne zawieraja mato powtarzajace sie wartosci,
diatego tez te atrybuty nie wystepuja w odkrywanych regutach, mimo obnizania wartosci wsparcia do 25%.
Postepujac podaobnie, jak dla bazy sutek.xls, dokonujac dyskretyzacji danych numerycznych i ograniczajac liste
atrybutéw mogacych wystapi¢ w czesci konkluzji, otrzymano kilka ciekawych regut, np. jesli w drugim lecze-
niu zastosowano izotop promieniotworczy — rad, arodzaj histopatologiczny byt Ca plano, to pacjentka nie prze-
zyta.

Eksperymenty z metodg EGAR: Algorytm ten wymaga ustalania znacznie wigkszej liczby parametrow niz
FPTree, co wymaga wiekszego zaangazowania ze strony uzytkownika. Jednoczesnie, metoda ta zwania
uzytkownika z koniecznosci dyskretyzacji atrybutéw, jako ze sama moze dobiera¢ granice przedziatéw wartosci
atrybutéw ciagtych (numerycznych). Jak zostato wspomniane w opisie programu, pozwala on na podglad
sredniego przystosowaniaw populacji. Informacja tajest wazna dla uzytkownika, bowiem moze on éledzi¢, czy
przy dobranych parametrach ewolucja przebiega odpowiednio, tzn., czy nie dochodzi do przedwczesng
zbieznosci, albo czy nasz algorytm nie przypomina btadzenia losowego zamiast ukierunkowanych zmian.
Autorzy starali sig tak dobra¢ domysine parametry metody EGAR, aby w wiekszosci przypadkéw mozliwe byto
uzyskanie interesujacych regut. Jak pamietamy, w tym algorytmie liczba uzyskiwanych wzorcow czestych jest
parametrem metody, w kazdej iteracji zngjdowany jest jeden wzorzec czesty. Z punktu widzenia algorytmow
genetycznych, istotnymi badaniami sa eksperymenty majace na celu pokazanie wrazliwosci metody na
parametry operatorow genetycznych, wielkos¢ populagji itp. Z uwagi na ograniczone migjsce, nie bedziemy
przytacza¢ wszystkich wykonanych eksperymentéw. Skupimy si¢ na podsumowaniu tych badan. Warto zwrécic¢
uwage, ze baza sutek.xls zawiera sporo atrybutow numerycznych, co powinno pozwoli¢ na weryfikacje
zdolnosci metody do samodzielnego szukania odpowiednich przedzialéw wartosci tych atrybutéw w regutach.
Interesowano sie¢ gidwnie regutami 0 wysokiej pewnosci i niezbyt wysokim wsparciu, magjac nadzigje, ze
wiasnie w tgj grupie zngjda Si¢ interesujace, tzn. odkrywcze reguty.

Bolaczka tej metody jest sktonnos¢ do generowania regut zbyt ogdlinych, nie reprezentujacych zadnej istotnej
wiedzy. Wynikato z faktu, ze EGAR, stargjac sie spetni¢ wymog duzego wsparcia dla generowanych regut, jest
sktonny ustala¢ przedziaty wartosci dla atrybutéw numerycznych mozliwie szerokie, nawet jeden przedziat dla
calgl dziedziny. Aby temu przeciwdziatat, nalezy odpowiednio dobraé parametr wspéiczynnik kary duze)
amplitudy. Zbyt mata jego wartos¢ spowoduje generowanie szerokich przedziatdw wartosci dla atrybutow
numerycznych, zbyt duza wartos¢ moze zablokowaé proces ewolucji. Nalezy dba¢, aby nastepowat wzrost sred-
niego przystosowania populacji w kolgjnych iteracjach algorytmu. Zbytnie ujednolicenie sie osobnikdéw w po-
pulacji moze by¢ spowodowane za matym prawdopodobienstwem mutacji. Pamietajmy réwniez o odpowiednim
ustaleniu parametru wspofczynnik kary pokrytych rekordéw, ktéry nie pozwala na to, aby kolgjne generowane
reguly pokrywalty te same wzorce w bazie danych — reguty te reprezentowatyby te sama wiedze. Z istoty
algorytmu wynika, iz w pierwszych pokoleniach ewolucji gtéwnie wsparcie i pewnosé generowanych regut
odgrywa role w ewolucji, péznig stopniowo do gtosu dochodza parametry zwiazane z pokrywaniem wzorcow
juz pokrytych oraz z amplituda przedziatow dla atrybutow numerycznych. Pozwala to na odkrywanie regut
o stosunkowo duzym wsparciu, ktére nie byly generowane metoda FPTree, np., ze pacjentki z zawartoscia
biatka nm23 nie wieksza niz 6 przezywaty nie mnig niz 3 lata (92% pewnos¢) lub u pacjentek, ktérych bliscy
krewni nie chorowali na raka, czas wznowy byt nie krétszy niz 3 lata. Eksperymenty wykazaty, ze odpowiedni
dobor wspbtczynnikdéw kar za pokrywanie juz pokrytych regut oraz za amplitude szerokosci przedziatow
wartosci atrybutéw numerycznych pozwala na wyeliminowanie nieefektywnych przebiegéw ewolucji, tzn.
takich, w ktérych $rednie przystosowanie populacji pozostaje na niskim poziomie. Jesli parametr nagroda il osci
atrybutow jest zbyt niski, to generowane reguty sa stosunkowo krétkie. Z jedng strony jest to pozytywna cecha,
bo generowane sa reguty dos¢ ogélne, ale z drugiej — takie reguty zwykle nie zawieragja interesujacej wiedzy.
Preferujac nieco diuzsze reguty, pozwalgjac na stosunkowo wysokie kary za duza amplitude, mozemy uzyska¢
efektywne ewolucje oraz interesujace reguty, zawierajace atrybuty numeryczne.

Przeprowadzono badanie efektywnosci metody EGAR na bazie sutek, w ktorej atrybuty numeryczne zostaty
zdyskretyzowane wczesnigl (EGAR nie wymaga dyskretyzacji). W wyniku otrzymano tylko 14 regut, o stosun-
kowo wysokigj pewnosci, ale niebezpieczenstwem byto utykanie algorytmu w lokalnym optimum —juz po kilku
pokoleniach srednie przystosowanie populacji przestato wzrastac.

Na obu bazach danych eksperymenty wykazuja, ze w wzrost prawdopodobienstwa mutacji pomaga zlikwi-
dowat przedwczesna zbieznosé populacji. Jest to obserwacja zgodna z przestankami teoretycznymi, to wiasnie
mutacja wnosi nowe wartosci genéw do populacji. Na uwage zastuguje obserwacja (zgodna z teoretyczna ana-



Odkrywanie regut asocjacji z medycznych baz danych — podejscie klasyczne i ewolucyjne 167

liza metody), ze drazenie regut z baz dyskretnych jest procesem bardziej losowym z uwagi nafakt, ze losowosé
wprowadzanych podczas mutacji gendw odgrywa duza role i przeszkadza to w ukierunkowaniu ewolugji.

5. Podsumowanie

Przeprowadzone eksperymenty oraz doktadna analiza metod pozwala stwierdzi¢, ze metoda FPTree jest stosun-
kowo efektywna metoda dla pozyskiwania regut asocjacji z baz danych o atrybutach dyskretnych. Mozliwe jest
stosunkowo szybkie uzyskanie wszystkich wzorcow czestych, awiec i zawartych w bazie regut asocjacji, 0 za-
danych wartosciach minimalnego poziomu wsparcia i pewnosci. Stosowanie EGAR w takim przypadku nie
gwarantuje znalezienia wszystkich regut, co przemawia na jego niekorzys¢. Zaprojektowany program pozwaa
na wskazanie atrybutéw interesujacych w czesci konkluzji, co pozwala na ukierunkowanie procesu generacji re-
gut. Jednakze dla drazenia wiedzy z danych numerycznych, zwtaszcza ciagtych, metoda EGAR lepig si¢ spraw-
dza. Elastycznos¢ automatycznego doboru przedziatdw wartosci poszczegdlnych atrybutow wykazata przewage
nad sztucznym podziatem ich dziedzin na ustalong z gory liczbe przedziatdw, umozliwia to uzyskiwanie regut
asocjacji 0 wyzszym wsparciu. Naezy tez podkresli¢, ze EGAR jest metoda wrazliwa na parametry, jg stoso-
wanie wymaga od uzytkownika pewnego wysitku i wyczucia. Mozliwosé podgladania wykresdw przebiegu
ewolucji utatwia odpowiedni dobér parametréw. Biorac pod uwage, ze mamy do czynienia z medycznymi baza-
mi danych, nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze wiekszos¢ rekordow w bazie to bardzig typowe przypadki, dla-
tego tez chcac znalez¢ odkrywcze reguty nalezy tak dobra¢ sama metode pozyskiwaniawiedzy, jak i jg parame-
try, aby nie promowac¢ zbytnio wysokiego wsparcia regut, poniewaz doprowadzi to do regut reprezentujacych
wiedze dos¢ dobrze znana i stosowana przez lekarzy. Trzeba uciec sie do generowania regut niezbyt ogélnych, o
wysokiej pewnosci i niezbyt wysokim wsparciu.

Stworzone narzedzie badawcze moze stuzy¢ do pozyskiwania regut z baz danych, dajac mozliwosci wyboru
samej metody, faktu i sposobu dyskretyzacji danych, filtrowania i sortowania danych wykorzystywanych do
drazenia, filtrowaniai sortowania pozyskanych regut, ich wygodngj prezentacji, réwniez w postaci nadajace sic
do druku. System, poprzez wskazanie atrybutow do konkluzji generowanych regut moze by¢ wykorzystany do
generowania regut klasyfikacji. Planowane jest rozbudowanie systemu o modut drazenia danych poprzez
wizualizacje danych, wykorzystujac wyniki uzyskane w [8].
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