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Woprowadzenie



Whioskowanie na podstawie podobienstwa

o Ludzie maja tendencje do rozwigzywania nowych probleméw
z wykorzystaniem rozwigzan podobnych probleméw
napotkanych w przesztosci — wnioskowanie na podstawie
podobienstwa do znanych przypadkéw (ang. case-based
reasoning, CBR).

o Podstawowsy idee takiego wnioskowania opisat juz Hume?:
“Po podobnych przyczynach spodziewamy sie podobnych
skutkéw'’ — “Im bardziej podobne s3 przyczyny, tym bardziej
podobnych spodziewamy sie skutkéw'.

o Klasyfikacja zgodnie z (szeroko rozumianym) paradygmatem
CBR — klasyfikacja na podstawie podobienstwa.

“David Hume, An Enquiry Concerning Human Understanding. Clarendon
Press, Oxford, 1748




Problem klasyfikacji na podstawie podobienstwa
Sformutowanie problemu

o skonczony zbiér obiektéw treningowych (“baza
przypadkéw”) U,

@ opisanych za pomocg skofczonego zbioru cech (atrybutéw)
F= {fl;fZa"'an}y
@ skonczona rodzina predefiniowanych klas decyzyjnych D,

o dla kazdego obiektu y € U i kazdej klasy X € D, wartos¢
ux(y) € [0, 1], okreslajaca stopien przynaleznosci y do X.

Ponadto, dla kazdej cechy f; € F' zdefiniowana jest funkcja
lokalnego podobienstwa oy, : U x U — [0, 1], taka, ze oy,(y, )
okresla podobienstwo y do x wzgledem f;.




Problem klasyfikacji na podstawie podobienstwa

Celem uczenia sie na zbiorze U jest trafna predykcja stopnia
przynaleznosci nowego obiektu z ¢ U do poszczegdlnych klas
decyzyjnych ze zbioru D, na podstawie podobienstwa z do
obiektéw z U.

Problemy powiazane

o soft label classification,

@ analiza danych kompozycyjnych dotyczacych mikstur.




Problem klasyfikacji na podstawie podobiefnstwa — przyktad

Rozpoznawanie emocji we fragmentach wypowiedzi

Firma X chciataby stworzy¢ system rozpoznawania emocji méwcéw,
takich jak: ztos¢, rados¢, strach, smutek, znudzenie, itp. Dysponuje
ona baza nagran fragmentéw wypowiedzi réznych oséb. Fragmenty
te zostaty odstuchane przez pracownika firmy, ktéry dla kazdej
wypowiedzi okreslit na skali od zera do jeden wiarygodnos¢
wystepowania poszczegélnych emocji. Ponadto, okreslit on réwniez
szereg cech opisujacych nagrania, wyznaczanych m.in. na
podstawie analizy widma czestotliwosci.

| \

Pytanie

Jak na podstawie podobienstwa nowej wypowiedzi do wypowiedzi
wczesniej zarejestrowanych trafnie okresli¢ wiarygodnosé
wystepowania w niej poszczegélnych emocji?




Problem klasyfikacji na podstawie podobienstwa

Wybrane istniejace podejscia do klasyfikacji na podst. podobienstwa

@ Metody oparte na paradygmacie “leniwego uczenia sig":
k-NN; I1B1, IB2, IB3 (Aha'91); systemowe podejscia do
wnioskowania na podstawie podobienstwa do znanych
przypadkéw (np. Kolodner'93); metoda decyzji opartych na
wczesniejszych przypadkach (ang. case-based decisions)
(Gilboa & Schmeidler 1995, 2001); metoda wykorzystujaca
modelowanie rozmyte (Dubois & Prade, 1998).

@ Metody oparte na paradygmacie “aktywnego uczenia sie":
sieci RBF; Similarity-based Classification (SBC; Bernal 2003);
podejscia operujace na macierzy globalnego podobienstwa
obiektéw (Gupta 2009); pierwsze podejscia stosujace
DRSA (ang. dominance-based rough set approach to
case-based reasoning) (Greco, Matarazzo, Stowinski, 2006 i
2008).




Problem klasyfikacji na podstawie podobienstwa

Istota rozpatrywanego problemu

o W celu wyznaczenia (globalnego) podobienstwa obiektéw,
wszystkie podejscia do wnioskowania na podstawie
podobienstwa dokonuja agregacji podobienstw tych obiektéw
na poszczegélnych cechach.

o Czesto agregacja ta dokonywana jest w sposéb arbitralny,
sprowadzajac wektor podobienstw na poszczegélnych cechach
do pojedynczej liczby rzeczywistej (stosujac operator
minimum, wazong norme L, , itp.), a takze z wykorzystaniem
normalizacji lub standaryzacji poszczegélnych cech.

o Lepszym podejsciem wydaje sie by¢ modelowanie globalnego
podobienstwa obiektéw przez reguty decyzyjne, ktére taczac
spojnikami logicznymi warunki na podobienstwo na
poszczegblnych cechach, nie wymagaja agregacji podobienstw
do pojedynczej liczby.




Motywacje zastosowania DRSA

Teoria zbioréw przyblizonych z relacja dominacji (DRSA, od ang.
Dominance-based Rough Set Approach) jest metoda analizy danych
wprowadzona przez prof. Greco, Matarazzo i Stowinskiego w latach
90-tych, dedykowana do probleméw, w ktérych wystepuja
zaleznosci monotoniczne. Jej zalety to:

o wziecie pod uwage kierunkéw preferencji dla kryteridw,

e mozliwos¢ jednoczesnego uwzglednienia (wprost) kryteriéw
porzadkowych i ilosciowych,

o wykrywanie niespéjnosci w danych (przypadkéw naruszenia
zaleznosci monotonicznych),

o przyblizanie “nieostrych” zbioréw obiektéw (pojec) —
wyznaczanie tzw. dolnych i gérnych przyblizen zbioréw,

@ uogdlnianie opisu obiektéw zawartych w przyblizeniach poprzez
indukcje modelu danych w postaci zbioru regut decyzyjnych.
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Modelowanie danych z wykorzystaniem regut decyzyjnych

Najwazniejsze zalety regut decyzyjnych:

@ s3 czytelne dla decydenta,
reprezentuja zaleznosci logiczne wystepujace w danych,
moga reprezentowac ztozone interakcje pomiedzy kryteriami,
akceptuja porzadkowe skale preferencji,

wykorzystuja jedynie porzadkowe wtasnosci kryteriéw,

umozliwiaja wyjasnianie podjetych decyzji oraz predykcje
decyzji przysztych.

Ceng stosowania tak “ekspresyjnego” modelu danych jest
koniecznos¢ dodatkowej eksploatacji wyniku zastosowania regut
decyzyjnych do nowych danych, w celu wypracowania ostateczne;j
rekomendacji.
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Klasyfikacja na podstawie
podobienstwa z uzyciem regut
decyzyjnych



Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

Podsumowanie gtéwnych cech proponowanego podejscia

o Zatozenie nastepujacej zaleznosci monotonicznej: “im bardziej
obiekt y jest podobny do obiektu x na rozwazanych cechach,
tym blizsze sobie sg stopnie przynaleznosci tych obiektéw do
rozwazanej klasy X"

o Na poziomie pojedynczych cech, podobienstwo rozpatrywane
jest wytacznie w kategoriach porzadkowych — fatwiejszy
dobér funkcji lokalnego podobienstwa — funkcje porzadkowo
réwnowazne nie wptywaja na wynik klasyfikacji.

o Na poziomie “globalnym”, unika sie arbitralnej agregacji

podobienstw na poszczegélnych cechach do pojedynczej liczby.

@ Zamiast tego, podobienstwo globalne obiektéw modelowane
jest przez reguty decyzyjne wykorzystujace relacje dominagji,
wyindukowane na podstawie przyktadéw klasyfikacji.
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Funkcje (lokalnego) podobienstwa

Mozliwe jest uzycie réznie zdefiniowanych funkcji o¢,, w zaleznosci
od dziedziny (zbioru wartosci) Vy, cechy f; € F.

Minimalne wymaganie: dla kazdego =,y € U, 0y, (y,z) =1 &

fily) = fi(=).

Funkcje podobiefstwa oy,, i = 1,...,n, generuja tzw. przestrzen
podobienstwa.
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Funkcje (lokalnego) podobienstwa

Dla numerycznej cechy f; € F, z wartosciami na skali przedziatowej
lub interwatowej, podobienstwo definiowane jest za pomoca funkgji,

np.:
lfi(y)=fi(2)]

maXy;evy — Mily eV, '

OO'fl.Zl—

_ 1
® 9 = T —fi@+1
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Funkcje (lokalnego) podobienstwa

Dla nominalnej cechy f; € F', podobienstwo definiuje sie za pomoca
tabeli, np.:

Tablica: Przyktadowa definicja funkcji podobienstwa na cesze nominalnej

Okomfort | b. niski niski $redni wysoki b. wysoki
b. niski 1.0 0.8 0.5 0.1 0.0
niski 0.8 1.0 0.6 0.3 0.0
$redni 0.5 0.6 1.0 0.5 0.3
wysoki 0.1 0.3 0.5 1.0 0.6

b. wysoki 0.0 0.0 0.3 0.6 1.0
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobiefstwa — DRSA®"

Przyktadowy problem klasyfikacji samochodéw — dane treningowe: J

id | dtugose | #drzwi | | komfort || Isport | Mimo | Hmiejski
1 4.8 5 ... | b.wysoki 0.2 0.8 0.2
2 3.8 3 .. niski 0.9 0.1 0.4
3 4.0 4 ... | éredni 0.3 0.1 0.7
4 45 5 wysoki | 0.1 | 03 | 05
30 4.1 3 ... | wysoki 0.5 0.2 0.9
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobiefstwa — DRSA®"

Dekompozycja na problemy jednoklasowe mx, X € D

Przyktadowy problem klasyfikacji samochodéw — dane treningowe
dla podproblemu wynikajacego z dekompozycji:

id | dtugose | #drzwi | | komfort || Hsport
1 4.8 5 ... | b.wysoki 0.2
2 3.8 3 . niski 0.9
3 4.0 4 ... | sredni 0.3
4 4.5 5 wysoki 0.1
30 4.1 3 ... | wysoki 05
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

Obiekty referencyjne

o Zakfada sie, ze dla kazdego podproblemu 7y dany jest zbi6r
tzw. obiektéw referencyjnych REFx C U.

@ Sa to obiekty treningowe, do ktérych poréwnywane beda
wszystkie obiekty ze zbioru U.

o Obiekty referencyjne moga by¢ wskazywane przez decydenta,
w oparciu o jego wiedze dziedzinowa.

o Alternatywnie — grupowanie, prébkowanie, zatozenie, ze
REFx = U (ale uwaga na ztozonos¢!), heurystyki doboru.
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

Uczenie sie podobiefstwa — schemat indukcji regut decyzyjnych

Modelowanie podobienstwa polega na indukcji dla kazdej klasy
X € D modelu klasyfikacyjnego w postaci zbioru regut decyzyjnych

Rx= |J Rx(),
z € REFx
gdzie:
@ REFxC U — zbiér obiektéw referencyjnych dla klasy X,
o Rx(z) — zbidr regut okreslajacych przynaleznos¢ obiektu y do
klasy X w oparciu o jego podobienstwo do danego obiektu
referencyjnego x.

Reguty generowane s3 osobno dla kazdej klasy i kazdego obiektu
referencyjnego rozwazanego dla tej klasy.
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobiefstwa — DRSA®"

Tablica podobienstwa

Przyktadowy problem klasyfikacji samochodéw — tablica
podobienstwa STy (z) dla obiektu referencyjnego x nr 3
(dtugose=4.0, #drzwi=4, ..., komfort=sredni || psport =0.3),

i _q _ lfiy)=fi(=)] 3 .
gdzie oy, = 1 i dlai e {1,2}:

Yy | Udlugosc Yy,T | U#drzw1(3/7 ) | ce. | Ukomfort(%x) ” ,U'sport(y)
1 0.2 0.5 e 0.3 0.2
2 0.8 0.5 0.6 0.9
3 1.0 1.0 e 1.0 0.3
4 0.5 0.5 e 0.5 0.1
30 0.9 0.5 0.5 0.5
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Relacja z-dominacji

Relacja z-dominacji, D, — relacja dominacji ze wzgledu na
podobienstwo do obiektu (referencyjnego) = € U.

Dla z,y,w € U,
y x-dominuje w (oznaczenie: yD,w) < dla kazdej cechy f; € F,

af; (yv JI) > Of; (wv 33)

Zatem, obiekt y z-dominuje obiekt w wtedy i tylko wtedy, gdy dla
kazdej cechy f; € F, y jest podobny do x nie mniej niz w.
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Stozki dominacji w przestrzeni podobienstwa

Dla obiektu y € U, definiuje sie:
@ x-pozytywny stozek dominacji z poczatkiem w y,

@ x-negatywny stozek dominacji z poczatkiem w y:

Dy (y) ={w € U : wDay},
D, (y) = {w e U : yDyw}.
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Relacja «, B-bliskosci i a, f-oddalenia obiektéw

Dla klasy decyzyjnej X, z funkcja przynaleznosci px(z) : U — R,
definiuje sie dwie parametryczne relacje okreslone na zbiorze U:

Yy iiﬁ T = ,LLX(J,‘) € [CY,B] and MX(y) € [Oé,,B],

wA)

0 @ px(x) B 1

y3Xge & px(z) €, Bl and px(y) ¢ (o, B),

() py ()
| | .[ |

0 @ px(x) B 1

gdzie y,x € U a param. a,f spetn. - <a< <1+, 6 € Ry.
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Obiekty «, 3-bliskie referentowi i «, 5-oddalone od referenta

Dla obiektu referencyjnego = € U oraz o < px(z) < 3, definiuje
sie zbiér obiektéw «, 5-bliskich referentowi x:

S(Zap o) ={y €U 1y 25z}

Dla obiektu referencyjnego = € U oraz o < px(z) < 3, definiuje
sie zbior obiektéw «, 3-oddalonych od referenta x:

S(Zapr) ={yeU:y 35}

Zbiory S(zX 5 T) S(Naﬁ, x) przybliza sie za pomoca stozkéw
dominacji w przestrzeni podobiefstwa.
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Przyblizenie zbioru obiektéw «, 5-bliskich /oddalonych

Dolne przyblizenie zbioru obiektéw «, -bliskich/oddalonych
wzgledem referenta x:

S(if’ﬂ,x)={yeUD;{(y) S(Nozﬁ? )}:
S(Zap @) ={y €U : D3 (y) € S(3%p )}

Goérne przyblizenie zbioru obiektéw «, 5-bliskich/oddalonych
wzgledem referenta x:

S(Zag @) ={y €U : Dy (y) N S(Zi5,2) # 0},
S(Zap ) ={y € U: DF (y) N S(35 5, x) # O}

26



Reguty decyzyjne

Dolne (lub gérne) przyblizenia zbioréw S(iiﬁ,m), S(jgiﬁ,az) sa
podstawa do indukgji pewnych (lub mozliwych) regut decyzyjnych.

Rozwaza sie dwa typy regut decyzyjnych:

(1) reguty “at least™:
“if 0, (y,7) > hi and ...and oy, (y,7) > hyp, then certainly
(or possibly) ux(y) € [a, B]",

(2) reguty “at most”:
“if 0, (y,7) < ha and ...and oy, (y, ) < hyp, then certainly
(or possibly) ux(y) ¢ (o, 8)",

gdzie {fi1,..., fip} C F, progi hi1, ..., hip € [0,1], a parametry

a, 3 spetniajg 0 < o < § < 1 dla regut “at least” oraz

-0 <a< <149 dlaregut “at most”, przy § € R.

o

Reguty maja posta¢ zgodna z przyjeta zaleznoscia monotoniczna. )
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

Przyktadowa reguta decyzyjna

“jezeli podobienstwo pacjenta y do pacjenta referencyjnego = na
cesze temperatura jest > 0,8

oraz podobienstwo y do x na cesze bdl miesni jest > 1,

to przynalezno$¢ pacjenta y do klasy decyzyjnej grypa zawiera sie
w przedziale [0, 8; 1]",

gdzie obiekt referencyjny 2 posiada nastepujace wartosci cech:
temperatura=39, bol miesni=tak, bdl gtowy=tak
i przynalezy do klasy grypa w stopniu 0,9.

Reguty decyzyjne wykorzystuja jedynie porzadkowe wtasnosci
funkcji lokalnego podobienstwa i funkcji przynaleznosci do klasy.
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Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

Klasyfikacja nowego obiektu z ¢ U

@ Zbior wyindukowanych regut Rx stuzy do okreslenia stopnia
przynaleznosci nowego obiektu z ¢ U do klasy X.

o Poszczegélne reguty pokrywajace obiekt z moga sugerowac
rézne przedziaty stopnia przynaleznosci.

o W celu okreslenia precyzyjnej wartosci stopnia przynaleznosci
wx(z), stosuje sie rozszerzony schemat klasyfikacji regutowe;j
znany z klasyfikacji porzadkowe;j ?.

o W ten sposéb, obiektowi z mozna przypisaé precyzyjna
wartos¢ stopnia przynaleznosci px (z).

“Btaszczynski, J., Greco, S., Stowinski, R.: Multi-criteria classification —
a new scheme for application of dominance-based decision rules. European
Journal of Operational Research, 181(3), pp. 1030-1044, 2007

29



Przyktad ilustracyjny



Przyktad ilustracyjny

f2 Y3
0.6
1 Y1 Yo x Ya
0.4 0.3 0.5 0.7
R A R A R R
i R s B S I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 fi

Rysunek: Obiekty treningowe w przestrzeni cech

Liczba pod id obiektu oznacza przynaleznos¢ tego obiektu do
klasy X. Dla obiektu referencyjnego = zachodzi u(x) = 0.5.

F={f1, f2}.

Przyjeta postac funkcji podobienstwa oy, o,:

|fi(y) — fi(=)]

of(y, ) =1— Fias — i gdzie i = 1,2.
1 (2
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Przyktad ilustracyjny

Ofa Ya Y1 Y2 x
07 04 03 0.5
1 o
_ Y3
Dy (y2) D (y3)
| | | | | 0-6 |
| | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7
0 s 8 8 s 8 8 8 1 9h

Rysunek: Obiekty treningowe w przestrzeni podobienstwa (do
referenta x) generowanej przez funkcje oy, i oy,
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Przyktad ilustracyjny

Of2

Ya Y1 Y2 T
07 04 03 0.5
1 0
_ Y3
D:c (y2) D;‘r(yl’))
| | | | | 0-6 |
\ \ \ \ \ \ \ |
1 2 3 4 5 6 7
0 55 8 s s s 5 1 9h

D (y1) = {y1,y2, 2}, D (y1) = {y1, 94},

D (y2) = {y2, 2}, Dy (y2) = {1, Y2, ya},

D (z) = {z}, Dy (z) = {y1,¥2, 7, Y3, ya},
D (y3) = {y3, z}, Dy (y3) = {ys},

D (ya) = {vy1,v2,%,ya}, Dy (ya) = {wa}.
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Zbiory obiektéw «, 5-bliskich/oddalonych wzgledem z, dla

a €{0.3,0.4,0.5} i B € {0.5,0.6,0.7}

S(zasx) | B=05 B =0.6 B=0.7
a=0.3 {y1,y2,l‘} {y17y2ax7y3} U
a=04 {yl,x} {y1,l‘,y3} {ylax7y37y4}
a=0.5 {z} {z,y3} {7, y3,y4}
S(Z35g%) | B=05 B8 =0.6 B=0.7
a=0.3 - {y2,y3,ys} {y2,ya}
a=04 U {y17y27y37y4} {y17y27y4}
a=0.5 - - -

W celu wyznaczenia powyzszych zbioréw, konieczne jest wziecie
pod uwage jedynie wartosci funkcji przynaleznosci pix ().

Przyktad ilustracyjny
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Przyktad ilustracyjny

Ofa Y4 Y1 Y2 x
0.7 0.4 0.3 0.5
1 o
_ Y3
Dy (y2) D (ys)
| | | | | 06 |
| | | | | | | !
1 2 3 4 5 6 7
0 8 3 8 8 8 8 8 L %h

Obiekty y1,y4 € S’(?\j@’omx) s3 niespdjne poniewaz s3 one
x-dominowane przez obiekt ys i yo ¢ S(?Véil,oj,a:).

Obiekt 9 € S(jéf&m, x) jest niespéjny poniewaz z-dominuje on
obiekt y1 i y1 ¢ S(ﬁé%,o.wx)-

35



Przyktad ilustracyjny

Dolne/gérne przyblizenia zbioréw S(5X 5,2) i S(3X 5, 7)

S(z%sz) | B=05 B =0.6 B =0.7
a=0.3 {y1, 2,2} | {y1,y2, 2,93} U
a=04 {z} {z,y3} {z,ys}
a=05 {z} {z,y3} {z,ys}
S(zXsx) | B=05 B=06 p=07
a=0.3 {y1,y2,l’} {y17y27way3} U
a=04 {y1,92,2} | {y1,y2,2,y3} U
a= 0 5 {z} {z,y3} U
a=03 - {y3, ya} {ya}
a=04 = {y1,92, 93,94} | {y1,92,ya}
a=0.5 = - -
SEEse) | B=05 | B=06 | B=07
a=0.3 = {y1,92,Y3, 94} | {y1,y2,va}
a=04 - {yl,yz,ys,y4} {ylvyZay‘l}
a=0.5 = - -
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Przyktad ilustracyjny

Tfa Y4 Y1 Y2 x
0.7 04 03 0.5
1 o
- Y3
Dy (y2) D (ys)
| | | | | 0-6 |
| | | | | | | \
1 2 3 4 5 6 7
0 8 3 8 8 8 8 8 L 9h

Przyktadowa pewna reguta “at least”, dla zbioru S(Zg's 0.5, 2):

“if oy, (y,2) > 2 and o, (y,x) > 1, then certainly
1(y) €[0.3,0.5]"

Przyktadowa mozliwa reguta “at most”, dla zbioru S(Zg'50.7, )

it op (y, ) <

OOI@

, then possibly u(y) ¢ (0.3,0.7)".
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Gtéwne zalety metody klasyfikacji obiektéw DRSA":

brak arbitralnej agregacji podobienstw obiektéw na
poszczegdlnych cechach w podobiefistwo globalne;

modelem podobiefistwa jest zbiér regut decyzyjnych
wyindukowanych z przyktadéw klasyfikacji;

mozliwosé uwzglednienia na wejsciu klasyfikacji rozmytej,

w ktérej kazdy obiekt czesciowo nalezy do kazdej z klas;
wykorzystanie jedynie porzadkowych wtasnosci funkgji
lokalnego podobienstwa i funkcji przynaleznosci do klas

(= niezmienniczos¢ ze wzgledu na porzadkowo-réwnowazne
funkcje podobienstwa);

modelowanie zaleznosci monotonicznej “im bardziej obiekt y
jest podobny do obiektu x na rozwazanych cechach, tym
bardziej podobne s3 ich stopnie przynaleznosci do klasy X"

y




Metoda klasyfikacji na podstawie podobienstwa — DRSA®"

new objects

classification
examples A 4
DRSA™ > application of rules
S decision rules
preference ¢
information

A

- reference objects v
- marginal similari P .
= L classification decisions

functions
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