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Zbiory przyblizone

Teoria zbiorow przyblizonych (Rough Set) —
Zdzistaw Pawlak:

« L

Pawlak, (1982), Rough sets. International Journal

of Computer and Information Sciences 11, pp. 341
356.

« W.

Marek, Z. Pawlak (1984), Rough sets and

Information systems. Fundamenta Informaticae 17,
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. 105-115.

Pawlak (1991), Rough Sets — Theoretical Aspects
Reasoning about Data. Kluwer Academic

nlishers, Dordrecht.



Zbiory przyblizone

* Teoria zbiorow przyblizonych zajmuje sie
klasyfikacjg danych zorganizowanych w postaci
tabel. Dane uzyskane mogga byc¢ z pomiarow,
testow lub od ekspertow.

« Gtownym celem analizy danych jest
wyznaczenie aproksymaciji idei (koncepcji) na
podstawie danych w celu:

— Doktadnej analizy problemu, zwigzkow, zaleznosci
— Uzyskania narzedzia klasyfikujgcego nowe przypadki



System Informacyjny

System informacyjny A4 : Age | LEMS
* Wiersze to obiekty x1 || 16-30 o)

» Kolumny to atrybuty zo || 16-30 0
Inaczej: z3 || 31-45 1-25

- A=A x4 || 31-45 | 1-25
gdzie:
U — zbiér obiektéw (uniwersum) z5 || 46-60 | 26-49
A — zbiér odwzorowan a: U — V, ze || 16-30 | 26-49
x7 || 46-60 | 26-49

(obiektowi przypisana jest wartosc |
V, atrybutu a) X3 1 X, nierozroznialne
Xs | X; nierozréznialne

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



System decyzyjny

Age | LEMS | Walk

System decyzyjny = 1 || 16-30 50 Yes
System informacyjny o || 16-30 0 No
+ decyzja: z3 || 31-45 | 1-25 | No

xq || 31-45 | 1-25 Yes

A=U AVl 46-60 | 26-49 | No
- ze || 16-30 | 26-49 | Yes
gdzie: | 2o || 46-60 | 26-49 | No
d — atrybut decyzyjny
deA

X3 | X, rozne decyzje
Xz | X; takie same decyzje

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Reguty decyzyjne
Age | LEMS | Walk

x1 || 16-30 50 Yes
x9 || 16-30 0 No
x3 || 31-45 | 1-25 No
rq || 31-45 1-25 Yes
xs || 46-60 [ 26-49 No
ze || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 [ 26-49 No
Zdania logiczne o postaci:

IF Age=,16-30" AND LEMS=,0" THEN Walk=,No”

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Tozsamosc¢ obiektow

Age | LEMS | Walk
x1 || 16-30 50 Yes
xo || 16-30 0 No
x3 || 31-45 1-25 No
rq || 31-45 1-25 Yes
rs || 46-60 [ 26-49 No
ze || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 | 26-49 No

Obiekty x; 1 X, (ta

KZe Xz | X;) sg nierozrdznialne (tozsame)

wzgledem pewnego zbioru atrybutow:

BcA

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Tozsamosc obiektow(1)

Przyjmijmy system informacyjny: 4= (U, A)

Z kazdym zbiorem atrybutow: B < A zwigzana jest
relacja:

IND ,(B) ={(x, x") € U2|va B a(x)=a(x")}

Jest to relacja rownowaznosci
(ang. Indiscernibility)

Relacja R jest relacjg rownowaznosci:
(XRx) lub (x,x) € R — zwrotna,
jezeli (xRy) to (YRx) — symetryczna,
jezeli (yRx) I (yRz) to (XRz) — przechodnia.



Tozsamosc obiektow(2)
IND(B) = {(x, x") e U?|Va € B a(xX)=a(x’)}

Jezeli:
(x, x’) € IND(B)

to x | x’ sg tozsame wzgledem relacji IND(B),
nierozroznialne wzgledem atrybutow B.




Tozsamosc¢ obiektow(3)

(x,x) € IND(B) — zwrotna,
jezeli (X,y) € IND(B) to (y,x) € IND(B) — symetryczna,
jezeli (X,y) € IND(B) 1 (y,2) € IND(B) to (x,z) € IND(B) —
przechodnia.

y z
Jaki jest zbior atrybutow B w tym przypadku?



Tozsamosc obiektow(4)

[X]g — klasa abstrakcji (rownowaznosci)
obiektu x wzgledem relacji IND(B)

Klasa rownowaznosci [X]g —
wszystkie obiekty czerwone

[Xls = Iylg

Klasa rownowaznosci [z]g —
wszystkie obiekty zielone




Przyktad

Age | LEMS | Walk
x1 || 16-30 50 Yes

Niepuste podzbiory A:

B1=1Age) o || 1630 | 0 No
B,={LEMS} zs || 31-45 | 1-25 | No
B;={Age,LEMS} 24 || 31-45 | 1-25 | Yes

xs || 46-60 | 26-49 No
ze || 16-30 | 26-49 Yes
z7 || 46-60 | 26-49 No

Sposoby podziatu uniwersum U:

IND({Age}) = {{X1; Xz; X}; {X5; Xa}; {X5; X7}}
IND({LEMS}) = {{x.}; {Xo}; {X3; X4 }; {Xs; Xg: %73}
IND({Age,LEMS}) = {{X.}; {X.}; {X3; Xu}; {Xs; X735 {X6}}

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Aproksymacja zbioru (1)
* Relacja rownowaznosci prowadzi do podziatu uniwersum na

tzw. zbiory elementarne. Kazda kombinacja zbiorow
elementarnych — zbidér definiowalny. Rodzina zbiorow

definiowalnych oznaczana jest Def(B).

 Wyznaczone podziaty postuzy¢ mogg do utworzenia
podzbiorow uniwersum

A LEMS | Walk
« Zwykle poszukiwane sg 0 -

podzbiory definiowalne z1 || 16-30 | 50 Yes

charakteryzujgce sie taka zo |l 16-30 0 No
No

samg wartoscig atrybutu r3 || 31-45 | 1-25
decyzyjnego. % x4 || 31-45 1-25 Yes
Tozsame obiekty — rézne T5 || 46-60 | 26-49 | No

: 16-30 [ 26-49 Yes
atrybuty decyzyjne! L6
x7 || 46-60 | 26-49 No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Aproksymacja zbioru (2)

 Pomimo niejednoznacznosci mozliwe jest
okreslenie, ktore obiekty na pewno nalezg do
poszukiwanego podzbioru, ktore na pewno do
niego nie nalezga, a ktore lezg na granicy miedzy

podzbiorami. Age | LEMS | Walk
x1 || 16-30 o0 Yes
zo || 16-30 0 No

xy || 31-45 [ 1-25 No

« Jezeli jakiekolwiek
x4 || 31-45 1-25 Yes

obiekty lezg na granicy,

rs || 46-60 [ 26-49 No
e || 16-30 [ 26-49 Yes
xr7 || 46-60 [ 26-49 No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.

mamy do czynienia ze
zbiorem przyblizonym




Notacja

Przyjmijmy:

System informacyjny: A= (U, A
Podzbior atrybutow: BCcA

oraz podzbidér uniwersum: XcU

Mozliwa jest aproksymacja zbioru X wytgcznie przez
wykorzystanie atrybutow ze zbioru B, poprzez okreslenie
B-dolnej | B-gornej aproksymacji zbioru X:

BX={x|[x]g = X} BX={x|[x]g " X =T}



Przyktad (1)

BX={x|[x]ls = X}

Te X, ktorych klasy abstrakcji sg

zawarte w X. Obiekty x, i x;. Obiekty
na pewno nalezgce do X w oparciu o
wiedze zawartg w B.

— A LEMS | Walk
BX = { x| [{] ~ X =@} L :
z1 || 16-30 50 Yes
Te x, ktorych klasy abstrakg;ji zo || 16-30 0 No
majg niepustg czesc wspodlng z zs || 31-45 | 1-25 No
X. Obiekty Xy, X3, X4, | Xs. x4 || 31-45 | 1-25 | Yes
Obiekty prawdopodobnie zs || 46-60 | 26-49 No
nalezgce do X w oparciu o z6 || 16-30 | 26-49 | Yes
wiedze zawartg w B. r7 || 46-60 | 26-49 | No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,

editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Przyktad (2)

{{x2}, {x5, X7} Age | LEMS | Walk

x1 || 16-30 50 Yes

{{x3, x4}} zo || 16-30 0 No
ves | z3 || 31-45 | 1-25 | No

{{x1}, {x6}) Yes/No x4 || 31-45 1-25 Yes

x5 || 46-60 | 26-49 No
xg || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 | 26-49 No

No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Obszar brzegowy | zewnetrzny
Zbloru

= Te X, co do ktorych nie mozna
BNg(X) = BX —BX jednoznacznie zdecydowac
,Boundry” - BN czy nalezg czy tez nie do

zbioru X. Obiekty Xs, X,.
Age | LEMS | Walk

EXTg(X) =U - BX x1 || 16-30 o0 Yes
, o o || 16-30 0 No
Te X, ktore z catg pewnoscig 24 || 31-45 1-95 No

nie nalezg do zbioru X. rq || 31-45 | 1-25 Yes

Obiekty Xy, Xs, X 5 || 46-60 | 26-49 | No

xg || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 | 26-49 No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Doktadnosc przyblizenia

IBX]
og(X)= | . | - moc zbioru
[BX]

0 <ox(X) <1
Zbior tradycyjny  ag(X) =1
Zbior przyblizony agz(X) <1

BX]

ag(X)=
IBX| +(|BNg(X)])



1) BX© X < BX

2) BU = U =BU
3)BO = =BY

4) BBX = BBX = BX
5) BBX = BBX = BX
6) B(—X) = —BX

7) B(-X) = -BX

—X oznacza U—X

Witasnoscli

8) B(X U Y)=BXuUBY

9) B(X N Y) =BX n BY

10) B(X U Y) © BX U BY

11) B(X N Y) ¢ BX N BY

12) BN(X U Y)  BNX U BNY
13) BNX = BN(—X)

14) B(BNX) = &

15) B(BNX)=BNX

16) BNX=J < BX=X



Kategorie zbiorow przyblizonych

« X jest w przyblizeniu B-definiowalny, gdy:
B(X) = i B(X) U

« X Jest wewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy:
B(X)=@iB(X)#U

- X Jest zewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy:
B(X)=Ji1B(X)=U

» X Jest catkowicie B-niedefiniowalny, gdy:
B(X)=@iB(X)=U




Przyktad (1)

Zbior definiowalny

F

Fola nienalezace do figury F
(obszar 1)

Fola nalezgce do brzegu figury F
(obszar II)

. Fola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F
(obszar lll)

Fola nienalezace do figury F
(obszar )

~1)

Fola nalezace do brzegu figury F
(obszar Il)

N

Q

. FPola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F

(obszar )

Zbior przyblizony, w przyblizeniu B-definiowalny



Przyktad (2)

Zbioér przyblizony, wewnetrznie B-definiowalny
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Fola nienalezace do figury F
(obszar I)

Fola nalezgce do brzegu figury F
(obszar 1)

Fola nalezace do dolnego
agraniczenia figury F
(obszar llI)

Fola nienalezgce do figury F
(obszar [)

Fola nalezgce do brzegu figury F
(obszar )

Fola nalezgce do dolnego
agraniczenia figury F
(obszar llI)

Zbior przyblizony, zewnetrznie B-definiowalny



Przyktad (3)

Zbior przyblizony, catkowicie B-niedefiniowalny

HF Pola nienalezace do figury F
j AN (obszar )

{ Sl
W= \
T

(D

A

4_) Fola nalezace do brzegu figury F
\ A ] (obszar Il)

Py

= 7
j ™~ . Fola nalezgce do dolnego

ograniczenia figury F
(obszar Il




Przyktad (4)

Walk=No, zbiér przyblizony
wewnetrznie B-definiowalny

B={Age}

Age | Walk
x1 || 16-30 | Yes
73 || 16-30 No
x3 || 31-45 No
x4 || 31-45 | Yes
x5 || 46-60 No
| g || 16-30 | Yes
x7 || 46-60 No
LEMS | Walk
T1 o0 Yes
T2 0 No
T3 1-25 No
Ty 1-25 Yes
s 26-49 No
Te 26-49 Yes
T 26-49 No

— ——— Walk=Yes, zbiér przyblizony B-
\ definiowalny, B={LEMS},
Walk=No, zbiér przyblizony B-
definiowalny, B={LEMS},
Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets:

A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron, editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend
in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Przyktad (5)

Age | LEMS | Walk

z1 || 16-30 50 Yes
xo || 16-30 0 No
r3 || 31-45 1-25 No
x4 || 31-45 1-25 Yes
x5 || 46-60 | 26-49 No
ze || 16-30 | 26-49 Yes
x7 || 46-60 | 26-49 No

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Przyktad (6)

Subiektywne postrzeganie kolorow

R ‘ G B Czerwony?
240 | 70 70 TAK
255 0 60 TAK
255 NIE
180
220
220
240 20 100 TAK
240 20 130 NIE
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Plan wyktadu

Redukty

Macierz rozroznialnosci

Funkcja rozroznialnosci

Rozroznialnos¢ wzgledem k-tego obiektu
Decyzja, klasa decyzyjna

Obszar B-pozytywny

Przyblizona przynaleznosc¢ do zbioru
Zbiory przyblizone o zmiennej precyzji
Dyskretyzacja parametrow

Generowanie i wykorzystanie regut decyzyjnych
do klasyfikacj

Systemy decyzyjne - RSES



Wprowadzenie

Pokazano (cz.1 wyktfadu), ze:

— Obiekty pozostajgce w relacji IND(B) sg ze
sobg tozsame

— Grupa obiektow tozsamych, reprezentowana

moze by¢ przez klase abstrakcji [X]g,
(B-kolor, x — obiekt czerwony, [X]g — wszystkie obiekty o kolorze
X'a, czyli wszystkie czerwone)

— Podzbior atrybutow B < A dzieli uniwersum na
zbiory elementarne, wykorzystywane do
aproksymacji zbioru X, charakteryzujgcego
sie poszukiwang cechg
(wartoscig atrybutu decyzyjnego, np. Walk=Yes)

— Atrybuty B generujg B-dolng 1 B-gorng
aproksymacje zbioru



Notacja

Przyjmijmy:

System informacyjny: A=(U, A
Podzbidr atrybutéw: BcA

oraz podzbior uniwersum: XcU

Mozliwa jest aproksymacja zbioru X wytagcznie przez wykorzystanie
atrybutow ze zbioru B, poprzez okreslenie B-dolnej | B-gornej
aproksymacji zbioru X:

BX={x|[x]g = X} BX ={x|[X]s " X =T}
BNB(X) = BX — BX EXTg(X) =U-BX
ag(X)= BX]

BX]



Redukt

Rozne podzbiory atrybutow Bc A1 C < A moga
prowadzi¢ do identycznych podziatow uniwersum,
INDg(X)=IND(X)

Redukt to taki podzbior atrybutow, ktory ma
najmniejszg liczbe atrybutow, a ponadto zachodzi:
INDg(X)= IND,(X) (generuje taki sam podziat jak caty
zbior atrybutow A)

Wyznaczenie reduktu polega na pozostawieniu w
podzbiorze tylko tych atrybutow, ktore zachowujg
relacje rownowaznosci, czyli nie zmieniajg
aproksymaciji zbioru i usunieciu pozostatych
Zwykle dla danego systemu decyzyjnego istnieC
moze wiele reduktow



Wyznaczanie reduktow

* Problem NP-trudny
* Liczba mozliwych reduktow:

m
[Lm/Zj , gdzie m — liczba atrybutow
» ,waskie gardto” w systemach RoughSet

» Czesto stosowane sg metody genetyczne
do wyznaczania reduktow dla duzych
systemow decyzyjnych



Macierz rozroznialnosci

 Komorki Ci macierzy zawierajg te atrybuty,
ktorymi roznig sie obiekty x; I x;

cij:{a e Ala(x;) = a(xj)}, J,1=1,2..n
n - liczba obiektow

a.” = {1 jezeli a; € c;;; 0 w przeciwnym przypadku}

. : 1J?
(zmienna logiczna)

cj ={a’ | a e ¢}



Funkcja rozroznialnosci

* Funkcja logiczna:

faa" 2" an)=/\{V ¢;" | ¢; =@}, J,i=1,2..n



Funkcja rozroznialnosci

Diploma | Experience | French | Reference | Decision

T MBA Yes xcell Accept
T MBA es |, Reject
Ty MCE Low ‘e Good Reject

a0y MSc
Ty MSc
T MSc

High
Medinm

Neutral Accept
Neutral Reject
Excellent | Accept

T7 MB/ Good Accept
Ty M/ Excellent | Reject
fald,e. f.r YdVr)(dVe)(eV vr)(dveV )

seNr)(dvVevr) (dvevr)(dveV ) fVTr)
e)r)(dv fvr)(dveV fvr)

(
(eVr)(dveV fVr)(dveV fvr)
(rI‘JfW*}(nw/y entr
(dVeVr)

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.

X1, X4



Upraszczanie funkcjl
rozroznialnosci

(evia(dveviadvia(dvev)

Vs

enr

end

rad
B VAN I

raf (enr)yviead)v(irad)v(rnaf)

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Rozroznialnos¢ wzgledem k-tego
obiektu

* Funkcja logiczna obliczana wytgcznie dla
k-te] kolumny macierzy rozroznialnosci

faa" 2" an)=/\{V ¢;" | ¢; =@}, i=1,2..n,

» Uzyskiwana jest wiedza o atrybutach
pozwalajgcych rozroznic k-ty obiekt (jego
klase abstrakcji) od innych obiektow
uniwersum



Decyzja, klasa decyzyjna, notacja

r(d) =|d(U)| = {k | d(x)=k, xeU} — liczba decyzji
w systemie decyzyjnym 4= (U, Au {d})

Vi, — wartos$¢ i-tej decyzji np. Yes, No, Accept,
Reject,... 1=1,...,r(d)

V={Vvi, ... v@,} — zbidr wszystkich warto$ci
decyzji w systemie decyzyjnym, np. {Yes,No}



Decyzja, klasa decyzyjna, notacja

Xk 2= {xeU | d(x)= v&} — k-ta klasa decyzyjna,
k=1,...,r(d)

CLASS (d)={X! 4...X"@ _} — zbior wszystkich klas,
klasyfikacja obiektow systemu .4 wyznaczana
wartoscia decyzji d.

X AX) = {x; | d(x;)=d(x), x;eU } — klasa decyzyjna
obiektu X,



Obszar B-positive

* Decyzja d determinuje podziat uniwersum na
r(d) zbioréw, np. U = XYes ( XNo
XY = {X1, Xgs Xo}

« Niech X! 4, X? 4,... X9  bedg klasami
decyzyjnymiw A4

« BX! ;U BX? ;u... U BX'™ . nazywane jest
obszarem B-pozytywnym i oznaczane POSg(d)

. A jest systemem decyzyjnym
deterministycznym (zgodnym), jezeli
POS;(d)=U, w przeciwnym wypadku jest
niedeterministyczny



Macierz rozroznialnosci dla decyzji

Poszukiwane tylko redukty pozwalajgce odrdznic obiekty o réznych
decyzjach, a nie wszystkie obiekty miedzy sobg

Diploma | Experience | French | Reference | Decision
T MBA Medium Yes Excellent | Accept
Ty MSe¢ High Yes Neuntral Accept
T MSc High Yes Excellent | Accept
Ty MBA High No Good Accept
9 MBA Low Yes Neutral Reject
Ty MCE Low Yes (zood Reject
s MSe¢ Medium Yes Neutral Reject
Ty MCE Low No Excellent Reject

I e | ) | lwed | el | l2e) | (ws) | les] | s Tylko gdy:
DI POS,(d)=U
4] ) )

6] ] () ()

7] 0 0 0 0

£z e.r d, e d,e.r | e, f.r ]

3| || dyesr | die,r | diesr | dielf () ()

5] d.r & e.r d.e, f.r ] i ]

xg| || doe, f | doe, for [ doe, f | doer ] 0 i 0

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Przyblizona przynaleznosc
» 15U —[0:1]
[x]lg ™ X]
[X]g

wzgledna miara naktadania sie klasy rownowaznosci
obiektu x ze zbiorem X.

* \Wprowadza sie przyblizenia o zmiennej
precyzji (dla n=1, przypadek klasyczny):

+ 1g(X) =

B X={X | 1(x) > 7} B X={X| 15(x) > 17}



Zmienna precyzja

B X={x| t'g(x) 21} B X={x|s"(x) = 1-n}

 ©t=0.33

Fola nienalezgce do figury F
(obszar 1)

Fola nalezgce do brzegu figury F
(obszar Il)

. Fola nalezgce do dolnego
ograniczenia figury F

(obszar IlI)




Dyskretyzacja parametrow (1)

A | a

b

d

a

P

bP

U1 0.8

2

= e N = W O

D

1
0
0
1
0
1

1

0

2
1

NN N O N

—_— O = O O =

3
4
1.4
Ug 1.6
1.3
P =

{(a; 0.9); (a; 1.5); (b; 0.75); (b; 1.5)}

Partycjonowanie dziedzin parametrow — zbior ciec

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Dyskretyzacja parametrow (2)

Srodki przedziatéw przyjmowane za miejsca
ciec:

(a; 0.9); (a; 1.15); (a; 1.35); (a; 1.5);

(b; 0.75); (b; 1.5); (b; 2.5)

Ala b d Niech: V, = <0; 2) ; V, = <0; 4)
U1 0.8 | 2 1
ug | | 0.5 || O
U3 3 0 | <0.81);<1;1.3);<1.3;1.4);<1.4;1.6) dlaa
(0 1 1 | <0.5;1);<1;2);<2;3)dlab
2 0
3 1
1 1

~
o
Lo O o W

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.



Dyskretyzacja parametrow (3)
Usuwane sg te ciecia, f~ -
Ktore nie prowadzg do
rozroznienia choc jednej
pary obiektow: )

i |
1
1
1
—————

(a; 0.9); & +-15)
«&-135); (a; 1.9);

(b; 0.75); (b; 1.5); . _ :
(b;2:5)— A EEEE
P ={(a; 0.9); (a; 1.5); (b; 0.75); (b; 1.5)}

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.




Dyskretyzacja parametrow (4)
* Minimalny zestaw ciecC uzyskany

algorytmem MD-Heuristics,
J. Komorowski, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Set: A Tutorial

b

3 -

_____________________________

.......
1

-+-%
1

——————————————————————————

i I
1

0

1
1.3 1.4

1.6



Generowanie regut decyzyjnych

Diploma | Experience | French | Reference | Decision
T MBA Medinm Yes Excellent | Accept
T MBA Low Yes Neutral Reject
T3 MCE Low Yes Good Reject
T MSe High Yes Neutral Accept
T MSe Medium Yes Neutral Reject
g MSe High Yes Excellent | Accept
Ty MBA High No Good Accept
Ty MCE Low No Excellent | Reject
f 4(d,e.f,r)=(dAe) v (enr)
U

IF Diploma=MBA AND Experience=Medium THEN Decision=Accept

Podstawia¢ kombinacje atrybutow w regule:
JF Diploma=...  AND Experience=... j‘[HEN Decision=...

\
Nastepnik reguty

Przyktad pochodzi z: J. Komorowski, Z. Pawlak, L. Polkowski, A. Skowron: Rough Sets: A Tutorial. In S.K. Pal and A. Skowron,
editors, Rough Fuzzy Hybridization, A New Trend in and Decision Making, pages 3-98. Springer-Verlag, Singapore, 1999.

hd
Poprzednik reguty



Wykorzystanie regut do klasyfikacj

4.

Obliczenie atrybutow nowego obiektu

Poszukiwanie regut pasujgcych do
wartosci atrybutow

Jezeli brak pasujacych regut, wynikiem
jest najczestsza decyzja w 4

Jezeli pasuje wiele regut mogg one

wskazywac na rozne decyzje, wowcCzas:

Przeprowadzane jest glosowanie — wybierana jest
odpowiedz pojawiajgca sie najczesciej



Klasyfikacja (1)

 niesklasyfikowany obiekt pasuje doktadnie do
jedne] deterministycznej reguty - jest to
sytuacja najbardziej pozgdana, gdyz wtedy od
razu uzyskuje sie wiadomosc, ze obiekt nalezy
do zadanej klasy - a wiec do dolnego
przyblizenia zbioru

* niesklasyfikowany obiekt pasuje doktadnie do
jednej, niedeterministycznej reguty - sytuacja
ta jest nadal pozytywna, gdyz nadal daje
jednoznaczng klasyfikacje, cho¢ tym razem
uzyskuje sie jedynie wiadomosc, ze obiekt
prawdopodobnie nalezy do zbioru - a wiec, ze
nalezy do jego gornego przyblizenia




Klasyfikacja (2)

* niesklasyfikowany obiekt pasuje do wiecej niz
jednej reguty - kilka potencjalnych przynaleznosci
obiektu (Jednoczesnie do roznych klas), a wiec
decyzja nie jest jednoznaczna

« zazwycza] w takim przypadku stosuje sie
dodatkowe kryteria dla oceny, do ktorej z klas z
najwiekszym prawdopodobienstwem nalezy obiekt.



System Informacyjny

przykfady

klasyfikacja dokonana
przez eksperta

!

generowanie
bazy danych

I

reguty decyzyjne lub
drzewa decyzyjne

1

i

sprawdzenie jakosci
klasyfikaci

[

klas wiedzy

baza danych

strategie reprezentaci
wiedzy

I !

generowanie
bazy wiedzy

[

‘ redukcja nadmiarowych W

i

—

system zawierajgcy
wiedze

1

—

i

baza wiedzy

[

poszukiwanie klasyfikacji




Przyktad aplikacji

* Rough Set Exploration System:

http://logic.mimuw.edu.pl/~rses/
ﬂ Rough Set Exploration System 2.2.1 [prayklad.rses]

File Insert Help
(0= B |BRA| & B| x| i

L] »

prayklad.rses

4]
History




m Table: trening

A A9 A10 Al1 A12 A13 Al4 CLASS
0 0 0 1 2 100 1213 0 -
0 0 0 0 s 160 1 0 =
0 0 0 1 2 280 1 0
1 1 11 1 s 0 1 1
1 1 14 0 2 60 159 1
1 1 G 0 s 43 a1 1
0 0 0 0 2 176 538 0
: : i : ﬂ Cut set: trening
1 1 ] 1 {1-14) Attribute Size Description
1 1 i 1 1 a1 0 *
i z2 Az ] 21.04; 21.21; 23.04; 24.0; 27.915; 31.125; 37.25; 45.58
3 A3 b 0.555; 2.23; 4.48; 6.02; 8.54
[ ) A4 1] *
b A5 1] *
G A6 1] *
i A7 3 0.1875; 1.02; 3.1675
] AB 1] *

ﬂ Table: treningD

A8 A9 A10 A1 A12 A13 A14 CLASS

0 0 *(-Inf,0.5)" 1 2 "(75.5,111.0...| "{300.0,Inf}" 0 =l 0; 296.0

0 0 *(-Inf,0.5)" 0 2 "(111.0,172....| "{-Inf,13.5)" 0 =

0 0 *(-Inf,0.5)" 1 2 "(172.0,296....| "{-Inf,13.5)" 0

1 1 (2.5 Inf)" 1 2 “(Inf,75.5)" | "{-Inf,13.5)" 1

1 1 (2.5 Inf)" 0 2 “(Inf,75.5)" "{13.5,300.0. 1

; ; {{:Iln?::]n;}} g ; ﬂ Reduct set: treningDG

1 1 *{2.5,Inf)" 1 2 {1-10) Size Pos.Reg. SC Reducts

1 1 (2.5 Inf)" 1 2

1 1 S50 1 5 1 6 1 1 {42, A3, A7, A10, A13, A14}

1 1 “(2.5nf)" 1 5 2 7 1 1 { A2, A3, A5, A7, A8, A10, A13 }

0 0 "Inf 051" 0 5 3 7 1 1 [ A1, A2, A3, Ad, A5, AT, A13}

0 0 RN 0.5)" 0 5 4 7 1 1 [ A1, A2, A3, A5, A7, AB, A13}
5 7 1 1 [ A1, A2, A3, A5, A7, AD, A13}

it 6 7 1 1 { A1, A2, A3, A5, A7, A10, A13}

7 7 1 1 {42, A3, Ad, A5, A7, A10, A13}
g 7 1 1 {42, A3, A5, A10, A12, A13, A14
g 7 1 1 {42, A3, A5, A8, A10, A13, A147}
10 7 1 1 { A2, A3, A5, AB, AO, A13, A14 }




ﬂ Rule set: treningDG

B |~ | | [ (1| = |

- N - - N . i . Th - T QU . S . T -
SEIEEIEIEEEEI ==

=]
=

Match

-

| | | e | o | | | e | [ | P | e | | | | e | | P3|

Decision rules

{A2="{21.21,23.04)")&(AF="{8.54,Inf)")&(A7="(1.02,3.1675)"}&{A 10="{-Inf,0.5)")&{A13="(75.5,111.0)")&({A14="(309.0,Inf)")=>({CLASS={O[1]})
{A2="{21.21,23.04)")&(A3="{6.02,8. 54" ) &(AT="(-Inf,0.1875)") &(A10="{Inf,0.5)"}&{A13="{111.0,172.0)")&(A14="{Inf,13.5)")=>{CLASS={0[1T})
{A2="{27.915,31.125)")&(A3="(0.555,2.2 3)")&{A7="(1.02,3.1675)"}&{A 10=""{-Inf,0.5)")&(A13="(172.0,206.0)")&{A14="{-Inf,13.5)"}=+{CLASS={0[2]})
{A2="{21.21,23.04)")&(A3="{8.54,Inf)"}&(A7="(-Inf,0.1875)")&{A10="(2.5,In[)") &(A13="{-Inf,75.5)")&(A14="{Inf,13.5)")=>(CLASS={1[1]})
{A2="{_Inf,21.04)")&({A3="(6.02,8.50)")&(A7="(1.02,3.1675)")&{A10="(2.5 In)")}&(A 13="{Inf,75.5)") & (A 14="{13.5,300.0)")=>{CLASS={1[1[})
{A2="{15.58 Inf)")&{A3="(2.23,4.48)")&(A7="(1.02,3.1675)")&(A10="{2.5 Inf)"}&{A13="{-Inf,75.5)")&{A 14="(309.0,In)")=>{CLASS={1[1[})
{A2="{24.0,27.915)")&(AF="{0.555,2.23)"1&(A7="(1.02,3.1675)")&({A 10=""{-Inf,0.5)")&{A13="{172.0,296.0)")&{A 14="(309.0,In)")=>{CLASS={0[1[})
{A2="{15.58 Inf)")&{A3="{6.02,8. 541" )&(A7="(3.1675 I} "}&{A 10="(2.5 In[)")&(A13="(75.5,111.0)") &({A14="{13.5,300.0)")=>{CLASS={0[1[}}
{A2="{31.125,37.25)")&(A3="(0.555,2. 23" )&(A7="(3.1675 Inf)")&{A 10="(2.5,Inf)")&(A13="{172.0,296.0)")&(A14="(300.0,Inf)")=>(CLASS={1[1[}
{A2="{37.25 15 58)")&(AF="{1.48,6.02)") &(A7="(3.1675 Inf)"}&{A 10="(2.5,In()") &(A13="{296.0,Inf)")&(A14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={1[2[})
{A2="{31.125,37.25)")&(A3="(4.48,6.02)")&(A7="(3.1675 In0)")&(A10="{2.5 Inf)")&{A1 3="{-Inf,75.5)")&{A 14="{309.0,In[)")=>{CLASS={1[1[})
{A2="{15.58 Inf)")&{A3="(6.02,8.54)")&(A7="{-Inf,0.1875)")&(A10="{-Inf,0.5)"}&{A13="{Inf,75.5)")&(A14="{300.0,Inf)")=>(CLASS={1[1]})
{A2="{_Inf,21.04)")&(A3="(0.555,2.23)")&{A7="{-Inf,0.1875)") &(A10="{-Inf,0.5)"}&{A13="{111.0,172.0)")&(A14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[1]})
(A2="{27.915,31.125)")&{A3="(0.555,2.23)"}&(A7="{-Inf,0.1875)")&({A 10=""{-Inf,0.5)")&(A 13="(172.0,296.0)")&{A 14="(309.0,In))")=>{CLASS={0[1[})
{A2="{_Inf,21.04)")&({A3="{D.555,2.23)")&({A7="(0.1875,1.02)")&(A10="{-Inf,0.5)"}&{A13="{111.0,172.0)")&(A14="{Inf,13.5)")=>{CLASS={0[1T})
(A2="{37.25 45 58)")&(AF="{0.555,2.23)"}&(A7="(-In[,0.1875)")&{A10=""{-Inf,0.5)")&{A13="{111.0,17 2.0} &{A14="{Inf,13.5)")=>{CLASS={0[4[})
{A2="{37.25 45 58)")&(AF="{0.555,2.23)"}&(A7="(D.1875,1.02)")&{ A 10=""{-Inf,0.5)")&{A13="{111.0,172.0)"}&{A14="{Inf,13.5)")=>{CLASS={0[1[})
{A2="{_Inf,21.04)")&(A3="(8.54,In0)")&(A7="{(0.1875,1.02)") & (A 10="{Inf,0.5)"&{A13="(75.5,111.0)")&({A 14="(309.0,In[)"}=-{CLASS={0[1[})
{A2="{31.125,37.25)")&(A3="(0.555,2. 23" )&(A7="(3.1675 Inf)" ) &{A 10="(2 5 Inf)")&(A 13="{-Inf,75.5)")&{A 14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={1[1[})

SO _R A A T DAV S AT B O EEEATD ST Qe O ADTFELVN D LA AN B RV D A AT AT S AT A A AT E TN AT AT AT T T

ﬂ Results of experiments by train&test method: testD n” G X
Predicted

Mo, of abj. ACCLracy Coverage
HY 0697 0.333
74 0a18 0.297

Actual

True positive rate| 0.8% 0.64

Total numbher of tested obhject=s: 173
Total accuracy: 0.745
Total coverage: 0.318




Dziekuje za uwage



