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1. Wprowadzenie

1.1. Eksploracja danych w procesie podejmowania decyzji

Proces podejmowania decyzji PD (inaczej proces decyzyjny) obejmuje rézne czynnosci

np. wedlug literatury [94, s. 17] w tym procesie wyrdznia si¢ nast¢pujgce etapy:
1. Wyznaczenie przywodztwa w procesie PD (wyznaczenie decydenta i jego roli
w procesie PD),
2. Zdefiniowanie problemu decyzyjnego,
3. Opracowanie modelu (sposobu) oceny oraz sformulowanie wariantow
decyzyjnych,
4. Zebranie znaczgcych i wiarygodnych danych,
5. Ocena wariantow decyzyjnych i podjecie decyzji,
6. Opracowanie planu wdrozenia decyzji.
Proces PD wspierany jest roznymi metodami 1 technikami czgsto bazujacymi
na komputerowym wspomaganiu. Szerokie zastosowanie majg tu komputerowe systemy
wspomagania decyzji DSS (ang. Decision Suport Systems) [34, s. 24], czesto uzupetniane przez
systemy odkrywania wiedzy z danych KDD (ang. Knowledge Discovery in Databases) [1, s.
1], w ktorych wykorzystywane sg metody eksploracji danych (ang. Data mining)
[72, ss. 153-154]. Dotyczy to zwlaszcza tych systemoéw KDD, ktore oparte sg na kolekcjach
danych zgromadzonych w bazach i hurtowniach danych.

Rola eksploracji danych w procesie PD jest wydobywanie uzytecznych informacji
zwlaszcza z duzych zbioréw danych [27, s. 2] poprzez automatyczne lub poédtautomatyczne
przeszukiwanie i analizowanie danych w celu odkrywania znaczacych wzorcow
i regut [8, s. 7]. Wowczas za pomocg eksploracji danych mozna poszerza¢ wiedze bazujaca
na wydobytych z danych informacjach - wiedz¢ stosowang do realizacji zadan, czynnosci
1 rozwigzywania probleméw w procesach PD.

Do najpopularniejszych i najczesciej wykorzystywanych metod eksploracji danych
w procesach podejmowania decyzji zalicza si¢ w literaturze przedmiotu [15, s. 21][61, s. 4]
[55, s. 398]:

= klasyfikacje,

= regresje,

= grupowanie,

= odkrywanie sekwencji,

= odkrywanie charakterystyk,



= analize przebiegow czasowych,

= odkrywanie asocjacji,

» wykrywanie zmian i odchylen.
Szczegblnie przydatng i1 popularna, z praktycznego punktu widzenia procesow PD
jest klasyfikacja [33, ss. 119-121] [102, s. 159]. Dlatego w pracy skoncentrowano si¢ na tej
wlasnie metodzie.

Eksploracja danych, a zwlaszcza klasyfikacja, wspomagaja oceng oraz wybor wariantu
decyzyjnego procesy PD (etap 5 zgodnie z [94,5.17]). Istotng czgsécig procesu PD na etapie
definiowania problemu decyzyjnego (etap 2 procesu PD) po wyznaczeniu decydenta (etap 1
procesu PD) jest rozpoznanie kontekstu decyzyjnego [79, s. 24] [12, s. 35], ktory zgodnie
z literaturg [56, s. 251] jest okre$lony jako zespot wspotistniejacych czynnikow wptywajacych
na wlasciwe zrozumienie postawionego problemu. Kontekst ten bezposrednio wptywa zarowno
na okreslenie wariantow decyzyjnych (etap 3 procesu PD), jak tez na mozliwa procedure
postgpowania w pozostatych etapach procesu PD. W zalezno$ci od kontekstu dobierane sg
réwniez rézne dane - istotne cechy opisujace analizowane obiekty (etap 4 procesu PD), na
podstawie ktorych dokonywana jest ocena i wybor wariantu decyzyjnego (etap 5 procesu PD)
[79, s. 29]. Po wyznaczeniu decydenta (etap 1 procesu PD), etapy 2, 3, 4 oraz etap 6 procesu
PD realizowane sg przez decydenta, a nie przez metody eksploracji danych, ktore wspomagaja
decydenta. Dlatego z punktu widzenia mozliwosci wspomagania procesow decyzyjnych
metodami eksploracyjnymi, zwlaszcza klasyfikacja, mozna zawezi¢ dalsze rozwazania nad rolg
tych metod w procesach PD do etapu 5.

Problem decyzyjny zdefiniowany w procesie PD (etap 2 procesu PD) rozwazany
jest w oparciu o dane (cechy i charakterystyki) opisujace obiekty analizowane w procesie
decyzyjnym. Moga one by¢ wyrazone za pomocg danych numerycznych (za pomocg liczb),
mogg wynika¢ z opisu sformutowanego za pomoca j¢zyka naturalnego, a takze moga by¢ wyrazone
innymi typami danych np. multimedialnymi, ktéore w oryginalnej formie nie sg ani danymi
numerycznymi ani tekstowymi. Metody eksploracji danych wspomagajace procesy PD w etapie 5
procesu PD operujg na zbiorze wszystkich danych zgromadzonych w tym procesie. Zatem zbior
Z, bedacy przedmiotem eksploracji jest sumg mnogosciowa wszystkich opisanych typoéw

danych zgodnie ze wzorem (1).

Z:ZNUZTUZP (1)



gdzie:
Z — zbior dostepnych danych (zbior danych w procesie PD poddanych eksploracji
I uzyskanych w etapie 4 tego procesu),
ZN — zbidr danych numerycznych,
Zt — zbidr danych tekstowych,
Zp — zbior danych innych niz dane numeryczne i tekstowe, np. zbidr danych wizualnych

(multimedialnych).

Zgodnie z literatura [35] [64] [49] metody eksploracji danych koncentrujg sie przede wszystkim
na danych Zy oraz danych Zr. Zas eksploracja danych ze zbioru Zp moze by¢ realizowana przez
transformacj¢ tych danych do reprezentacji wyrazonych przez dane ustrukturyzowane ze zbioru
ZN [103, s. 20] |Ilub dane opisane za pomocg danych ze zbioru
Z7[90, s. 108]. Z tego wzgledu w eksploracji danych realizowanej w etapie 5 procesu PD

skoncentrowano si¢ na zbiorze danych:

ZE=ZNUZT (2)

gdzie:
Zg — zbidr dostgpnych danych (zbior danych w procesie PD poddanych eksploracji
i uzyskanych w etapie 4 tego procesu, wyrazonych za pomocg danych tekstowych
lub numerycznych),
Zn — zbi6r danych numerycznych,

Zt — zbidr danych tekstowych.

Zaréwno dane tekstowe jak 1 numeryczne moga by¢ wyrazone przez rozne reprezentacje. Dobor
odpowiedniej reprezentacji danych ma duzy wptyw na wynik eksploracji [82, s. 8]. Jednak jest
to szczegdlnie utrudnione zadanie w przypadku danych tekstowych, gdzie
ze wzgledu na charakter dobieranych cech (elementdéw reprezentacji) mozna wyr6zni¢ dwa
odmienne podejscia do Kklasyfikacji. Jedno z nich bazuje na cechach zwigzanych z analiza
struktury tekstu, natomiast drugie na cechach wynikajacych z precyzyjnego zrozumienia
znaczenia tekstu [83, ss. 15-16][84, s. 22].

W zaleznos$ci od rozpatrywanego problemu decyzyjnego w procesie PD, teksty moga
by¢ klasyfikowane na podstawie pordwnania ich cech ilosciowych np. liczby okreslonych
wyrazow lub na podstawie precyzyjnie wyekstrahowanej z nich informacji znaczeniowej

np. symptom choroby u pacjenta: szybkie bicie serca [92, s. 119]. Dane tekstowe
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sa zazwycza] nieustrukturyzowane, czyli nie posiadajg zadnej wewnetrznej struktury
lub struktura ta jest okreslona czg¢sciowo (dane tzw. semistrukturalne) [36, s. 279]. Dlatego
w eksploracji danych stosowane sg zamienne reprezentacje dokumentéw tekstowych, ktore
umozliwiajg stosowanie roznych technik eksploracji. Najczesciej do eksploracji danych
tekstowych wykorzystywany jest model przestrzeni wektorowej (ang. Vector Space Model -
VSM), w ktorym kazdy dokument tekstowy jest reprezentowany za pomocg tzw. wektora cech,
czyli zbioru elementdw opisujacych dokument tekstowy np. wystepujacych w nim
pojedynczych wyrazow, zwanych termami [14, s. 102]. Ogoélnie reprezentacje R dokumentu
tekstowego w modelu przestrzeni wektorowej VSM mozna zdefiniowa¢ za pomocg wzoru (3)
[25, s. 38]:

R={r ... Ty} 3)

gdzie:
R — reprezentacja dokumentu tekstowego,
mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego,

rj — element (cecha) reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2, ... mr}.

W literaturze wymienia si¢ kilka propozycji reprezentacji danych tekstowych opartych
o odpowiednie bazy przestrzeni cech, migdzy innymi sg to [24, s. 8]:

1. reprezentacja unigramowa — uwzgle¢dnia pojedyncze wyrazy,

2. reprezentacja n-gramowa — uwzglednia sekwencje o statej n-wyrazowej dtugosci,

3. reprezentacja y-gramowa - uwzglednia sekwencje o zmiennej liczbie wyrazow.

Rozwinieciem klasycznej eksploracji danych tekstowych w modelu przestrzeni wektorowej
VSM jest niejawna analiza semantyczna (ang. Latent Semantic Analysis - LSA), ktorej
dziatanie opiera si¢ na wykrywaniu niejawnych struktur semantycznych pomig¢dzy elementami
reprezentacji tekstu [42, s. 10]. Wykryte struktury semantyczne sg nowymi termami w
zredukowane] przestrzeni, ktére lepiej odwzorowuja niejawne zaleznosci wystgpujace
pomiedzy pierwotnymi cechami (pojedynczymi wyrazami).

Na jakos¢ eksploracji danych, a w konsekwencji jakos¢ wyniku procesu PD (jakos¢
decyzji) niewatpliwy wplyw ma reprezentacja wykorzystanych danych, zarowno danych
tekstowych jak i numerycznych. Do wad reprezentacji danych zalicza sie:
= nadmiarowos$¢ reprezentacji 1 wynikajacy z niej szum informacyjny, ktory komplikuje

identyfikacj¢ informacji istotnych,

= utrudnione wydobycie informacji znaczeniowej tekstu,



= brak dostosowania reprezentacji danych (elementéw reprezentacji tekstu) do rozwazanego
problemu decyzyjnego, co ogranicza mozliwosci interpretacyjne danych w procesie
podejmowania decyzji. :

= 7zle przeprowadzong dyskretyzacje danych numerycznych o charakterze ciggltym,

» blednie dobrane wartosci nominalne.

W zaleznos$ci od przyjetej strategii reprezentacji danych zmianie ulega ilo$¢ informacji,
ktore przez te dane sg przenoszone. Nalezy zauwazy¢, ze zardwno niedobdr istotnych danych
w procesie PD jak rowniez ich nadmiarowa ilos¢ moze powodowac obnizenie jakos$ci procesu
podejmowania decyzji PD [26, S. 634]. Zjawisko to obrazuje

tzw. krzywa przesytu informacyjnego o charakterze zgodnym z rysunkiem 1.

|-
»

t

Przesyt
informacyjny

Jakos¢ podejmowanych decyzji

3 >
[lo$¢ informacji

Rysunek 1. Krzywa przesytu informacyjnego.

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [26, s. 634]

Z przebiegu tej krzywej wynika, ze wraz ze wzrostem ilo$ci informacji, po osiggnieciu pewnego
poziomu iloSci informacji, pogorszeniu ulega jako$¢ podejmowanych decyzji
w procesie PD. Oznacza to, ze rdézna jest nosnos¢ informacyjna danych bedacych podstawa
eksploracji w procesie PD. Jako$¢ decyzji uzalezniona jest od redundancji reprezentacji danych
i zwigzanego z nig szumu informacyjnego, czyli nadmiaru danych, ktory moze utrudnié
wyodrebnienie informacji istotnych dla rozpatrywanego problemu decyzyjnego [91, s. 427]. W
konsekwencji wptywa to na wynik eksploracji oraz na ostateczny wynik catego procesu PD.
Dlatego bardzo wazne jest opracowanie odpowiedniej reprezentacji danych tekstowych jak i
numerycznych wraz z cata procedura eksploracji biorgc pod uwage rozwazany proces PD.

W zwiagzku z mozliwoscig uzycia podczas eksploracji w procesie PD ro6znych reprezentacji

danych, duzego znaczenia nabiera okreslenie nosnosci informacyjnej danych [93, s. 166] [31].



Zaktadajac, ze dostepne w procesie PD dane ze zbioru Zg 0 reprezentacji
R przenosza istotne dla rozpatrywanego problemu decyzyjnego informacje ¢, to no$nosc¢
informacyjna danych Ze ze wzoru (2) jest zgodna ze wzorem (4).

Ninf(Zg,M) = g(Wy,R,Q) (4)

gdzie:

Ninf — no$no$¢ informacyjna danych Zg,

Zg — zbidr dostgpnych danych (zbior danych w procesie PD uzyskanych w etapie 4 tego

procesu, wyrazonych za pomocg danych tekstowych lub numerycznych),

R — reprezentacja danych Zg,

W — wynik procesu PD okreslony za pomocg miar jakosci decyzji w tym procesie,

M — zbior wybranych miar jakosci decyzji w procesie PD,

{ — niezidentyfikowany zbidr informacji majacych wplyw na nos$no$¢ informacyjna

danych Ninf,

g — funkcja, ktorej warto$¢ okresla nosno$¢ informacyjng Ninf.
W sytuacji, w ktorej proces podejmowania decyzji PD w sensie proceduralnym pozostaje
niezmienny, a zmianie ulega jedynie reprezentacja danych wejsciowych, woéwczas do oceny
rangi nosnosci informacyjnej danych mozna wykorzysta¢ wynik Ww procesu PD bedacy miarg
jakosci decyzji [74, s. 206]. Jest to analogia do metody testowania traktujacego proces PD jako
tzw. czarng skrzynke (ang. black box), ktora w nieznany sposob realizuje wykonywane funkcje.
W  metodzie tej do procesu PD  wprowadzane sg dane  wejSciowe
o okreslonej reprezentacji, a nastgpnie analizie poddawane sa wyniki otrzymywane
na wyjs$ciu. Dzieki takiemu podejsciu, przy zatozeniu niezmienno$ci procesu PD, mozna
okresli¢, ktora z roznych reprezentacji R danych Zg umozliwia w procesie podejmowania
decyzji PD uzyskanie wyzszego wyniku Wm wyrazonego za pomocg miar jakosci decyzji
ze zbioru M. Wyzsze wartosci miar jakosci decyzji oznaczajg wykorzystanie wickszej iloSci
istotnych informacji przenoszonych przez dane Ze reprezentowane przez R w procesie PD,
ktore wplywaja na poprawg wyniku Ww. Innymi stowy, przy powyzszym zatozeniu, wyzszy
1 wyrazony za pomocg miar jakosci decyzji wynik Ww uzyskany dla okreslonej reprezentacji
danych R w stosunku do pozostalych reprezentacji danych oznacza wigkszag no$nosé
informacyjng danych dla tej reprezentacji. Przyj¢ta miara no$no$ci informacyjnej danych moze

by¢ podstawowg miarg procesu podejmowania decyzji PD.



Wyznaczenie nosno$ci informacyjnej danych w procesie decyzyjnym PD ze wzoru (4)
jest trudne ze wzgledu na brak znajomosci funkcji g oraz zbioru ¢ . Dlatego do szacowania
nos$nosci informacyjnej danych dla réznych reprezentacji tych danych stosuje si¢ metody
poréwnawcze. Dla przyktadu no$nos$¢ informacyjna danych Zg 0 reprezentacji R1 jest wyzsza
od nos$nosci informacyjnej danych Zg 0 reprezentacji R2 w przypadku osiggniecia w procesie
podejmowania decyzji PD korzystniejszego wyniku Wy dla danych reprezentowanych przez
R1w stosunku do R». Taka zasad¢ pomiaru no$no$ci informacyjnej przyjeto w niniejszej pracy.

Wynik Wwn ze wzoru (4) w eksploracji danych jest okreSlany przez zbior wybranych
miar jako$ci decyzji M [74, s. 206]. Przyjete miary jakos$ci decyzji uzaleznione
sg od rozpatrywanego problemu decyzyjnego i przyjetej metody oceny jakoSci wyniku procesu
PD (oceny jakos$ci decyzji) [96, s. 88][45]. W literaturze wyroznia si¢ migdzy innymi metody
oceny jakos$ci decyzji bazujace na wynikach klasyfikacji takie jak: metoda bazujgca na miarach
jakosci klasyfikacji wynikajacych z macierzy pomytek (ang. confusion matrix), krzywa ROC
czy walidacja krzyzowa [105][45]. Jako podstawowa metode oceny jako$ci klasyfikacji w
literaturze wskazuje si¢ macierz pomytek (ang. confusion matrix), ktora okresla tendencje w
klasyfikacji testowej w  stosunku  do  rzeczywistych  wynikow [105].
Najczescie] wykorzystywanymi miarami jakosci klasyfikacji wynikajacymi z macierzy
pomyltek sa: wspolczynnik catkowitej doktadnosci ACC (ang. accuracy) oraz wspotczynnik
calkowitego poziomu btgdu — ERR (ang. error rate level) [60, s. 157][74, s. 144]. Miary jakoSci
decyzji (elementy ze zbioru M) ze wzoru (4) takie jak catkowita doktadnos¢ — ACC oraz
catkowity poziom bledu — ERR [63, ss. 181-182] okreslaja jako$¢ procesu PD opartego na
eksploracji danych bazujac na wspoétczynnikach charakteryzujacych klasyfikacje, ktore
zawierajg si¢ w macierzy pomytek:

»  wspolczynnik prawdziwy pozytywny (ang. True Positive - TP),
»  wspolczynnik prawdziwy negatywny (ang. True Negative- TN),
= wspotczynnik falszywy pozytywny (ang. False Positive - FP),
» wspotczynnik fatszywy negatywny (ang. True Positive - FN).

Za pomoca wspotczynnikow ACC oraz ERR mozna scharakteryzowa¢ jako$¢ decyzji
w procesie PD z uwzglednieniem wszystkich wskazan systemu klasyfikacji jednocze$nie
tj. z uwzglednieniem TP, FP, TN oraz FN. Dlatego zarowno miara ACC jak i ERR sprowadzaja
charakterystyke decyzji do jednej wartosci liczbowe;.

Pozostale opisywane w literaturze miary jakosci decyzji w procesie PD

wynikajace z macierzy pomytek np. pozytywny wspotczynnik predykcji (ang. Positive



Predictive Value - PPV) czy wspotczynnik czutosci (ang. Sensitivity - SE) definiowane sa
jedynie przez wybrane wskazania (wspolczynniki) systemu klasyfikacji np. jedynie
wspotczynniki TP i FP w przypadku miary jakosci PPV oraz wspoétczynniki TP i FN w
przypadku miary jakosci SE. W zwiagzku z tym przy calo$ciowej ocenie decyzji miary takie
nalezy rozpatrywac zbiorczo np. jednoczesnie miary PPV i NPV. Z tego powodu wybrane
miary jakosci decyzji (ACC, ERR), ktore wykorzystuja wszystkie wskazania jakoS$ci
klasyfikacji jednoczesnie sa najbardziej kompletnym wskaznikiem charakteryzujacym jakosc¢
klasyfikacji, na podstawie ktorego mozna wyznaczy¢ no$no$¢ informacyjng danych przy

zadanej reprezentacji tych danych.

1.2. Problem badawczy, cel i hipoteza pracy

W procesie decyzyjnym PD, w zaleznoSci od typu analizowanych danych,
wykorzystywane sa rozne dedykowane im metody i techniki eksploracji. Wsrod opisanych
w literaturze metod eksploracji danych znane s3 metody, ktére koncentruja si¢ wylacznie
na zbiorze Zn badz wyltacznie na zbiorze Zr. Jesli proces PD oparty jest wytacznie na jednym z
tych zbiorow to w literaturze przedmiotu [102] [2, ss. 163-213] dostepnych jest wiele metod
eksploracji danych do tych przypadkéw, przy czym w przypadku metod eksploracji danych
tekstowych brak jest szerszych badan nad uwzglednieniem w ustrukturyzowanej reprezentacji
danych tekstowych specyfiki jezyka polskiego (jezyka fleksyjnego), w ktorym, dzigki
koncoéwkom fleksyjnym nadajacym wyrazom wlasciwe znaczenie gramatyczne, istnieje
mozliwos¢ zachowania znaczenia tekstu przy dowolnym, przestawnym szyku wyrazow w
zadaniu [83, s. 8]. W Dbadaniach nad eksploracja tekstow opisywanych
w literaturze przyjmuje si¢ metode polegajaca na sprowadzeniu réznych form fleksyjnych
wyrazoOw do ich form podstawowych tzw. lematow lub ogranicza si¢ dlugos¢ wyrazow
do czesci wspolnej we wszystkich formach fleksyjnych tzw. steamow. Jednak rozwigzanie takie
jest pewnym uproszczeniem i1 powoduje znaczng utrate istotnych w procesie decyzyjnym
informacji, z tego cho¢by powodu, ze wyraz odmieniony niesie za sobg na ogét inng informacje
niz jego forma podstawowa [41, s. 46].

Glownym jednak problemem jest taka sytuacja, w ktorej eksploracja realizowana jest
jednoczes$nie w oparciu o dane ze zbioréw Zn oraz Zr. Wage tego problemu podkresla
si¢ rowniez w literaturze [66, s. 974][5, s. 168]. P.Gawrysiak pisze, ze przyszte badania nad
systemami eksploracji i kategoryzacji powinny skoncentrowa¢ si¢ na hybrydowych
rozwigzaniach uwzgledniajacych zarowno zawartos¢ tekstowa dokumentdéw jak i1 dodatkowe

atrybuty numeryczne [22, s. 100]. Rowniez autorzy artykutu ,,A Roadmap for Web Mining:
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From Web to Semantic Web” wskazujg na gtowny problem do rozwigzania w przyszitych
badaniach podkreslajac, ze ze wzgledu na coraz czgstsze wystepowanie informacji w sieci nie
tylko w formie tekstowej, do klasyfikacji, grupowania, uczenia regutowego i sekwencyjnego -
ogoélnie ekstrakcji danych niezbedne jest potgczenie metod dedykowanych tekstowi
oraz danym numerycznym (liczbowym) [7, s. 19]. W literaturze [22, $5.99-100] zauwaza si¢
réwniez, ze integracja metod eksploracji danych moze wptyna¢ na osigganie korzystniejszego
wyniku w sensie kryterium no$nosci informacyjnej danych, wskaznikow jakos$ci eksploracji,
a co za tym idzie jakosci decyzji w procesie PD w stosunku do wynikéw osigganych
przez metody indywidualnie, dedykowane odrebnie danym numerycznym lub tekstowym [43,
S. 2]. Dodatkowo w literaturze podkreslono istotne znaczenie problemu integracji metod
eksploracji danych tekstowych i numerycznych w wielu dziedzinach, takich jak finanse,
medycyna czy web mining [21, s. 310], [97, s. 151], [80, s. 18] oraz [59]. Ponadto
w opracowaniach badawczych wskazano na mozliwo$¢ pozyskania bardziej wartosciowej
wiedzy, gdy uwzglednia si¢ jednoczesnie w procesie PD eksploracje danych numerycznych
I tekstowych [21, s. 314] [100, s. 368] [89, s. 4] oraz, ze brakuje tu metody, ktora jednoczesnie
w sposob wieloaspektowy i systemowy umozliwiatlaby eksploracje obu wyrdznionych typow
danych w sposob adekwatny do tych typow.

W  zwigzku z powyzszym sformulowano nastgpujace pytania zwigzane
ze zidentyfikowanymi brakami metod eksploracji danych w procesie podejmowania decyzji

PD, na ktore nalezy znalez¢ odpowiedzi:

1. Czy mozliwe jest opracowanie takiej metody eksploracji danych, ktora jednoczesnie
tacznie uwzglednia dane numeryczne 1 tekstowe?

2. Czy i w jaki sposéb mozna zintegrowa¢ znane metody eksploracji danych
tekstowych ze znanymi metodami eksploracji danych numerycznych, aby uzyskac¢
lepsza no$nos¢ informacyjng eksplorowanych danych?

3. Jaki wptyw na wynik procesu PD ma integracja (tacznie) metod eksploracji danych
tekstowych i numerycznych?

4. Czyiw jaki sposéb mozna zwigkszy¢ no$nos$¢ informacyjna danych w eksploracji
danych wspomagajacych proces PD?

5. Jaki wplyw ma wybdr reprezentacji danych tekstowych 1 numerycznych
na nosno$¢ informacyjna danych w rozpatrywanym problemie decyzyjnym?

6. W jaki sposob przy opracowywaniu reprezentacji danych tekstowych w oparciu

o informacje znaczeniowe (informacje majace bezposredni  wplyw
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na podejmowang decyzj¢) mozna uwzgledni¢ specyfike jezyka naturalnego

np. polskiego jezyka fleksyjnego?

Dlatego w kontekscie odpowiedzi na pytania 1, 2, 3 i 6 za glowny cel pracy przyjeto

opracowanie procedury integracji metod analizy fleksyjnej tekstu oraz metod eksploracji

danych numerycznych.

W odpowiedzi na postawione pytania 4 i 5 w pracy sformutowano nast¢pujacg hipoteze:

integracja metod analizy fleksyjnej tekstu oraz eksploracji danych numerycznych zwiekszy

nosnos¢ informacyjng danych w wielokryterialnym procesie wspomagania decyzji.

Aby osiggna¢ cel pracy przyjeto nast¢pujace zatozenia:

Proces decyzyjny PD jest oparty na eksploracji danych tekstowych i numerycznych,
Dane poddawane eksploracji stanowig zbior (zgodny ze wzorem (2)) wszystkich
dostepnych danych w procesie PD,

Podejmowana decyzja w procesie PD jest decyzja wielokryterialng (w szczegdlnosci
jednokryterialng), a kryteria jej wyboru wynikaja z dostepnych dla procesu eksploracji
danych,

Dane tekstowe w procesie PD sg danymi opisanymi w jezyku fleksyjnym polskim,
w ktorym ze wzgledu na jego specyfike mozliwe jest wystepowania przestawnego
szyku wyrazow w zdaniu zawartym w danych (dokumentach) tekstowych,
Reprezentacja danych numerycznych wykorzystywana w eksploracji (warto$ci
dyskretne oraz nominalne atrybutow) jest definiowana z uwzglednieniem struktury
dziedziny warto$ci atrybutow, ktéra odpowiada specyfice rozwazanego problemu
decyzyjnego,

Elementami reprezentacji danych (dokumentow) tekstowych, ktora zgodnie
ze wzorem (3) charakteryzuje dokument tekstowy, sa rzeczowe informacje
(ang. factual information), ktore maja bezposredni wptyw na podejmowang W procesie
PD decyzje [17], przy czym rzeczowe informacje sg tu rozumiane jako sekwencje
wyrazow o zmiennej dlugosci, ktore sg ekstrahowane z dokumentéw tekstowych
na podstawie zdefiniowanych przez eksperta dziedzinowego wzorcéw informacyjnych,
W pracy skoncentrowano si¢ na metodzie eksploracji danych zwanej klasyfikacja,
a to ze wzglegdu na mnogo$¢ oraz szeroki wachlarz zastosowan tych metod
w procesach decyzyjnych PD [19, s. 55] [33, ss. 119-121] [102, s. 159],

Ze wzgledu na specyfike wyniku klasyfikacji tj. wystepowanie zmiennych
posiadajacych wytacznie dwie kategorie (zmienne dychotomiczne), badanie prob

zaleznych danych (wynikow klasyfikacji dla odpowiadajacych sobie przypadkow
12



z r6znych wariantach eksploracji z rysunku 2) oraz wystepowanie skali nominalnej
zmiennych, do badan istotno$ci i zgodnosci wynikoéw Kklasyfikacji (weryfikacja
statystyczna) zastosowano test McNemara [78, s. 197].
= Z powodu istnienia w procesach decyzyjnych PD luki informacyjnej wykazanej
za pomocg Wzoru (4), brak jest mozliwosci doktadnego oszacowania nosnosci
informacyjnej danych. Poniewaz no$no$¢ informacyjna nie tylko zalezy od samych
danych, ale rowniez od wiedzy decydenta (mozliwosci interpretacyjnych tych danych)
to wydaje si¢ iz istnieje Scista zalezno$¢ iz im lepsza jest jakos$¢ eksploracji danych (np.
klasyfikacji) tym nos$nos$¢ informacyjna danych na bazie ktorych przeprowadzono tg
eksploracje (klasyfikacje) bedzie wyzsza. Dlatego w do weryfikacji hipotezy przyjeto
zatozenie, ze no$nos¢ informacyjna danych w procesie PD moze by¢ szacowana za
pomocg wybranych miar jakosci Klasyfikacji takich jak: wspotczynnik ACC oraz
wspotczynnik ERR [96, s. 7] [74, s. 206]. Miary jakos$ci Klasyfikacji (ACC, ERR) dla
przyktadowych procesow podejmowania decyzji PD w wariancie eksploracji A z
rysunku 2 (integracja metod eksploracji danych tekstowych
1 numerycznych) beda wyzsze w przypadku miary ACC oraz nizsze w przypadku miary
ERR od takich miar dla pozostatych wariantow B (eksploracja wylacznie danych
numerycznych), C  (eksploracja  wyltacznie  danych  tekstowych) oraz
D (zintegrowanego wynik eksploracji z wariantoéw B i1 C).
W procedurze integracji opracowanej w ramach niniejszej pracy wykorzystano eksploracje
danych tekstowych, ktéra bazuje na modelu przestrzeni wektorowej VSM [58, ss. 45-54]
oraz eksploracji danych numerycznych z wykorzystaniem metody Teorii Zbioréw
Przyblizonych [70]. W eksploracji danych tekstowych wykorzystano rowniez analize fleksyjng
jezyka polskiego po to by przy opracowaniu elementow reprezentacji tych danych zwigkszy¢
ich mozliwosci interpretacyjne w konteks$cie postawionego problemu decyzyjnego oraz
zweryfikowac ich poprawnos¢, co przektada sie na ostateczng jako$¢ podejmowanych decyzji
w procesie PD. Zaproponowano rowniez metode opracowywania y-gramowej reprezentacji
tekstu, ktorej tzw. rzeczowe informacjach sa ekstrahowane na podstawie wzorcOw
informacyjnych. W pracy wykorzystano rowniez takie metody jak:
= Analiz¢ systemowa,
= Analize¢ SWOT (mocne strony-szanse i zagrozenia),
= Analiz¢ danych zrodtowych ukierunkowang na badanie istotnosci 1 wiarygodnosci tych
danych (metoda Teoria Zbioréow Przyblizonych),

* Analiz¢ przypadkéw uzycia,
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» Metode statystyczng (test zgodnosci pomi¢dzy wynikami pomiarow McNemara).
Weryfikacj¢ hipotezy oparto na pordwnaniu no$nosci informacyjnej danych ze zbioru Zg (wzoér
(4)), szacowang wspotczynnikami ACC i ERR, w trzech przykladowych procesach
podejmowania decyzji PD (dowod indukcyjny — studium przypadkow). Rozwazanymi trzema
przypadkami weryfikujgcymi hipoteze badawcza byty nastepujace przypadki uzycia:

przypadek I. Problem decyzyjny dotyczacy wyboru rentownych zamoéwien
publicznych sposréd zbioru takich zamowien,

przypadek Il. Problem decyzyjny dotyczacy sposobu inwestowania na Gieldzie
Papierow Wartosciowych,

przypadek I11. Problem decyzyjny dotyczacy wyszukiwania atrakcyjnych ofert pracy.

Dla kazdego z przypadkéw I, 11, i III dokonano weryfikacji hipotezy zgodnie z rysunkiem 2.
W weryfikacji przypadkoéw |, 11 11l przyjeto nastepujace zatozenia:

= W badaniach wykorzystano metode¢ eksploracji bazujaca na klasyfikacji.

= Kazdorazowo, do okreslenia rangi no$nosci informacyjnej danych w trzech

przyktadowych procesach decyzyjnych PD, dla wszystkich wariantow eksploracji

(wariant A, B, C i D z rysunku 2) uzyto miare jakosci decyzji ACC oraz ERR .

» Reprezentacja danych numerycznych zostata zdefiniowana z uzyciem odpowiednio

przeprowadzonej dyskretyzacji oraz doboru warto$ci nominalnych tych danych,

= Dane tekstowe =zostaly opracowane za pomoca trzech réznych reprezentacii,

a mianowicie:

— reprezentacji unigramowej - uwzgledniajgcej pojedyncze wyrazy,

— reprezentacji bigramowej — uwzgledniajacej sekwencje dwoch wystepujacych
po sobie wyrazéw przy czym taka reprezentacja jest jednym z najczgsciej
wykorzystywanych typow reprezentacji n-gramowej [83, s. 20],

— reprezentacji y-gramowej - uwzgledniajgca sekwencje wyrazow o zmiennej
dlugosci ekstrahowane z tekstow za pomoca wzorcéw informacyjnych
definiowanych przez eksperta oraz weryfikowane za pomocg analizy fleksyjnej

jezyka polskiego.
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Okreslenie danych Zg w procesie decyzyjnym PD

Opracowanie mozliwych reprezentacji {Ry, ..., Rn} danych ze zbioru Zg

Eksploracja danych w przyktadowym procesie PD w oparciu o: opracowang metode
integracji (wariant A), oddzielnie metody eksploracji danych numerycznych
(wariant B) i tekstowych (wariant C) oraz metoda integracji wynikéw eksploracji
danych uzyskanych w wariancie B i C (wariant D)

Badanie istotnosci i zgodnosci wynikow klasyfikacji za pomoca testu McNemara

Wyznaczenie, ocena i analiza no$nos$ci informacyjnej danych Zg dla ré6znych
reprezentacji {Ry,...,Rn} i metod eksploracji danych w wariantach A, B, Ci D
(eksploracja z integracja i bez niej)

Koniec weryfikacji studium przypadku

Rysunek 2. Ogolny algorytm weryfikacji hipotezy dla kazdego studium przypadkoéw
(przypadki I, 111 1)

Zrodto: opracowanie wlasne

1.3.  Zakres pracy

Praca sktada si¢ z siedmiu rozdziatlow. W rozdziale pierwszym opisano rol¢ eksploracji
danych tekstowych i numerycznych w procesie podejmowania decyzji. Podkreslono znaczenie
problemu integracji metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych
oraz okreslono cel pracy i hipoteze badawcza.

Rozdziat drugi zawiera opis metod eksploracji danych tekstowych bazujacych
na klasyfikacji przeprowadzonej z wykorzystaniem modelu przestrzeni wektorowej VSM.
Rozdziat rozpoczyna si¢ wprowadzeniem do analizy tekstu i omdéwieniem podstawowych
zagadnien zwigzanych eksploracja danych tekstowych. W szczegolnosci scharakteryzowano tu
rézne podejscia do klasyfikacji dokumentow tekstowych, zaréwno metody bazujace
na uczeniu maszynowym jak i metody wykorzystujace wiedzg eksperta.

W rozdziale trzecim opisano metody klasyfikacji danych numerycznych. W rozdziale tym
skoncentrowano si¢ na Teorii Zbioréw Przyblizonych, ktoéra umozliwia budowanie wiedzy

wykorzystywanej do podejmowania decyzji w procesie PD na bazie regut decyzyjnych.
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W szczego6lnosci opisano metody opracowania reprezentacji danych numerycznych (mig¢dzy
innymi dyskretyzacje danych numerycznych) oraz szczegdélowo opisano metody
wykorzystywane przy eliminacji szumu informacyjnego.

Przedmiotem rozdziatu czwartego jest autorska procedura integracji metod klasyfikacji
danych tekstowych 1 numerycznych w procesie podejmowania decyzji. W pierwszej kolejnosci
zostal przedstawiony ogélny schemat procedury po czym szczegdtowo opisano etapy tej
procedury. Zaprezentowano tu metody budowy reprezentacji danych tekstowych oraz
numerycznych. W szczego6lnosci opisano metode opracowywania y-gramowej reprezentacji
danych tekstowych bazujacg na wzorcach informacyjnych definiowanych przez eksperta
dziedzinowego oraz analizie fleksyjnej rzeczowych informacji wyekstrahowanych
z tekstu za pomoca wzorcéw. Kolejno opisano etap budowania systemu informacyjnego Sl, na
podstawie, ktorego generowana jest wiedza w procesie decyzyjnym PD.

W rozdziale piatym dokonano oceny réznych wariantow eksploracji (wariant A —
z wykorzystaniem zintegrowanych metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych,
wariant B — z wykorzystaniem wylgcznie metody eksploracji danych tekstowych, wariant C —
z wykorzystaniem wytacznie metody eksploracji danych numerycznych, wariant D —
z wykorzystaniem zintegrowanych wynikow eksploracji z wariantéw B i C), w oparciu wyniki
badan testowych dotyczacych przyktadowych proceséw podejmowania decyzji PD.
W pierwszej czesci analize poddano przyktad, ktorego celem bylo wyszukiwanie rentownych
zamowien publicznych w Biuletynie Zamoéwien Publicznych, kolejno przyktad dotyczacy
inwestowania na Gietdzie Papierow Wartosciowych oraz przyktad zwigzany
z wyszukiwaniem atrakcyjnych ofert pracy.

W rozdziale szostym przeprowadzono dyskusje wynikow uzyskanych w badaniach
przypadkéw uzycia.

Zakonczenie pracy stanowi rozdzial sidédmy zawierajacy podsumowanie badan
nad opracowang procedurg integracyjng, sformutowano wnioski z realizacji celu pracy

I weryfikacji postawionej hipotezy.
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2. Klasyfikacja danych tekstowych
2.1.  Wprowadzenie do eksploracji danych tekstowych

Dane tekstowe odnoszg si¢ do zapisu tekstu, zazwyczaj w jezyku naturalnym. Dlatego
w eksploracji danych tekstowych uwzglednia si¢ reprezentacje takich jezykow. Wowczas
eksploracja danych tekstowych bazuje na strukturze zwanej trojkatem semiotycznym
[76, ss. 253-254]. Jest to uktad zaleznosci zachodzacy pomiedzy formg wyrazenia jezykowego
tzw. termem (na przyktad pojedynczy wyraz), obiektem (fragment rzeczywistosci), na ktory

wskazuje term oraz pojeciem, stanowigcym wyobrazenie (odwzorowanie) obiektu w umysle

cztowieka. Schematycznie zaprezentowano to na rysunku 3.
Myslenie
(pojecia)

Znaczenie Doswiadczenie

ToRyK Rzeczywistosé
ywistos¢
(termy) (obiekty)

Rysunek 3. Trojkat semiotyczny.
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [57, s. 12]

Majac na uwadze powyzsza zalezno$¢ eksploracja tekstu powinna uwzglednia¢ analize
na poziomie budowy tekstu oraz informacji znaczeniowej, ktorej tekst jest nosnikiem.
Z tego wzgledu do pozyskania wiedzy w procesie eksploracji danych tekstowych mozna

wyr6zni¢ dwa zasadnicze podejscia [84, s. 22]:
= Qparte 0 uczenie maszynowe,
» bazujgce na wiedzy eksperta.

Pierwsze z nich - uczenie maszynowe - jest automatyczne i w glownej mierze opiera
sie¢ na metodzie statystyczno-matematycznej. Podejscie to polega na badaniu cech
charakteryzujacych strukture dokumentu tekstowego np. zliczanie wyrazow czy rozktad
wystepowania wyrazow w tekScie. Drugie podejscie wigkszym stopniu koncentruje

sie na wiedzy eksperta, dotyczy technik zarzgdzania wiedzg i mocno zwigzane jest z analizg
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znaczeniowg tekstu. Podejscie to wykorzystuje reguty leksykalne i sktadniowe danego jezyka
oraz bierze pod uwagg znaczenie analizowanych wyrazow i fraz. W tym podejsciu istotna jest
znajomos$¢  gramatyki analizowanego jezyka 1 specyfiki wypowiedzi zwigzane]
ze stosowanym stownictwem.

Popularniejsze, w zwigzku z tatwoscig jego praktycznego zastosowania jest uczenie
maszynowe. Wynika to gtownie z jego funkcjonowania bez znaczacego udzialu eksperta.
Dlatego wigkszos¢ komercyjnych systeméw bazuje na automatycznej analizie tekstu.
Nie oznacza to jednak, ze oparcie analizy tekstu wylacznie na uczeniu maszynowym
jest najkorzystniejsze. P.Gawrysiak pisze [22, s. 10]: ,,Wydaje sie raczej, ze przyszie systemy
przetwarzania jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP), korzysta¢ bedg
zarowno z wiedzy ekspertow-lingwistow, zapisanej w postaci bazy wiedzy, jak tez i z systemow
analizy automatycznej, dzieki ktorej bedq w stanie wiedze t¢ modyfikowac i uaktualniac”.
Z tego wzgledu rozwigzaniem pelniejszym wydaje si¢ uwzglednienie w eksploracji danych
tekstowych tych dwoch podejsé.

Wsrod  najwazniejszych  zadan  eksploracji  danych tekstowych — wymienia
si¢ [50, ss. 71-74][71, s. 411][62, s. 4]:

* ranking dokumentow tekstowych,

» wyszukiwanie dokumentow tekstowych,

» Kklasyfikacje dokumentoéw tekstowych,

» grupowanie dokumentéw tekstowych,

» analiz¢ powigzan dokumentoéw tekstowych,

= wizualizacja cech dokumentéw tekstowych oraz wynikéw pozostatych zadan

eksploracji dokumentow tekstowych.

W kolejnych czesciach niniejszego rozdziatu zostaly omowione strategie eksploracji danych
tekstowych bazujacej na uczenie maszynowym oraz wiedzy eksperta, wykorzystywanej

do zadania klasyfikacji (zgodnie z zalozeniami w rozdziale 1.2).

2.2. Klasyfikacja danych tekstowych z wykorzystaniem metod uczenia
maszynowego
Eksploracja danych tekstowych zazwyczaj bazuje na modelu przestrzeni wektorowej
(ang. Vector Space Model, VSM), ktory stanowi formalny sposob reprezentacji dokumentow
tekstowych w wielowymiarowej przestrzeni euklidesowej [54, ss. 531-532]. Procedure
eksploracji danych tekstowych w tym modelu mozna podzieli¢ na dwa gltowne etapy,

przedstawione na rysunku 4.

18



Wstepna eksploracja danych tekstowych Whasciwa eksploracja nowej

w celu opracowania ustrukturyzowanej reprezentacji danych tekstowych
reprezentacji danych tekstowych przygotowanej w poprzednim etapie

Rysunek 4. Dwuetapowy proces eksploracji danych tekstowych.
Zrédlo: opracowanie wlasne

Nieodtagcznym etapem poprzedzajacym wilasciwg eksploracj¢ danych tekstowych
z wykorzystaniem modelu przestrzeni wektorowej oraz majacym olbrzymi wptyw na wynik
eksploracji jest opracowanie ustrukturyzowanej reprezentacji dokumentow tekstowych. Rolg
wstepnej eksploracji, na podstawie ktorej opracowywana jest ustrukturyzowana reprezentacja
danych tekstowych jest przede wszystkim eliminacja elementéw zbednych wystepujacych
w tekScie (tzw. szumu informacyjnego), ktore mogltyby negatywnie wplynagé na wynik
wiasciwej eksploracji. W ramach wstepnej eksploracji dobierany jest zbior odpowiednich cech
reprezentujacych dokumenty tekstowe.

Dokument tekstowy t w pierwotnej formie jezyka naturalnego jest to ciag
mw wyrazow rozdzielonych znakami, ktore dzielg tekst na zdania, co zdefiniowano wzorem (5)
[24, s. 35].

t = (W, Wy, een) Z1, voe oy Wens Zmz), ViIW € (1, mw), iz € (1, mz); w;, €V, z;,€Z (5)

gdzie:
V — stownik wszystkich wyrazoéw, ktore moga wystapi¢ w dokumencie tekstowym,
mw — maksymalna liczba wyrazéw wydobytych z dokumentu tekstowego,
iw — indeks wyrazu, wydobytego z dokumentu tekstowego,
Wiw — Wyraz w dokumencie tekstowym, kilka wyrazoéw sktada si¢ na zdanie, ktorego
granice wytycza znak z,
Z — zbior wszystkich znakoéw, ktore moga konczy¢ zdanie,
mz — maksymalna liczba znakéw wydobyta z dokumentu tekstowego,
iz — indeks wyrazu z, wydobytego z dokumentu tekstowego,
Zi; — znak rozdzielajacy zdania (np. kropka, wykrzyknik).
W etapie wstepnej eksploracji danych, dokumenty tekstowe w formie jezyka naturalnego
zostaja odwzorowane zastgpcza reprezentacja wyrazong wzorem (3), W postaci wektora cech

tj. zbioru elementéw charakteryzujacych dokumenty tekstowe np. wystepujacych w nich
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pojedynczych wyrazéw, zwanych termami. Reprezentacja dokumentow tekstowych
za pomoca wektoréw pozwala na wykonywanie okre§lonych formalnych przeksztatcen
na danych tekstowych, co umozliwia wykorzystanie w ich analizie zaawansowanych metod
i algorytmow wiasciwej eksploracji danych.

Dla przyktadu niech zbior szesciu cech (termow) bedacych elementami reprezentacji R

jest zgodny z tabelg 1.

Tabela 1. Cechy r1...r6 reprezentacji R.

symbol cechy Cechy w postaci E)ojedynczych
WYrazow
r bazy
I SQL
r3 indeks
rs regresja
I's wiarygodno$¢
re liniowa

Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie [62, s. 15]
Za$ reprezentacja R dla dziewigciu przyktadowych dokumentow tekstowych ti, to,...,f%

w modelu przestrzeni wektorowej VSM jest zgodna z tabela 2.

Tabela 2. Reprezentacja dokumentow tekstowych ¢7..t19 w modelu przestrzeni
wektorowej sktadajaca si¢ z cech /...76.

rn (rz | rs | rsa Is |rIs
tt|24121(9 |0 [0 |3
2132105 |0 |3 |0
t311216 |5 |0 [0 |O
a6 |7 |2 |0 |0 |O
ts 4331|1200 |3 |0
ts|2 |0 |0 |18 |7 |16
tz|0 |0 |1 |32(12|0
ts|1 |0 [0 |34]27 |25
to|6 |0 [0 |17]4 |23

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [62, s. 15]

Opracowanie ustrukturyzowanej reprezentacji danych tekstowych sktada sie zazwyczaj

z trzech gtownych czesci zaprezentowanych na rysunku 5 [75, s. 4537].

Tokenizacja Lematyzacja Redukcja i wybor

I segmentacja i stemming reprezentacji tekstu

Rysunek 5. Przygotowanie danych tekstowych.
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Zrodlo: opracowanie wlasne

W pierwszej kolejnosci tekst zostaje przeksztalcony z formy ciaggle] w zbiory zdan
i pojedynczych wyrazow. Przeksztalcenie tekstow realizowane jest poprzez tokenizacje
i segmentacje. Tokenizacja jest procesem, w ktorym monolityczny tekst zostaje podzielony
na ciag pojedynczych tokenow, zazwyczaj pojedynczych wyrazow [47]. W pismie jezykow,
w ktorym granice wyrazow nie sg wyraznie zaznaczone, tokenizacja jest rozumiana jako
segmentacja [69, s. 1]. Segmentacja jest procesem podziatu tekstu na jezykowe jednostki
znaczeniowe np. wyrazy czy cate zdania [69, s. 1]. Czasem segmentacja dotyczy rowniez
podziatu tekstu na wigksze jednostki - czesci tekstu dotyczagce wyodrebnionych podtematow
(ang. TextTiling), ktore moga sktada¢ si¢ z kilku zdan lub akapitow [28, s. 34]. W przypadku
segmentacji tekstu napotyka si¢ wicle zjawisk, takich jak haplologia kropki [73, s. 36]
niejednoznaczne skroty, przeniesienie cze$ci wyrazu do nastepnej linii, ktore wymagaja
konstruowania bardzo precyzyjnych regut segmentacji [73, ss. 36-38]. W tym celu
wykorzystuje si¢ reguty segmentacji tekstu zdefiniowane za pomocg wyrazen regularnych,
szerzej opisane w literaturze [40].

Kolejnym etapem przygotowania ustrukturyzowanej reprezentacji danych tekstowych
jest proces lematyzacji, czyli sprowadzenia wyrazow do ich form podstawowych (lematu)
np. materia - mianownik liczby pojedynczej dla rzeczownika, materializowa¢ - bezokolicznik
dla czasownika itd. Dzigki powyzszej operacji odmienne formy gramatyczne traktowane
sg jako jeden wyraz, co pozwala na zidentyfikowanie wystapien tego samego wyrazu
w roznych miejscach tekstu. Stemming w odroznieniu od lematyzacji jest to proces polegajacy
na wydobyciu z wybranego wyrazu tzw. rdzenia (ang. stem), a wigc tej jego czesci wyrazu,
ktora jest odporna na odmiang [98, ss. 21-23]. Przyklad stemmingu dla wyrazu baza
przedstawiono na rysunku 6.

Zardéwno w przypadku lematyzacji, jak i stemmingu, mozna wyodrebni¢ dwa odmienne
podejscia do ich realizacji [39, s. 16]:

1. Stownikowe, ktore polega na wykorzystaniu stownika np. stownika fleksyjnego
jezyka polskiego, ktory zawiera zarowno forme¢ podstawowa wyrazu (lemat lub
rdzen) jak i jego  rézne  formy  gramatyczne.  Wydobyty
z tekstu wyraz jest wyszukiwany w stowniku, a nastgpnie z bazy wyrazow
jest pobierana jego forma podstawowa.

2. Algorytmiczne, ktore polega na wykorzystaniu zbioru regut pozwalajacych

wykry¢ 1 usunag¢ réznice pomigdzy poszczegdlnymi formami gramatycznymi
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wyrazow. Przyktadem takiego rozwigzania jest system generowania Stownika

Fleksyjnego Jezyka Polskiego szerzej opisany w literaturze [49, ss. 47-67].

baza

bazy

bazie

baz (stem)

bazg

N\

baza

bazo

Rysunek 6. Proces stemmingu.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie [75, s. 4537]

W  praktyce istnieje  mozliwos¢ roéwnoczesnego uzycia zardOwno lematyzacji
jak 1 stemmingu. W takim przypadku lematyzacji uzywa si¢ w stosunku do wyrazéw
rozpoznanych w dokumencie tekstowym, natomiast stemmingu do wyrazow nierozpoznanych
[49, s. 166].

W ostatnim etapie opracowania ustrukturyzowanej reprezentacji danych tekstowych
wykonywana jest redukcja obszernego zbior wyrazow wydobytych z tekstu, z ktorych jedynie
cz¢$¢ ma istotne znaczenie. Ograniczenie wielkosci zbioru wyrazoéw moze zosta¢ zrealizowane
za pomocg pigciu roéznych technik:

1. Uzycie tzw. list stopujacych (ang. stop list), czyli list zawierajacych wyrazy,
ktore nie wplywaja bezposrednio na znaczenie tekstu, a jedynie ksztattuja
tok wypowiedzi. Sg to przewaznie wyrazy najczesciej uzywane w tekstach danego
jezyka np. spdjniki, zaimki, rodzajniki itp. Stop listy definiowane sg zazwyczaj
na podstawie analizy czestosci wystepowania wyrazéw w duzym, zroznicowanym
zbiorze tekstow danego jezyka. Wyrazy ze stop listy usuwane sg ze zbioru wyrazow
wydobytych z korpusu dokumentow tekstowych [39, s. 14][49, s. 166].

2. Ograniczenie zbioru wyrazow wydobytych z tekstu do zdefiniowanego zamknigtego
katalogu wyrazoéw [100, s. 365]. Maksymalny rozmiar zbioru wydobytych i
rozpoznanych wyrazow z korpusu moze by¢ rowny liczbie wyrazow w
zdefiniowanym katalogu.

3. Wykorzystanie regut stopujacych dla analizowanego korpusu tekstow, przewaznie

bazujacych na prawie Zipfa [13, ss. 94-95], zgodnie z ktorym maty zbioér wyrazow
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wystepujace w tekstach najczesciej nie jest wartosciowy informacyjnie. Z drugiej
strony usunigcie wyrazow wystepujacych najrzadziej roéwniez eliminuje pewien
szum informacyjny. Jest to najczesciej zwigzane z jednokrotnym wystapieniem
wyrazow w tekscie (tzw. hapax legomena). Posrod tych wyrazow znajduja
si¢ rowniez btedy typu literowki. Dlatego z petlnego zbioru wyrazéw z danego
korpusu tekstow wyodrebnia si¢ wyrazy najrzadziej i najczgsciej wystepujace, ktore
sa nastepnie usuwane. Ostatecznie do dalszej analizy brane sg pod uwagg wytacznie
wyrazy o najwigkszej wartosci  informacyjnej.  Graficznie  problem

ten zilustrowano na rysunku 7.

wyrazy o najwigkszej wyrazy najczesciej
4  wartosci informacyjnej wystepujace

Czestos¢ wystepowania
—_ )
(=] S
S S
L] L]

p—
(=]
T

hapax legome

1 | ——
>
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Indeksy wyrazow

Rysunek 7. Eliminacja szumu informacyjnego.
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [23, s. 47]

4. Redukcja reprezentacji dokumentéw tekstowych wykorzystujagca automatyczne
wykrywanie najlepiej powigzanych semantycznie ze soba wyrazéw w tekscie [48,
ss. 119-131]. Metoda redukcji reprezentacji tekstu wykorzystujaca najlepiej
powigzane semantycznie wyrazy ze soba bazuje na generowaniu tzw. list
skojarzeniowych wyrazow za pomoca metody statystyczno-matematycznej,
zgodnie ze wzorem (6) [49, s. 150].

sk== (6)

w

gdzie:
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sk — wyrazona w procentach miara skojarzenia wyrazu definiujgcego
z definiowanym,

CW — czestos¢ wzgledna wyrazu definiujacego, tj. ilos¢ wystapien wyrazu
definiujgcego w z daniach z wyrazem definiowanym,

Iw — czestos¢ bezwzgledna wyrazu definiowanego, czyli ilos¢ wystgpien
wyrazu w korpusie tekstow, ktory postuzyl do wygenerowania listy

skojarzeniowe;j.

Za pomoca zdefiniowanej we wzorze (6) miary skojarzeniowej mozliwe
jest wygenerowanie list skojarzeniowych dla wybranych wyrazéw wystepujacych w
korpusie tekstow, a nastgpnie ograniczenie catego zbioru wyrazow w tekscie do
tych, ktore posiadajg wystarczajgcg miar¢ skojarzeniowg. W celu wyeliminowania
wyrazoOw o najnizszej wartosci miary skojarzeniowej eksperymentalnie dopierany
jest prog (wartos¢ graniczna miary skojarzeniowej), ktory decyduje
o uwzglednieniu lub odrzuceniu danych wyrazéow. Nieco inng mozliwg
do zastosowania metoda czyszczenia list skojarzeniowych opisywang w literaturze
jest analiza odlegtosci pomiedzy czgstosciami wzglednymi wyrazéw na liscie.
W przypadku gdy odlegtos¢ jest mniejsza niz arbitralnie ustalona wielko$¢ nastepuje

usuni¢cie wyrazow [49, s. 151].

5. W celu redukcji reprezentacji dokumentow tekstowych wykorzystywane
sg rowniez tzw. tezaurusy, czyli stowniki wyrazéw bliskoznacznych. Przyktadem
takich stownikow jest WordNet lub Stownik Semantyczny Jezyka Polskiego
[20][49, ss. 243-248]. Dzigki wykryciu wszystkich wyrazow bliskoznacznych
w tekstach korpusu i zamianie ich na jeden, wspolny wyraz zwigksza si¢ stopien
podobienstwa dokumentéw tekstowych. Wykorzystanie tezaurusow zazwyczaj
poprawia jako$¢ wyniku uzyskanego w procesie eksploracji danych. Czasami
tezaurusy stosuje si¢ zamiennie Z niejawng indeksacja semantyczng (ang. Latent
Semantic Indexing), ktora wykrywa zwigzki semantyczne pomigdzy wyrazami

odpowiadajace synonimii za pomocg obliczen algebraicznych.

Newralgicznym punktem opracowania reprezentacji danych w modelu VSM
jest dobranie witasciwych cech r opisujacych dokument tekstowy t [22, ss. 18-19].
W literaturze opisano kilka najczesciej stosowanych reprezentacji dokumentow tekstowych

tj. reprezentacje unigramowa, n-gramowa oraz y-gramowa [24, s. 8].
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Reprezentacja unigramowa (ang. unigram model) bazuje na zliczaniu czgstosci
wystepowania pojedynczych wyrazéw w dokumencie tekstowym, ktore nastgpnie
wykorzystywane sg do zbudowania wektora reprezentujacego dany dokument tekstowy.
Zliczanie  wystepowania  wyrazOw  mozna  zrealizowa¢  poprzez  odnotowanie
(lub nie) danego wyrazu (reprezentacja binarna) lub zliczanie liczby wystapien wyrazu
(unigramowa reprezentacja czestosciowa) w tresci dokumentu tekstowego. Unigramowa
reprezentacje binarng dokumentu tekstowego t stanowi wektor R taki, ze elementy

tej reprezentacji (elementy wektora) obliczane sg zgodnie ze wzorem (7) [22, s. 36]:

_ 1gdy Wiw = Vi, Uiy €V
= { 0 wpw. )

gdzie:
rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2,...mr},
mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego,
V — stownik wyrazow,
mv — maksymalna liczba wyrazow w stowniku,
iv— indeks wyrazu w stowniku V, gdzie iv € (1, mv),
Viv — wyraz w stowniku,
mw — maksymalna liczba wyrazow wydobytych z dokumentu tekstowego,
iw — indeks wyrazu wydobytego z dokumentu tekstowego, gdzie iw € (1, mw),
Wiw — wyraz wystepujacy w dokumencie tekstowym t,

wpw. — skrot oznaczajacy ,,w przeciwnym wypadku”.

Elementy unigramowej reprezentacji czgstosciowa obliczane sg zgodnie ze wzorem (8) [22, s.
36]:

1 gdywy, =V, Uy EV
(Rt I P ®

gdzie:
rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2, ...mr},
mr — maksymalna liczba elementow reprezentacji dokumentu tekstowego,
V — stownik wyrazow,
mv — maksymalna liczba wyrazéw w stowniku,
Iv — indeks wyrazu w stowniku V, gdzie , iv € (1, mv),
Viv — wyraz w stowniku,
mw — maksymalna liczba wyrazow wydobytych z dokumentu tekstowego,
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iw — indeks wyrazu wydobytego z dokumentu tekstowego, gdzie , iw € (1, mw),
Wiw — wyraz wystepujacy w dokumencie tekstowym t,

wpw. — skrot oznaczajacy ,,w przeciwnym wypadku”.

Ze wzgledu na objetos¢ dokumentu tekstowego, ktora moze zmniejszaé znaczenie tematyki
tekstu, bezwzgledng czgsto$¢ wyrazéw w wektorze R zastepuje si¢ czestoscig wzgledng
zdefiniowang wzorem (9) [22, s. 36].

mw {1 9ay Wiy =vy, 0, €V

w=1 0 wpw.
— )

7’"]-:

gdzie:
rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2, ...mr},
mr — maksymalna liczba elementow reprezentacji dokumentu tekstowego,
V — stownik wyrazow,
mv — maksymalna liczba wyrazéw w stowniku,
iv — indeks wyrazu w stowniku V, gdzie iv € (1, mv),
Viv — wyraz w stowniku,
mw — maksymalna liczba wyrazow wydobytych z dokumentu tekstowego,
iw — indeks wyrazu wydobytego z dokumentu tekstowego, gdzie iw € (1, mw),
Wiw — wyraz wystepujacy w dokumencie tekstowym t,

wpw. — skrot oznaczajacy ,,w przeciwnym wypadku”.

Kolejna reprezentacja n-gramowa bazuje na zliczaniu czestoSci wystepowania
sekwencji obejmujacych okreslong liczb¢ wystepujacych po sobie w teks$cie wyrazoéw
ze stownika V. Elementy reprezentacji n-gramowej dokumentu tekstowego t obliczane

sg zgodnie ze wzorem (10) [22, s. 42].

ry = g {1 9y Wiw, Wi+1, s Wiwstw-1) = SisA\Wiyy = Vi, Vi €V (10)
0 wpw.
gdzie:
rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2, ...mr},
mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego,
V — stownik wyrazow,
mv — maksymalna liczba wyrazéw w stowniku,

iv— indeks wyrazu w stowniku V, gdzie ive(l,mv),
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Viv — wyraz w stowniku,

mw — maksymalna liczba wyrazéw wydobytych z dokumentu tekstowego,

iw — indeks wyrazu wydobytego z dokumentu tekstowego, gdzie iw&(l,mw),
Wiw — wyraz wystepujacy w dokumencie tekstowym t,

Iw — dtugo$¢ sekwencji wyrazow,

is — indeks sekwencji wyrazow, gdzie is € (1, (mw-Iw)),

Sis — sekwencje obejmujgca lw wyrazoéw Vv ze stownika V,

wpw. — skrot oznaczajacy ,,w przeciwnym wypadku”.

Trzecim rodzajem reprezentacji jest reprezentacja y-gramowa, ktorej elementy stanowig
sekwencje wyrazo6w o zmiennej dlugosci. Reprezentacja y-gramowa moze by¢ oparta
na monotonicznej funkcji oceniajacej y(wy, ...,ww), ktorej wartosci odpowiadajg przydatnosci
danej sekwencji wyrazow W, ...,wx W analizie dokumentu tekstowego [22, s. 45]. Wytonienie
najbardziej przydatnych sekwencji o zmiennej dlugosci realizowane jest w ramach
tzw. wstepnej eksploracji danych tekstowych za pomocg odpowiedniego algorytmu.

Pomimo tego, ze powyzsze reprezentacje dokumentow tekstowych naleza
do najczesciej stosowanych mozliwe jest rowniez wykorzystanie innych baz przestrzeni cech
[39, s. 37]. Sa to przewaznie propozycje reprezentacji dokumentow tekstowych bazujacych
na rozszerzeniach lub przeksztalceniach wymienionych reprezentacji. Przyktadem moze by¢
reprezentacja pozycyjna, ktora przechowuje informacje zarowno o czgsto$ci wystgpowania
wyrazow w tekécie jak i o miejscach tych wystgpien. Dlatego jest to stosunkowo proste
rozszerzenie reprezentacji unigramowej wyrazonej za pomoca funkcji gestosci wyrazdéw
oraz wektora skalujagcego o warto$ciach takich jak wektor wzglednej unigramowej
reprezentacji czestosciowej [22, SS. 47-52].

Po etapie opracowania reprezentacji danych tekstowych realizowana jest wlasciwa
eksploracja danych bazujaca na odpowiednich wzgledem zadania eksploracji technikach
i metodach. W celu zwigkszenia doktadnosci eksploracji tekstu, elementom reprezentacji
(termom) nadaje si¢ wagi wykorzystujac do tego funkcje istotnosci. Podstawowa funkcja
istotno$ci nadaje elementom reprezentacji tekstu wagi binarne, czyli odnotowuje obecnos¢
danego termu w dokumencie t za pomocg wartosci 0 lub 1. W literaturze wyrdznia
si¢ rowniez bardziej ztozone funkcje istotnosci nadajace wagi lokalne, ktore okreslaja wptyw
termu w obrebie tekstu, wagi globalne w obrebie catego korpusu oraz wagi mieszane bedace
potaczeniem dwoch poprzednich wag. Przykltadem wagi lokalnej jest waga tf (ang. Term

Frequency) odpowiadajgca czestoSciowej reprezentacji  unigramowej zdefiniowanej
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za pomocg wzoru (9), globalnej idf (ang. Inverse Document Frequency) oraz mieszanej tfidf

[49, s.

168]. Wagg tf okresla stosunek liczby danego elementu reprezentacji wystepujacego

w dokumencie tekstowych do sumy wystapien wszystkich elementow reprezentacji dokumentu

tekstowego i jest zdefiniowana wzorem (11).

gdzie:

XTj

K .

tfj — czestos¢ termow (waga lokalna) w dokumencie tekstowym dla elementu rj, gdzie
je{1,2,..mr},

rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego,

mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego,

2. 1j — suma wystgpien elementu rj w dokumencie tekstowym,

7im1 2.7jj — suma wystapien wszystkich elementéw w dokumencie tekstowym, gdzie

jj€{1,2,..mr}.

Waga idf jest wyrazona wzorem (12).

gdzie:

idf = log( mt ) +1 (12)

> t:T'jEt

idf — odwrotna czestos¢ termow (waga globalna),

t — dokument tekstowy, dla elementéw ktorego obliczana jest waga idf,

mt — liczba dokumentéw tekstowych w korpusie,

Yt:rj€t — liczba dokumentéw tekstowych zawierajgcych przynajmniej jedno
wystapienie termu rj, , gdzie j € {1,2,...mr},

rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego,

mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego.

Waga tfidf jest wyrazona wzorem (13):

gdzie:

tfidf = tf * idf (13)
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tfidf — waga wynikajgca z potgczenia czesto$¢ termoéw z odwrotng czgstoscig termow
(waga mieszana),
tf — czgstos$¢ termow (waga lokalna),

idf — odwrotna czesto$¢ termow (waga globalna).

Oprocz wyzej wymienionych funkcji istotnosci istnieja rowniez takie, ktore uwzgledniaja
w swoich obliczeniach bardziej zaawansowane techniki statystyczne bazujace
np. na tzw. listach skojarzeniowych, czyli statystykach wspotwystgpowaniu ze sobg w tekscie
poszczegbdlnych wyrazow.

W eksploracji danych tekstowych istnieje rowniez mozliwo$¢ zastosowania niejawnej
indeksacji semantycznej (ang. Latent Semantic Indexing - LSI), ktora jest matematyczno-
statystyczng metoda eksploracji danych wykorzystywang do wykrywania za pomoca obliczen
algebraicznych ukrytych struktur semantycznych istniejacych w  tekécie pomiedzy
pojedynczymi wyrazami. Poprzez redukcje ilosci wymiarow reprezentacji tekstu dazy
si¢ do wykrycia wzorcow wspotwystepowania ze sobg roznych wyrazow, ktére stanowia nowe
elementy zredukowanej reprezentacji tekstu. Dzigki tej technice istnieje mozliwos¢ wykrycia
niejawnych zalezno$ci pomigdzy poszczegdlnymi elementami reprezentacji tekstu
(standardowo pojedynczymi wyrazami), ktore pozwalaja go jeszcze lepiej odwzorowac.
Przy uzyciu metody LS| dokonuje si¢ redukcji wymiaru wektoréw do okreslonej ilosci
wykrytych struktur semantycznych pomigdzy pojedynczymi wyrazami. Metoda LS| dobiera
optymalne rzutowanie dla zadanej ilosci struktur semantycznych, poniewaz odpowiadaja
one najwigkszemu zréznicowaniu pierwotnych elementow reprezentacji. Redukcji
wymiarowosci reprezentacji dokumentow tekstowych dokonuje si¢ dzigki rozktadowi wedtug
warto$ci osobliwych (ang. Singular Value Decomposition, SVD) dla macierzy termow
i dokumentéw tekstowych. Rzadka macierz termow i tekstow Mrt zostaje zdekomponowana
zgodnie ze wzorem (14) [30, ss. 179-180]:

. Mrtmrxmt=Mrmrxo*00xo*(Mtoxmt)T (14)
gdzie:

Mrt — dekomponowana macierz termow i dokumentow tekstowych o wymiarze (mr x
mr),

mr — liczba termow,

mt — liczba dokumentéw tekstowych,

0 — liczba warto$ci osobliwych, gdzie o = min(mr, mt),

O — macierz warto$ci osobliwych,
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Mr — macierz terméw,

Mt — macierz dokumentow tekstowych,

T — transpozycja macierzy.
W celu uzyskania okre$lonej liczby wykrytych struktur semantycznych pomigdzy termami
macierz wartosci osobliwych oraz macierz tekstow zostaje zredukowana do zo kolumn, gdzie
20<0. Nastepnie zredukowane macierze Ozoxzo | Mtzoxmt' Zostajg przemnozone. W wyniku czego
otrzymywana jest macierz, ktorej elementami (termami) sa struktury semantyczne bedace
nowymi elementami reprezentacji dokumentu tekstowego.

Wartos$¢ zo dobiera si¢ na podstawie analizy wartosci osobliwych za pomoca okreslonych
regut. W literaturze opisano metody wyboru ilo$ci struktur semantycznych
na podstawie analizy wartosci osobliwych. Kilka przyktadéw z nich to [49]:

1) reguta ilosci tekstow — taka ilos¢ wartosci osobliwych idac od najwigksze;j,

ze ich suma jest rowna lub przekracza ilos¢ tekstow,

2) reguta wartosci wigkszych od 1,

3) regula proporcji — taka ilo$¢ wartosci osobliwych idac od najwigkszej, ze proporcja

ich sumy do sumy wszystkich jest rowna lub przekracza zadang proporcje.

Ostatecznie, w przypadku =zadania eksploracji polegajacego na  wyszukiwaniu
dokumentow tekstowych, zostaje obliczone podobienstwo dokumentu w stosunku
do zapytania (tekstu wzorcowego, zapytania w postaci jezyka naturalnego lub wybranych stow
kluczowych). Podobienstwo dokumentow tekstowych okresla si¢ poprzez obliczong odlegtos¢
pomiedzy wektorami, ktore je reprezentuja. Najczesciej stosuje si¢ miar¢ kosinusowa, zgodnie

ze wzorem (15) [9, s. 27]:

cos(t, tw) = (15)

mr .2 mr .2
\/Zj=1 TWj \/21‘:1 Tj

gdzie:

t — dokument tekstowy,

r — element reprezentacji dokumentu tekstowego,

tw — wzorcowy dokument tekstowy,

rw — element reprezentacji wzorcowego dokumentu tekstowego,

rj — element reprezentacji dokumentu tekstowego, gdzie j € {1,2, ...mr},

mr — maksymalna liczba elementéw reprezentacji dokumentu tekstowego.
W wyniku obliczen zgodnych ze wzorem (15) powstaje ranking wartosci podobienstwa
posortowany od najwyzszego do najnizszego podobienstwa. Zgodnie z rankingiem najbardziej
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odpowiadajgce  zapytaniu teksty znajduja si¢ na szczycie listy rankingowej.
Pozwala to na zidentyfikowanie wyszukiwanego dokument lub zbiér dokumentow tekstowych
I jest wykorzystywane przy klasyfikacji.

Klasyfikacja danych tekstowych polega ona na przyporzadkowaniu ocenianego
dokumentu tekstowego do pewnej klasy (kategorii) zdefiniowanej przez eksperta
I reprezentowanej przez zbior wzorcowych (treningowych) dokumentéw tekstowych,

co zdefiniowano wzorem (16).

fit =kl (16)

gdzie:

f — funkcja przyporzadkowujaca dokumenty tekstowe t do klas kI,

t — dokument tekstowy,

kI — klasa reprezentowana przez zbior wzorcowych (treningowych) dokumentow

tekstowych {twy, ... twmw}, Zwanym zbiorem treningowym,

mtw — liczba dokumentéw wzorcowych.

W modelu przestrzeni wektorowej Kklasyfikacja dokumentéw tekstowych odbywa
si¢ za posrednictwem formalnego modelu zwanego klasyfikatorem, ktory budowany
jest na podstawie danych tekstowych w postaci zbioru treningowego. Klasyfikator stuzy
do predykcji klasy, w oparciu o okreslony algorytm klasyfikacji, dla ocenianych dokumentow
tekstowych, dla ktorych przydziat do odpowiedniej klasy nie jest znany. Najczgsciej
wykorzystywanymi algorytmami Kklasyfikacji sa: Rocchio, k-Nearest Neighbors (KNN),
klasyfikator Bayesa, Support Vector Machnies (SVM) oraz sieci neuronowe [4][22, s. 19].
Ponizej zaprezentowano kilka z wymienionych klasyfikatorow, ktore wyrdzniajg
si¢ szybkoS$cig dziatania i prosta implementacja.

Klasyfikator KNN tzw. k-najblizszych sasiadow nalezy do najefektywniejszych
algorytmow klasyfikacji dokumentow tekstowych [22, s. 110]. Dla ocenianego dokumentu
tekstowego wyszukiwanych jest k najbardziej podobnych dokumentow tekstowych ze zbioru
treningowego. W posrod k wyszukanych dokumentéw znajdujg sie wzorcowe (treningowe)
dokumenty tekstowe reprezentujace rozne kategorie. Dla kazdej kategorii obliczane
jest $rednie  podobienstwo pomiedzy treningowymi  dokumentami  tekstowymi
do niej nalezacymi, a klasyfikowanym dokumentem tekstowych. Podobienstwo

jest oznaczone jako funkcja sim() i obliczane zgodnie ze wzorem (17) [83, s. 25].

mtw : .
sim(t, kl) = Ziw=1 5 EWiew) (17)

mtw
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gdzie:

t — dokument tekstowy,

kl — klasa dokumentéw wzorcowych (treningowych),

tw — dokument wzorcowy nalezacy do klasy kI,

itw — indeks dokumentu wzorcowego,

mtw — liczba dokumentéw wzorcowych nalezacych do klasy Kl.
Ostatecznie dokument tekstowy jest sklasyfikowany do kategorii, dla ktorej obliczona warto$¢
sredniego podobienstwa jest najwyzsza. Na wynik klasyfikacji duzy wplyw ma wybor
odpowiedniego wspotczynnika K.

Naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem statystycznym opartym o twierdzenie
Bayesa [51, s. 50]. Na jego podstawie dokument tekstowy t klasyfikowany jest do kategorii
kl na podstawie najwickszej warto$ci prawdopodobienstwa P(Kl|t), ktore okresla wzor (18) [83,

s. 24].

P(kl)*P(t|kl)

P(kllt) = 22K

(18)
gdzie:

P(t) — prawdopodobienstwo wystapienia dokumentu tekstowego t,

P (kl) — prawdopodobienstwo wystapienia kategorii K,

P(t|kl) — prawdopodobienstwo przynaleznosci tekstu t do kategorii kI.

Ze wzgledu na zalozenie, ze prawdopodobienstwo wystepowania dokumentu tekstowego P(t)
jest niezalezne od kategorii, zatem jego pominigcie nie zmienia rozktadu prawdopodobienstwa
przynaleznosci dokumentu do Kategorii. Z powodu tego podejscia nazwa klasyfikatora zawiera

okreslenie ,,naiwny”. Ostateczne uproszenie problemu przedstawia wzor (19) [22, s. 111].

P(kl|t) = P(kl) = [ P(t|kD) (19)
gdzie:
P(kl) — obliczane jako stosunek liczby dokumentow nalezacych do klasy kl do liczby
dokumentow tekstowych z wszystkich klas,
mtw .
P(tlkl) — 1+ ¥itw=12Titw (20)

mr+2§-’”‘=r1 rj

gdzie:
mr — liczba elementow reprezentacji dokumentu tekstowego,
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Jj — indeks elementu reprezentacji dokumentu tekstowego,

mtw — liczba wzorcowych dokumentéw tekstowych nalezacy do kategorii ki,

itw — indeks wzorcowych dokumentow tekstowych,

Ytwea D Tjew- liczba wystapien ir-tego elementu reprezentacji we wzorcowych

dokumentach tekstowych nalezagcych do kategorii KI.

W przypadku Klasyfikatora Rocchio dla pojedynczej klasy kl budowany jest zbior
Rk, zawierajacy wektory reprezentujagce dokumenty tekstowe relewantne do tej kategorii
oraz zbior Rp zawierajacy wektory reprezentujace pozostate dokumenty tekstowe. Kazda klasa

Kl jest odwzorowana za pomocg wektora WRy okreslonego wzorem (21) [104, s. 433].

R R
WRy = a * ZReklﬁ — B * ZR&’klﬁ (21)

gdzie:
W Ry, — wektor odwzorowujacy kategorig kI,
R € kl — zbidr reprezentacji dokumentow relewantnych w stosunku do Klasy kI,
R ¢ kl — zbior reprezentacji dokumentow nierelewantnych w stosunku do klasy kl,
R — reprezentacja dokumentu tekstowego ze zbioru treningowego,
|R| — wielkos¢ reprezentacji dokumentu tekstowego,
a, B — parametry dobierane eksperymentalnie okreslajace istotno$¢ dokumentow
relewantnych i nierelewantnych.
Przy przyjeciu a = 1, f = 0 formuta zostaje zredukowana do postaci wyrazonej wzorem

(22).

R

WRkl = ZRERIE (22)

gdzie:
WR,; — wektor odwzorowujacy kategori¢ Kl,
R € kl — zbidr reprezentacji dokumentow relewantnych w stosunku do klasy kl,
R — reprezentacja dokumentu tekstowego ze zbioru treningowego,

|R| — wielkos¢ reprezentacji dokumentu tekstowego.

Klasyfikacja ocenianego dokumentu tekstowego jest realizowana poprzez obliczenie jego
podobienstwa wzgledem poszczegolnych wektoréw odwzorowujacych kategorie zdefiniowane

na zbiorze treningowym dokumentéw tekstowych. Ostatecznie dokument tekstowy zostaje
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przyporzadkowany do kategorii, w stosunku do ktorej uzyskano najwigkszy stopien
podobienstwa.

Odmienne podejscie do klasyfikacji danych tekstowych w grupie metod wyszukiwania
dokumentow tekstowych w stosunku do metod opartych na modelu przestrzeni wektorowej
VSM (metod rozmytych) cechuje tzw. wyszukiwanie doktadne (ang. exact match) bazujace
na algebrze Boole'a. W wyszukiwaniu tym zapytanie traktowane jest jako zdanie logiczne.
Wynikiem wyszukiwania sg dokumenty tekstowe, dla ktérych zdanie logiczne jest prawdziwe.

Zapytania zawierajg operatory and, or, not. Przyktadowe zapytanie przedstawia wzor (23).

w1 or (w2 and ws) (23)
gdzie:

W1, W2, W3— Wyszukiwane wyrazy.

Wyszukiwanie doktadne boolowskie obarczone jest wieloma ograniczeniami i wadami. Zalicza
si¢ do nich migdzy innymi [3, s. 3]:

* trudno$¢ w wyszukiwaniu tekstow bardzo podobnych, ale dla ktorych zdanie logiczne

W zapytaniu jest nieprawdziwe,

» przypadkowa kolejnos¢ wyszukanych dokumentow tekstowych,

» trudno$¢ budowy zapytania logicznego,

* trudno$¢ ograniczenia wielkos$ci odpowiedzi.
Pomimo swoich wad i ograniczen wyszukiwanie doktadne boolowskie jest stosowane z uwagi

na malg ztozono$¢ obliczeniowg oraz prosta implementacje.

2.3. Klasyfikacja danych tekstowych bazujgca na wiedzy eksperta

Alternatywng metodg w stosunku do podej$cia bazujacego na uczeniu maszynowym jest
eksploracja wykorzystujaca wiedze eksperta. W tym podejsciu wykorzystywane sg wzorce
informacyjne lub formularze i reguly dopasowania zdefiniowane przez eksperta.
W przypadku wyszukiwania lub klasyfikacji, dla kazdej kategorii dokumentéw tekstowych
zostaja opracowane przez cksperta dziedzinowego wzorce informacyjne do wykrywania
w tekstach tzw. rzeczowych informacji (ang. factual information), ktére wyrazone
sg za pomocg sekwencji kilku wyrazéw. Wzorce modelujg pewne relacje pomigdzy wyrazami,
natomiast wydobyte na ich podstawie rzeczowe informacje w lepszym stopniu
niz pojedyncze wyrazy odwzorowuja znaczenie tekstu [17, s. 1]. W literaturze przedstawiono

kilka propozycji formalizacji zapisu wzorcow informacyjnych [87, ss. 345-358] [49, ss. 155~
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164] przy czym wzorce te budowane sg zazwyczaj w oparciu o sformalizowany jezyk zapytan.

Przyktadowa konstrukcje¢ wzorca okresla formuta (24) [33, s. 126]:

(dolar (&n (amerykanski ! singapurski)) (24)

Zapytanie wykorzystujagce powyzszy wzorzec wykrywa w tekscie wyraz ,,dolar”,
ale z pominigciem frazy ,,dolar amerykanski” oraz ,,dolar singapurski”. Regute klasyfikujaca
wykorzystujaca struktur¢ informacyjng wykryta za pomoca wzorca informacyjnego
przedstawia formuta (25) [33, s. 236].

(25)

(esli

test:

(or [struktury informacyjnej:dolar-australijski]

and [struktury informacyjnej:dolar]
[struktury informacyjnej:australia]
(not struktury informacyjnej:dolar-amerykanski])
(not [struktury informacyjnej:dolar-singapurski])))

wtedy: (przydziel do kategorii:dolar-australijski))

W momencie wykrycia w tek$cie struktury informacyjnej ‘“dolar-australijski” doktadnie
dopasowanej do wzorca lub wykrycie struktury ,,dolar” Iacznie ze struktura ,,australia”,
ale bez wykrycia struktur ,dolar-amerykanski” i ,dolar-singapurski” tekst zostanie
sklasyfikowany do kategorii ,,dolar-australijski”.

W praktyce wykorzystywane sa roOwniez bardziej rozwinigte techniki klasyfikacji
dokumentow tekstowych w oparciu o formularze skladajace si¢ z kategorii wyrazoéw
oraz regul okreslajacych stopien dopasowania formularza do danej kategorii. Przyklad
formularza dopasowania wyrazow do kategorii przedstawia formuta (26) [49, s. 144]:

(26)
Napad, rachunek, kradziez => Zdarzenie
Nieznany, napastnik, me¢zczyzna, gangster => Sprawca
Pieniadze, gotéwka => Cel
Bank, konw¢j, sklep, kasa => Obiekt
Szczecin, Zotnierska => Miejsce

Bron, uzbrojony, n6z, pistolet => Narzedzie

W potudnie, nad ranem => Czas
gdzie:
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Zdarzenie, Sprawca, Cel, Obiekt, Miejsce, Narzedzie, Czas sg kategoriami wyrazow.

Na podstawie powyzszej zadeklarowanych kategorii wyrazéw mozliwe jest wydobycie
z tekstu przyktadowych elementow formularza dopasowania, ktory umieszczono w tabeli 3.

Tabela 3. Elementy wyekstrahowane z przyktadowego tekstu za pomoca formularza
dopasowania.

Kategoria | Wyrazy wyekstrahowane z tekstu
Zdarzenie | Rachunek

Sprawca | Mgzczyzna, nieznany

Cel Gotowka

Obiekt Bank

Miejsce Szczecin, Zoierska

Narzedzie | Bron

Czas ?

Zrédio: [49, s. 144]

Reguta dopasowania formularza do odpowiedniej kategorii dokumentow tekstowych moze by¢

zgodna z formuta (27):

If Sprawca & Cel & Obiekt Then dopasowanie 0.7 (27)

ktéra oznacza, ze w przypadku odnalezienia w tek$cie dowolnego wyrazu z kategorii
»Sprawca” wraz z dowolnym wyrazem z kategorii ,,Cel” oraz ,,Obiekt”, wskaznik dopasowania
dokumentu tekstowego do okreslonej kategorii wyniesie 0.7.

Jedng z bardziej rozwinigtych propozycji formalizacji wzorcoOw informacyjnych
jest ta, ktora bazuje na jezyku OWL (ang. Web Ontology Language), bedacym standardem
opisywania danych w postaci ontologii, czyli formalnej specyfikacji pewnego obszaru wiedzy
w formie tatwej do wykorzystania przez komputery. Jezyk OWL powstal na bazie standardu
opisu zasobow sieci internetowej RDF (ang. Resource Description Framework) oraz jezyka
reprezentacji wiedzy RDFS (ang. Resource Description Framework Schema)
i jest wspierany przez World Wide Web Consortium. OWL jest wykorzystywany
do budowania tzw. sieci semantycznej, czyli sieci internetowej, w ktorej tresci sg opisywane w
sposob umozliwiajacy ich przetwarzanie przez komputery odpowiednio do ich znaczenia.

Wzorce budowane przy uzyciu OWL i udostgpniane za pomoca adresow internetowych
tworza bazg¢ wiedzy na wzor bazy opisanej w literaturze [11], ktéra moze
by¢ wykorzystywana do ekstrakcji z tekstu istotnych dla danego problemu informacji [17].
Definiowanie wzorcow za pomoca jezyka opisu ontologii jest bardzo naturalne ze wzgledu

na zalezno$ci wystepujace pomigdzy obiektem, termem i pojeciem, ktére sg wyrazone
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za pomocg trojkata semiotycznego, opisanego w rozdziale 2.1 niniejszej pracy. Ot6z kazdemu
z terméw odpowiada pewne pojecie, ktore jest tozsamy z pojeciem (konceptem)
wykorzystywanym przy budowaniu ontologii. Réwniez relacje pomiedzy pojeciami
uwzgledniane we wzorach informacyjnych sa odwzorowywane w modelu ontologii. R6znica
jaka istnieje pomiedzy wzorcami informacyjnymi, a ontologig jest taka, ze kazdy wzorzec
dotyczy jedynie kilku konceptoéw, natomiast ontologia zawiera w sobie o wiele wigksza
reprezentacj¢ danego obszaru wiedzy dziedzinowe;.

Na bazie wybranych znacznikéw RDF, RDFS i OWL mozliwych do wykorzystania

przy konstruowaniu ontologii zdefiniowano ponizszy przyktad wzorca informacyjnego.

<rdf:RDF
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"

xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
<owl:Ontology rdf:about="http://localhost/wzorzec1">
<rdfs:comment>Wzorzec informacyjny: inwestor powigzany z zarzgdem </rdfs:comment>
<owl:versionInfo>1.0/09.05.2015</owl:versionInfo>
</owl:Ontology>
<owl:Class rdf:1D="0soba" />
<owl:Class rdf:ID="inwestor">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#osoba"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="zarzad" />
<owl:Class rdf:ID="cztonek ">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#zarzad"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="powiazany" />
<owl:Class rdf:ID="zwigzany">
<owl:sameAs rdf:resource="#powigzany>
</owl:Class>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="jaki">
<rdf:Alt>
<rdfs:domain rdf:resource="#osoba" />
<rdfs:domain rdf:resource="#inwestor" />
</rdf:Alt>
<rdfs:range rdf:resource="#powigzany" />

</owl:ObjectProperty>
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<owl:ObjectProperty rdf:1D="z kim">
<rdfs:domain rdf:resource="#powiazany" />
<rdf:Alt>
<rdfs:range rdf:resource="#czlonek" />
<rdfs:range rdfiresource="#zarzad" />
</rdf:Alt >
</owl:ObjectProperty>
</rdf:RDF>

Na podstawie powyzszego zapisu istnieje mozliwo$¢ zwizualizowania modelu wzorca

informacyjnego za pomocg grafu ontologii, zaprezentowanego na rysunku 8.

domain

subClassOf

inwestor

. sameAs
zZwi13zany

domain subClassOf

czlonek

Rysunek 8. Wzorzec informacyjny przedstawiony za pomoca grafu w jezyku OWL.
Zrédlo: opracowanie wlasne

Konstruowanie wzorcéw przy uzycia jezyka OWL bazuje na strukturach ztozonych z trojek:

= podmiot (ang. subject) — opisywany element,

= wlasciwos$¢ (ang. property) - wlasciwos¢ elementu,

= obiekt lub orzeczenie (ang. object) — warto$¢ wiasciwosci.
W przypadku wzorca przedstawionego na rysunku 8 przyktadowa trojk¢ moze tworzyc:
podmiot — inwestor, wlasciwo$¢ — jaki, obiekt — powigzany. Podmioty oraz obiekty definiowane
sg za pomocg znacznikow klas owl:Class. Kazda klas¢ mozna okres$li¢ jako podklasg innej klasy
z wykorzystaniem znacznika rdfs:subClassOf. Identyczne Kklasy identyfikuje znacznik

owl:sameAs. Wiasciwos¢ deklarowana jest przy uzyciu znacznika owl:ObjectProperty. W
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ramach wlasciwosci okreslana jest relacja z podmiotem za pomocg znacznika rdfs:domain oraz
relacja z obiektem z wykorzystaniem znacznika rdfs:range. Nazwy klas i wlasciwosci
okreslane s przy uzyciu znacznika rdf:1D, natomiast odwotanie
do danej nazwy realizowane jest za pomocg znacznika rdf:resource="#..”. Dopelieniem
definicji wzorca jest okreslenie unikalnego URI, pod ktorym udostepniany jest wzorzec -
rdf:about="" oraz komentarz w znaczniku rdfs:comment i wersja wzorca opisana za pomoca
znacznika owl:versionInfo. W powyzszym przyktadzie zostalty wykorzystane jedynie wybrane
elementy jezyka OWL, natomiast jego kompletng specyfikacje wraz ze szczegétowym opisem
wszystkich znacznikow w nim wykorzystywanych mozna znalez¢ na stronie konsorcjum W3C
[6].

Struktury informacyjne, ktore moga zosta¢ zbudowane i wyekstrahowane z tekstu
na podstawie modelu wzorca informacyjnego zwizualizowane na rysunku 8 to:

= inwestor - powigzany - czlonek,

= 0soba - powigzany - cztonek,

= inwestor - zwigzany - cztonek,

= osoba - zwigzany - czlonek,

» inwestor - powigzany - zarzqd,

= 0soba - powigzany - zarzqd,

» inwestor - zwigzany - zarzqd,

= o0soba - zwigzany - zarzqd.
Wszystkie podmioty i obiekty definiowane we wzorcu przyjmuja nazwy odpowiadajace
formom podstawowym wyrazéw. Dzigki temu istnieje mozliwos¢ tatwego powigzania
elementéw z modelu wzorca z wyrazami wystepujacymi w dokumentach tekstowych,
ktore zostaly poddane lematyzacji. Na podstawie zdefiniowanych wzorcéw zostaje
przeprowadzona ekstrakcja struktur informacyjnych z tekstu zgodnie z ponizszym algorytmem:

1. wyszukiwanie w dokumencie tekstowych wyrazoéw zdefiniowanych we wzorcach jako

nazwy podmiotéw oraz obiektow,

2. identyfikacja wzorcow informacyjnych,

3. generowanie oczekiwan wzorcow informacyjnych,

4. weryfikacja oczekiwan.
Ostatecznie na podstawie wyekstrahowanych informacji dokonywana jest klasyfikacja
dokumentu tekstowego np. z wykorzystaniem regut klasyfikujacych zgodnych ze wzorem (27).

Klasyfikacja z wykorzystaniem technik bazujacych na wiedzy eksperta moze

charakteryzowac si¢ uzyskiwaniem wynikow o wysokiej jakosci [33, s. 127]. Istotny wptyw na
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jakos¢ klasyfikacji wywierajg jednak umiejetnos$ci konstruowania wzorcow przez eksperta
dziedzinowego oraz intuicyjne (nieprecyzyjne przy duzej ilosci regut) definiowanie regut
dopasowania. Réwnie waznym elementem wplywajacym negatywnie na uzyteczno$¢
tej metody jest dlugi czas opracowywania pelnego modelu wzorcéow lub formularzy

wraz z regutami dopasowania.

2.4. Porownanie metod eksploracji danych tekstowych

W celu dokonania oceny metod eksploracji danych tekstowych wykorzystywanych do zadania
klasyfikacji, zaprezentowanych w rozdziale 2.2 i 2.3, przeprowadzono analiz¢ SWOT (ang.
Strengths Weaknesses Opportunities Threats) tych metod, a wyniki tej analizy zawarto w tabeli
4,

W przypadku wykorzystania metod eksploracji danych tekstowych w procesie
podejmowania decyzji bardzo istotny staje si¢ dobor odpowiednich cech reprezentujacych
dokumenty tekstowe. Szczegolnie interesujacym rozwigzaniem jest opracowanie reprezentacji
w oparciu o tzw. rzeczowe informacje (sekwencje kilku wyrazow), ktore maja istotne znaczenie
w kontekscie podejmowanych decyzji. Z tego wzgledu niezb¢dna w tym momencie jest baza
wiedzy zdefiniowana przy udziale eksperta dziedzinowego, za pomoca ktoérej mozliwe jest
wydobycie z tekstu informacji istotnych dla rozwazanego problemu decyzyjnego. Z drugiej
strony bioragc pod uwage dlugi czas opracowywania petnego modelu wzorcow lub formularzy
i regul dopasowania, dobrym rozwigzaniem wydaje si¢ mozliwos¢ zautomatyzowania
poszczegolnych etapdw eksploracji z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego.

Z analizy SWOT zawartej w tabeli 4 wynika, ze mozliwym kierunkiem poprawy dziatania
metod eksploracji danych tekstowych oraz ich dostosowania do rozwazanego problemu
decyzyjnego jest ich integracja. Specyfika metody automatycznej eksploracji danych
tekstowych bazujacej na modelu przestrzeni wektorowej VSM pozwala wykorzysta¢ jako
elementy reprezentacji dokumentéw tekstowych rzeczowe informacje wyekstrahowane
z wykorzystaniem bazy wiedzy np. w postaci wzorcéw informacyjnych zdefiniowanych przez
eksperta dziedzinowego. Z tego wzgledu w procedurze integracji metod eksploracji danych
tekstowych 1 numerycznych opisanej w rozdziale 4 ujgto integracj¢ zarowno metod opartych o
automatyczng eksploracje¢ (uczenie maszynowe) jak rowniez metod eksploracji bazujacych na

wiedzy eksperta.

Tabela 4. Analiza SWOT metod klasyfikacji danych tekstowych.
| Mocne strony (zalety) | Stabe strony (wady) |
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Metody automatycznej eksploracji tekstow (VSM):

Metody automatycznej eksploracji tekstow

= krotki czas opracowania modelu,

= automatyczna ocena podobienstwa,

*  mozliwos$¢ zastosowania funkcji istotnosci
W stosunku do elementdéw reprezentacji
tekstu, co ptywa na poprawe jakos$ci
wyniku eksploracji.

Metody automatycznej eksploracji tekstow (bez
VSM):

=  matla zlozono$¢ obliczeniowa,

= prosta implementacja.

Metoda definiowania przez eksperta wzorcow i
regut dopasowania (metody bazujace na wiedzy
eksperta):

= doktadna analiza znaczeniowa tekstu,

= precyzyjne porOwnanie na poziomie
rzeczowych informacji wyekstrahowany za
pomoca wzorcow informacyjnych,

» relatywnie mata ilos¢  rzeczowych
informacji i regut dopasowania w stosunku
do reprezentacji tekstu w metodach
automatycznych.

(VSM):

= niedoktadna analiza znaczeniowa
tekstu,
= nieprecyzyjne pordwnanie
dokumentow tekstowych na
poziomie pojedynczych wyrazéw
lub automatycznie wykrytych
struktur semantycznych,
= duza wielkos¢ reprezentacji
i wystepowanie zwigzanego z nig
szumu informacyjnego
wplywajacego na obnizenie jako$ci
wyniku eksploracji.
Metody automatycznej eksploracji tekstow
(bez VSM):
= ostre wyszukiwanie -
nicodnajdywanie tekstow, ktore
prawie pasuja do zapytania,
przypadkowa kolejnos¢
wyszukanych dokumentoéw
tekstowych, trudno$¢ ograniczenia
wielkos$ci odpowiedzi,
= niska skutecznos¢ przy dtugich
tekstach
Metoda definiowania przez eksperta
wzorcow i regut dopasowania (metody
bazujgce na wiedzy eksperta):
= dhugi czas opracowania modelu
wynikajacy z recznego
definiowania regut dopasowania,
= intuicyjne (nieprecyzyjne przy
duzej ilosci regut) definiowanie
regul dopasowania,
= ze wzgledu na rgczng definicje brak
mozliwosci zastosowania funkcji
istotno$ci w stosunku do
elementow wzorcow.

Szanse

Zagrozenia

=  mozliwos$¢ integracji r6znych rodzajow
metod w celu zwigkszenia ich uzytecznosci
oraz jakos$ci wyniku eksploracji

= uzyskanie wyniku eksploracji o
niskiej jako$ci.

Zrodlo: opracowanie wlasne
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3. Klasyfikacja danych numerycznych
3.1. Woprowadzenie do klasyfikacji danych numerycznych

Analogicznie jak w przypadku eksploracji danych tekstowych dla wybranego zadania
decyzyjnego, w ktorym wykorzystywana jest eksploracja danych numerycznych, dobierana jest
wilasciwa metoda eksploracji. Najpopularniejsze metody eksploracji danych numerycznych
wymienianych w literaturze to [53][38, s. 10][107]:

= zbiory przyblizone,

= logika rozmyta,

= sieci neuronowe,

= metody statystyczne,

= metody ewolucyjne.

Szczegblnie skuteczng metoda w zastosowaniach praktycznych klasyfikacji danych
numerycznych jest metoda Teoria Zbioréw Przyblizonych (TZP), co potwierdzajg liczne
eksperymenty opisane w literaturze [46][37][85]. Metoda TZP umozliwia réwniez oceng
jakosci wiedzy zdefiniowanej za pomoca reprezentacji danych numerycznych oraz oceng
istotno$ci wybranych danych (atrybutéw) numerycznych. Utatwia to wyboér odpowiedniej
reprezentacji danych numerycznych i ograniczenie tzw. szumu informacyjnego. Z tego
wzgledu w pracy skoncentrowano si¢ na tej wilasnie metodzie eksploracji danych
numerycznych.

W zalezno$ci od przyjetej metody eksploracji danych numerycznych uzyskuje si¢ rozne
formy reprezentacji wiedzy odkrytej na podstawie analizowanych  danych.
Jedng z najbardziej popularnych form reprezentacji wiedzy sg reguty decyzyjne [81, s. 22].
Reguly stanowig reprezentacje najbardziej zblizong do sposobu zapisu wiedzy przez cztowieka.
Dlatego uznawane sg za najprostszy do interpretacji jezyk reprezentacji hipotez begdacych
wynikiem dziatania algorytmu uczgcego si¢ i najczesciej stosowane sg W tych wszystkich
zadaniach eksploracji danych, w ktorych jedng z waznych cech modelu danych jest jego
czytelno$¢. W ogolny sposdb reguty decyzyjne (zamiennie reguty klasyfikujace) wyrazone sa,
zgodnie z literaturg [81, s. 22], wzorem (34):

¢— Y (28)
gdzie:

¢ — przestanka, pewna formuta logiczna,
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1) — konkluzja, dziatanie podj¢te po spetnieniu przestanki.

Reguty decyzyjne sg wyrazeniami logiki matematycznej I rzedu i reprezentujg zalezno$ci
pomiedzy przestankami, a konkluzjami w celu opisania okreslonych obiektow. Moga to by¢
opisy doktadne lub czgsto spotykane w rzeczywistych sytuacjach opisy przyblizone
(aproksymacyjne), co wynika z niepetnosci lub niedoktadno$ci w opisie tej rzeczywistosSci.
Jednym z podej$¢, ktore rozwaza te dwa rodzaje opisdOw oraz definiuje sposob formalny
jest Teoria Zbioréow Przyblizonych (TZP), w ktorej rozwaza si¢ wiedze¢ i jej reprezentacj¢ jako
elementy wynikajagce ze zdolnosci do klasyfikacji. Metoda TZP jest zatem metoda
wykorzystywang do konstruowania algorytméw klasyfikujgcych, ktore bazuja na regutach
decyzyjnych. Proces eksploracji danych numerycznych bazujacy na Teorii Zbiorow

Przyblizonych mozna podzieli¢ na trzy gtowne etapy, przedstawione na rysunku 9.

Opracowanie reprezentacjl Generowanie regu
danych numerycznych - klasyfikujacych na testowych za pomoca

dyskretyzacja i przypisanie podstawie eksploraciji wygenerowanych regut
warto$ci nominalnych danych treningowych d inych

Rysunek 9. Trzyetapowy proces eksploracji danych numerycznych

Zrodlo: opracowanie wlasne

Wstepem do eksploracji danych numerycznych z wykorzystaniem metody TZP
jest dyskretyzacja danych oraz przypisanie wartosci nominalnych poszczegdlnym atrybutom
opisujacym badane przypadki (obiekty). W procesie dyskretyzacji cigglte dane numeryczne
zostajg zamienione na atrybuty typu porzadkowego o skonczonej liczbie wartosci. Polega
to na podziale oryginalnej dziedziny atrybutu na okreslong liczbg przedzialow i przypisaniu
tym przedzialom wartosci dyskretnych. Ze wzgledu na wykorzystywane techniki podziatu
atrybutow ciagglych metody dyskretyzacji mozna podzieli¢ na [68, s. 5]:

= prymitywne i zaawansowane — pierwsze w odréznieniu od drugich sg metodami,
ktore w podziale atrybutu ciggtego nie biora pod uwage jego rozktadu
oraz rozktadu klas decyzyjnych,

= metody globalne i lokalne — metody globalne biorg pod uwage wytgcznie wartosci
atrybutu, ktory jest poddawany podziatowi, natomiast metody lokalne

uwzgledniaja w podziale zalezno$ci wynikajace z pozostatych atrybutow,
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= metody z nadzorem i bez nadzoru — w przypadku pierwszej grupy metod przy
podziale atrybutow brane s3 pod uwage klasy decyzyjne, czego
si¢ nie uwzglednia w metodach dyskretyzacji bez nadzoru.
» metody wstepujace 1 zstepujagce —  metody wstepujace dzielg atrybut
na okreslone przedzialy na podstawie wyznaczonych wartosci podziatu, natomiast
w  przypadku metod  zstgpujacych  koncowy  podziat  atrybutow
jest efektem tacznia poszczegdlnych przedziatow, ktore na poczatku wyznaczone
sg na podstawie wszystkich wartosci atrybutow tzn. kazda warto$¢ atrybutu
stanowi jeden przedziat.
Z praktycznego punktu widzenia najpopularniejsze techniki dyskretyzacji danych
numerycznych to [68, ss. 5-7]:

= dyskretyzacja naiwna,

= dyskretyzacja wedlug rownej szerokosci,

= dyskretyzacja wedlug rownej czgstosci,

= dyskretyzacja z wykorzystaniem wiedzy eksperta.

Dyskretyzacja naiwna polega na zastgpieniu rzeczywistych wartosci atrybutu kolejnymi
warto$ciami catkowitymi wynikajacymi z ilosci réznych warto$ci pierwotnych atrybutu
np. wartosci {70,20,30,20} sg zastepowane wartosciami {3,1,2,1}. Wadami tej metody jest
utrata informacji o warto$ciach pierwotnych oraz brak uwzglednienia specyfiki danych — dane
o podobnej wartosci mogg uzyskac skrajnie rozne wartosci catkowite.

Dyskretyzacja wedlug rownej szerokosci — polega na podziale dziedziny
na h rownych przedziatbw. Waznym eclementem tej metody jest stala warto$¢ przedziatu
w przypadku zwiekszania si¢ liczby opisanych obiektow. W metodzie tej dokonywane jest
grupowanie pierwotnych wartosci atrybutoéw, dlatego jedna warto$¢ dyskretna odpowiada catej
grupie warto$ci rzeczywistych.

W literaturze przedmiotu wymienia si¢ kilka metod ustalenia liczby h przedziatow
atrybutow np. za pomocg formuly Struges'a, Friedman-Diaconis’a czy Scott'sa. Jedng

z prostszych metod jest formuta Sturges’a [32, s. 1], okreslona wzorem (29).

h=1+log,mu (29)

gdzie
h — liczba przedziatow,

mu — liczba opisanych obiektow.
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Zgodnie z metodg dyskretyzacji dziedzina atrybutu ciggtego wedtug roéwnej czestosci
dzielona jest na h przedzialow na podstawie ustalonej liczby opisanych obiektow, ktore
zawieraja si¢ w tych przedzialach. Dodanie opisu dodatkowego obiektu wigze si¢
z koniecznoscig przeprowadzenia ponownego podziatu dziedziny atrybutu.

Wymienione metody dyskretyzacji moga zosta¢ doprecyzowana przez eksperta
znajacego dziedzing eksplorowanych danych. Podzial dziedziny wartosci atrybutu
wykonywany jest wowczas przez eksperta, ktory dzigki wiedzy i do§wiadczeniu jest w stanie
z wickszg precyzja okresli¢ parametry dyskretyzacji (liczbe 1 szerokos$¢ przedziatow).
Tak utworzona struktura dziedziny warto$ci atrybutu duzo lepiej odpowiada prawdziwemu
charakterowi danych. Przyktad dyskretyzacji atrybutu ,,prawdopodobienstwo” przedstawiono
w tabeli 5.

Tabela 5. Dyskretyzacja wartosci atrybutu prawdopodobierstwO.

Prawdopodobienstwo
Wartos$¢ ciagla | Warto$¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
0-0,33 male 1
0,34 -0,67 srednie 2
0,68-1 duze 3

Zrodlo: opracowanie wlasne

Jak mozna zaobserwowac¢ na podstawie danych umieszczonych w tabeli 5 efektem
dyskretyzacji jest redukcja rozmiaru danych, ktora jest niezbedna przy wykorzystaniu Teorii
Zbioréw Przyblizonych w procesie podejmowania decyzji. Dyskretyzacja jest rowniez
istotnym etapem poprzedzajacym eksploracj¢ danych, od ktorej w duzej mierze zalezy
jej wynik.

Rownie waznym elementem przygotowania reprezentacji danych numerycznych jest
wybor warto$ci nominalnych atrybutow. Dotyczy to przede wszystkim atrybutéw, ktore
nie s3 wyrazone w formie ciagglej, natomiast dziedzina ich warto$ci moze by¢ okre§lona przez
eksperta za pomocg warto$ci nominalnych. W tym przypadku ekspert dziedzinowy musi podja¢
decyzje, ktore wartosci nominalne s3 istotne dla danego atrybutu ze wzgledu
na rozwazany problem decyzyjny.

W wyniku dyskretyzacji danych numerycznych w formie ciaglej oraz doboru wartosci
nominalnych dla pozostatych atrybutow, wszystkie wartoSci atrybutow zostajg poddane
kodowaniu, czyli przypisaniu do nich odpowiednich warto$ci numerycznych, co przedstawiono

w tabeli 5.
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Etap drugi trzyetapowego procesu eksploracji danych numerycznych metodg TZP
(Rysunek 9) polega na eksploracji danych numerycznych, ktoérych wartosci zdefiniowane sa
za pomocg nowej reprezentacji w celu wygenerowania na ich podstawie regut decyzyjnych.
W etapie tym okresla si¢ wspotczynniki charakteryzujace eksploracje danych numerycznych.
Sg to wspotczynniki: jakos¢ i doktadnos¢ przyblizenia konceptéw decyzyjnych oraz istotno$é
poszczeg6lnych atrybutow.

Etap trzeci z rysunku 9 polega na ostatecznej klasyfikacji danych testowych

za pomocg wygenerowanych w poprzednim etapie regut decyzyjnych.

3.2. Zastosowanie Teorii Zbioréw Przyblizonych do klasyfikacji danych
numerycznych

W Teorii Zbioréw Przyblizonych zbiér przypadkow (obiektow) okresla si¢ nazwa
uniwersum i oznacza symbolem U. Obickty nalezace do uniwersum sg opisywane za pomoca
wybranych atrybutow (cech). Warto$ci atrybutow charakteryzujace obiekty nalezace
do uniwersum przechowywane sg W systemie informacyjnym Sl, zdefiniowanym wzorami od
(30) do (32) [67, s. 1]:

SI=(UAV,f) (30)
V =UgeaVa (31)
fiUXA->V taka, ze \VVyeygea f(w,a) €V, (32)

gdzie:
ma — maksymalna liczba atrybutow,
mu — maksymalna liczba obiektow,
U — uniwersum - skonczony, niepusty zbior obiektow U={uz,Uz...Umu},
A — skoniczony, niepusty zbior atrybutow A={ai,az...ama},
Va — warto$¢ atrybutu a,
V — zbidr wartos$ci atrybutow ze zbioru A,

f — funkcja informacyjna.

W systemie informacyjnym Sl przedstawionym w tabeli 6 mozna wyrdzni¢ klasy abstrakcji
(rbwnowaznos$ci) zwane rowniez zbiorami elementarnymi. Klasa rownowaznosci dotyczy tych
obiektow nalezacych do uniwersum, ktore sg nierozrdznialne ze wzgledu na okreslony podzbior
atrybutow B. Klasy powstaja z podzialu zbioru obiektow ze wzgledu

na wystepowanie relacji rownowaznos$ci okreslnej jako [86, s. 25]:
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INDg;(B) = {(win, wjn,) € U X U:Vaep f (wi, @) = f(w,a)}, B S 4,1 < iu,ju <
mu, iu # ju (33)

gdzie:

INDg; (B) — relacja rownowaznosci okreslona na zbiorze B,

B — podzbidr zbioru wszystkich atrybutéw A,

mu —liczba obiektéw z uniwersum,

U — skonczony, niepusty zbiér obiektow Uz,Uz... Uny,

A — skonczony, niepusty zbior atrybutdw ai,az...ama,

iU, ju — indeksy atrybutow.

Przyktad systemu informacyjnego S| zawierajacego informacje kadrowo-ptacowe pigciu

pracownikow sktadajace si¢ ze zbioru czterech atrybutow A= {wyksztalcenie, doswiadczenie

zawodowe, ocena okresowa, zarobki} opisanych w tabeli 6.

Tabela 6. Dane do systemu informacyjny zawierajacy informacje kadrowo-ptacowe

. Wyksztalcenie Doswiadczenie Ocena Zarobki
Pracownik
(w) zawodowe (d) okresowa (0) (2)
1 Wyzsze srednie dobry wysokie
2 srednie duze bardzo dobry wysokie
3 srednie srednie dostateczny niskie
4 Wyzsze mate dobry przecigtne
5 podstawowe srednie dobry niskie
Zrédlo: Opracowanie wlasne
mozna opisac nastgpujaco:
U ={1,2,34,5) (34)
A = {wyksztatcenie, doSwiadczenie zawodowe, ocena okresowa, zarobki} (35)
V= wakszta}cenie U Vdoéwiadczenie zawodowe Y Vocena okresowa Y Vzarobki (36)
gdzie:
Vwykszaleenie={podstawowe, Srednie, wyzsze} (37)
V doswiadczenie zawodowe:{mafe, Srednie, duze} (38)
Vocena okresowa={ d0OStateczny, dobry, bardzo dobry} (39)
Vzarobki={niskie, przecietne, wysokie} (40)

f:UxA - Vnp.f(1,ocena okresowa) = dobry; f (4, wyksztatcenie) = wyzsze (41)
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Przyktadami zbiorow relacji nierozroznialnosci dla systemu informacyjnego Sl z tabeli 6 sa:
Dla zbioru atrybutéw Bi={doswiadczenie, ocena}:

INDs;(B1) = {(1,1),(2,2),(3,3),(44),(5,5),(1,5), (5 1)} (42)
Dla zbioru atrybutoéw Bo={doswiadczenie, zarobki}:

INDg;(B3) = {(1,1),(2.2), (3,3), (4, 4), (5,5), (3,5), (5,3)} (43)

Biorac pod uwage powyzej okreslone zbiory relacji nierozrdéznialnosci (INDsi(B1l) oraz
INDsi(B2)), wyréznia sie klasy abstrakcji tych relacji oznaczone jako U/INDsi(B). Dla
przyktadu z tabeli 6:

U/INDs;(B1) = {{1,5},{2}, {3}, {4}} (44)
U/INDg(B2) = {{1},{2},{3,5}, {4}} (45)

Na podstawie wyznaczonych klas abstrakcji (U/INDsi(B1) oraz U/INDs|(B2)) mozna okresli¢
klase abstrakcji dotyczacg poszczegdlnych obiektow np. dla zbioru atrybutow Bi:

INDg; g1 (1) = {1,5} (46)
INDg; 51(2) = {2} (47)
INDg; 5:(3) = {3} (48)
INDg; g1 (4) = {4} (49)

Ze wzgledu na mozliwos¢ niejednoznacznego sklasyfikowania obiektu na podstawie
warto$ci wybranych atrybutow do okreslonej klasy obiektow wyrdznia sie okreslenia:
= zbiory ostre (doktadne, precyzyjne),
= zbiory nicostre (niesciste, nieprecyzyjne).
Zbiory ostre dotycza tych wszystkich obiektow, ktore na podstawie wydobytej z systemu
informacyjnego Sl wiedzy moga by¢ jednoznacznie sklasyfikowane do danej klasy obiektow.
Z kolei pojecie zbioru nieostrego zwigzane jest z obiektami, ktore na podstawie dostepnej
w systemie informacyjnym Sl wiedzy nie moga by¢ jednoznacznie (z petlna pewnoscia)
sklasyfikowane do okreslonej klasy obiektow.
W Teorii Zbiorow Przyblizonych do formalizacji pojecia nieostrego (nieprecyzyjnego)
zostaly wykorzystana para poje¢ precyzyjnych, zwanych dolnym i géornym przyblizeniem.

Dolne przyblizenie jest okreslone wzorem (50) [101, s. 4].
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gdzie:
BX — przyblizenie dolne,
X — aproksymowany zbior obiektow,
INDs) g(u) — klasa abstrakcji obiektu u,
U — uniwersum, skonczony, niepusty zbior obiektow Uz,Us... Uny,

mu —liczba obiektow z uniwersum.

Do dolnego przyblizenie zbioru X nalezg wszystkie te obiekty z U, co do przynaleznosci
ktérych do okreslonej klasy obiektow nie ma watpliwosci, biorgc pod uwage wiedze
wynikajacg ze zbioru wartosci atrybutow B. Na podstawie dolnego przyblizenia mozna okresli¢
pozytywny obszar (ang. positive area) zbioru X w systemie informacyjnym, zgodny ze wzorem
(51) [101, s. 5].

POSy(X) = BX (51)

Gorne przyblizenie zdefiniowane jest wzorem (52) [101, s. 4]:

BX = {u € U:INDg; s () N X # @} (52)

gdzie:
BX — przyblizenie gorne,
X — aproksymowany zbidr obiektow,
INDs),8(u) — klasa abstrakcji obiektu u,
U — uniwersum, skonczony, niepusty zbior obiektow Uz,Uz... umu,

mu —liczba obiektow z uniwersum.

Do goérnego przyblizenia nalezg wszystkie obiekty, ktore mogg (nie mozna wykluczy¢, ze sg)
by¢ reprezentantami okreslonej klasy obiektow. Wykorzystujac gorne przyblizenie mozna
okresli¢ negatywny obszar (ang. negative area) zbioru X w systemie informacyjnym SlI,

za pomoca wzoru (53) [101, s. 5]:

NEGz(X) = U — BX (53)

gdzie:
X —aproksymowany zbidr obiektow,
NEGg(X) — negatywny obszar zbioru X,
U — uniwersum, skonczony, niepusty zbidr obiektow Uz,Uz... umy,
mu —liczba obiektéw z uniwersum,

BX — przyblizenie gorne.
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W celu doprecyzowania elementéw wystepujacych przy wykorzystywaniu poje¢ dolnego
i gornego przyblizenia okreslono réwniez zbiory obiektow (obszar brzegowy), co do ktoérych
nie ma pewnosci czy sa czy nie sg reprezentantami danego zbioru. Obszar brzegowy okre$lono
wzorem (54) [101, s. 5]:

BNyz(X) = BX — BX (54)

gdzie:
X — aproksymowany zbidr obiektow,
BNg(X) — obszar brzegowy,
BX — przyblizenie dolne,

BX — przyblizenie gorne.

Formalny opis pojecia nieostrego w Teorii Zbioréw przyblizonych zwizualizowano

na rysunku 10.

Granula wiedzy w postaci opisanego Granice opisu zbioru obiektow
obiektu w systemie informacyjnym nalezacych do uniwarsum U

!

I
-
( X
Gorne przyblizenie zbioru X T
N J /
e R / R
\

\I Pozytywny obszar zbioru X

Dolne przyblizenie zbioru X
J

. J
~N
e N .
Zbior obiektow X I Obszar brzegowy zbioru X
nalezacy do U y,
N

Negatywny obszar zbioru X

]
INNE

J

Rysunek 10. Wizualizacja dolnego i gornego przyblizenia w Teorii Zbiorow Przyblizonych.
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie [52]

Zbiory przyblizone mozna scharakteryzowa¢ za pomoca dwoch miar ilosciowych:
= wspodlczynnika jako$ci przyblizenia,
»  wspotczynnika doktadnosci przyblizenia (aproksymacji).

Wspotczynnik jakosci przyblizenia konceptow decyzyjnych de facto zwigzany jest

z pozytywnym obszarem zbioru X, a jego warto$¢ zawiera sie¢ w przedziale (0,1). Wspdtczynnik
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jakosci przyblizenia konceptow decyzyjnych zdefiniowany jest za pomocg wzoru (55) [16, S.
20].

card(POSg(X))

card(U) (55)

ye(X) =

gdzie:
X — aproksymowany zbior obiektow,
U — uniwersum, skonczony, niepusty zbidr obiektow U,U>... umy,
mu —liczba obiektéw z uniwersum,
card(POSg(X)) — liczba obiektow (obiektow) w pozytywnym obszarze zbioru X,

card(U) — liczba obiektoéw w uniwersum U.

Wspotezynnik jako$ci przyblizenia konceptow decyzyjnych wyraza w jakim stopniu wiedza
wydobyta z opisoOw przypadkow z uniwersum U za pomocg atrybutow ze zbioru B w sposob
jednoznaczny okresla klasyfikacje obiektow.

Wspotczynnik doktadnosci przyblizenia zbioru X wzglgdem zbioru atrybutéw B

przyjmuje wartosci z przedziatu (0,1) i okreslony jest za pomoca wzoru (56) [16, s. 20].

card(POSg(X)) __ card(BX)

Bp(X) = = (56)

card(BX) card(BX)

gdzie:
X —aproksymowany zbior obiektow,
POSg(X) — pozytywny obszar brzegowy,
BX- dolne przyblizenie zbioru X,
BX- gorne przyblizenie zbioru X,
card(BX) — liczba przypadkow nalezacych do dolnego przyblizenia zbioru X,
card(BX) — liczba przypadkéw nalezacych do gornego przyblizenia, znajdujacych

si¢ W pozytywnym oraz brzegowym obszarze zbioru X.

Wspotczynnik doktadnosci przyblizenia zbioru X okresla stopien doktadnosci klasyfikacji
obiektéw za pomoca wiedzy wyrazonej przez zbidr atrybutow B. Z warto$ci tego

wspotczynnika jakos$ci wynikaja nastepujace wnioski:
= Jezeli B5(X) = 11to X jest zbiorem doktadnym,

= Jezeli B5(X) < 1to X jest zbiorem przyblizonym.
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Szczegdlng reprezentacjg systemu informacyjnego S| jest tablica decyzyjna TD

sformutowana za pomoca wzoru (57) [67, s. 13].

TD = (U,Aw,ad,V, ), gdzie Aw,ad € A; Aw # §; Aw U ad = A; AwN Ad = @ (57)

gdzie:
A — skonczony, niepusty zbior atrybutow,
Aw — zbior atrybutow warunkowych,
ad — atrybut decyzyjny, ktorego warto$ci wyznaczajg klasy decyzyjne — zbior decyzji
oznaczony jako {d},
f — funkcja decyzyjna,
U — skonczony, niepusty zbior obiektow,
V — zbidr wartos$ci atrybutéw ze zbioru A,
@ — zbior pusty.
W systemie informacyjnym Sl reprezentowanym za pomocg tabeli decyzyjnej TD wystepuje
podzial atrybutow na atrybuty warunkowe Aw. W przypadku Sl z tabeli 6 sg to wyksztalcenie,
doswiadczenie zawodowe, ocena okresowa, oraz zbior decyzji (klas decyzyjnych) {d}, ktore
wyznaczajg wartosci atrybutu decyzyjnego ad - zarobki.
Relacje nierozréznialnosci wzgledem decyzji d na zbiorze U okreslong za pomocg zbioru

atrybutow Bw, gdzie Bw € Aw, zdefiniowana jest wzorem (58).

IND7p(Bw,d) = {(win, wn,) € U X U (wiy, Ujy,) € INDg;(BW) V f (s, d) = f(wjn, d)3,
1<iu,ju<mu,iu # ju (58)

gdzie:

u — obiekt z uniwersum,

U - skonczony, niepusty zbidr obiektow Uz,Uz...Umu,

mu — liczba obiektow w uniwersum,

iU, ju — indeksy obiektow z uniwersum,

d — klasa decyzyjna, warto$¢ atrybutu decyzyjnego ad,

f() — funkcja okreslajaca wartos$¢ atrybutu dla danego obiektu,

Bw — zbior atrybutéw warunkowych.

Istotng réznica pomiedzy relacja nierozrdznialnosci zdefiniowanej za pomocg wzoru (33),

a relacja nierozroznialnosci wzgledem decyzji okreslong za pomoca wzoru (58) jest to,
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ze obiekty majace takie same warto$ci decyzji nie sg rozrdzniane, rowniez w przypadku kiedy
opisy tych obiektow réznig si¢ wartosciami atrybutow warunkowych ze zbioru Bw.

W przypadku eksploracji danych numerycznych, analogicznie do eksploracji danych
tekstowych, pojawia si¢ problem szumu informacyjnego, ktory obniza nosnos¢ informacyjng
danych oraz negatywnie wptywa na jakos¢ i doktadno$¢ przyblizenia. W tym przypadku szum
informacyjny zwigzany jest z:

= opisami obiektow, ktore zawieraja btedy (sa przektamane) wynikajace z przyczyn
technicznych lub merytorycznych,

= niewlasciwie przeprowadzong dyskretyzacja atrybutow,

* nadmierng iloscig lub niepoprawnie dobranymi atrybutami charakteryzujacymi
obiekty.

W celu identyfikacji obiektow, ktorych opisy generujg szum informacyjny wykorzystuje
si¢ metody wyznaczajace wspotczynnik wiarygodnosci obiektu. Przyktadami takich metod,
ktore zostaty opisane w literaturze [16, S. 86], sa:

= metoda statystyczno-czg¢stotliwosciowa,

= metoda oparta na przyblizeniach klas decyzyjnych,

= metoda hybrydowa.

Metoda statystyczno-czg¢stotliwosciowa bazuje na analizie ilo$ciowej wartosci atrybutow
opisujacych obiekty. Wspotczynnik wiarygodnosci obiektu jest wyzszy, gdy istnieje wigcej
obiektow w tej samej klasie decyzyjnej z identycznymi warto$ciami opisujacych je atrybutow.
Formalny zapis wspotczynnika wiarygodnosci obiektu Wo dla tej metody stanowi wzor (59)
oraz wzory (60) 1 (61) [16, s. 86].

S s card(Woy 4 q)
acAw card(Kwy, )
Worp(u,d) = card(aw) 4 (59)
Kwy 4 = {uju € U:f(uju, d) = (Ui d)}, 1 <iu,ju <mu,iu # ju (60)

Woyaa = {uju € U:f(uju, d) = f(ujy, d) /\f(uju, a) = (Ui, a)}, 1<iu,ju<mu,iu+
ju (61)

gdzie:

Wo — wspotczynnik wiarygodnos$ci obiektu,
u — obiekt z uniwersum,
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U — skonczony, niepusty zbior obiektéw Uz,Uz...Umy,

mu — liczba obiektow w uniwersum,

iU, ju — indeksy obiektow z uniwersum,

a — atrybuty warunkowy, jesli a € Aw,

d — klasa decyzyjna, warto$¢ atrybutu decyzyjnego ad,

f() — funkcja okres$lajaca warto$¢ atrybutu dla danego obiektu,
Kw,, 4 oraz Wo,, 4 o — wspotczynniki pomocnicze,

AW — zbior atrybutow warunkowych.

Zaleta metody statystyczno-czestotliwosciowej jest niewatpliwie jej prostota 1 mata ztozonosé
obliczeniowa.

Metoda bazujagca na przyblizeniach klas decyzyjnych oparta jest bezposrednio
na pojeciach zdefiniowanych w Teorii Zbioréw Przyblizonych takich jak: obszar pozytywny,
negatywny oraz brzegowy. W metodzie tej wprowadza si¢ pojecie obiektu niekonfliktowego
oraz konfliktowego wzgledem klasy decyzyjnej d wyznaczonej przez warto$¢ atrybutu
decyzyjnego, wystepujacych jezeli zachodzg warunki okreslone we wzorach (62) oraz (63) [16,
s. 87].

Obiekt jest niekonfliktowy wzgledem klasy decyzyjnej d, jesli:

u € P0S,,,(X) UNEG,,,(X), gdzie X := {uju € U:f(uju, ad) = d}, l1<ju<mu (62)
Obiekt jest konfliktowy wzgledem klasy decyzyjnej, jesli:
u € BNy, (X), gdzie X := {u;, € U:f(uju, ad) =d},1<ju<mu (63)

gdzie:
X —aproksymowany zbidr obiektow,
P0OS,,, (X) — pozytywny obszar zbioru X,
NEG,,, (X) — negatywny obszar zbioru X,
BN,,, (X) — obszar brzegowy zbioru X,
u — obiekt z uniwersum U,
ju — indeks obiektu z uniwersum,
mu — liczba obiektow w uniwersum,
ad — atrybut decyzyjny,
d — klasa decyzyjna,

Aw — zbior atrybutoéw warunkowych.
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W metodzie bazujacej na przyblizeniach klasy decyzyjnej wyznacza si¢ wspdtczynnik

wiarygodno$ci obiektu w oparciu o to czy obiekt wzgledem kazdej klasy decyzyjnej

jest niekonfliktowy czy konfliktowy. Formalny zapis wspotczynnika wiarygodnosci
klasyfikacji w tej metodzie stanowig wzory od (64) do (71) [16, s. 89].

gdzie:

xdef(ujpyd
Worp(usy) = #ﬁd})) (64)

1dlau € {u, € POS,,(X) UNEG,, (X)}

def(uiu; d) = ZaEApom(uiquJa) (65)
cardAw) dla u;, € BNy, (X)

A(Wposy, q
cardWposupa) 1o F(up, ad) = d

card(Kpos)

pam(uiul d: a) = Card(Wneguiu,a)

(66)

card(Kneg) dla f(uy,ad) # d

Wposy, a = {uju € POS,,(X) /\f(uju, a) = (Ui a)}, 1 <iu,ju <mu,iu # ju

(67)

Wnegy, o = {Wju € NEGa, (X) A f(wjp, @) = f (s, @)} (68)
Kpos = {u;, € U:uyy, € POS,,, (X))} (69)
Kneg = {u;, € U:uy, € NEG,,,(X)} (70)
1 <iu,ju <mu,iu # ju (71)

Wo- wspotczynnik wiarygodnosci obiektu,
X —aproksymowany zbior obiektow,
P0OS,,,(X) — pozytywny obszar zbioru X,
NEG,,, (X) — negatywny obszar zbioru X,
BN,,, (X) — obszar brzegowy zbioru X,

u — obiekt z uniwersum U,

iu, ju — indeksy obiektu z uniwersum,

mu — liczba obiektow w uniwersum,

ad — atrybut decyzyjny,

d — Kklasa decyzyjna, gdzie d = v,q € Vaq,

Aw — zbior atrybutéw warunkowych.

Jesli obiekt wzgledem danej klasy jest niekonfliktowy wowczas wspotczynnik wiarygodnos$ci

obiektu jest zwigkszany o warto$¢ 1. W przeciwnym wypadku, gdy obiekt jest konfliktowy,
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wtedy wspotczynnik wiarygodnosci obiektu jest zwiekszany o wartos¢ wspdtczynnika

pomocniczego, ktory wyznaczany jest nastepujaco:

1. Jezeli obiekt nalezy do klasy decyzyjnej d to okreslany jest zbidr obiektow Kpos
nalezacych do obszaru pozytywnego klasy decyzyjnej d. W przeciwnym wypadku,
jezeli obiekt nie nalezy do klasy decyzyjnej d okreslany jest zbidr obiektoéw Kneg

nalezacych do obszaru negatywnego klasy decyzyjnej d.

2. Okreslane sg zbiory obiektow Wpos i Wneg, ktore maja identyczng warto$¢ atrybutu
a co obiekt uyi. W Kkolejnym kroku obliczany jest wspotczynnik pomocniczy
na podstawie zbiorow Wpos, Kpos, Wneg, Kneg. Ostatecznie wspotczynnik pomocniczy

jest normalizowany wzgledem ilo$ci wszystkich atrybutow.

3. W ostatnim kroku wspotczynnik wiarygodnos$ci klasyfikacji jest zwigkszany o wartos¢
wspoOtczynnika pomocniczego oraz normalizowany wzgledem ilo$ci wszystkich

obiektow.

Wada metody opartej na przyblizeniach klas decyzyjnych jest mozliwos¢ otrzymywania ztych
rezultatow klasyfikacji w sytuacji gdy wickszos$¢ obiektow nalezy do obszaru brzegowego klas
decyzyjnych.

Metoda hybrydowa wyznaczenia wspotczynnika wiarygodno$ci obiektu taczy dwie
wczesniej opisane metody (statystyczno-czgstotliwosciowg oraz metode opartag na
przyblizeniach klas decyzyjnych) i eliminuje wade metody opartej o przyblizenia klas
decyzyjnych poprzez obliczanie wspotczynnika wiarygodnosci dla obiektow konfliktowych
zgodnie z metoda statystyczno-czestotliwosciowa. Z kolei dla obiektéw niekonfliktowych
wspolczynnik wiarygodnosci obliczany jest tak jak w metodzie opartej o przyblizenia klas
decyzyjnych. Formalng definicje wspodtczynnika wiarygodnosci obiektu w metodzie
hybrydowej zdefiniowano za pomocg wzorow od (72) do (76) [16, s. 92].

Worp(u,d) = 2o (72)
1dlau € {uy € POS,,(X) UNEG,,(X)}

card(W,q,. d, )
def (U, d) = ZaeAW (73)
Y dla u;, € BN 4, (X)

card(Aw)
Kw,, = {uju € U:f(uju, ad) = f(uy, ad)}, 1 < iy, ju < mu, iu # ju (74)
Kw, = {uju € U:f(uju, ad) = f(uy, ad)}, 1 < iy, ju < mu, iu # ju (75)
1 <iu,ju <mu,iu # ju (76)
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gdzie:
Wo — wspotczynnik wiarygodnos$ci obiektu,

X — aproksymowany zbior obiektow,
P0OS,,,(X) — pozytywny obszar zbioru X,
NEG,,,(X) — negatywny obszar zbioru X,
BN,,, — obszar brzegowy zbioru X,

u — obiekt z uniwersum U,

iu, ju — indeksy obiektu z uniwersum,

mu — liczba obiektéw w uniwersum,

ad — atrybut decyzyjny,

d —Kklasa decyzyjna, gdzie d = v,y € Vaq,

Aw — zbior atrybutéw warunkowych.

W celu wyznaczenia blednych opisow obiektow w pierwszej kolejnosci okresla
si¢ dopuszczalny prog dla wspotczynnika wiarygodnosci obiektow. Jedng z mozliwosci jest tu
okreslenie progu na podstawie wyznaczonego minimalnego wspoétczynnika wiarygodnosci
dla poprawnie zweryfikowanych opisow obiektow. OkreSlony w ten sposodb prog
jest wykorzystywany do wyznaczenia blednych opisow nowych obiektow dodawanych
do uniwersum. Jezeli wspdlczynnik wiarygodnosci nowego obiektu jest nizszy
od okreslonego progu, wowczas nalezy zastosowac techniki eliminacji szumu informacyjnego
(powstalych niespdjnosci w tablicy decyzyjnej), wsrod ktorych stosuje si¢ nastgpujace
rozwazania:
= opis obiektu o niskim wspolczynniku wiarygodnosci zostaje zweryfikowany przez
eksperta, ktory podejmuj¢ decyzje o modyfikacji opisu na zgodny z prawidlowa
klasyfikacja obiektu. W niektorych sytuacja ekspert niestety nie jest w stanie
jednoznacznie wskaza¢ prawidtowej klasyfikacji.
= catkowite usunigcie opisu obiektu z tablicy decyzyjne;j.
W zwigzku doborem odpowiedniej iloSci atrybutow oraz ich dyskretyzacjg i doborem
wartosci nominalnych, w eksploracji danych numerycznych pojawiajg sie trzy gltowne
przyczyny generowania szumu informacyjnego, do ktorych naleza:

= Dblednie dobrana reprezentacja danych - dyskretyzacja Ilub wybor wartosci

nominalnych danych numerycznych,
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= dobor atrybutow ktore przenosza btedne informacje, co powoduje obnizenie jakosci

1 doktadnosci przyblizenia,

* dobor nadmiernej ilosci atrybutow, O zmniejsza czytelnos¢ wydobytej wiedzy

poprzez nadmierng ztozono$¢ regut decyzyjnych.

Wszystkie wymienione powyzej elementy mogg generowac szum informacyjny w tablicy
decyzyjnej w postaci niespojnosci. Poprawnos¢ wyboru atrybutow, dyskretyzacji wartosci tych
atrybutow lub doboru ich wartosci nominalnych moze by¢ weryfikowana za pomocg

wspotczynnika istotnosci o, (aj,), Obliczanego zgodnie ze wzorem (77) [95, s. 158]:

YawOO=Y (o 10O

ja

Oaw(aig) =1 — ,oilel <ia,ja < card(Aw),ia # ja (77)

Yaw(X)
gdzie:
Yaw(X) — wspotczynnik jako$ci atrybutow ze zbioru Aw,
card(Aw) — liczba atrybutow warunkowych Aw,
a — atrybut warunkowy, jesli a € Aw,
X — aproksymowany zbior obiektow,

Ia, ja — indeksy atrybutow.

Wspotezynnik istotnosci okre§la wptyw atrybutu na klasyfikacje, ktora jest uzyskana
dla pelnego zbioru atrybutéow wzgledem klasyfikacji z pominigciem atrybutu, dla ktérego
wyznaczana jest istotno$¢. Atrybuty, ktérych istotno$¢ jest réwna O lub jej wartos¢
jest ponizej okreslonego progu nie sa uwzgledniane w systemie informacyjnym Sl podczas
klasyfikacji.

Biorac pod uwage wspotczynnik istotnosci atrybutow mozna wyznaczy¢ tzw. redukt
aproksymacyjny RED(Bw), czyli zredukowany, minimalny zbior atrybutéw Bw € Aw, przy
ktorych zapewniona jest ta sama klasyfikacja jak w przypadku pelnego zbiorow atrybutow
warunkowych Aw. Zbior wszystkich niezbednych do zachowania pierwotnej klasyfikacji
atrybutow, ktore wystepuja we wszystkich reduktach nazwany jest rdzeniem (jadrem)

i oznaczony symbolem CORE() jest zgodne ze wzorem (78):

CORE(Aw) = NRED(Aw) (78)
gdzie:

N - suma mnogosciowa.
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Aby uzyskaé ostateczny opis klas decyzyjnych w celu wykorzystania go do klasyfikacji
obiektow nalezy wyznaczy¢ reguty decyzyjne, ktore sktadaja si¢ z minimalnej ilo$ci atrybutéw
niezbednych do zréznicowania klas decyzyjnych. Reguly decyzyjne w postaci wzoru (28),

wyznaczone na podstawie tablicy decyzyjnej (wzor 57) wyrazone sg wzorem (79).

Vaw, N Vaw, N o AUy, . = Vqq, 0 ile{awy, ..., aWmay} € AW, Vgy, . € Vou, ., law =
1,2,..,awmin (79)
gdzie:
aw — atrybut warunkowy,
Vaw — Warto$¢ atrybutu warunkowego, ze zbioru Vaw,
Vaq — Warto$¢ atrybutu decyzyjnego, ze zbioru Vaa,
Vaw — zbidr wartosci atrybutdw warunkowych,
maw — liczba atrybutéw warunkowych,
Vad — zbior warto$ci atrybutu decyzyjnego,
awmin — minimalna ilo$¢ atrybutow warunkowych w jadrze,

law — indeks atrybutow warunkowych.

Do wyznaczenia regul ztozonych z minimalnej ilo$ci atrybutow mozna wykorzystaé
tzw. macierz odroznialnosci (lub tzw. macierz rozréznialno$ci) zdefiniowana za pomocg wzoru

(80) [67, s. 9:

Mo(SD) iy ju = {a € A: f(uy, a) # f(ujy, @)}, dlaiu, ju =1,...,mu (80)

gdzie:
U — uniwersum, skonczony, niepusty zbior obiektow Uz,Us... Uiy,
u — obiekt z uniwersum U,
mu — liczba obiektow w uniwersum,
iU, ju — indeks obiektow z uniwersum,
a— atrybut,

A — zbior atrybutow.

W danej komodrce macierzy Mo zawieraja si¢ te atrybuty, dzigki ktorym obiekty
z uniwersum sg rozroznialne. Przyktad macierzy rozréznialnosci systemu informacyjnego SI

z tabeli 6 przedstawiono w tabeli 7.

Tabela 7. Macierz rozroznialnosci dla systemu informacyjnego.

|Pracownik| 1 | 2 | 3 | 4] 5|
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w,d,o
W,0 d,o
d w,d,0 | w,d,0
w |wdo| wo |wd

Ol WN -

gdzie:
w — atrybut wyksztalcenie.
d — atrybut doswiadczenie zawodowe,
0 — atrybut ocena okresowa.
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [67, s. 9]
Zgodnie ze wzorem (81) atrybuty, ktore wystepuja w macierzy pojedynczo sa sktadowymi jadra
[67,s.12].

CORE(A) = {a C Aimoy, jy, = {a}}, dla 0 < iy, ju < mu (81)

gdzie:

iU, ju — indeks obiektow z uniwersum,
mu — liczba obiektow w uniwersum,

mo — element macierzy rozréznialnosci,
Aw — zbior atrybutéw warunkowych,

aw —atrybut warunkowy.

Z kolei redukty sa elementami macierzy, ktore z kazdym innym elementem macierzy,
ktory jest niepusty, posiadajg wspdlng czg¢s$¢ (poszczeg6lne atrybuty).
Wiedza zawarta w macierzy rozréznialno$ci mozna rowniez przedstawi¢ za pomoca

funkcji rozréznialnos$ci zdefiniowanej za pomocg wzoru (82) [67, ss. 10-11].

fa(ai, ..., ame) = ﬂ{U(Xiu,ju: 1<iu,ju<muAmoyj # (D)} (82)

gdzie:

fs1 — funkcja rozréznialnoscei,

ma — maksymalny indeks atrybutu,

a* —zmienna,

iU, ju — indeks obiektow z uniwersum,

@ — zbidr pusty,

mu — liczba obiektow w uniwersum,

mo — element macierzy rozroznialnosci,

X — aproksymowany zbidr obiektow.
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Funkcja rozroznialnosci jest funkcja boolowska fs; zmiennych aj, ..., a;,q0dpowiadajacym
atrybutom ay,...,ama. Przyktad funkcji rozréznialno$ci dla systemu informacyjnego zawartego
w tabeli 6 okreslono zgodnie ze wzorem:
(83)
faw*,d*,0) =W vd* Vo )AW* Vo )A@d)IAN(W)A@* Vo )A(w*Vd'V

oO)YANW VA" Vo )AW' VA" Vo )AW Vo)A (w"Vvd")

gdzie, zgodnie z tabelg 6:

w* — atrybut wyksztalcenie.

d* — atrybut doswiadczenie zawodowe,

0 *— atrybut ocena okresowa.
Stosujac prawa rachunku zdan powyzsza funkcje mozna uproscic¢ (zminimalizowaé) do postaci
wzoru (84).

(84)
frow*,d*,0") =w* Ad"

Oznacza to, ze reguly minimalne powinny skladaé si¢ z atrybutow w (Wyksztafcenie) i 0
(ocena). Przyktad reguly minimalnej wyznaczonej na podstawie tablicy decyzyjnej 6

zdefiniowano za pomocg wzoru (85).
jezeli o = "$rednie” i w = "bardzo dobry” to z = "wysokie” (85)

Jezeli identyczne przestanki (warto$ci atrybutow warunkowych) w regulach decyzyjnych
implikuja r6zne konkluzje (wartosci atrybutu decyzyjnego) wowczas reguta okreslana jest jako
niepewna (aproksymacyjna). W przeciwnym wypadu jest to reguta pewna (doktadna). Dla
okreslenia poziomu niepewnosci regut obliczany jest wspotczynnik pewnosci, zdefiniowany
wzorami (86) i (87) [18, s. 12]:

_ — SUPRegi(®)
¢~ Preer(dY) = =000

¢ = p: SuPRegi (¢, Y) = card(ll ¢ A ) (87)

(86)

gdzie:
cer (¢, ) — prewnosc¢ reguty,
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¢ — przestanka i-tej reguty,

w — konkluzja i-tej reguty,

card(/g /) — liczebno$¢ regut o przestankach ¢
Regi — indeks reguty,

SUPRegi(¢, ) — wsparcie reguty o indeksie Regi.

Przy ocenie jakosci eksploracji oprocz wspdtczynnikow jakosci zdefiniowanych
w metodzie TZP mozliwe jest rowniez badanie wyniku eksploracji (w tym przypadku
klasyfikacji) przy wykorzystaniu wielu miar jakosci, ktére definiowane sg na podstawie
macierzy pomytek (ang. confusion matrix). Miary jakos$ci okreSlane sg wowczas za pomocg
wspolczynnikéw systemu klasyfikacji takich jak: wspdtczynnik prawdziwy pozytywny (ang.
True Positive - TP), prawdziwy negatywny (ang. True Negative - TN), falszywy pozytywny
(ang. False Positive - FP), fatlszywy negatywny (ang. False Negative - FN). Og6lna specyfike

systemu takiej klasyfikacji przedstawiono w tabeli 8.

Tabela 8. Specyfika system klasyfikacji z wykorzystaniem wielu miar jakos$ci

Kategoria Stan rzeczywisty: TAK | Stan rzeczywisty: NIE
Klasyfikacja systemowa: TAK | TP FP
Klasyfikacja systemowa: NIE | FN TN

Zrédio: [65, ss. 21-22]

gdzie:
TP — wspolczynnik prawdziwy pozytywny,
FP — wspolczynnik falszywy pozytywny,
TN — wspotczynnik prawdziwy negatywny,
FN — wspotczynnik fatszywy negatywny.

Do najcze¢$ciej wykorzystywanych miar jakosci klasyfikacji nalezy wspotczynnik
calkowitej doktadnosci (ACC) zgodny ze wzorem (88) oraz wspodtczynnik catkowitego
poziomu btedu (ERR) odpowiednio zgodny ze wzorem (89) [60, s. 157]. Za pomoca tych
dwoch  wspotczynnikow mozna  scharakteryzowac¢ jakos¢ decyzji  procesie PD
z  uwzglednieniem  wszystkich ~ wskazan  systemu  klasyfikacji  jednoczes$nie
tj. z uwzglednieniem TP, FP, TN oraz FN. Z tego wzgledu zaréwno miara ACC jak i ERR
sprowadzajg charakterystyke decyzji do jednej liczby, ktora w tym przypadku jest opisem
calosciowym wyniku klasyfikacji. Pozostale miary jako$ci klasyfikacji zdefiniowane

za pomocg wzorow od (90) do (94) muszg by¢ sparowane, tzn. przy ocenie decyzji trzeba
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jednoczesnie wzig¢ pod uwage Kilka miar np. PPV i NPV, aby charakterystyka klasyfikacji byta

opisem cato$ciowym [110].

TP+TN
ACC = (88)
TP+TN+FP+FN
ERR = — [P*FN (89)
FP+FN+TP+TN

Wspotczynnik ACC (catkowitej dokladno$ci) okresla prawdopodobienstwo prawidtowego
wskazania  systemu  klasyfikacji  zarowno dla  przypadkéw pozytywnych
jak 1 negatywnych. Wspotczynnik catkowitej doktadnosci powinien by¢ jak najwyzszy.
Wspotczynnik ERR (wspotczynnik catkowitego poziomu btedu) okresla prawdopodobienstwo
btednego wskazania systemu Klasyfikacji zarowno dla przypadkéw  pozytywnych
jak i negatywnych. Wspotczynnik calkowitego poziomu bledu powinien byc

jak najnizszy.

Pozostatymi miarami jakosci charakteryzujace jakos¢ klasyfikacji sa:

e wspodlczynnik czuto$ci oznaczony symbolem SE, okreslajacy zdolno$¢ wykrywania
przypadkéw prawdziwych pozytywnych. W przypadku  Wspolczynnik czulosci
powinien by¢ jak najwyzszy. W przypadku analizy danych tekstowych wspotczynnik
czutosci okreslany jest jako zwrot (ang. recall),

e wspolczynnik specyficzno$ci SP okreslajacy zdolno$§¢ wykrywania przypadkow
negatywnych pozytywnych,

e pozytywny wspélczynnik predykcji PPV - okreSla prawdopodobiefistwo,
ze przypadek, ktory system sklasyfikowat jako pozytywny jest faktycznie przypadkiem
pozytywnym. Pozytywny wspotczynnik predykcji powinien by¢ jak najwyzszy. W
przypadku analizy danych tekstowych pozytywny wspoiczynnik predykcji okreslany
jest jako precyzja (ang. precision).

e negatywny  wspotczynnik  predykcji NPV~ okresla  prawdopodobiefistwo,
ze przypadek, ktory system sklasyfikowat jako negatywny jest faktycznie przypadkiem
negatywnym. Negatywny wspotczynnik predykcji powinien by¢ jak najwyzszy.

e F —wspotczynnik, ktory jest ogélnym wskaznikiem jakosci,

zdefiniowane odpowiednio za pomocg wzorow od (90) do (94).

SE = —2~ (90)

"~ TP+FN
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TN

SP = (91)
TN+FP
PPV = —= 92)
TP+FP
NPV = —Z% (93)
TN+FN
F = 2*PPV+SE (94)
PPV+SE

W podsumowaniu niniejszego rozdzialu pracy nalezy stwierdzi¢, ze wybor atrybutow,
ktore maja istotny wptyw na definicj¢ wiedzy w postaci regut decyzyjnych oraz wtasciwe
opracowanie ich reprezentacji (wybor wartosci dyskretnych i nominalnych) jest szczegdlne
wazne dla eliminacji tzw. szumu informacyjnego wystepujacego w eksploracji danych. Dzigki
zastosowaniu metody TZP mozliwe jest odpowiednie dobranie tych elementow miedzy innymi
na podstawie wspolczynnika istotnosci atrybutow.

Drugi kluczowy etap eksploracji danych numerycznych polega na generowaniu
przy wykorzystaniu metody TZP regul decyzyjnych, na podstawie ktéorych podejmowane
sa decyzje w procesie PD. Szczegdlnego znaczenia posiadaja tutaj wspOlczynniki
charakteryzujace reguty tj. wspotczynnik pewnos$ci regut oraz wsparcie, ktore pozwalaja na
eliminacje regut o niskiej pewnosci.

Ze wzgledu na istotny wpltyw na wynik eksploracji danych, dwa powyzej wymienione
elementy eksploracji zostaly uwzglgednione w procedurze integracji metod eksploracji danych
tekstowych i numerycznych w procesie podejmowania decyzji, ktora zostata opisana

w rozdziale 4 niniejszej pracy.

3.3. Badanie istotnosci i zgodnosci wynikow klasyfikacji

Badanie istotnosci i zgodnosci wynikow klasyfikacji danych numerycznych ma na celu
uwierzytelnienie wynikow poprzez weryfikacj¢ postawionej hipotezy statystycznej dotyczacej
réznic w wynikach poszczegélnych prob. Za pomoca wybranego testu statystycznego
stwierdza si¢ czy porownywane wyniki r6znig si¢ w sposob istotny, czy przypadkowy.

Ze wzgledu na specyfike wyniku eksploracji danych otrzymanych w badaniach do
weryfikacji statystycznej zastosowano test McNemara [78, s. 197]. Jest to test
nieparametryczny, ktory pozwala na badanie prob zaleznych z uwzglednieniem zmiennych
dychotomicznych tj. zmiennych posiadajacych tylko dwie kategorie.

Test McNemara mozna przeprowadzi¢ na podstawie tabeli kontyngencji (tabela 9).
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Tabela 9. Tabela kontyngencji dla testu McNemara

Wyniki drugiej metody eksploracji
Kategoria Il Kategoria | Suma
Wyniki Kategoria | Mcl Mc2 Mcl+Mc2
pierwszej Kategoria Il Mc3 Mc4 Mc3+Mc4
metody
. Suma Mcl+Mc3 Mc2+Mc4 Mcl+Mc2+Mc3+Mc4
eksploracji

Zrédlo: opracowanie na podstawie [78, s. 197]

gdzie:
Mcl — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji z kategorii
I nall,

Mc2 i Mc3 — liczba przypadkow, u ktorych nie stwierdzono zmiany w klasyfikacji,

Mc4 — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji
z kategorii Il na I.
Dla testu McNemara formutuje si¢ nastgpujace hipotezy statystyczne zgodne ze wzorami (95)
i (96).

Hy:Mcl = Mc4 (95)
oraz
H{:Mcl + Mc4 (96)

gdzie:
Ho, H1 — hipotezy statystyczne,
Mcl — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji z kategorii
| na kategori¢ II, wspotczynnik Mcl okreslony jest w tabeli 9,

Mc4 — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji z

kategorii I na kategorie |, wspotczynnik Mc4 okreslony jest w tabeli 9.
Hipoteza Ho oznacza, ze w zwigzku z zastosowaniem innej metody eksploracji nie doszto do
zmiany wyniku (zmiany klasyfikacji), czyli wspotczynnik Mcl i Mc4 z tabeli 9 sg identyczne,
natomiast hipoteza Hi, ze wynik eksploracji (klasyfikacji) istotnie si¢ zmienit tzn. wartosci
wspotczynnikéw Mcl i Mc4 z tabeli 9 roznig sig.

W metodzie McNemara wykorzystywana jest statystyka testowa y?2, o rozkladzie chi-

kwadrat z jednym stopniem swobody. Dla okre§lonego poziomu istotnosci a z tablic tego
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rozktadu odczytuje si¢ prawdopodobienstwo p. Warto§¢ p porOwnywana jest z wartoscia Pob

obliczong wedtug wzoru (97) [78, s. 197].

_ (IMc1-Mc4|-1)2
Pob = ciimca

(97)

gdzie:

Mc1l — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji z kategorii
I na I, wspotczynnik Mcl okreslony jest w tabeli 9,

Mc4 — liczba przypadkow, w ktorych doszto do zmiany wyniku klasyfikacji z kategorii
Il na I, wspotczynnik Mc4 okreslony jest w tabeli 9,

Jezeli wartosci p 0raz pep speiniaja warunek (98)

P < Poy (98)

to nalezy odrzuci¢ hipotez¢ Ho okreslong wzorem (95). Wowcezas stawia si¢ wniosek,
ze prawdziwa jest hipoteza Hi ze wzoru (96).
Gdy

P2 Poy (99)

to nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy Ho.

66



4. Procedura integracji metod klasyfikacji danych tekstowych
i numerycznych w procesie podejmowania decyzji

4.1. 0go6lny schemat procedury

Procedura integracji metod Kklasyfikacji danych tekstowych i numerycznych

w procesie podejmowania decyzji sktada si¢ z 8 podstawowych etapow, ktore zaprezentowano

na rysunku 11.

stte;pna eksploracja danych
. . .. . tekstowych ze zbioru Zt

1. Definiowanie wzorcow informacyjnych dla danych tekstowych . .

ze zbioru Z; z wykorzystaniem uczenia

maszynowego oraz wiedzy

eksperta dziedzinowego

2. Ekstrakcja rzeczowych informacji ze zbioru Z; i weryfikacja ich

~

poprawnosci za pomoca analizy fleksyjnej tekstu oraz utworzenie K(rozdzial 4.2) j

zbioru Z'; stanowiacego y-gramowa reprezentacje danych tekstowych
Wriasciwa eksploracja danych

3. Eksploracja danych ze zbioru Z'; oraz ich transformacja do zbioru _| tekstowych ze zbioru Z'r

danych Z"; z wykorzystaniem modelu
przestrzeni wektorowej VSM

. , . . . " (rozdziat 4.3)
4. Dyskretyzacja 1 wybor wartosci nominalnych danych ze zbioru Z"; k j

oraz danych ze zbioru Z,

Opracowanie reprezentacji
danych w postaci systemu
informacyjnego SI
(rozdziat 4.4)

5. Budowa systemu informacyjnego Sl z wykorzystaniem danych
ze zbioru Zg=ZUZ";

6. Analiza istotnosci danych ze zbioru Zg w systemie informacyjnym Sl

Eksploracja danych

7. Generowanie regut decyzyjnych za pomocg metody Teorii Zbioro6w numerycznych Z? zbipru Ze
Przyblizonych w oparciu o dane ze zbioru Z¢ uwzglednione w systemie __ | zapomocg Teorii Zbiorow

informacyjnym Sl Przyblizonych (rozdziat 4.5)

8. Klasyfikacja obiektow za pomoca wygenerowanych regul
decyzyjnych

—

Rysunek 11. Etapy procedury integracji metod eksploracji danych tekstowych
i numerycznych w procesie podejmowania decyzji.
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na wynik eksploracji duzy wptyw ma zastosowanie odpowiedniej reprezentacji danych.
W przypadku eksploracji danych tekstowych bazujacej na modelu przestrzeni wektorowe;j
VSM kluczowe jest ustrukturyzowanie danych polegajace na wyborze odpowiedniej ich
reprezentacji. Z tego wzgledu etapy 1 1 2 z rysunku 11, realizowane

w ramach tzw. wstepnej eksploracji danych tekstowych ze zbioru Zr, sg wykorzystywane
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do opracowania wlasciwej wzgledem rozpatrywanego problemu decyzyjnego reprezentacji
danych tekstowych. W przygotowaniu ustrukturyzowanej reprezentacji danych tekstowych
w modelu przestrzeni wektorowej VSM przewaznie wykorzystywane sg automatyczne metody
uczenia maszynowego. Ze wzgledu na to, ze w literaturze podkresla sie korzysci wynikajace
rowniez z zastosowania przy eksploracji danych tekstowych metod bazujgcych na wiedzy
eksperta np. wzorcoéw informacyjnych [33, s. 127], co potwierdzaja roéwniez wyniki analizy
SWOT z rozdziatu 2.4, w procedurze zgodnej z rysunkiem 11 wykorzystano reprezentacjg y-
gramowg, ktdra jest opracowywana z wykorzystaniem zaréwno metod bazujgcych na wiedzy
eksperta jak i metod uczenia maszynowego. Standardowo elementy reprezentacji y-gramowej
budowane sa w oparciu o funkcje oceniajaca y(wi,...,ww), ktorej wartosci odpowiadaja
przydatnosci danej sekwencji wyrazow wi, ..., wiw W analizie dokumentu tekstowego, natomiast
w pracy elementy reprezentacji budowane sa z rzeczowych informacji (sekwencji wyrazoéw o
zmiennej dlugosci) wyekstrahowanych z tekstow za pomocg wzorcoOw informacyjnych. W
opracowanej procedurze z rysunku 11 wykorzystano zatem metody dotyczace budowy
wzorcow informacyjnych oraz ekstrakcji na ich podstawie tzw. rzeczowych informacji, ktére
stanowig elementy nowej reprezentacji danych tekstowych
w modelu przestrzeni wektorowej VSM [17, s. 1].

Rzeczowe informacje wyekstrahowane za pomocg wzorcow informacyjnych stanowia
informacje znaczeniowe przenoszone przez dane tekstowe, ktore sa szczegolnie istotne
w kontekscie rozpatrywanego problemu decyzyjnego. W celu uwzglednienia we wstgpne;j
eksploracji danych tekstowych specyfiki jezyka polskiego do wyboru poprawnych elementow
(rzeczowych informacji) reprezentujgcych dane tekstowe, w etapie 2 procedury z rysunku 11
wykorzystano analizg fleksyjng tekstu [88, ss. 240-242]. W wyniku realizacji tego etapu
procedury zostaje ostatecznie opracowana nowa, ustrukturyzowana reprezentacja danych
tekstowych (zbior Z'7).

Etap 3 procedury z rysunku 11 jest wiasciwg eksploracjag danych tekstowych,
w ramach ktoérej wykonywana jest transformacja zbioru danych tekstowych Z'r do zbioru
danych numerycznych Z"r charakteryzujacych dane tekstowe. Transformacja taka jest
niezbedna do zbudowania w etapie 5 tej procedury systemu informacyjnego SI
z uwzglednieniem wszystkich eksplorowanych danych w procesie podejmowania decyzji PD.
W celu przeprowadzenia wlasciwej eksploracji danych tekstowych ze zbioru Z't
wykorzystywane sa wybrane metody i techniki eksploracji danych tekstowych. Wynik
eksploracji (dane ze zbioru Z"7) poddawane sa odpowiedniej dyskretyzacji w 4 etapie

procedury z rysunku 11.
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Dyskretyzacja danych numerycznych oraz wybor warto$ci nominalnych, realizowane w
oparciu o zbiory danych Z"roraz Zn w etapie 4 procedury z rysunku 11, ma istotny wptyw na
przyszta definicj¢ wiedzy generowanej na podstawie systemu informacyjnego Sl,
w ktorym uwzgledniane sg zakodowane warto$ci nominalne oraz wartosci dyskretne danych. Z
tego wzgledu wazne jest aby dyskretyzacja byta przeprowadzana, zgodnie z przyjeta metoda
opisang w rozdziale 3.1, na rzeczywistych wartos$ciach (dziedzinie) danych pomiarowych, a w
szczegolnosci na rzeczywistych i poprawnych wartosciach danych stanowigcych wynik
eksploracji danych tekstowych.

W etapie 5 procedury z rysunku 11 na podstawie wybranych danych numerycznych
ze zbioru Ze budowany jest system informacyjny Sl w postaci tablicy decyzyjnej TD, ktory
w pdzniejszym etapie procedury jest wykorzystywany do generowania wiedzy w postaci regut
decyzyjnych.

Dane uwzglednione w systemie informacyjnym Sl w etapie 6 z rysunku 11 poddawane
s ocenie istotnosci. Ze wzgledu na wykorzystanie w eksploracji danych numerycznych metody
Teorii Zbiorow Przyblizonych do oceny istotnosci danych wykorzystano miary jakosci i
doktadnos$ci wynikajace z tej metody tj. wspdtczynnik jakos$ci i doktadno$ci rodziny konceptow
decyzyjnych. Za pomoca tych wspotczynnikow okreslany jest wptyw reprezentacji danych
opracowanej w etapie 4 i 5 procedury z rysunku 11 oraz uwzglednionej
w systemie informacyjnych Sl na definiowanie wiedzy wykorzystywanej w procesie
podejmowania decyzji PD. Z kolei ocena istotnosci poszczegdlnych atrybutow (danych
numerycznych) realizowana jest na podstawie wspotczynnika istotnosci.

W etapie 7 procedury z rysunku 11 na podstawie systemu informacyjnego Sl,
w ktorym uwzgledniono najistotniejsze dane (atrybuty) ze zbioru Ze generowany jest zbior
regut decyzyjnych wykorzystywanych do podejmowania ostatecznych decyzji (klasyfikacji) w
etapie 8 procedury.

Poszczegolne etapy procedury z rysunku 11 sa zalezne od swoich poprzednikow,
a wynik dziatania kazdego z nich ma wptyw na poprawnos$¢ integracji metod eksploracji danych
tekstowych i numerycznych.

W dalszej czg$ci pracy zaprezentowano przyktadowa implementacje procedury

z rysunku 11 z uwzglednieniem szczegdétowego opisu poszczegolnych etapow tej procedury.

4.2. Szczegoélowy opis wstepnej eksploracji danych tekstowych

W pierwszej kolejnosci dla danych ze zbioru Zr, uwzglgdniajac kontekst decyzyjny,

definiowane sg przez eksperta dziedzinowego wzorce informacyjne. Wzorce sa ogdlnym
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modelem najbardziej istotnej informacji semantycznej (rzeczowych informacji) przenoszonej
przez tekst wzgledem rozpatrywanego problemu decyzyjnego, ktora traktowana jest jako uktad
wybranych wyrazow [49, s. 137]. Formalny zapis wzorcoOw stanowi mechanizm, ktory
automatyzuje 1 utatwia definiowanie réznych sekwencji wyrazéw, na podstawie ktorych
budowana jest reprezentacja tekstu. W literaturze przedstawiono kilka propozycji formalizacji
zapisu wzorcow informacyjnych [87, ss. 345-358] [49, ss. 155-164], ktore opisano
w rozdziale 2.3. W niniejszej pracy wykorzystano do tego celu jezyka OWL (ang. Web
Ontology Language). Definiowanie wzorcow za pomoca jezyka OWL wraz z udostepnianiem
ich za pomocag adresow internetowych utatwia 1 przyspiesza wykorzystanie wiasciwych
wzorcow do okreslonego problemu decyzyjnego. Szczegdlnie istotne jest Szybkie
rozbudowywanie poszczegdlnych wzorcow o nowe elementy, co znaczenie usprawnia proces
konstruowanie pelnego modelu wiedzy niezbg¢dnego do ekstrakcji wszystkich rzeczowych
informacji, ktore sa istotne w kontekscie danego problemu decyzyjnego. Definiowanie
wzorcOw informacyjnych w oparciu o jezyk OWL realizowane jest zgodnie opisem
zamieszczonym w rozdziale 2.3.

Po zdefiniowaniu wzorcéw informacyjnych przez eksperta dziedzinowego realizowany
jest etap 2 procedury z rysunku 11, ktory schematycznie zostat przedstawiony na rysunku 12.
W pierwszej kolejnosci dane tekstowe w oryginalnej postaci dokumentéw tekstowych
ze zbioru Zr zostaja przeksztatcone, zgodnie z trzema pierwszymi etapami (etapy 2.1, 2.2, 2.3)
z rysunku 12. W niniejszej pracy segmentacja polegajaca na przeksztalceniu tekstow
z formy ciaglej na zdania oraz pojedyncze wyrazy wykonywana jest na podstawie
zdefiniowanych wyrazen regularnych. Z potaczonych segmentow bedacych pojedynczymi
wyrazami w poOzniejszym etapie budowane sg elementy reprezentacji y-gramowej. Z kolei
segmentacja na cate zdania pozwala na precyzyjne okreslenie granic potaczen pomig¢dzy
pojedynczymi wyrazami.

W pracy wykorzystano tatwiejsza do realizacji lematyzacj¢ bazujaca na stowniku
fleksyjnym, ktora polega na wyszukiwaniu kolejnych wyrazéw z tekstu w bazie wyrazéow

Stownika Jezyka Polskiego - SJP.PL [109].
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2.1. Segmentacja

Wstepne przeksztatcenie
danych tekstowych ze zbioru
Z7

2.2. Lematyzacja

|

2.3. Redukcja reprezentacji tekstu

2.4. Wyszukiwanie wyrazow z wzorcoOw informacyjnych

Ekstrakcja rzeczowych
2.5. Generowanie i weryfikacja oczekiwan wzorcow informacji
2.6. Wyodrenienie rzeczowych informacji
2.7. Generowanie list skojarzeniowych ( Weryfikacja poprawnosci

rzeczowych informacji

2.8. Eliminacja najmniej poprawnych rzeczowych informacji -

p
Budowa nowej reprezentacji

danych tekstowych
(.

2.9. Utworzenie zbioru Z';

Rysunek 12. Czgsci sktadowe etapu 2 procedury z rysunku 11
Zrédlo: opracowanie wlasne

Po odszukaniu wyrazu w oryginalnej formie fleksyjnej pobierana jest jego forma
podstawowa. Za forme¢ podstawowa wyrazow bedacych odmiennymi czeSciami mowy
w stowniku SJP.PL uznaje si¢:

1) dla rzeczownika: mianownik liczby pojedynczej lub mianownik liczby mnogiej
dla wystepujacych tylko w liczbie mnogiej, a dla rzeczownika odczasownikowego:
bezokolicznik,

2) dla czasownika: bezokolicznik,

3) dla przymiotnika: stopien rowny przymiotnika w mianowniku,

4) dla liczebnika: mianownik,

5) dla zaimka mianownik odpowiedniej liczby, a dla zaimka zwrotnego tj. dla form siebie,
sobie, soba, sig, si¢ —,,si¢”.

W rozbudowanej bazie Stownika Jezyka Polskiego — SJP.PL uwzgledniono wyrazy jedno
1 wielosegmentowe, ktore sag wyrazami pospolitymi oraz wybranymi nazwami wtasnymi.
Po przeprowadzeniu lematyzacji budowany jest zbior wszystkich wyrazow

wystepujacych ~ w  dokumentach  tekstowych  przy  jednoczesnym  zachowaniu

ich podstawowych (po lematyzacji) i oryginalnych form fleksyjnych oraz informacji
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o granicach zdan. Nastepnie, w etapie 2.3 z rysunku 12, utworzony zbior wyrazoéw redukowany
jest wytacznie do wyrazow wystepujacych we wzorcach. Pozostale wyrazy zostaja uznane za
szum informacyjny i zostaja pomini¢te.

W etapie 2.4 z rysunku 12 w utworzonym zbiorze wyszukiwane sa wyrazy
odpowiadajgce nazwom klas okre§lonym we wzorcach zdefiniowanych przy uzyciu jezyka
OWL. Odbywa si¢ to na podstawie listy wszystkich unikalnych nazw klas wystepujacych
we wzorcach. Po zidentyfikowaniu danej nazwy w zbiorze wyrazow reprezentujgcych
dokument tekstowy wyszukiwane sg zawierajace jg wzorce.

W etapie 2.5 z rysunku 12 dla wzorcow generowane sg oczekiwania, czyli kolejne
elementy, ktore znajduja si¢ w ich petnej definicji. Przykladowo dla wczesniej omawianego
w rozdziale 2.3 wzorca informacyjnego przedstawionego na rysunek 8, po zidentyfikowaniu w
zdaniu wyrazu inwestor, generowane bedzie oczekiwanie wyrazu powigzany, ktory wynika z
relacji z whasciwoscia jaki. Z listy wyszukanych wzorcéw usuwane sg te, dla ktorych nie
odnaleziono pelnej listy oczekiwan zgodnej z ich catkowitg definicja.

W etapie 2.6 z rysunku 12, na podstawie zweryfikowanej listy wzorcow, zostaja
wyekstrahowane z poszczegolnych zdan wszystkie mozliwe rzeczowe informacje (sekwencje
wyrazow zdefiniowane za pomocg wzorcow) Z uwzglednieniem podstawowych oraz
oryginalnych form fleksyjnych wyrazow.

W tekscie napisanym w jezyku polskim, ze wzglgdu na koncowki fleksyjne nadajace
wyrazom odpowiednig form¢ gramatyczng kolejno$¢ wyrazéw w zdaniu moze by¢ zmienna, co
negatywnie wplywa na poprawnos¢ budowy reprezentacji bazujacych na sekwencjach kilku
wyrazéOw. W przypadku reprezentacji y-gramowej, w ktorej elementami reprezentacji
sa sekwencje wybranych wyrazéw tzw. rzeczowe informacje (ang. factual information) [17]
duzym wyzwaniem jest ekstrakcja sekwencji wyrazéw z uwzglednieniem ich poprawnej
odmiany fleksyjnej (wlasciwych oryginalnych koncowek fleksyjnych wyrazow). Jesli
ekstrakcja sekwencji wyrazow jest przeprowadzana jedynie w oparciu o formy podstawowe
wyrazéw, wowczas moze taczy¢ ze sobg wyrazy o niespdjnej odmianie fleksyjne, ktore
nie powinny budowa¢ danej rzeczowej informacji. Na przyktad dla dwoch réznych zdan:

1) Kandydat jest dobry, ale nie potrafi obstugiwac rejestratora Psion.

2) Stazysta jest dobry w obstugiwaniu si¢ rejestratorem Psion XT 15.

Po sprowadzeniu wyrazéw do form podstawowych moze nastgpi¢ ekstrakcja zdefiniowanej
za pomocg wzorca informacyjnego sekwencji wyrazow dobry — obstugiwacé — rejestrator,
co oznacza, ze kandydat lub stazysta wykazuje si¢ dobrg obstuga rejestratora. Jednak

w przypadku zdania pierwszego jest to nieprawda, poniewaz pierwotna forma wyrazow zawiera

72



koncowki fleksyjne, ktore sobie nie odpowiadaja tj. dobry — obstugiwac — rejestrator, zamiast
np. dobrze — obstuguje — rejestrator. Poza skojarzeniem wyrazow o poprawnej odmianie
istotnym  problemem  jest wybdér  wyrazow o  prawidlowym  znaczeniu,
tak aby budowaty logiczng strukturg informacyjng (rzeczowa informacje). Dlatego przy uzyciu
technik uczenia maszynowego dla wydobytych z tekstu rzeczowych informacji okreslona
zostaje poprawno$ci dopasowania do siebie form fleksyjnych poszczegélnych wyrazoéw
wchodzacych w ich sktad. W tym celu w etapie 2.7 z rysunku 12 zostaje przeprowadzona
analiza fleksyjna wyekstrahowanych rzeczowych informacji, ktora polega na automatycznym
generowaniu list skojarzeniowych dla wyekstrahowanych z tekstu oryginalnych form
fleksyjnych wyrazow. Podstawa metody generowania list skojarzeniowych jest statystyczno-
matematyczne wyliczenie miary skojarzeniowej dla form fleksyjnych elementéw z kolejnych
trojek (podmiot, orzeczenie/wlasciwose, obiekt) zawierajacych si¢
w poszczegolnych wzorcach, zgodnie ze wzorem (6), gdzie cw w tym przypadku oznacza
czestos¢ wzgledna okreslonej formy fleksyjnej nazwy podmiotu i obiektu wystepujacych razem
w zdaniach, natomiast lw oznacza czgsto$¢ bezwzgledna uwzgledniajagca wszystkie formy
fleksyjne nazwy obiektu, ktére wystepuja w zadaniach z okre§lona forma fleksyjng nazwy
podmiotu. Przyktadem listy skojarzeniowej dla trojki: podmiot — inwestor, orzeczenie — jaki,

obiekt — powigzany, jest lista zawarta w tabeli 10.

Tabela 10. Lista skojarzeniowa form fleksyjnych wyrazow.

Orzeczenie/Wtasciwos¢ Miara
Podmiot Obiekt cw Iw | skojarzeniowa

[%]

zwigzany 24 88
inwestor zwigzana 2 27 7
jaki? Zwigzanego 1 4

Zwigzanego 5 71

inwestora zwigzana 1 7 14
zwigzany 1 14

Zrodto: opracowanie wlasne

Innymi stowy miara skojarzeniowa uwzglednia liczbe par wyrazéw odpowiadajgcym nazwom
podmiotéow i obiektow w konkretnych formach fleksyjnych wystepujacych w zdaniach.
Jest to analogia do list skojarzeniowych budowanych automatycznie w celu wykrycia najlepiej

powigzanych semantycznie ze sobg wyrazow w tekscie [48, ss. 119-131]. Jednak
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w tym przypadku dla wyrazow wyekstrahowanych z tekstu na podstawie wzorcow
informacyjnych obliczana jest warto$¢ wynikajaca ze skojarzenia ze sobg odpowiednich form
fleksyjnych. Obliczona miara skojarzeniowa jest wskazaniem na najbardziej poprawne formy
fleksyjne wyrazow dla danej rzeczowej informac;ji.

W etapie 2.8 z rysunku 12 w celu wyeliminowania najmniej poprawnych form
fleksyjnych wyrazow wyekstrahowanych wedhug poszczegdlnych wzorcow informacyjnych
eksperymentalnie dopierany jest prog (warto$¢ graniczna miary skojarzeniowej), ktory
decyduje o uwzglednieniu lub odrzuceniu rzeczowej informacji w dalszej czesci procedury
eksploracji. W przypadku listy skojarzeniowej z tabeli 10 oraz progu miary skojarzeniowej
wynoszacego 15%, w dalszej analizie zostalyby uwzglednione jedynie struktury: inwestor
zwigzany oraz inwestora zwigzanego.

Rezultatem dziatania etapu 9 z rysunku 12 jest y-gramowa reprezentacja danych

tekstowych tworzaca zbior Z'r.

4.3. Szczegoltowy opis wlasciwej eksploracji danych tekstowych

W celu transformacji danych ze zbioru Z't do postaci danych numerycznych
(stanowiacych zbior Z'"7), ktore moga zosta¢ uwzglednione w systemie informacyjnym SlI
wykorzystywanym w dalszych etapach procedury, zgodnie z etapem 3 procedury z rysunku 11,
realizowana jest wlasciwa eksploracja danych tekstowych ze zbioru Z'r. Dane ze zbioru Z"t
stanowig zatem wynik eksploracji danych tekstowych ze zbioru Z't. Schematycznie kolejne

podetapy etapu 3 procedury z rysunku 11 zaprezentowano na rysunku 13.

3.1. Budowa macierzy reprezentujacej dokumenty tekstowe
i wystepujace w nich rzeczowe informacje

3.2. Obliczenie wag dla poszczegolnych rzeczowych
informacji przy uzyciu funkcji istotnosci

3.3. Zastosowanie niejawnej analizy semantycznej LSI

3.4. Obliczanie podobienstwa za pomoca miary kosinusowej

3.5. Klasyfikacja za pomoca klasyfikatora kKNN

Rysunek 13. Czgsci sktadowe etapu 3 procedury z rysunku 11
Zrédlo: opracowanie wlasne
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W celu przeprowadzenia wiasciwej eksploracji danych tekstowych w pierwszej kolejnosci
(etap 3.1 z rysunku 13) opracowywana jest macierz reprezentujgca wyekstrahowane |
zweryfikowane za pomocg analizy fleksyjnej w poprzednim etapie 2 procedury z rysunku 11
rzeczowe informacyjne oraz dokumenty tekstowe. Wielko$¢ macierzy okresla liczba
dokumentoéw tekstowych oraz liczba wyekstrahowanych z dokumentéw tekstowych
rzeczowych informacji, ktére uwzgledniaja w swojej budowie rézne formy fleksyjnej wyrazow.
Przyktadowa, fragmentaryczna macierz rzeczowych informacji
i dokumentoéw tekstowych, w ktorej elementy macierzy wyrazone sg za pomocg wagi binarnej

przedstawiono w tabeli 11.

Tabela 11. Fragmentaryczna macierz rzeczowych informacji i tekstow.

Lp. Rzeczowe informacje Tekst1 | Tekst2 | Tekst 3 | Tekst 4
1 inwestor zwigzany z zarzqdem 1 0 0 1
2 | inwestora zwigzanego z zarzqgdem 0 0 0 0
3 inwestor zwigzany z osobg 0 1 1 0
4 inwestora zwigzanego z osobq 1 1 0 0

Zrodlo: opracowanie wlasne

Kolejno dobierane sa odpowiednie metody i techniki eksploracji, ktore umozliwig
uzyskanie wyniku o jak najwyzszej jakosci. Na wynik uzyskany za pomoca okre§lonych
metody eksploracji danych tekstowych maja wplyw poszczegdlne techniki wykorzystywane w
ramach tych metod. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku eksploracji danych tekstowych z
wykorzystaniem modelu przestrzeni wektorowej VSM, w ktorej istnieje mozliwos¢
wykorzystania wielu réznych technik wspomagajacych eksploracje. Wybor poszczegolnych
technik moze by¢ zrealizowany za pomoca metody eksperymentalnej (na podstawie wyniku
eksploracji) lub poprzez wskazanie eksperta wynikajace z okreslonych zalezno$ci, wymagan
lub ograniczen np. ograniczen wydajnosciowych jednostki obliczeniowej. Przyktadowe
techniki, ktore moga by¢ uzyte w procesie eksploracji danych tekstowych zostaty szczegdélowo
opisane w rozdziale 2.2.

Jedng z podstawowych technik wykorzystywanych w eksploracji danych tekstowych w
modelu przestrzeni wektorowej VSM, ktorg wykorzystano w etapie 3.2 z rysunku 13, jest
funkcji istotnosci, ktora elementom (termom) opracowanej reprezentacji nadaje odpowiednie
wagi. Moga to by¢ wagi lokalne, globalne Iub mieszane, co opisano w rozdziale 2.2 niniejszej
pracy. Zadaniem wag jest podkreslenie znaczenia poszczegdlnych elementéw reprezentacji

(podkreslenie  znaczenia  wlasciwych  rzeczowych informacji  wyekstrahowanym
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z dokumentow tekstowych), ktére sg istotne w kontekScie postawionego problemu
decyzyjnego.

Kolejng technika zastosowang w etapie 3.3 z rysunku 13 jest niejawna analiza
semantyczna (ang. Latent Semantic Indexing - LSI). W standardowym rozwigzaniu niejawng
indeksacje semantyczng stosuje si¢ do wykrycia ukrytych struktur semantycznych istniejgcych
w  tek$cie  pomigdzy  pojedynczymi  wyrazami  (elementami  reprezentacji).
W pracy analogicznie wykorzystano niejawng analiz¢ semantyczng do wykrycia ukrytych
struktur semantycznych pomiedzy elementami reprezentacji dokumentu tekstowego. W tym
przypadku elementami reprezentacji sg jednak rzeczowe informacje wydobyte za pomoca
zdefiniowanych przez eksperta wzorcow. Przy uzyciu metody LSI dokonuje si¢ redukcji
wymiaru reprezentacji do okreslonej liczby wykrytych struktur semantycznych pomig¢dzy
rzeczowymi informacyjnymi. W celu uzyskania okreslonej liczby wykrytych struktur
semantycznych pomiedzy rzeczowymi informacjami, macierz wartosci osobliwych
oraz macierz rzeczowych informacji zostaje zredukowana do oz kolumn, zgodnie ze wzorem
(14). Do dobrania warto$ci 0z w badaniach testowych przyjeto regute wyznaczong przez autora
pracy, ktora zostala zweryfikowana eksperymentalnie. Jest to taka liczba warto$ci osobliwych
idac od najwigkszej, ze ich suma przekracza potowe sumy wszystkich wartosci osobliwych.
Ostatecznie, ilo$¢ obliczona w powyzszy sposob jest zwigckszana o jedng, kolejng warto$¢
osobliwg. Dzigki zastosowaniu metody LSI teksty, ktorych reprezentacje zawieraja rzeczowe
informacje o podobnym znaczeniu, ale wyekstrahowane za pomoca odmiennych konstrukcji
zdefiniowanych we wzorcach lub zbudowane z odmiennych form fleksyjnych wyrazow,
uzyskaja wysoka miarg podobienstwa.

W etapie 3.4 z rysunku 13 obliczane jest podobienstwo klasyfikowanych dokumentow
tekstowych w stosunku do treningowych (wzorcowych) dokumentow tekstowych
reprezentujacych poszczeg6lne kategorii za pomoca miary kosinusowej, zgodnej ze wzorem
(15).

W koncowym etapie 3.5 z rysunku 13 dokonywana jest klasyfikacja danych tekstowych
za pomoca klasyfikatora kNN (ang. k-Nearest Neighbor), ktory zostal opisany
w rozdziale 2.2. Ze wzgledu na integracje metod eksploracji danych tekstowych
i numerycznych wynik eksploracji danych tekstowych nie jest jednak przedstawiany
w standardowej formie jako ostateczna decyzja przypisania klasyfikowanego dokumentu
tekstowego do wybranej kategorii w formie binarnej (0 lub 1), ale jako znormalizowana
warto$¢ Sredniego podobienstwa pomigdzy klasyfikowanym dokumentem, a treningowymi

dokumentami tekstowymi reprezentujacymi dang kategori¢. Dzigki przedstawieniu wyniku
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eksploracji tekstowej w formie ciggtych danych numerycznych z przedziatu <0,1> mozliwe jest
lepsze dostosowanie reprezentacji danych numerycznych za pomoca dyskretyzacji
do rozwazanego problemu decyzyjnego. Standardowo metoda kNN klasyfikuje tekst
do kategorii, dla ktorej osiggnicta zostala wyzsza warto§¢ podobienstwa. Rowniez
w przypadku gdy roéznica pomiedzy wartosciami podobienstwa do poszczegdlnych kategorii
jest minimalna. Moze to powodowa¢ btgdng klasyfikacj¢ i wptywac niekorzystnie na wynik
procesu PD. W przypadku dyskretyzacji danych numerycznych w etapie 4 z rysunku 11,
bedacych wynikiem eksploracji danych tekstowych mozliwe, jest dobranie odpowiednich
przedziatow, ktore pozwola na sklasyfikowaniu dokumentu tekstowego do danej kategorii
z wigksza pewno$cia np. w przypadku osiagnigcia znormalizowanej S$redniej warto$ci
podobienstwa do dokumentéw tekstowych reprezentujacych dang kategori¢ powyzej wartosci
0,6.

Ostatecznie, po przeprowadzeniu klasyfikacji danych tekstowych, otrzymywany
jest zbior danych Z'"t stanowigcy wynik eksploracji danych tekstowych ze zbioru Z't,

ktory podlega dyskretyzacji w kolejnym etapie procedury z rysunku 11.

4.4. Opracowanie reprezentacji danych numerycznych poprzez
dyskretyzacje i wybor wartosci nominalnych danych

Opracowanie reprezentacji przetransformowanych danych tekstowych (dane ze zbioru 2')
oraz danych numerycznych ze zbioru Zy w etapie 4 procedury z rysunku 11 przebiega zgodnie

ze schematem z rysunku 14.

4.1. Dyskretyzacja
4.2. Ustalenie warto$ci nominalnych

4.3. Kodowanie

Rysunek 14. Czgsci sktadowe etapu 4 procedury z rysunku 11
Zrédlo: opracowanie wlasne

W pierwszej kolejnosci, w podetapie 4.1 z rysunku 14, dane numeryczne w formie cigglej
zostaja poddane dyskretyzacji. W opracowaniu przyjeto metode dyskretyzacji oparta
o podzial o rownej czestosci, czyli podziat dziedziny atrybutow (danych numerycznych)
na przedziaty zawierajace rowng liczbe przypadkow (obiektow), ktora w niektorych sytuacjach

zostala doprecyzowana przez eksperta. Przyktad dyskretyzacji danych numerycznych
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odnoszacych si¢ do liczby mieszkancoOw danej miejscowosci  przedstawiono

w tabeli 12.

Tabela 12. Zamiana wartosci ciagtych w forme zakodowang dla atrybutu liczba mieszkancow.

Liczba mieszkancow

Wartos¢ ciagla [mieszkaniec] | Wartosé lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 461531 mata 1
461531-1111704 srednia 2
powyzej 1726581 duza 3

Zrodto: opracowanie wlasne

Wynik eksploracji danych tekstowych stanowigcy zbidor Z"t roéwniez poddawany
jest dyskretyzacji w podetapie 4.1 procedury z rysunku 11, co przedstawiono na przyktadzie

zawartym w tabeli 13.

Tabela 13. Zamiana wartosci ciggtych w forme¢ zakodowang dla atrybutu wynik eksploracji
danych tekstowych.

Wynik eksploracji danych tekstowych
Wartos¢ ciagla [podobienstwo] | Warto$¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 0,6 Klasa | 1
0,6 i powyzej Klasa Il 2

Zrodlo: opracowanie wlasne

W podetapie 4.2 z rysunku 14, w przypadku atrybutéw, ktore nie podlegaja
dyskretyzacji przypisywane sa warto$ci nominalne. Nastepnie w podetapie 4.3 z rysunku 14
kolejnym wartosciom dyskretnym i nominalnym przypisywana jest numeryczna forma

kodowa, co przedstawiono w tabeli 14.

Tabela 14. Zamiana wartosci lingwistycznych w forme kodowsa dla atrybutu decyzyjnego
atrakcyjnosé.

Atrakcyjnos¢
Wartos$¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
TAK 1
NIE 2

Zrodto: opracowanie wlasne

Na podstawie nowej reprezentacji danych w postaci zakodowanych wartosci
nominalnych i dyskretnych (dane ze zbioréow Z"t oraz Zn) wszystkich atrybutow poddawanych

eksploracji zostaje utworzony zbidr Ze.
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W etapie 5 procedury z rysunku 11, dane ze zbioru Zg zostajg uwzglgdnione
w systemie informacyjnym Sl w postaci tablicy decyzyjnej TD. Tablica decyzyjna TD
jest opracowywana zgodnie ze wzorem (57) oraz opisem w rozdziale 3.2.

4.5. Klasyfikacja danych w procesie decyzyjnym poprzez eksploracje
danych numerycznych
Po etapie opracowania reprezentacji danych numerycznych, na bazie tablicy decyzyjnej
TD oraz wspoétczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbiorow Przyblizonych, obliczana
jest istotno$¢ danych uwzglednionych w systemie informacyjnym Sl, ktéra obliczana jest

zgodnie z etapami:
1. obliczanie ogdlnej istotnosci danych,
2. obliczanie istotno$ci poszczegdlnych atrybutow.

Do obliczenia ogdlnej istotnosci danych ze wzgledu na jako$¢ wiedzy zawierajacej
si¢ w systemie informacyjnym S| wykorzystywane sg wspoOtczynniki jakosci i doktadnoS$ci
rodziny konceptéw decyzyjnych, natomiast do obliczenia istotnosci poszczegdlnych atrybutow,
ze szczeg6lnym uwzglednieniem atrybutu, ktory wyraza wynik eksploracji danych tekstowych,
uzywany jest wspotczynnik istotnosci. Wspotczynniki te zostaty doktadnie opisane w rozdziale
3.2 niniejszej pracy. Dzieki wykorzystaniu wspolczynnika istotnosci poszczegdlnych
atrybutow mozna stwierdzi¢ zasadno$¢ zastosowania integracji metod eksploracji danych
tekstowych i numerycznych w procesie podejmowania decyzji.
W przypadku biednie dobranych atrybutéw oraz ich reprezentacji, wartos¢ wspodtczynnika
istotnosci atrybutu wynik eksploracji danych tekstowych w granicznym przypadku moze by¢
réwny zeru, wowczas atrybut taki podlega eliminacji, a integracja metod eksploracji danych
tekstowych 1 numerycznych nie przyniesie korzysci w postaci poprawy jakosci wyniku
w procesie PD. W takim przypadku istotno$¢ atrybutu reprezentujacego wynik eksploracji

danych tekstowych moze by¢ zwigkszona poprzez:

* modyfikacje reprezentacji danych (dyskretyzacj¢ oraz dobranie wartosci

nominalnych), ktore zostaty opracowane w etapie 4 z rysunku 11,

= zastosowanie metod eliminacji szumu informacyjnego, ktore zostaly opisane

w rozdziale 3.2 niniejszej pracy,
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= odpowiedni dobor pozostatych atrybutéw reprezentujacych dane numeryczne

(poza atrybutem reprezentujagcym wynik eksploracji danych tekstowych).

Doboér pozostatych atrybutoéw reprezentujacych dane numeryczne w celu uzyskania
systemie informacyjnym Sl wiedzy wykorzystywanej do podejmowania decyzji w procesie PD
o jak najwyzszej jakosci mozliwy jest na podstawie wspotczynnikow istotnos¢ atrybutow oraz
na podstawie miar ogolnej jakosci wiedzy wyrazonej za pomocg wspotczynnikow jakosci i
doktadnosci przyblizenia konceptéw decyzyjnych.

Po ostatecznym opracowaniu systemu informacyjnego Sl przy uzyciu metody TZP
w etapie 7 procedury z rysunku 11 generowane sg reguty decyzyjne. Zdefiniowanie zbioru regut
decyzyjnych pokrywajacych petng dziedzing analizowanych zalezno$ci odbywa si¢ zgodnie ze

schematem przedstawionym na rysunku 15.

Uzupetnienie zbioru regut
decyzyjnych do pelnego
modelu reprezentacji wiedzy

Generowanie regut

decyzynych

Rysunek 15. Etapy definiowania pelnego zbioru regut decyzyjnych
Zrédlo: opracowanie wlasne

Do automatycznego generowania regut z danych eksperymentalnych wykorzystano Teori¢
Zbioréw Przyblizonych. Za pomocg tej metody, w pierwszym etapie przedstawionym na
rysunku 15, generowane, a nastgpnie upraszczane sg reguty decyzyjne, ktore wykorzystywane
sa w dalszej eksploracji danych. Model wnioskowania zbudowany na bazie regut
wyekstrahowanych z danych eksperymentalnych posiada duza doktadnos¢ 1 wymaga
relatywnie niewielkich naktadow pracy w stosunku do regut pozyskiwanych z wiedzy eksperta.
W literaturze opisano rowniez metody integracji tych dwoch zrodet wiedzy (dane
eksperymentalne oraz wiedza eksperta), jednak do realizacji zatozen pracy ekstrakcje regut
oparto gtéwnie o dane eksperymentalne [77].

W przypadku generowania regut z ograniczonej ilosci danych eksperymentalnych istnieje
ryzyko braku pokrycia peinej dziedziny analizowanych zalezno$ci. Dlatego w celu

uzupetnienia zbioru regul decyzyjnych w pelni pokrywajacych dziedzing analizowanych
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zaleznosci, dla obiektow, dla ktorych nie istnieje wlasciwa reguta wyekstrahowana z danych
eksperymentalnych zostaje utworzona reguta wyznaczona przez eksperta dziedzinowego.
W tym przypadku dla wszystkich kombinacji warto$ci atrybutow (warunkowych
1 decyzyjnego), ktére nie sg uwzglednione (pokryte) przez reguty decyzyjne wygenerowane
z danych treningowych, ekspert dziedzinowy buduje reguty, ktore klasyfikuja obiekt
do wybranej kategorii, np. do kategorii, ktéora oznacza decyzje (wariant) negatywng
w procesie PD.

Wynikiem operacji przeprowadzonych w etapie 7 procedury z rysunku 11 jest wiedza
zapisana w postaci regul decyzyjnych, na podstawie ktorej mozliwe jest podejmowanie
ostatecznych decyzji w procesie podejmowania decyzji PD.

Ostatecznie w etapie 8 procedury z rysunku 11, za pomoca regut wygenerowanych przy

uzyciu Teorii Zbiorow Przyblizonych, obiekty zostaja poddane klasyfikacji.
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5. Badania testowe
5.1.  Opis badan testowych

Badania testowe majg na celu potwierdzenie hipotezy badawczej postawionej w pracy.
W zwigzku z tym w ramach badan testowych zostaty porownane cztery warianty eksploraciji,
zgodne z rysunkiem 2, tj.:
Wariant A. Zintegrowana eksploracja danych tekstowych i numerycznych,
Wariant B. Eksploracja wytacznie danych numerycznych,
Wariant C. Eksploracja wytacznie danych tekstowych.
Wariant D. Zintegrowany wynik eksploracji z wariantow B i C.
W wariantach A, C oraz D eksploracji, w ktorych uzyto eksploracji danych tekstowych
wykorzystano trzy rdzne reprezentacje danych tekstowych, tj.:
= Reprezentacje unigramowa - uwzgledniajaca pojedyncze wyrazy,
» Reprezentacje n-gramowa (bigramow3a) — uwzgledniajaca sekwencje dwoch wyrazéw,
= Reprezentacje y-gramowa - uwzgledniajaca sekwencje wyrazow o zmiennej dtugosci,
opracowang za pomoca wzorcow informacyjnych definiowanych przez eksperta
dziedzinowego oraz metod analizy fleksyjnej tekstu.
W badaniach wykorzystano trzy rozne przyktadowe procesy podejmowania decyzji (trzy
przypadki uzycia), w ktorych mozliwe byto zastosowanie zintegrowanej eksploracji danych
tekstowych i numerycznych, tj.:
= przyktad 1. proces decyzyjny dotyczacy wyboru rentownych zaméwien publicznych
sposrdd zbioru takich zamowien,
= przyktad II. proces decyzyjny dotyczacy sposobu inwestowania na Gieldzie Papierow
Warto$ciowych,
= przyktad III. proces decyzyjny dotyczacy wyszukiwania atrakcyjnych ofert pracy.
Zintegrowana eksploracja danych tekstowych i numerycznych (Wariant A) zostala
przeprowadzona w 8 etapach, zgodnych ze schematem procedury integracji przedstawionym
na rysunku 11. W ramach integracji metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych
zostaly dobrane przez eksperta nastgpujace techniki wykorzystywane w eksploracji danych
tekstowych:
= funkcja istotnosci nadajaca wagi termom — dla przyktadu | zostata wybrana funkcja
nadajaca wagg binarng, dla przyktadu Il wage tfidf, natomiast, a dla przyktadu III wage
idf, zdefiniowane wzorami (11), (12), (13).
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= wykorzystanie niejawnej indeksacji semantycznej LSI do wykrywania ukrytych
struktur semantycznych pomiedzy elementami reprezentacji dokumentu tekstowego,

ktora zostata opisana w rozdziale 2.2,

» podobienstwo dokumentéw tekstowych obliczane na podstawie miary kosinusowej

obliczanej zgodnie ze wzorem (15).

= Jako Klasyfikator dokumentow tekstowych wykorzystano klasyfikator KNN, opisany

w rozdziale 2.2 niniejszej pracy.

W etapie 7 z rysunku 11 uzupehienie zbioru regut decyzyjnych w celu w pelnego pokrycia
dziedziny analizowanych zaleznoS$ci, dla obiektow, dla ktorych nie istnieje wiasciwa reguta
wyekstrahowana z danych eksperymentalnych zostata utworzona regula wyznaczona przez
eksperta.

Do zbadania istotno$ci 1 wiarygodnos$ci wynikéw rdéznych wariantow eksploracji
z rysunku 2, wykorzystano test statystyczny MyNemara.

Po okresleniu czy wyniki dla porownywanych wariantow eksploracji z rysunku 2 rdznig
si¢ w sposob istotny statystycznie zostata przeprowadzana weryfikacja hipotezy badawczej
polegajaca na ocenie no$nosci informacyjnej danych. Do oceny nosnosci informacyjnej danych
wykorzystano wspotczynnik catkowitej doktadnosci — ACC oraz wspotczynnik catkowitego
poziomu  bledu  — ERR, zdefiniowane za  pomoca  WzOrow (88)
i (89). Sa to miary okreslajace jakos¢ klasyfikacji.

W celu realizacji badan testowych zostalo opracowane autorskie oprogramowanie
realizujace poszczegodlne etapy procedury. Oprogramowanie bazuje na serwerze Apache
(serwer HTTP) w potaczeniu z interpreterem jezyka skryptowego PHP oraz bazg danych
MySQL [99, ss. 1-15]. Do przeprowadzenia zasobochtonnych obliczen wykonywanych
na duzych macierzach w oprogramowaniu zastosowano protokot sieciowy oparty o XML - PHP
/ Java Bridge [10]. Jest to realizacja transmisji strumieniowej pomiedzy PHP,
a maszyng wirtualng Java [44]. Rozwigzanie to wymaga mniej zasobOw po stronie serwera
WWW 1 umozliwia w tatwy sposob wywolywanie metod Java z poziomu PHP.
Do przeprowadzania rozktadu macierzy wedlug wartosci osobliwych (ang. Singular Values
Decomposition) w oprogramowaniu zaadoptowano biblioteke JAMA [29] (obliczenia
numeryczne w algebrze liniowej). Wykorzystywana w badaniach baza stownika fleksyjnego
jezyka polskiego ,,Stownik Jezyka Polskiego — SJP.PL” zostata przekonwertowana z formy
pliku tekstowego dostepnego pod adresem: http://sjp.pl/slownik/growy/ do postaci rekordow w
tabeli bazy danych.
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5.2. Przyklad |: Wyszukiwanie rentownych zaméwien publicznych

Pierwszy przypadek procesu PD wykorzystany w badaniach testowych dotyczy analizy
ogloszen opublikowanych w Biuletynie Zamowien Publicznych (BZP) [106]. Kazdego dnia
w BZP publikowanych jest kilkaset nowych ogloszen o zamédwieniu. Miesigecznie jest
to nawet kilkanascie tysi¢cy ogloszen. Kazdemu zaméwieniu przydzielane sg odpowiednie
kody CPV [108], ktore teoretycznie powinny utatwi¢ wykonawcom wiasciwg identyfikacje
przedmiotu zaméwienia. W praktyce jednak zaméwieniom czesto nadawane sg jedynie kody
CPV najwyzszego rzedu, przez co nieuwzglednione jest bardziej szczegdlowe kodowanie.
W konsekwencji utrudnia to sprawne wyszukiwanie wtasciwych zamowien publicznych przez
wykonawcow. Z drugiej strony, przy tak duzej ilosci zaméwien, doktadna analiza opisow
przedmiotu zamowienia oraz pozostatych kryteriow wptywajacych na decyzj¢ o przystgpieniu
do procedury udzielania zaméwienia publicznego jest bardzo czasochtonna. Z tego wzgledu
alternatywnym rozwigzaniem jest zastosowanie opisywanej W pracy procedury integracji
metod eksploracji danych tekstowych i1 numerycznych do rozwigzania przyktadowego
problemu decyzyjnego.

Zadanie decyzyjne polega wytypowaniu zaméwien publicznych, w ktorych opis
przedmiotu zamoéwienia jest tozsamy z zakresem prac wykonywanych przez podmiot.
W rozwazanym przyktadzie proce PD jest realizowany przez firmg, ktora wykonuje ustugi
w zakresie mechanicznego koszenia traw, gldwnie koszenia w pasach drogowych przy czym
ustugi takie firma wykonuje za pomocg kosiarek bijakowych lub rotacyjnych doczepianych do
ciaggnikéw. W procesie wyboru zaméwien dostgpnych w BZP duzg trudnoscig jest odroznienie
opisOw przedmiotu zamowienia dotyczacych recznego koszenia traw od opiséw dotyczacych
mechanicznego koszenia trawy wylacznie z recznym obkaszaniem stupkéw, barier i1
pozostatych tego typu elementéw. Dodatkowg trudnoscia jest wybor takich zamowien z BZP,
ktore wedlug wybranych kryteriow wskazuja na rentownos¢.

Badanie testowo przeprowadzano na zbiorze 200 testowych przypadkéw zamowien
publicznych z wykorzystaniem 11 przypadkéw treningowych dla kategorii rentownych.

Po przeprowadzeniu klasyfikacji danych testowych, w pierwszej kolejnosci,
za pomoca testu McNemara dokonano sprawdzenia istotnosci i zgodnosci otrzymanych
wynikach dla réznych wariantéw eksploracji danych z rysunku 2. Fragmentaryczne wyniki

sprawdzenia zaprezentowano w tabelach od 15 do 17.
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Tabela 15. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji
dla wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji unigramowej oraz wariantu A
z wykorzystaniem reprezentacji unigramowej

Poziom
Préba 1 Préba 2 p-

zwrotu value
1 <l1E-4
2 <1E—4
3 <1E-4
4 <1E-4
. . . . 5 <1E—4

Wariant C — reprezentacja Wariant A — reprezentacja 5

unigramowa unigramowa <IE-4
7 <lE-4
8 <1E-4
9 <IE-4
10 <1E—4
11 <1E—4

Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 16. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji
dla Wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji n-gramowej oraz Wariantu A
z wykorzystaniem reprezentacji n-gramowej

Poziom
Préba 1 Préba 2 p-value

zwrotu

1 <1E-4

2 <1E-4

3 <1E—4

4 <1E—4

. . . _ 5 <1E—4

Wariant C — reprezentacja Wariant A — reprezentacja 5

n-gramowa n-gramowa <IE4

7 <1E-4

8 <1E-4

9 <1E—4

10 <1E—4

11 <1E—4

Zrodlo: opracowanie wlasne
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Tabela 17. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji dla
Wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowej oraz Wariantu A z wykorzystaniem
reprezentacji y -gramowej

Préba 1 Préba 2 Poziom zwrotu p-value

<IE-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
<IE-4
<IE-4
<IE-4
<IE-4
<1E-4
<1E-4

Wariant C — reprezentacja | Wariant A — reprezentacja

¥ -gramowa y - gramowa

©| O N| o O &~ W N =

=
o

(=Y
(=Y

Zrodlo: opracowanie wlasne

Dla okres$lonego poziomu istotnosci a=0,05 przewazajaca wigkszosci wynikow badan
za pomocag testu McNemara posiada wartos¢ p-value ponizej wartosci a,
przez co mozna potwierdzi¢, ze réznice pomiedzy wynikami porownywanych wariantow sa
istotne (biorgc pod uwagg przyjety poziom istotnosci). Ze wzgledu na wykazang istotnosc¢
statystyczng w wiekszosci porownywanych wynikow réznych wariantow eksploracji danych,
w dalszej czeSci badan testowych, na podstawie wynikow klasyfikacji, zostaty obliczone
wybrane miary jakos$ci decyzji (ACC, ERR).

W pierwszej kolejnosci zostal zrealizowany wariant A z rysunku 2 eksploracji
(autorska metoda z rzozdzialu 4) bazujacej na opracowanej procedurze integracji metod
eksploracji zarowno danych tekstowych jak 1 danych numerycznych. W tym celu na wstepie
zostala opracowana reprezentacja danych tekstowych Zr. W badaniach uwzgledniono
reprezentacje unigramowg tekstu oraz reprezentacje bigramowa (n-gramowa). Reprezentacje
unigramowg opracowano w oparciu o pojedyncze wyrazy, natomiast bigramowa bazujac na
parach wystepujacych po sobie wyrazéw w dokumencie tekstowym. Reprezentacje te zostaty
opracowane zgodnie z opisem trescig rozdziatu 2.2. Do opracowania reprezentacji y-gramowej
zastosowano zdefiniowane przez eksperta dziedzinowego trzy zwizualizowane za pomocg

grafébw ontologii wzorce informacyjne, zgodne z rysunkami 16, 17 i 18.
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domain

subClassOf

<
Rysunek 16. Wzorzec informacyjny numer 1 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL

Zrodlo: opracowanie wlasne

sameAs

domain

sameAs

domain

A
subClassO subClassO subClassOf

Rysunek 17. Wzorzec informacyjny numer 2 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrédlo: opracowanie wlasne

Przyktadowe rzeczowe informacje wyekstrahowane na podstawie trzech zdefiniowanych

wzorcow (rysunki 16, 17 i 18) to:

= koszenie poboczy,

= koszenie drég,

= mechaniczne koszenie trawy,

= mechaniczne wykaszanie samosiewow,
» rgczne obkaszanie znakow,

* re¢czne okaszanie barier.
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sameAs

subClassOf domain

AsubCIas Of

Rysunek 18. Wzorzec informacyjny numer 3 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrédlo: opracowanie wlasne

W drugim etapie autorskiej procedury integracji (rysunek 11 —rozdziat 4) za pomocg trzech
wzorcow lacznie z tekstow wyekstrahowano 168 rzeczowych informacji z 200 zamowien z
BZP zawierajacych rozne formy fleksyjne wyrazéw. Nastepnie rzeczowe informacje zgodnie z
rysunkami 11 i 12 poddano analizie fleksyjnej. Na podstawie obliczonych miar
skojarzeniowych wyeliminowano rzeczowe informacje zawierajagce najmniej poprawne
powigzania form fleksyjne wyrazow. W tym celu eksperymentalnie zostat dobrany prog, czyli
warto$¢ graniczng miary skojarzeniowej, ktéra umozliwita uwzglednienie lub odrzucenie
rzeczowych informacji w dalszej czesci procedury eksploracji. Przyktadowy fragment listy
skojarzeniowej dla pierwszego wzorca informacyjnego z rysunku 16 przedstawiono w tabeli
18.

Tabela 18. Fragment listy skojarzeniowej dla trojki: podmiot — kosi¢, wlasciwos¢ — czego,
obiekt — droga.

Lp. Podmiot Obiekt cwW Iw sk [%]
1 drég 121 0,695
2 drogi 23 0,132
3 koszenie (przy) drogach 19 174 0,109
4 droga 9 0,051
5 drogami 2 0,011
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gdzie:
sk — wyrazona w procentach miara skojarzenia podmiotu z obiektem,

Cw — czestos¢ wzgledna wyrazu definiujacego, tj. ilos¢ wspoOtwystapien podmiotu
w zdaniach z obiektem,
Iw — czestos¢ bezwzgledna podmiotu, czyli ilo$¢ wystgpien podmiotu w korpusie

tekstow, ktory postuzyt do wygenerowania listy skojarzeniowe;.
Zrédlo: opracowanie wlasne

Po przeprowadzeniu eliminacji najmniej poprawnych powigzan form fleksyjnych wyrazéw
pozostato 91 rzeczowych informacji bedacych elementami vy-gramowej reprezentacji
dokumentow tekstowych w modelu przestrzeni wektorowej, stanowigcej zbior Z'r.

W etapie 3 procedury z rysunku 11 dokonano transformacji danych
ze zbioru Z'rdo Z"tza pomoca wlasciwej eksploracji danych tekstowych w modelu przestrzeni
wektorowej VSM. W celu realizacji tego etapu przez eksperta dziedzinowego dobrane zostaty
odpowiednie techniki eksploracji danych tekstowych. Sa to techniki opisane
w rozdziale 5.1. W efekcie dziatania tego etapu zostal utworzony zbioér danych Z"r, ktory
w kolejnym etapie procedury integracji zostat poddany dyskretyzacji.

W ramach etapu czwartego procedury integracji (Rysunek 11 — Etap 4) dane
ze zbioréw Znoraz Z"r poddano dyskretyzacji wedtug rowne;j ilosci obiektow w przedziatach

oraz doborowi warto$ci nominalnych, co zaprezentowano w tabelach 19, 20 oraz 21.

Tabela 19. Zamiana wartosci ciggltych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme
kodowg dla atrybutu warunkowego — odlegtos¢ od siedziby firmy.

Odleglos¢ od siedziby firmy

Wartos¢ ciagla [km] | Wartosé lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 362 mata 1
362-562 srednia 2
powyzej 562 duza 3

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 20. Zamiana wartosci ciagltych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme
kodowa dla atrybutu warunkowego — obszar do koszenia.

Obszar do koszenia

Wartos$¢ ciagla [ha] | Wartosé lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 67750 maly 1
67750- 455000 $redni 2
powyzej 455000 duzy 3

Zrodto: opracowanie wlasne
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Tabela 21. Zamiana wartosci lingwistycznych w forme¢ kodowa dla atrybutu decyzyjnego
warunkowego — rentownos¢ zamowienia.

Rentowno$¢ zamowienia

Wartos¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
TAK 1
NIE 2

Zrodlo: opracowanie wlasne

W przypadku wyniku eksploracji danych tekstowych przedzialy zostaly zdefiniowane
przez eksperta (tabela 22).

Tabela 22. Zamiana ciagglych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme¢ kodowa dla
atrybutu warunkowego — wynik eksploracji danych tekstowych.

Wynik eksploracji danych tekstowych
Wartos$¢ ciagla [podobienstwo] | Wartosé lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 0,5 Klasa | 1
0,5 i powyzej Klasa Il 2

Zrédlo: opracowanie wlasne

Ostatecznie w etapie 5 procedury z rysunku 11 opracowano reprezentacj¢ danych
numerycznych (zbior Zg) w postaci systemu informacyjnego — tablicy decyzyjnej, ktorej
fragment zawiera si¢ w tabeli 23.

Tabela 23. Fragmentaryczna reprezentacja danych numerycznych w postaci tablicy
decyzyjnej

Atrybuty warunkowe Atryb.u t

Lp. ) . R Tt

Obszar do Odleglosé od Wynik eksploracji Rentownos$¢

koszenia (q1) | siedziby firmy (¢2) | danych tekstowych (¢3) zamoOwienia
1 1 1 1 1
2 2 1 1 1
3 2 2 1 1
4 3 1 1 1
5 3 2 1 1
6 3 3 1 1

Zrodlo: opracowanie wlasne

W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analiz¢ istotnosci danych ze
zbioru Zg przy uzyciu wspoétczynnikéw wynikajacych z metody Teorii Zbioréw Przyblizonych.
W systemie informacyjnym Sl uwzglgdniono 22-elementowy zbior przypadkow (obiektow).

Bazujac na warto$ciach atrybutow poszczegélnych przypadkow otrzymano tabele
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informacyjng w formie zakodowanej (tabela 24), w ktorej wyodrgbniono elementarne zbiory

warunkowe E; oraz zbiory decyzyjne (koncepty) X

Tabela 24. Tabela informacyjna z przeksztatlconymi wartosciami atrybutow do formy

zakodowanej.
Atrybuty warunkowe Zbiory Atryb}l t Koncept
elementarne decyzyjny
Wynik
Lp. Obszar Odleglos¢ ekspiloracji /1
do . . Rentownos$¢ .
Koszenia od siedziby danych Eie Zamoéwienia Xix
@) firmy (¢q2) tekstowych
(¢3)

1 1 1 1 E; 1 Xi
2 2 1 1 E> 1 Xi
3 2 2 1 E; 1 X1
4 3 1 1 Ey 1 X1
5 3 2 1 Es 1 X
6 3 3 1 Es 1 X
7 1 1 1 E; 1 X
8 1 2 1 E; 1 Xi
9 3 1 1 Ey 1 X1
10 3 2 1 Es 1 X1
11 2 2 1 E; 1 X
12 1 2 1 E; 2 X2
13 1 2 2 Es 2 Xo
14 1 3 2 Ey 2 X>
15 2 1 2 Eio 2 X
16 2 3 1 En 2 Xo
17 2 3 1 En 2 X2
18 2 2 1 E; 2 X>
19 1 3 2 Ey 2 X>
20 1 2 2 Es 2 X>
21 1 2 1 E; 2 X>
22 1 1 1 E; 2 X>

Zrodlo: opracowanie wlasne

gdzie:

g1, 02, g3 — atrybuty warunkowe,
Eie — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajace klasom abstrakcji,
ie — indeks zbioru warunkowego,
X — koncept decyzyjny,
ix — indeks konceptu decyzyjnego.

Poszczegblne przypadki zostaty przyporzadkowane do odpowiednich zbiorow elementarnych

Eie zaprezentowanych w (100).
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(100)

E={1,7,22}, E={2}, Es=1{3, 11,18}, E~1{4,9}, Es={5, 10}, E&={6}, E~{8, 12,21}, Es={13,
20}, E~={14, 19}, E;={15}, E;;={16, 17},

Kolejno przeprowadzono obliczenia, w celu wyznaczenia dolnych przyblizen konceptow
decyzyjnych BX;, oraz liczby przypadkow card(BX;,) nalezacych do dolnych przyblizen,
wzory (101) oraz (102).

(101)
X1={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11}
BX,=E2vEsuEs uEs={2,4,5,6,9, 10}
card(BX;) =6

(102)

X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX, =Eg o Eg v E1ov E1n = {13, 14, 15, 16, 17, 19, 20}
card(BX,) =7

Na podstawie liczby przypadkow nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny
obszar rodziny konceptéw decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (103).

(103)
POSg(X) =E2. EsvEs v Es v Es v Eo v Erov E11 =42, 4,5, 6,9, 10, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 20}

Ilos¢ wszystkich przypadkéw w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest rowna 13.
Wspotezynnik jako$ci przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych yg(X) jest zatem rowny
wartosci 0,59 co oznacza, ze 59% przypadkow wykorzystanych w obliczeniach pozwala na
generowanie regul pewnych. Nastgpnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaty
wykorzystane do okre$lenia gornych przyblizen konceptow BX;, oraz liczby przypadkow

card(BX;,) nalezace do gornych przyblizen, wzory (104) i (105).

(104)
X1={1,2,3,4,56,7,8,9, 10, 11}
BX,=E1.E;vE3svEsuEsuEs v Er ={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 18, 21, 22}
card(BX;) =15

(105)

X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
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BX,=E1vEsuErvEsuEsvEwnvEnn={1,3,7,8,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21,
22}
card(BX,) =16

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnos$ci przyblizen kolejnych konceptéw decyzyjnych
rowne u(X1) = 0,4, u(X2) = 0,44. Doktadno$¢ przyblizenia rodziny konceptéow decyzyjnych
Bg(X), czyli przecietny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,42.

W dalszej czeéci badan testowych wyliczono istotno$¢ kolejnych atrybutéw

warunkowych qi,02,03, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 25.

Tabela 25. Jako$¢ i doktadno$¢ przyblizenia konceptow decyzyjnych X oraz istotno$ci
usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnos¢ Dokladnosé¢ przyblizenia Jakos¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
[of 0,61 0,13 0,23
g2 0,24 0,29 0,45
g3 0,31 0,26 0,41

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegodlnych atrybutéw warunkowych stwierdzono,
ze kazdy =z atrybutow ma znaczacy wplyw na definicje wiedzy wynikajaca
z systemu informacyjnego Sl. Istotnos¢ szczegdlnie waznego ze wzgledu na integracje atrybutu
gz — wynik eksploracji danych tekstowych, wynosi 0,31. Oznacza to, ze znaczaco wptywa on na
wiedzg¢ w postaci zbioru regut wygenerowanych na podstawie danych reprezentowanych przez
system informacyjny Sl i potwierdza zasadnos$¢ uwzglednienie
w systemie Sl atrybutu wynikajacego z eksploracji danych tekstowych.

W wyniku realizacji etapu 7 procedury z rysunku 11 zostat zbudowany algorytm
decyzyjny, ktéry opiera si¢ na Wyodrgbnionych regutach decyzyjnych. Dla reguty pewnych
oraz niepewnych obliczono wsparcie 1 wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach
26127.

Formalny zapis zbioru regut pewnych okreslono wzorem (106).

(106)
Regs: IF ((g1=2) AND (g2=1) AND (gz= 1)) THENd =1

Reg: IF ((g1=3) AND (q2= 1) AND (gz=1)) THEN d = 1
Regs: IF ((g1=3) AND (q2=2) AND (gz=1)) THEN d = 1
Rega: IF ((q1=3) AND (g2 =3) AND (qz = 1)) THENd =1
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Regs: IF ( (g1 =1) AND (g2 = 2) AND (qz = 2) ) THEN d = 2
Regs: IF ((g1=1) AND (2= 3) AND (gz=2) ) THEN d = 2
Regz: IF ((g1=2) AND (g2 = 1) AND (gz=2) ) THEN d = 2
Regs: IF ( (g1 =2) AND (g2 = 3) AND (gz = 1)) THEN d = 2

Tabela 26. Reguty pewne algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjnej.

Atrybuty warunkowe Atryb}l t
decyzyjny
Regula | Obszar | Odleglosé¢ Wynik .. . 1 .
eksploracji .. | Pewnos¢ | Wsparcie
(Regir) do od danveh Rentownos$¢
koszenia | siedziby y zamoOwienia
@) firmy (¢) tekstowych
(¢3)
Reg: 2 1 1 1 1 1
Reg: 3 1 1 1 1 2
Regs 3 2 1 1 1 2
Reg4 3 3 1 1 1 1
Regs 1 2 2 2 1 2
Regs 1 3 2 2 1 2
Regz 2 1 2 2 1 1
Regs 2 3 1 2 1 2
Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
g1, 02, 3 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
Tabela 27. Reguty niepewne algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;.
Atrybuty warunkowe Atryb}l t
decyzyjny
Regula | Obszar | Odleglos¢ Wynik .. .7 .
eksploracji .. | Pewnos¢ | Wsparcie
(Regir) do od danveh Rentownos¢
koszenia | siedziby y zamoOwienia
1) firmy (¢) tekstowych
(43)
Reg: 1 1 1 1 0,67 3
Regs 2 2 1 1 0,67 3
Regs 1 2 1 2 0,67 3

Zrodlo: opracowanie wlasne

gdzie:
g1, 92, g3 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
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Formalny zapis zbioru regut niepewnych okreslono wzorem (107).

(107)
Regi: IF ((g1=1) AND (q2=1) AND (g3 =1) ) THENd =1
Regz: IF ((g1=2) AND (q2=2) AND (g3 =1) ) THENd =1
Regs: IF ((g1=1) AND (q2=2) AND (g3 =1) ) THEN d = 2

Ostatecznie zbior 200 przypadkow zamoéwien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Nastepnie obliczono miary jakosci decyzji (ACC
oraz ERR) dotyczacych  sklasyfikowania przypadkow do  dwoch — kategorii
tj. do Kkategorii reprezentujacej rentowne zamoéOwienia publiczne oraz do kategorii
z pozostaltymi zamoOwieniami. Ostateczny wynik obliczen dla wariantu A z rysunku 2
W postaci $redniej arytmetycznej poszczegdlnych miar jakosci (ACC, ERR) dla 11 wartosci
wspoélczynnika k klasyfikatora KNN, zaprezentowano na rysunku 19.

1,00
0,80
0,60
0,40

0,20

0,00

ACC ERR

®unigramowa ®bigramowa & y-gramowa

Rysunek 19. Wartosci miar jakosci decyzji (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) w przypadku eksploracji danych
tekstowych i numerycznych (wariant A z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne

W celu realizacji wariantu B z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wytgcznie
metod eksploracji danych numerycznych pominigte zostaly etapy 1, 2, 3 procedury integracji z
rysunku 11. Do eksploracji danych numerycznych wykorzystano reprezentacj¢ danych
opracowana, W etapach 4 i 5 procedury z rysunku 2, dla wariantu A badan testowych, ktore

przedstawiono w tabeli 23. Na podstawie tej reprezentacji danych numerycznych, jednak bez
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wykorzystania atrybutu stanowigcego wynik eksploracji danych tekstowych, opracowano

tablice decyzyjng zawierajacg si¢ w tabeli 28.

Tabela 28. Tabela informacyjna z przeksztatlconymi wartosciami atrybutow do formy
zakodowanej.

Elementarne Atrybut
Atrybuty warunkowe zbiory . Koncept
decyzyjny
Lp. _ warunkowe
Obszar do F)dle:glosc od . Rentownos¢ .
. siedziby firmy Eie P Xix
koszenia (q7) @2) zamowienia
1 1 1 E; 1 Xi
2 2 1 E 1 Xi
3 2 2 E; 1 X
4 3 1 Ey 1 X
5 3 2 Es 1 Xi
6 3 3 Es 1 Xi
7 1 1 E; 1 Xi
8 1 2 E; 1 X
9 3 1 Ey 1 X
10 3 2 Es 1 X
11 2 2 E; 1 X1
12 1 2 E; 2 X>
13 1 2 E; 2 X>
14 1 3 Es 2 Xo
15 2 1 E 2 Xo
16 2 3 Ey 2 X>
17 2 3 Eo 2 X>
18 2 2 E; 2 X>
19 1 3 Es 2 Xo
20 1 2 E; 2 X2
21 1 2 E; 2 X2
22 1 1 E; 2 X>

Zrodto: opracowanie wlasne

gdzie:

g1, 02, g3 — atrybuty warunkowe,

Eie — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajace klasom abstrakcji,
ie — indeks zbioru warunkowego,

X —koncept decyzyjny,

ix — indeks konceptu decyzyjnego.

W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analize istotnosci danych

ze zbioru Zg przy uzyciu wspotczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbiorow
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Przyblizonych. W tym celu Poszczegdlne przypadki zostaly przyporzadkowane
do odpowiednich elementarnych zbiorow warunkowych E;. zaprezentowanych w (108).

(108)
E={1,7,22}, Ex={2, 15}, E5={3, 11, 18}, Es~={4, 9}, Es={5, 10}, Es~{6}, E/~{8, 12, 13, 20,
21}, Es={14, 19}, Eo={16, 17},

Kolejno przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane do okreslenia dolnych
przyblizen konceptéw decyzyjnych BX;, oraz ilosci przypadkow card(BX;,) nalezacych do
dolnych przyblizen, wzory (109) oraz (110).

(109)
X1=41,2,3,4,5/6,7,8,9,10, 11}
BX,=Es.Es . Es={4,5,6,9, 10}
card(BX{)=5

(110)

X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX,=Eg. Eg={14, 16, 17, 19}
card(BX,)=4

Na podstawie ilosci przypadkoéw nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny
obszar rodziny konceptow decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (111).

(111)
POSg(X) =EsvEs v Es v Es v E9 = {4,5, 6, 9, 10, 14, 16, 17, 19}
Ilos¢ wszystkich przypadkow w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest réwna 9.
Wspotczynnik jakosci przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych yg(X) jest zatem rowny
wartosci 0,41 co oznacza, ze 41% przypadkéw wykorzystanych w obliczeniach pozwala
na generowanie regul pewnych. Nastgpnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly
wykorzystane do  okreS$lenia goérnych przyblizen konceptow BX; oraz iloSci
przypadkow card(BX;,) nalezace do gornych przyblizen, wzory (112) oraz (113).

(112)
X1={1,2 3,4,5,6,78,09, 10, 11}

BX,=Ei1.E;vE3uEsvEsuEsu Er ={1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 15, 18, 20, 21,
22}
card(BX,) =18

(113)
X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
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BX,=E1.E2oE3uErvEsw E9={1,2,3,7,8,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
card(BX,) =17

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnos$ci przyblizen kolejnych konceptéw decyzyjnych
rowne u(X1) = 0,28, u(Xz2) = 0,24. Doktadno$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych
Bs(X), czyli przecigtny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,26.

W dalszej czeéci badan testowych wyliczono istotno$¢ kolejnych atrybutéw

warunkowych q1,02,93, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 29.

Tabela 29. Jako$¢ i doktadno$¢ przyblizenia konceptow decyzyjnych X oraz istotno$ci
usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnos$¢ Dokladnosé¢ przyblizenia Jako$¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
of 0,68 0,13 0,13
02 1 0 0

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegdlnych atrybutow warunkowych stwierdzono,
ze kazdy z atrybutow ma wpltyw na definicje wiedzy na podstawie informacji zawartych w
systemie informacyjnym — tablicy decyzyjnej zaprezentowanej w tabeli 28.

W wyniku realizacji etapu 7 z rysunku 11 zostat zbudowany algorytm decyzyjny, ktory
opiera si¢ na wyodrebnionych regutach decyzyjnych. Dla reguty pewnych oraz niepewnych

obliczono wsparcie 1 wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach 30 oraz 31.

Tabela 30. Reguty pewne algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjnej.

Atrybuty warunkowe Atryb}l ¢
decyzyjny
Regula |- Obszar Pewnos$¢ | Wsparcie
(Regir) do Odleglosé od siedziby | Rentownos$¢
koszenia firmy (q2) zamoOwienia
(g1
Reg: 3 1 1 1 2
Reg: 3 2 1 1 2
Regs 3 3 1 1 1
Reg4 1 3 2 1 2
Regs 2 3 2 1 2

Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
g1, g2 — atrybuty warunkowe,
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Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Formalny zapis zbioru regut pewnych okreslono wzorem (114).

(114)
Reg:: IF ((q2=3) AND (g2 = 1)) THENd =1

Regz: IF ((q1=3) AND (2= 2)) THEN d = 1
Regs: IF ((q1=3) AND (q2=3) ) THENd =1
Rega: IF ((g1=1) AND (q2=3)) THENd =2
Regs: IF ((g1=2) AND (q2=3)) THENd =2

Tabela 31. Reguty niepewne algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;.

Atrybuty warunkowe Atryb}l t
decyzyjny
Regula |~ Obszar Pewnos$¢ | Wsparcie
(Regir) do Odleglos¢ od siedziby | Rentownos¢
koszenia firmy (q2) zamoOwienia
(q1)
Reg: 1 1 1 0,66 3
Reg. 2 1 2 0,5 2
Regs 2 2 1 0,66 3
Regs 1 2 2 0,8 5

Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:

01, 02 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Formalny zapis zbioru regut niepewnych okre$lono wzorem (115).

(115)
Regs: IF ((q1=1) AND (g2 =1)) THENd =1

Regy: IF ((g1=1) AND (g2 =2)) THEN d =2
Regs: IF ((01=2) AND (gz=1)) THENd =1
Rega: IF ((g1=2) AND (g2 =2)) THEN d =2

Ostatecznie zbiér 200 przypadkow zamdwien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Ostateczny wynik klasyfikacji danych
numerycznych w postaci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) dla wariantu B z rysunku 2

przedstawiono na rysunku 20.
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0,80
0,60
0,40

0,20

0,00

ACC ERR

Rysunek 20. Srednie wartosci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) w przypadku eksploracji
danych numerycznych (wariant B z rysunku 2)
Zrédlo: opracowanie wlasne

W celu realizacji wariantu C z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wylacznie
metod eksploracji danych tekstowych pomini¢te zostaty etapy 4, 5, 6, 7 i 8 procedury integracji
z rysunku 11. Do eksploracji wytacznie danych tekstowych wykorzystano reprezentacje danych
opracowane w pierwszym wariancie eksploracji (wariant A z rysunku 2). Zgodnie z wybranymi
technikami eksploracji danych tekstowych w wariancie
z wykorzystaniem zintegrowanych metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych
(wariant A z rysunku 2) dokonano klasyfikacji danych tekstowych, a wyniki w postaci miar

jakosci decyzji przedstawiono na rysunku 21.

0,80
0,60
0,40
0,20

0,00
ACC ERR

®unigramowa ®bigramowa M y-gramowa

Rysunek 21. Wartosci miar jako$ci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz vy-gramowej) dla wariantu eksploracji
danych tekstowych (wariant C z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne
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Wariant D z rysunku 2 dotyczy metody integracji wynikéw oddzielnych eksploracji
danych numerycznych (wariant B z rysunku 2) oraz eksploracji danych tekstowych (wariant C
z rysunku 2). Integracja wynikow eksploracji w tym wariancie polega na wyborze
korzystniejszego (z wyzszg miarg ACC 1 nizszg miarg ERR) wariantu eksploracji z posrod
wariantow B 1 C dla poszczegolnych poziomoéw zwrotu (od 1 do 11). Nastgpnie miary jakosci
decyzji zostalty usrednione dla wszystkich 11 pozioméw zwrotu, tak jak to przebiegato
w poprzednich wariantach A, B oraz C. Wyniki w postaci miar jako$ci decyzji przedstawiono

na rysunkach 22.

0 0
0,80
0,60
0,40 0
0,20
0,00
ACC ERR
®unigramowa ®bigramowa ™ y-gramowa

Rysunek 22. Wartosci miar jakosci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) dla metody integracji wynikow
eksploracji danych uzyskanych w wariancie B i C (wariant D z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne

Reasumujac w wyniku obliczen parametréw jakosci kwalifikacji w rozpatrywanym

przyktadzie uzyskano wyniki zgodne z rysunkami 23 i 24.

ACC

Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D

®unigramowa ®bigramowa ®y-gramowa ™ dane numeryczne

Rysunek 23. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ACC osiagniete dla | przypadku procesu
PD
Zrédlo: opracowanie wlasne
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0,30 0.25
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00

Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D

®unigramowa ™ bigramowa y-gramowa  ® dane numeryczne

Rysunek 24. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ERR osiagniete dla | przypadku procesu
PD

Zrodio: opracowanie wlasne

5.3.  Przyklad Il: Inwestowanie na Gieldzie Papieréw Wartosciowych

Drugi przypadek procesu PD wykorzystany w badaniach testowych dotyczy
inwestowania na Gieldzie Papierow Wartosciowych w tzw. trybie daytrading, czyli
dokonywania transakcji kupna i sprzedazy akcji w czasie jednej sesji gietdowej. Co kilka dni,
a czasami codziennie spolki gieldowe emituja komunikaty przeznaczone dla swoich
akcjonariuszy. W zalezno$ci od charakteru komunikatu nastroje akcjonariuszy ulegaja zmianie,
co wplywa na rodzaj 1 ilo$¢  transakcji = dokonywanych na  akcjach
lub kontraktach terminowych spotki. Komunikatami, ktore moga wptywac na zmiang nastojow
akcjonariuszy jest zakup lub sprzedaz papierow wartosciowych spotki przez osoby, ktore maja
dostep do informacji poufnych lub osoby blisko zwigzanej
z cztonkami zarzadu spotki.

Oprocz emisji przez spotke okreslonych komunikatéw gietdowych bardzo waznym
sygnatem do realizacji transakcji przez akcjonariuszy jest rowniez wynik analizy technicznej.
Analiza techniczna polega na badaniu warto$ci roznego rodzaju wskaznikow wyznaczajacych
najlepszy moment dokonywania transakcji kupna lub sprzedazy akcji spoiki.

Potaczenie zardwno analizy komunikatéw gieldowych oraz wynikdw analizy
technicznej daje pewng ilo$¢ historycznych obserwacji (przypadkow), ktére umozliwiajg
zbudowanie regut wyznaczajacych najkorzystniejszy moment dokonywania okreslonych

transakcji na Gietdzie Papieréw Warto$ciowych.

102



W niniejszym przypadku procedure integracji metod eksploracji danych tekstowych
i numerycznych zastosowano do analizy komunikatow spotek oraz analizy wskaznikéw takich
jak: wolumen obrotu akcjami przez osob¢ zwigzang z zarzadem spotki oraz wysoko$¢ cen
kupna i sprzedazy tych akcji. Celem wykorzystania integracji analizy danych tekstowych oraz
danych numerycznych w tym przypadku jest pozyskanie informacji o momencie spadku cen
akcji spotki. Dzigki tej informacji mozliwe jest wykonanie operacji w trybie daytrading na
instrumentach finansowych uwzgledniajacych spadki cen akcji spotki. Badania testowe
przeprowadzono analizujac historyczne notowania akcji spotki PKN Orlen SA.

Zadanie decyzyjne polega na wytypowaniu komunikatow spotki, w ktorych podano
informacje o tym, ze osoba blisko zwigzana z zarzadem dokonata transakcji na akcjach spotki.
W  tym przypadku jedng z wigkszych trudnosci jest odroznienie komunikatow
o dokonaniu transakcji na akcjach oraz na kontraktach terminowych, jak rowniez dokonaniu
tych transakcji przez inne podmioty. Dodatkowo ocenie podlegaja dane numeryczne
tj. wielkosci sprzedazy akcji oraz cena sprzedazy akcji opublikowane w komunikacie
gietldowym. Atrybutem decyzyjnym jest w tym przypadku cena akcji w dniu emisji komunikatu
gietdowego. Na podstawie eksploracji danych tekstowych oraz numerycznych mozliwe jest np.
odkrycie regut stwierdzajacych, ze w przypadku znaczacej ilosci sprzedazy akcji po cenie
nizszej od zakupu przez osobe blisko zwigzang z zarzadem spotki rynek zazwyczaj bedzie
reagowal negatywie, czyli ceny akcje spotki po emisji takiego komunikatu beda spadaty.

Badanie testowo przeprowadzano na zbiorze 200 testowych przypadkéw transakcji
z wykorzystaniem 11 przypadkow treningowych dla kategorii oznaczajacej spadek kursu akcji.

Po przeprowadzeniu klasyfikacji danych testowych, w pierwsze] kolejnosci,
za pomocg testu McNemara dokonano sprawdzenia istotnosci i zgodno$ci otrzymanych
wynikach dla réznych wariantow eksploracji danych z rysunku 2. Sumaryczne wyniki
sprawdzenia zaprezentowano w tabelach od 32 do 34.

Dla okreslonego poziomu istotnosci 0=0,05 przewazajaca wigkszosci wynikow badan
za pomoca testu McNemara posiada warto§¢ p-value ponizej wartosci o,
przez co mozna potwierdzi¢, ze rdznice pomigdzy wynikami poréwnywanych wariantow
sg istotnie (biorac pod uwage przyjety poziom istotnosci). Ze wzgledu na wykazang istotno$é
statystyczng w wigkszo$ci porownywanych wynikow réznych wariantéw eksploracji danych,
w dalszej czg$ci badan testowych, na podstawie wynikow klasyfikacji, zostaty obliczone

wybrane miary jakosci decyzji (ACC, ERR).

103



Tabela 32. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji Wariantu
C z wykorzystaniem reprezentacji unigramowej oraz Wariantu A z wykorzystaniem
reprezentacji unigramowej

Poziom
Préba 1 Préba 2 p-value
zwrotu
1 <1E—4
2 <1E—4
3 <1E—4
4 <1E—4
5 -
Wariant C — reprezentacja Wariant A - reprezentacja S7TE-4
. : 6 1042E-4
unigramowa unigramowa
7 <lE-4
8 <lE-4
9 <1E-4
10 <1E-4
11 <1E-4

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 33. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji Wariantu
C z wykorzystaniem reprezentacji n-gramowej oraz Wariantu A z wykorzystaniem
reprezentacji n-gramowej

Zrédlo: opracowanie wlasne

Préba 1 Préba 2 Poziom zwrotu | p-value

<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4
<1E—+4

Wariant A - reprezentacja

Wariant C — reprezentacja n-gramowa
n-gramowa

©| O N| o O &~ W N -

=
o

(BN
=

Zrodlo: opracowanie wlasne
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Tabela 34. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji Wariantu
C z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowej oraz Wariantu A z wykorzystaniem
reprezentacji y-gramowej

Proba 1 Proba 2

Poziom zwrotu | p-value

Wariant C- reprezentacja | Wariant A — reprezentacja

¥ -gramowa ¥ -gramowa

35E-4
49E-4
49E-4
49E-4
49E-4
49E-4
49E-4
49E-4
<1E-4
<lE-4
<lE-4

©| O N| o O &~ W N =

=
o

(=Y
(=Y

Zrodlo: opracowanie wlasne

W pierwszej kolejnosci zostal zrealizowany wariant A z rysunku 2 eksploracji

(autorska metoda z rzozdziatu 4) bazujacej na opracowanej procedurze integracji metod

eksploracji zaréwno danych tekstowych jak i danych numerycznych. W tym celu na wstgpie

zostala opracowana reprezentacja danych tekstowych Zrt. W badaniach uwzglgdniono

reprezentacje unigramowg tekstu oraz reprezentacj¢ bigramowa (n-gramowa). Reprezentacje

unigramowg Opracowano W oparciu o pojedyncze wyrazy, natomiast bigramowa bazujac

na parach wystepujacych po sobie wyrazow w dokumencie tekstowym. Reprezentacje

te zostaty opracowane zgodnie z opisem z trescig rozdziatu 2.2. Do opracowania reprezentacji

y-gramowej zastosowano zdefiniowane przez eksperta dziedzinowego trzy zwizualizowane za

pomoca graféw ontologii wzorce informacyjne, zgodne z rysunkami 25, 26 i 27.

Przyktadowe rzeczowe informacyjne wyekstrahowane na podstawie trzech zdefiniowanych
wzorcoOw (rysunki 25,26 i 27) to:

0 -

nabycie akcji,

zbycie akciji,

nabycie kontraktow,

osoba zwigzana (z) cztonkiem,
transakcja (na) instrumentach spotki.

elementy rzeczowych informacji umieszczone

we wzorcach.

w nawiasach zostaty pominigte

105



domain

|

Rysu nek 25. Wzorzec informacyjny numer 1 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrodlo: opracowanie wlasne

domain

domain

A

Rysu nek 26. Wzorzec informacyjny numer 2 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrodto: opracowanie wlasne

domain

domain

A

Rysu nek 27. Wzorzec informacyjny numer 3 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrodlo: opracowanie wlasne

W drugim etapie autorskiej procedury integracji (rysunek 11 — rozdziat 4) za pomoca trzech
wzorcoOw tacznie z tekstow wyekstrahowano 32 rzeczowych informacji z 200 zaméwien
z BZP zawierajacych rozne formy fleksyjne wyrazéw. Nastgpnie rzeczowe informacje zgodnie
z rysunkami 11 i 12 poddano analizie fleksyjnej. Na podstawie obliczonych miar

skojarzeniowych wyeliminowano rzeczowe informacje zawierajagce najmniej poprawne
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powigzania form fleksyjne wyrazow. W tym celu eksperymentalnie zostat dobrany prog, czyli
warto§¢  graniczng  miary  skojarzeniowej,  ktéra  umozliwita  uwzglednienie
lub odrzucenie rzeczowych informacji w dalszej czesci procedury eksploracji. Przyktadowy
fragment listy skojarzeniowej dla pierwszego wzorca informacyjnego z rysunku 25

przedstawiono w tabeli 35.

Tabela 35. Lista skojarzeniowa dla trojki: podmiot — zby¢, wlasciwosé — co, obiekt —
kontrakt.

Lp. | Podmiot Obiekt cw | lw | Sk [%]
1 kontrakt 48 0,449
2 zbyla | (ilos¢ np. 70) kontraktow | 38 | 107 | 0,355
3 kontrakty 21 0,20

gdzie:
sk — wyrazona w procentach miara skojarzenia podmiotu z obiektem,

cw — czestos¢ wzgledna wyrazu definiujgcego, tj. ilo$¢ wspotwystgpien podmiotu
w zdaniach z obiektem,
Iw — czgstos¢ bezwzgledna podmiotu, czyli ilos¢ wystapien podmiotu w korpusie

tekstow, ktory postuzyt do wygenerowania listy skojarzeniowe;.

Zrodlo: opracowanie wlasne

Po przeprowadzeniu eliminacji najmniej poprawnych powiazah form fleksyjnych wyrazéw
pozostato 24 rzeczowych informacji bedacych elementami y-gramowej reprezentacji
dokumentow tekstowych w modelu przestrzeni wektorowej, stanowigcej zbior Z'r.

W etapie 3 procedury z rysunku 11 dokonano transformacji danych
ze zbioru Z'rdo Z"rza pomoca wlasciwej eksploracji danych tekstowych w modelu przestrzeni
wektorowej VSM. W celu realizacji tego etapu przez eksperta dziedzinowego dobrane zostaty
odpowiednie techniki eksploracji danych tekstowych. Sg to techniki opisane
w rozdziale 4.2. W efekcie dziatania tego etapu zostal utworzony zbioér danych Z"r, ktory
w kolejnym etapie procedury integracji zostal poddany dyskretyzacji.

W ramach etapu czwartego procedury integracji (Rysunek 11 — Etap 4) dane
ze zbioréw Zn oraz Z"t poddano dyskretyzacji wedlug rownej ilosci obiektow w przedziatach

oraz doborowi warto$ci nominalnych, co zaprezentowano w tabelach od 36 do 40.
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Tabela 36. Zamiana wartosci ciggltych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme
kodowa dla atrybutu warunkowego — cena sprzedazy.

Cena sprzedazy

Wartos¢ ciagla Wartos¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Nizsza cena sprzedazy od ceny kupna nizsza 1
Wyzsza cena sprzedazy od ceny kupna wyzZsza 2
Cena sprzedazy i kupna sg rowne roéwna 3

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 37. Zamiana wartosci ciggltych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme
kodowa dla atrybutu warunkowego — wielkos¢ sprzedazy.

Wielkos$¢ sprzedazy

Wartos¢ ciagla Wartos¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Mniej sprzedanych akcji niz kupionych mniej 1
Wigcej sprzedanych niz kupionych wiecej 2
Tyle samo sprzedanych co kupionych tyle samo 3

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 38. Zamiana wartosci lingwistycznych w forme kodowa dla atrybutu decyzyjnego
warunkowego — spadek cen akcji.

Spadek cen akgcji

Wartos¢ lingwistyczna

Forma zakodowana

TAK

1

NIE

2

Zrédlo: opracowanie wlasne
W przypadku wyniku eksploracji danych tekstowych przedzialy zostaty zdefiniowane

przez eksperta (Tabela 45).

Tabela 39. Zamiana wartos$ci lingwistycznych w form¢ kodowa dla atrybutu warunkowego —
wynik eksploracji danych tekstowych.

Wynik eksploracji danych tekstowych

Wartos¢ ciagla [podobienstwo] | Warto$¢ lingwistyczna

Forma zakodowana

Ponizej 0,5

Klasa |

1

Klasa Il

2

0,5 i powyzej

Zrodto: opracowanie wlasne

Ostatecznie w etapie 5 procedury z rysunku 11 opracowano reprezentacje danych
numerycznych (zbior Zg) w postaci systemu informacyjnego — tablicy decyzyjnej, ktorej

fragment zawiera si¢ w tabeli 40.
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Tabela 40. Fragmentaryczna reprezentacja danych numerycznych w postaci tablicy
decyzyjnej

Atrybuty warunkowe Atrybut
Lp. . — . : decyzyjny
Cena sprzedazy Wielkos¢ sprzedazy Klasyfikacja Spadek cen akcji
(g1 (q2) (¢3)
1 1 3 1 1
2 2 3 > 1
3 1 2 1 1
4 2 2 1 1
5 1 2 1 1
6 2 1 1 1

Zrodlo: opracowanie wlasne

W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analize istotnos$ci danych
ze zbioru Zg przy uzyciu wspotczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbioréw
Przyblizonych. W systemie informacyjnym SI uwzgledniono 22-elementowy zbior
przypadkoéw (obiektow). Bazujac na warto$ciach atrybutow poszczegélnych przypadkow
otrzymano tabele informacyjng w formie zakodowanej (tabela 41), w ktorej wyodrebniono
elementarne zbiory warunkowe E; oraz zbiory decyzyjne (koncepty) Xi.
Poszczegodlne przypadki zostaly przyporzadkowane do odpowiednich elementarnych

zbiorow warunkowych zaprezentowanych w (116).

(116)
E={1},E=1{2,13}, Es={3,5,9}, E~{4,7,8,16}, Es={6,15,17} , Es~1{10, 11,22}, E~{12,

19: 20}: E8:{14}a E9:{18}7 E10:{21}9

Kolejno przeprowadzono obliczenia, w celu wyznaczenia dolnych przyblizen konceptow
decyzyjnych BX;, oraz liczby przypadkéw card(BX;,) nalezacych do dolnych przyblizen,
wzory (117) oraz (118).

(117)
X1={1,2,3,4,56,7,8,9, 10, 11}
BX, =E1.E3={1,3,5, 9}
card(BX,) =4

(118)

Xo={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX, =E7. Es v Egu E10={12, 14, 18, 19, 20, 21}
card(BX,) =6
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Tabela 41. Tabela informacyjna z przeksztalconymi warto$ciami atrybutéw do formy

zakodowanej.
Atrybuty warunkowe Zbiory Atryb.ut Koncept
elementarne | decyzyjny
Lp. Cena . Wlelkos.c Klasyfikacja . Spadek .
sprzedazy | sprzedazy @) Eie cen akeii Xix
(q1) (42) o !

1 1 3 1 E; 1 X
2 2 3 2 E> 1 X
3 1 2 1 E3 1 Xi
4 2 2 1 Ey 1 Xi
5 1 2 1 E3 1 Xi
6 2 1 1 Es 1 Xi
7 2 2 1 Ey4 1 Xi
8 2 2 1 Ey4 1 Xi
9 1 2 1 E3 1 Xi
10 2 1 2 Es 1 X
11 2 1 2 Es 1 X
12 2 2 2 E7 2 X5
13 2 3 2 E> 2 X
14 1 1 1 Es 2 X0
15 2 1 1 Es 2 X0
16 2 2 1 Ey4 2 X5
17 2 1 1 Es 2 X5
18 1 1 2 Ey 2 X5
19 2 2 2 E; 2 X
20 2 2 2 E; 2 X0
21 1 2 2 E 2 X5
22 2 1 2 Es 2 X5

Zrodto: opracowanie wlasne

gdzie:

g1, 02, g3 — atrybuty warunkowe,
Eie — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajace klasom abstrakcji,
ie — indeks zbioru warunkowego,
X — koncept decyzyjny,
ix — indeks konceptu decyzyjnego.

Na podstawie liczby przypadkow nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny

obszar rodziny konceptow decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (119).

POSe(X) =E1vEsv E7vEsv Egu E1o E12 ={1,4,5,9, 12, 14, 18, 19, 20, 21}

(119)
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I[los¢ wszystkich przypadkow w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest rowna 10. Jako$¢
przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych ygp(X) jest zatem rowna warto$ci 0,45
co oznacza, ze 45% przypadkow wykorzystanych w obliczeniach pozwala na generowanie
regul pewnych. Nastepnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane do
okreslenia gornych przyblizen konceptow BX;, oraz iloéci przypadkoéw card(BX;,) nalezace do

gornych przyblizen, wzory (120) 1 (121).

(120)
X1=41,2,3,4,5/6,7,8,9,10, 11}
BX,=E1.E;voE3uEsuEsu Es={1,2,3,4,5,6,7,8, 9,10, 11, 13, 15, 16, 17, 22}
card(BX,) = 16

(121)

X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}

BX,=E2uEsuEs v Esu ErvEsuv Egu Enn=42,4,6,7,8, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 21, 20, 22}

card(BX,) =18

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnos$ci przyblizen kolejnych konceptow decyzyjnych
rowne u(X1) = 0,25, u(Xz2) = 0,33. Doktadnos$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych

Bg(X), czyli przecigtny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,29.

W dalszej czeSci badan testowych wyliczono istotnos¢ kolejnych atrybutéw warunkowych

J1,092,03, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 42.

Tabela 42. Jakos¢ i doktadnos$¢ przyblizenia konceptow decyzyjnych X oraz istotno$ci
usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnos¢ Dokladnos¢ przyblizenia Jakos$¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
oft 0,6 0,1 0,18
g2 0,8 0,05 0,09
gs 1 0 0

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegolnych atrybutow warunkowych stwierdzono,
ze kazdy z atrybutow ma znaczacy wplyw na definicje wiedzy wynikajaca
z systemu informacyjnego Sl. Istotnos$¢ szczegolnie waznego ze wzgledu na integracje atrybutu
gz — wynik eksploracji danych tekstowych, wynosi 1. Oznacza to, ze znaczaco wptywa on na

wiedze w postaci zbioru regutl wygenerowanych na podstawie danych reprezentowanych przez
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system

informacyjny

SI

1 potwierdza

zasadnos¢

w systemie Sl atrybutu wynikajacego z eksploracji danych tekstowych.

uwzglednienie

W wyniku realizacji etapu 7 procedury z rysunku 11 zostal zbudowany algorytm

decyzyjny, ktory opiera si¢ na wyodrebnionych regutach decyzyjnych. Dla reguty pewnych

oraz niepewnych obliczono wsparcie 1 wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach

43 144.

Tabela 43. Reguty pewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjnej.

Atrybut
Atrybuty warunkowe Y u
decyzyjny
Regula Cena Wielkosé Pewnos¢ | Wsparcie
i
(Regir) ) . | Klasyfikacja | Spadek P
sprzedazy | sprzedazy @) cen akeji
3
(1) (¢2)
Reg: 1 3 1 1 1 1
Reg: 1 2 1 1 1 3
Regs 2 2 2 2 1 3
Reg4 1 1 1 2 1 1
Regs 1 1 2 2 1 1
Regs 1 2 2 2 1 1
Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
g1, 2, g3 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
Formalny zapis zbioru regul pewnych okreslono wzorem (122).
(122)

Regu:
Rega:
Regs:
Rega:
Regs:
Regs:

W przypadku reguty niepewnej Regs, ze wzgledu na pewnos$¢ rownag 0,5 oraz

IF ((qe=1) AND (q2=3) AND (g3 =1) ) THENd =1
IF((q1=2) AND (92=2) AND (g3 =1) ) THENd =1
IF ((q.=2) AND (q2=2) AND (g3 =2) ) THEN d = 2
IF ((q.=1) AND (q2=1) AND (g3 =1) ) THEN d = 2
IF ((q1=3) AND (g2=1) AND (g3 =2) ) THENd =2
IF ((q2=1) AND (q2=2) AND (g3 =2) ) THEN d = 2

klasyfikacja rowny 2, ekspercko stwierdzono, ze prawidlowy atrybut decyzyjny to 2.

atrybut

112



Tabela 44. Reguty niepewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjnej.

Regula Atrybut Wsparcie
(Regn) Atrybuty warunkowe decyzyiny
C Wielkos¢ P S¢
ena . ¢ os'c Klasyfikacja | Spadek ewnose
sprzedazy | sprzedazy @) cen akeji
3
(¢1) (¢2)
Regd: 2 2 1 1 0,75 4
Reg? 2 1 1 1 0,66 3
Regs 2 3 2 2 0,5 2
Regs 2 2 1 2 0,66 3
Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
g1, g2, g3 — atrybuty warunkowe,
Regir — regula decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
Formalny zapis zbioru regut niepewnych okreslono wzorem (123).
(123)

Regi: IF ((g1=2) AND (q2=2) AND (g3 =1) ) THENd =1
Rego: IF ((g1=2) AND (q2=1) AND (g3=1) ) THENd =1
Regs: IF ((q1=2) AND (q2=3) AND (g3 =2) ) THEN d = 2
Regs: IF ((q1=2) AND (q2=2) AND (qs = 1) ) THEN d = 2

Ostatecznie zbior 200 przypadkow zamoéwien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Nastepnie obliczono miary jakosci decyzji (ACC
oraz ERR) dotyczacych sklasyfikowania 200 przypadkow do dwodch kategorii
tj. do kategorii reprezentujagcej rentowne zamowienia publiczne oraz do kategorii
Wyniki

poszczegolnych miar jakosci (ACC, ERR) dla 11 wartosci wspotczynnika k klasyfikatora kNN,

z pozostalymi zaméwieniami. obliczen w postaci S$redniej arytmetycznej
zaprezentowano na rysunku 28.

W celu realizacji wariantu B z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wytacznie
metod eksploracji danych numerycznych pominigte zostaly etapy 1, 2, 3 procedury integracji z
rysunku 11. Do eksploracji danych numerycznych wykorzystano reprezentacj¢ danych
opracowang, w etapach 4 1 5 procedury z rysunku 2, dla wariantu A badan testowych, ktore
przedstawiono w tabeli 40. Na podstawie tej reprezentacji danych numerycznych, jednak bez
wykorzystania atrybutu stanowigcego wynik eksploracji danych tekstowych, opracowano

tablice decyzyjng zawierajacg si¢ w tabeli 45.
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1,00
0,80
0,60
0,40
0,20

0,00

ACC

®unigramowa ®bigramowa

ERR

y-gramowa

Rysunek 28. Srednie warto$ci miar jakosci decyzji (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji
danych tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) w przypadku eksploracji
danych tekstowych i numerycznych (wariant A z rysunku 2)
Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 45. Tabela informacyjna z przeksztatconymi warto$ciami atrybutow do formy

zakodowanej.
Atrybuty warunkowe Zbiory Atryb}l t Koncept
Lp. . _ elementarne decyzyjny
Cena Wielkosé Eie Spadek cen Xix
sprzedazy (q1) sprzedazy (q2) akcji
1 1 3 E; 1 Xi
2 2 3 E, 1 Xi
3 1 2 E; 1 Xi
4 2 2 Ey 1 X1
5 1 2 E; 1 Xi
6 2 1 Es 1 X1
7 2 2 Ey 1 X
8 2 2 Ey 1 X
9 1 2 E; 1 Xi
10 2 1 Es 1 X1
11 2 1 Es 2 X1
12 2 2 Ey 2 X>
13 2 3 E, 2 Xo
14 1 1 Es 2 Xo
15 2 1 Es 2 Xo
16 2 2 Ey 2 X>
17 2 1 Es 2 X>
18 1 1 Es 2 X>
19 2 2 Ey 2 Xo
20 2 2 Ey 2 Xo
21 1 2 E; 2 Xo
22 2 1 Es 2 X>
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Zrodlo: opracowanie wlasne

gdzie:

g1, 02, g3 — atrybuty warunkowe,

Eic — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajgce klasom abstrakcji,

ie — indeks zbioru warunkowego,

X — koncept decyzyjny,

ix — indeks konceptu decyzyjnego.

W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analiz¢ istotnosci danych
ze zbioru Zg przy uzyciu wspotczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbioréw
Przyblizonych. W tym celu Poszczegdlne przypadki zostaly przyporzadkowane

do odpowiednich elementarnych zbiorow warunkowych zaprezentowanych w (124).

(124)
E={1}, E—={2, 13}, E=={3,5,9, 21}, E~{4,7, 8, 12, 16, 19, 20}, Es={6, 10, 11, 15, 17, 22},
E&{14, 18},

Kolejno przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane do okreslenia dolnych
przyblizen konceptow decyzyjnych BX;, oraz ilosci przypadkow card(BX;,) nalezacych
do dolnych przyblizen, wzory (125) oraz (126).

(125)
X1={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11}
BX,=E1={1}
card(DP(X1)) =1

(126)

Xo={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
DP(X2) = Ee= {14, 18}
card(BX;)=2

Na podstawie ilo$ci przypadkéw nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny
obszar rodziny konceptow decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (127).

(127)
POSs(X) = E1 v Es = {1, 14, 18}

Ilos¢ wszystkich przypadkdw w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest rowna 3. Jako$¢
przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych yg(X) jest zatem roéwna wartosci 0,14

co oznacza, ze 14% przypadkéw wykorzystanych w obliczeniach pozwala na generowanie
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regul pewnych. Nastepnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane
do okre$lenia gornych przyblizen konceptéw BX, oraz ilosci przypadkow card(BX;,) nalezace
do goérnych przyblizen, wzory (128) oraz (129).

(128)
X1={1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11}

BX;=E1.E;vE3s.EsuEsu Es={1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 21,
22}
card(BX;) =20

(129)
Xo= {12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}

BX,=E,oE3.EsuEsuEs={2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21,
22}
card(BX,) =21

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnosci przyblizen kolejnych konceptow decyzyjnych
rowne u(X1) = 0,05, u(X2) = 0,1. Doktadnos$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych
B (F), czyli przecietny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,07.

W dalszej czeéci badan testowych wyliczono istotno$¢ kolejnych atrybutéw

warunkowych qz, g2, g3, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 46.

Tabela 46. Jako$¢ i doktadno$¢ przyblizenia konceptow decyzyjnych X oraz istotnosci
usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnosé Dokladnosé¢ przyblizenia Jakos¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
01 1 0 0
02 1 0 0

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegolnych atrybutéw warunkowych stwierdzono,
ze kazdy z atrybutow ma wplyw na definicj¢ wiedzy na podstawie informacji zawartych w
systemie informacyjnych — tablicy decyzyjnej zaprezentowanej w tabeli 45.

W wyniku realizacji etapu 7 z rysunku 11 zostal zbudowany algorytm decyzyjny, ktory
opiera si¢ na wyodrebnionych regutach decyzyjnych.. Dla reguly pewnych oraz niepewnych

obliczono wsparcie i wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach 47 oraz 48.
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Tabela 47. Reguty pewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;j.

Atrybuty warunkowe Atryb}l t
Regula Cena feaniny Pewnos¢ | Wsparcie
(Regir) ena. Wielkos$¢ sprzedazy Spadek cen P
sprzedazy o
@) (42 akeji (d)
Reg: 1 3 1 1 1
Reg: 1 1 2 1

Zrodlo: opracowanie wlasne

gdzie:

g1, 2 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Formalny zapis zbioru regut pewnych okreslono wzorem (130).

(130)
Reg:: IF ((1=1) AND (g2 =3)) THENd =1
Reg2: IF ((g1=1) AND (g2 =1)) THENd =1
Tabela 48. Reguty niepewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;j.
Atrybuty warunkowe Atryb}l t
decyzyjny
Regula Cena Pewnos$¢ | Wsparcie
(Regir) . Wielkos¢ sprzedazy Spadek cen P
sprzedazy @2) akeji (d)
(g1
Reg: 2 3 2 0,5 2
Reg> 1 2 1 0,75 4
Regs 2 2 2 0,57 7
Regas 2 1 2 0,5 6
Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
01, 2 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
Formalny zapis zbioru regut niepewnych okreslono wzorem (131).
(131)

Regs: IF ((g1=2) AND (g2 = 3)) THEN d =2
Regy: IF ((q1=1) AND (g2 =2)) THENd =1
Regs: IF ((g1=2) AND (g2 =2)) THEN d =2
Rega: IF ( (g1 =2) AND (g2 = 1)) THEN d =2
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Ostatecznie zbiér 200 przypadkéw zamowien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Wyniki eksploracji danych numerycznych
w postaci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) przedstawiono na rysunku 29.

0,80
0,60
0,40
0,20
0,00

ACC ERR

Rysunek 29. Srednie wartosci miar jakosci decyzji (F1 score, ACC, ERR) w przypadku
eksploracji danych numerycznych (wariant B z rysunku 2)
Zrodlo: opracowanie wlasne

W celu realizacji wariantu C z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wytacznie
metod eksploracji danych tekstowych pominigte zostaty etapy 4, 5, 6, 7 i 8 procedury integracji
z rysunku 11. Do eksploracji wytacznie danych tekstowych wykorzystano reprezentacje danych
opracowane w pierwszym wariancie eksploracji (wariant A z rysunku 2). Zgodnie z wybranymi
technikami eksploracji danych tekstowych w wariancie
z wykorzystaniem zintegrowanych metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych
(wariant A z rysunku 2) dokonano eksploracji danych tekstowych, a wyniki w postaci miar

jakosci decyzji przedstawiono na rysunkach 30.

Wariant D z rysunku 2 dotyczy metody integracji wynikow oddzielnych eksploracji
danych numerycznych (wariant B z rysunku 2) oraz eksploracji danych tekstowych (wariant C
z rysunku 2). Integracja wynikéw eksploracji w tym wariancie polega na wyborze
korzystniejszego (z wyzsza miarg ACC 1 nizsza miarg ERR) wariantu eksploracji z posrod
wariantow B 1 C dla poszczegdlnych poziomoéw zwrotu (od 1 do 11). Nastepnie miary jakos$ci
decyzji zostaty usrednione dla wszystkich 11 poziomdéw zwrotu, tak jak to przebiegato
w poprzednich wariantach A, B oraz C. Wyniki w postaci miar jakosci decyzji przedstawiono

na rysunkach 31.
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0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

ACC ERR

Hunigramowa M bigramowa = y-gramowa

Rysunek 30. Wartosci miar jako$ci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) dla wariantu eksploracji
z wykorzystaniem integracji metod eksploracji danych tekstowych (wariant C z rysunku 2)
Zrédlo: opracowanie wlasne

0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

ACC ERR

W unigramowa ®bigramowa = y-gramowa

Rysunek 31. Wartosci miar jakosci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) dla metody integracji wynikow
eksploracji danych uzyskanych w wariancie B i C (wariant D z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne

Reasumujac w wyniku obliczen parametréw jakosci kwalifikacji w rozpatrywanym

przyktadzie uzyskano wyniki zgodne z rysunkami 32 i 33.

119



ACC

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

0,740,740,74

0,65

0,5

Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D

munigramowa ®bigramowa ®y-gramowa ™ dane numeryczne

Rysunek 32. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ACC osiagniete dla Il przyktadu procesu
PD

Zrodto: opracowanie wlasne

ERR

0,60
0,50

0,50

0,40

0,30 0,26 0,26 0,26

0,20

0,10

0,00
Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D

®unigramowa ®bigramowa ®y-gramowa ™ dane numeryczne

Rysunek 33. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ERR osiagniete dla 1l przyktadu procesu
PD
Zrédlo: opracowanie wlasne
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5.4. Przyklad I11: Wyszukiwanie atrakcyjnych ofert pracy

Trzeci przyktadowy proces PD wykorzystany w badaniach testowych dotyczy
wyszukiwania atrakcyjnych ofert pracy umieszczonych w serwisach www.pracuj.pl
i www.praca.pl. Zadanie decyzyjne polega na wytypowaniu ofert pracy, w ktorych opis jest
zgodny z charakterystyka pracy pracownika ds. rekrutacji. O atrakcyjnosci oferty oprocz
zgodno$ci opisu tekstowego $wiadczg dane numeryczne w postaci liczby mieszkancow
miejscowosci, W ktorej znajduje si¢ miejsce pracy oraz poziom hierarchii stanowiska (stazysta,
specjalista, kierownik). Bioragc pod uwage wartoSci wymienionych kryteriow badana jest
atrakcyjnos¢ pracy wzgledem historycznych wskazan kandydata.

Badanie testowo przeprowadzano na zbiorze 200 przypadkow ofert pracy
z wykorzystaniem 11 przypadkow treningowych dla kategorii oznaczajacej atrakcyjne oferty.

Po przeprowadzeniu klasyfikacji danych testowych, w pierwszej kolejnosci,
za pomoca testu McNemara dokonano sprawdzenia sagdow o0 otrzymanych wynikach
dla réznych wariantow eksploracji danych z rysunku 2. Sumaryczne wyniki sprawdzenia

zaprezentowano w tabelach od 49 do 51.

Tabela 49. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji danych
trzeciego przypadku uzycia dla Wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji unigramowej oraz
Wariantu A z wykorzystaniem reprezentacji unigramowej

Poziom
Préba 1 Préba 2 p-value

zwrotu

1 <1E-4

2 <1E-4

3 <1E-4

4 <1E-4

. . . . 5 <1E-4

Wariant C — reprezentacja Wariant A — reprezentacja 5

unigramowa unigramowa <1E-4

7 <1E-4

8 <1E-4

9 <1E-4

10 <1E-4

11 <1E-4

Zrodto: opracowanie wlasne
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Tabela 50. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji danych
trzeciego przypadku uzycia dla Wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji N-gramowej oraz
Wariantu A z wykorzystaniem reprezentacji n-gramowej

Poziom
Préba 1 Préba 2 p-value

zwrotu

1 <1E-4

2 <1E-4

3 <1E-4

4 <1E-4

. . . . 5 2E-4

Wariant C — reprezentacja n- Wariant A - reprezentacja n- 5

gramowa gramowa 3E-4

7 2E-4

8 <1E-4

9 <1E-4

10 5E-4

11 77E-4

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 51. Weryfikacja statystyczna za pomocg testu McNemara wyniku eksploracji danych
trzeciego przypadku uzycia dla Wariantu C z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowej oraz
Wariantu A z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowej

Proba 1 Proba 2 Poziom zwrotu | p-value

<1E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
2E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4
<1E-4

Wariant C reprezentacja | Wariant A — reprezentacja

Y -gramowa Y -gramowa

O O N| O O & W N B+~

[EEN
o

[E=Y
[E=Y

Zrodlo: opracowanie wlasne

Dla okreslonego poziomu istotnosci a=0,05 przewazajgca wigkszosci wynikow badan

za pomocag testu McNemara posiada warto§¢ p-value ponizej wartosci a,
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przez co mozna potwierdzi¢, ze rdéznice pomigdzy wynikami poréwnywanych wariantow
sg istotnie (biorgc pod uwage przyjety poziom istotnosci). Ze wzgledu na wykazang istotnos¢
statystyczng w wigkszosci porownywanych wynikow réznych wariantéw eksploracji danych,
w dalszej czesSci badan testowych, na podstawie wynikow klasyfikacji, zostaty obliczone
wybrane miary jakosci decyzji (ACC, ERR).

W pierwszej kolejnosci zostal zrealizowany wariant A z rysunku 2 eksploracji bazujacej
na opracowanej procedurze integracji metod eksploracji zarowno danych tekstowych jak i
danych numerycznych. W tym celu na wstgpie zostata opracowana reprezentacja danych
tekstowych Zr. Reprezentacje unigramowa opracowano w oparciu
o pojedyncze wyrazy, natomiast bigramowa bazujac na parach wystepujacych po sobie
wyrazé6w w dokumencie tekstowym. Reprezentacje te zostaty opracowane zgodnie z opisem
z rozdzialu 2.2. Do opracowania reprezentacji y-gramowej zastosowano zdefiniowane
przez eksperta dziedzinowego trzy zwizualizowane za pomocg grafow ontologii wzorce

informacyjne, zgodne z rysunkami 34, 35 i 36.

domain

sa

range

sameAs

sameAs

Rysu nek 34. Wzorzec informacyjny numer 1 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrodlo: opracowanie wlasne
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domain

domain sameAs

A

Rysunek 35. Wzorzec informacyjny numer 2 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrédlo: opracowanie wlasne

domain

Rysunek 36. Wzorzec informacyjny numer 3 przyktadowego procesu PD w jezyku OWL
Zrodto: opracowanie wlasne
Przykltadowe rzeczqwe informacje wyekstrahowane na podstawie trzech powyzej

zdefiniowanych wzorcow to:

= realizacja projektu rekrutacyjnego,
= prowadzenie dzialan selekcyjnych,
= dos$wiadczenie (w) rekrutacji,

» doswiadczenie (w) selekcji,

= odpowiedzialny (za) rekrutacje.
() — elementy rzeczowych informacji w nawiasach zostaty pomini¢te we wzorcach.

W drugim etapie autorskiej procedury integracji (rysunek 11 — rozdziat 4) za pomoca trzech
wzorcoOw tacznie z tekstow wyekstrahowano 214 rzeczowych informacji z 200 zamdwien z
BZP zawierajacych rézne formy fleksyjne wyrazow. Nastepnie rzeczowe informacje zgodnie z
rysunkami 11 i 12 poddano analizie fleksyjnej. Na podstawie obliczonych miar
skojarzeniowych wyeliminowano rzeczowe informacje zawierajagce najmniej poprawne

powiazania form fleksyjne wyrazow. W tym celu eksperymentalnie zostat dobrany prog, czyli
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warto$¢ graniczng miary skojarzeniowej, ktora umozliwita uwzglednienie lub odrzucenie
rzeczowych informacji w dalszej czgéci procedury eksploracji. Przyktadowy fragment listy
skojarzeniowej dla pierwszego wzorca informacyjnego z rysunku 34 przedstawiono w tabeli
52.

Tabela 52. Lista skojarzeniowa dla trojki: podmiot — zby¢, wlasciwos¢ — co, obiekt —
kontrakt.

Lp. Podmiot Obiekt cwW Iw Sk [%0]
1 procesow 18 0,563
2 realizacja procesu 9 32 0,281
3 procesem 3 0,094

Zrodlo: opracowanie wlasne

Po przeprowadzeniu eliminacji najmniej poprawnych powigzan form fleksyjnych wyrazow
pozostato 185 rzeczowych informacji be¢dacych elementami y-gramowej reprezentacji
dokumentow tekstowych w modelu przestrzeni wektorowej, stanowigcej zbior Z'r.

W etapie 3 procedury z rysunku 11 dokonano transformacji danych
ze zbioru Z'rdo Z"rza pomocg wiasciwej eksploracji danych tekstowych w modelu przestrzeni
wektorowej VSM. W celu realizacji tego etapu przez eksperta dziedzinowego dobrane zostaty
odpowiednie techniki eksploracji danych tekstowych. Sa to techniki opisane
w rozdziale 4.2. W efekcie dziatania tego etapu zostal utworzony zbior danych Z"r, ktory
w kolejnym etapie procedury integracji zostal poddany dyskretyzacji.

W ramach etapu czwartego procedury integracji (Rysunek 11 — Etap 4) dane
ze zbioréw Zn oraz Z"t poddano dyskretyzacji wedlug rownej ilosci obiektow w przedziatach

oraz doborowi warto$ci nominalnych, co zaprezentowano w tabelach od 53 do 56.

Tabela 53. Zamiana wartosci ciagltych w dyskretne wartosci lingwistyczne oraz forme
kodowa dla atrybutu warunkowego — wielkos¢ sprzedazy.

Liczba mieszkancow

Wartos¢ ciagla [osoby] | Wartes¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 461531 mala 1
461531-1111704 $rednia 2
powyzej 1111704 duza 3

Zrodlo: opracowanie wlasne
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Tabela 54. Zamiana wartosci lingwistycznych na forme kodowg dla atrybutu warunkowego —
stanowisko pracy.

Stanowisko pracy

Wartos¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Stazysta 1
Specjalista 2
Kierownik 3

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 55. Zamiana wartosci lingwistycznych w forme¢ kodowa dla atrybutu decyzyjnego
warunkowego — rentownos¢ zamowienia.

Atrakcyjnosé
Wartos¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
TAK 1
NIE 2

Zrédlo: opracowanie wlasne
W przypadku wyniku eksploracji danych tekstowych przedzialy zostaty zdefiniowane
przez eksperta (Tabela 65).

Tabela 56. Zamiana wartosci lingwistycznych w form¢ kodowa dla atrybutu warunkowego —
wynik eksploracji danych tekstowych.

Wynik eksploracji danych tekstowych
Wartos¢ ciagla [podobienstwo] | Warto$¢ lingwistyczna | Forma zakodowana
Ponizej 0,5 Klasa | 1
0,5 1 powyzej Klasa Il 2

Zrodlo: opracowanie wlasne

Ostatecznie w etapie 5 procedury z rysunku 11 opracowano reprezentacje danych
numerycznych (zbior Zg) w postaci systemu informacyjnego — tablicy decyzyjnej, ktorej
fragment zawiera si¢ w tabeli 57.

W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analize istotnosci danych
ze zbioru Zg przy uzyciu wspotczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbioréw
Przyblizonych. W systemie informacyjnym SI uwzgledniono 22-elementowy zbior
przypadkow (obiektow). Bazujac na wartosciach atrybutdéw poszczegolnych przypadkow
otrzymano tabele informacyjng w formie zakodowanej (tabela 58), w ktorej wyodrebniono

elementarne zbiory warunkowe E; oraz zbiory decyzyjne (koncepty) Xi.
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Tabela 57. Fragmentaryczna reprezentacja danych numerycznych w postaci tablicy

decyzyjnej
Atrybuty warunkowe Atrybut
Lp. . g : _ decyzyjny
Stanowisko Liczba Wynik eksploracji danych Atrakevinosé
pracy (41) ludnosci (¢2) tekstowych (g3) rakcyjnos¢
1 3 3 1 1
2 3 2 1 1
4 3 1 1 1
5 2 3 1 1
6 3 1 1 1

Zrédlo: opracowanie wlasne
Tabela 58. Tabela informacyjna z przeksztatconymi warto$ciami atrybutow do formy

zakodowanej.
Atrybuty warunkowe Zbiory Atryb.ut Koncept
elementarne decyzyjny
Wynik
Lp. ) Liczba eksploracji
Stanowisko ludnosci danych Eie Atrakcyjnosé Xix
pracy (¢:) (q2) tekstowych
(¢3)

1 3 3 1 E; 1 Xi
2 3 2 1 E 1 Xi
3 3 2 1 E> 1 Xi
4 3 1 1 E; 1 Xi
5 2 3 1 Ey4 1 Xi
6 3 1 1 E; 1 Xi
7 3 3 1 Ei 1 Xi
8 2 3 1 Ey 1 X1
9 3 3 1 Ei 1 Xi
10 2 3 1 Ey4 1 Xi
11 3 3 1 E; 1 Xi
12 2 3 1 Ey4 2 X2
13 3 2 2 Es 2 Xo
14 2 3 2 Es 2 X
15 3 1 2 E; 2 X>
16 2 3 2 Es 2 Xo
17 2 3 2 Es 2 Xo
18 3 3 2 Es 2 X>
19 2 1 2 Eo 2 X>
20 2 3 2 Es 2 X
21 3 3 2 Es 2 X
22 2 1 2 Ey 2 X>

Zrodto: opracowanie wlasne
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gdzie:
g1, 02, 3 — atrybuty warunkowe,
Eie — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajace klasom abstrakcji,
ie — indeks zbioru warunkowego,
X — koncept decyzyjny,
ix — indeks konceptu decyzyjnego.

Poszczegoblne przypadki zostaty przyporzadkowane do odpowiednich elementarnych zbiorow

warunkowych zaprezentowanych w (132).

(132)
Ei={1, 7,9, 11}, Ex>={2, 3}, Es={4, 6}, E4={5, 8, 10, 12}, Es={14, 16, 17, 20}, Ee={13},
E;={15}, Es={18, 21}, Eo={19, 22},

Kolejno przeprowadzono obliczenia, w celu wyznaczenia dolnych przyblizen konceptow
decyzyjnych BX;, oraz liczby przypadkéw card(BX;,) nalezacych do dolnych przyblizen,
wzory (133) oraz (134).

(133)
X1={1,2,3,4,56,7,8,9,10, 11}
BXx;=Ei.E20E3={1,2,3,4,6,7,9, 11}
card(BX;) =8

(134)

X2 ={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX, =E5.E6 ., E7 . E8.E9={13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
card(BX;) =10

Na podstawie liczby przypadkow nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny
obszar rodziny konceptéw decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (135).

(135)
POSs(X) =E10 E2 v Esw Es o Es v E7 o Esw Eo={1,2 3,4, 6,7,9, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22}

Ilos¢ wszystkich przypadkow w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest rowna 18. Jakos¢
przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych yg(X) jest zatem roéwna wartosci 0,82
co oznacza, ze 82% przypadkow wykorzystanych w obliczeniach pozwala na generowanie

regul pewnych. Nastepnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaty wykorzystane do
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okreslenia gornych przyblizen konceptow BX;, oraz ilosci przypadkow card(BX;,) nalezace do

gornych przyblizen, wzory (136) i (137).

X1={1,23,4,5,6,78,9 10, 11}

BX,=E1.E2.EsuEs={1,23,4,5,6,78,9, 10, 11, 12}

card(BX,) =12

X2 ={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX,=Es.Esv Esv Erv Esuw Eo =95, 8, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}

card(BX,) = 14

(136)

(137)

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnos$ci przyblizen kolejnych konceptow decyzyjnych
rowne u(X1) = 0,67, u(X2) = 0,71. Doktadno$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych

Be(X), czyli przecietny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,69.

W dalszej czeéci badan testowych wyliczono istotno$¢ kolejnych atrybutéw

warunkowych qz, gz, g3, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 59.

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegolnych atrybutoéw warunkowych stwierdzono,

ze kazdy z

atrybutbw ma znaczacy wplyw na definicje wiedzy wynikajaca

z systemu informacyjnego Sl. Istotnos¢ szczegodlnie waznego ze wzgledu na integracje atrybutu

g3 — wynik eksploracji danych tekstowych, wynosi 0,89. Oznacza to, ze znaczaco wptywa on na

wiedzg¢ w postaci zbioru regut wygenerowanych na podstawie danych reprezentowanych przez

system informacyjny

1 potwierdza

zasadnos$¢ uwzglednienie

w systemie Sl atrybutu wynikajacego z eksploracji danych tekstowych.

Tabela 59. Jakos¢ i doktadnos¢ przyblizenia konceptéw decyzyjnych X oraz istotnosci

usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnos¢ Dokladnos¢ przyblizenia Jakos$¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
S} 0,18 0,47 0,67
g2 0,06 0,42 0,77
g3 0,89 0,05 0,09

Zrodlo: opracowanie wlasne

W wyniku realizacji etapu 7 procedury z rysunku 11 zostal zbudowany algorytm

decyzyjny, ktéry opiera si¢ na wyodrgbnionych regutach decyzyjnych. Dla reguty pewnych
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oraz niepewnych obliczono wsparcie 1 wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach

60161.

Tabela 60. Reguty pewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;j.

Atrybuty warunkowe Atryb.ut
decyzyjny
Wynik
I(l;g;? Stanowisko Liczb’a. eksploracji o Pewnos¢ | Wsparcie
ludnosci danych Atrakcyjnosé
pracy (¢1) (q2) tekstowych
(¢3)
Reg: 3 3 1 1 1 4
Reg2 3 2 1 1 1 2
Regs 3 1 1 1 1 2
Regs 2 3 2 2 1 4
Regs 3 2 2 2 1 1
Regs 3 1 2 2 1 1
Regr 3 3 2 2 1 2
Regs 2 1 2 2 1 2

Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:

g1, 02, g3 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Tabela 61. Reguty niepewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;j.

Atrybut
Atrybuty warunkowe Y u
decyzyjny
Regula Wynik ., .
(Regir) ) Liczba eksploracji Pewnos¢ | Wsparcie
7| Stanowisko . L,
racy (1) ludnosci danych Atrakcyjnosé
pracyia (q2) tekstowych
(43)
Reg: 2 3 1 1 0,75 4

Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:

g1, 2, g3 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Formalny zapis zbioru regut pewnych okreslono wzorem (138).
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(138)
Reg: IF ((gq1=3) AND (q2=3) AND (g3 = 1)) THEN d =1

Regz: IF ((g1=3) AND (q2=2) AND (g3 =1) ) THENd =1
Regs: IF ((g1=3) AND (q2=1) AND (g3 =1) ) THENd =1
Rega: IF ((g1=2) AND (q2=3) AND (g3 =2) ) THEN d = 2
Regs: IF ((g1=3) AND (q2=2) AND (g3 =2) ) THEN d = 2
Regs: IF ((g1=3) AND (q2=1) AND (g3 =2) ) THEN d =2
Reg7: IF ((g1=3) AND (q2=3) AND (g3 =2) ) THEN d = 2
Regs: IF ((g1=2) AND (q2=1) AND (g3 =2) ) THEN d = 2

Formalny zapis reguty niepewnej okreslono wzorem (1139).

(139)
Regs: IF ((q1=2) AND (q2=3) AND (g3 = 1)) THENd =1

Ostatecznie zbior 200 przypadkdw zamowien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Nastepnie obliczono miary jakosci decyzji (ACC
oraz ERR) dotyczacych sklasyfikowania 200 przypadkéw do dwoch kategorii
tj. do kategorii reprezentujacej rentowne zamowienia publiczne oraz do kategorii
z pozostatymi zaméwieniami. Wyniki obliczen w postaci $redniej arytmetycznej
poszczegolnych miar jakosci (ACC, ERR) dla 11 wartosci wspotczynnika k klasyfikatora KNN,

zaprezentowano na rysunku 37.

1,00
0,80
0,60
0,40

0,20 04

0,00
ACC ERR

Eunigramowa M bigramowa = y-gramowa

Rysunek 37. Srednie warto$ci miar jakosci decyzji (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji
danych tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) w przypadku eksploracji
danych tekstowych i numerycznych (wariant A z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne
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W celu realizacji wariantu B z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wylgcznie
metod eksploracji danych numerycznych pominigte zostaty etapy 1, 2, 3 procedury integracji z
rysunku 11. Do eksploracji danych numerycznych wykorzystano reprezentacje danych
opracowang, w etapach 4 1 5 procedury z rysunku 2, dla wariantu A badan testowych, ktore
przedstawiono w tabeli 57. Na podstawie tej reprezentacji danych numerycznych, jednak bez
wykorzystania atrybutu stanowigcego wynik eksploracji danych tekstowych, opracowano

tablice decyzyjng zawierajacg si¢ w tabeli 62.

Tabela 62. Tabela informacyjna z przeksztalconymi warto$ciami atrybutéw do formy
zakodowanej.

Atrybuty warunkowe Elementarne zbiory Atryb}l t Koncept
Lp. . . warunkowe decyzyjny
Stanowisko Liczba Eie Atrakeyjnosé Xix
pracy (q1) ludnosci (¢2)
1 3 3 E; 1 Xi
2 3 2 E> 1 Xi
3 3 2 E> 1 X
4 3 1 E; 1 X1
5 2 3 E4 1 X1
6 3 1 E; 1 Xi
7 3 3 E; 1 Xi
8 2 3 E4 1 Xi
9 3 3 E; 1 Xi
10 2 3 Ey4 1 X
11 3 3 E; 1 X
12 2 3 Ey4 2 Xo
13 3 2 E> 2 X
14 2 3 E4 2 X>
15 3 1 E;3 2 X
16 2 3 Ey4 2 X
17 2 3 Ey4 2 X
18 3 3 E; 2 X
19 2 1 Es 2 X>
20 2 3 E4 2 X>
21 3 3 E; 2 X
22 2 1 Es 2 X

Zrodto: opracowanie wlasne

gdzie:
g1, 2, g3 — atrybuty warunkowe,
Eie — elementarne zbiory warunkowe odpowiadajace klasom abstrakcji,
ie — indeks zbioru warunkowego,
X —koncept decyzyjny,
ix — indeks konceptu decyzyjnego.
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W etapie 6 procedury integracji z rysunku 11 przeprowadzono analize istotnosci danych
ze zbioru Zg przy uzyciu wspotczynnikow wynikajacych z metody Teorii Zbioréw
Przyblizonych. W tym celu Poszczegdlne przypadki zostaly przyporzadkowane
do odpowiednich elementarnych zbiorow warunkowych zaprezentowanych w (140).

(140)
E={1,7,9,11, 18,21}, Ex>={2,3, 13}, E5={4, 6, 15}, E4~{5, 8,10, 12, 14, 16, 17, 20}, Es={19,
22},

Kolejno przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane do okreslenia dolnych
przyblizen konceptéw decyzyjnych BX;, oraz ilosci przypadkow card(BX;,) nalezacych do
dolnych przyblizen, wzory (141) oraz (142).

(141)
X1={1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10, 11}
Bx,={}
card(BX;)=0

(142)

X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}
BX, = Es = {19, 22}
card(BX,) =2

Na podstawie ilosci przypadkow nalezacych do dolnych przyblizen wyznaczono pozytywny
obszar rodziny konceptéw decyzyjnych POSg(X), zgodny ze wzorem (143).

(143)
POSg(X) = Es = {19, 22}
Ilos¢ wszystkich przypadkdw w pozytywnym obszarze card(POSg(X)) jest rowna 2. Jako$¢
przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych jest zatem réwna warto$ci 0,09 co oznacza,
ze 9% przypadkow wykorzystanych w obliczeniach pozwala na generowanie regutl pewnych.
Nastepnie przeprowadzono obliczenia, ktore zostaly wykorzystane do okreslenia goérnych
przyblizen konceptow BX,, oraz ilosci przypadkéw card(BX;) nalezace do gornych
przyblizen, wzory (144) oraz (145).

(144)
X1={1,2,3, 4,586,789, 10, 11}

BX,=E1.ExoE3s.Es={1,23,4,5,6,7,8,9,10,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 20, 21}
card(BX,) =20
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(145)
X2={12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}

BX,=E1.E,vEsvEsuEs={1,2,3,4,56,7,8,9, 10,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22}
card(BX,) =22

Na podstawie obliczen otrzymano doktadnos$ci przyblizen kolejnych konceptéw decyzyjnych
rowne u(X1) = 0, u(X2) = 0,09. Doktadno$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych
B (X), czyli przecigtny stopien zrozumienia decyzji wyniost 0,05.

W dalszej czeéci badan testowych wyliczono istotno$¢ kolejnych atrybutéw

warunkowych q1,02,93, zgodnie ze wzorem (77). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 63.

Tabela 63. Jako$¢ i doktadno$¢ przyblizenia konceptow decyzyjnych X oraz istotnosci
usuwanego atrybutu warunkowego.

Atrybut Istotnosé Dokladnosé¢ przyblizenia Jako$¢ przyblizenia
warunkowy atrybutu rodziny konceptow Bg(X) rodziny konceptow yg(X)
01 1 0 0
02 1 0 0

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegdlnych atrybutow warunkowych stwierdzono,

ze kazdy z atrybutow ma wplyw na definicj¢ wiedzy na podstawie informacji zawartych w

systemie informacyjnych — tablicy decyzyjnej zaprezentowanej w tabeli 62.

W wyniku realizacji etapu 7 z rysunku 11 zostal zbudowany algorytm decyzyjny, ktory

opiera si¢ na wyodrebnionych regutach decyzyjnych.. Dla reguly pewnych oraz niepewnych

obliczono wsparcie 1 wspotczynnik pewnosci, ktore przedstawiono tabelach 64 oraz 65.

Formalny zapis reguty pewnej okreslono wzorem (146).

(146)
Regi: IF ((q1=2) AND (g2 =1)) THENd =2
Tabela 64. Reguty pewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjne;j.
Atrybuty warunkowe Atryb}l ¢
Regula decyzyjny . . .
: Pewnos¢ | Wsparcie
(Regir) | Stanowisko . L . .
Liczba ludnosci (¢2) | Atrakcyjnosé
pracy (¢1)
Reg: 2 1 2 1 2

Zrodlo: opracowanie wlasne

gdzie:
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g1, g2 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.

Tabela 65. Reguty niepewne Reg algorytmu decyzyjnego w formie tabeli informacyjnej.

Atrybuty warunkowe Atryb}l t
Regula decyzyjny . . .
- Pewnos¢ | Wsparcie
(Regir) | Stanowisko . , . .,
Liczba ludnosci (¢2) Atrakcyjnosé
pracy (¢1)
Reg: 3 3 1 0,66 6
Reg2 3 2 1 0,66 3
Regs 3 1 1 0,66 3
Reg4 2 3 2 0,63 8
Zrédlo: opracowanie wlasne
gdzie:
01, 2 — atrybuty warunkowe,
Regir — reguta decyzyjna,
ir — indeks reguty decyzyjne;.
Formalny zapis zbioru regut niepewnych okreslono wzorem (147).
(147)

Rega: IF ((q1=3) AND (q2=3)) THEN d = 1
Regz: IF ((q1=3) AND (2= 2)) THEN d = 1
Regs: IF ((q1=3) AND (2 =1)) THEN d = 1
Regs: IF ((g1=2) AND (g2 =3)) THENd =2

Ostatecznie zbiér 200 przypadkow zamowien publicznych poddano klasyfikacji
w etapie 8 procedury integracji z rysunku 11. Wyniki eksploracji danych numerycznych

w postaci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) przedstawiono na rysunku 38.

W celu realizacji wariantu C z rysunku 2 eksploracji z zastosowaniem wytacznie
metod eksploracji danych tekstowych pominiete zostaty etapy 4, 5, 6, 7 i 8 procedury integracji
z rysunku 11. Do eksploracji wytacznie danych tekstowych wykorzystano reprezentacje danych
opracowane w pierwszym wariancie eksploracji (wariant A z rysunku 2). Zgodnie z wybranymi
technikami eksploracji danych tekstowych w wariancie
z wykorzystaniem zintegrowanych metod eksploracji danych tekstowych i numerycznych
(wariant A z rysunku 2) dokonano eksploracji danych tekstowych, a wyniki w postaci miar

jakosci decyzji przedstawiono na rysunkach 39.
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0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

ACC ERR

Rysunek 38. Srednie wartoéci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) w przypadku eksploracji
danych numerycznych (wariant B z rysunku 2)
Zrodto: opracowanie wlasne

0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

ACC ERR

®unigramowa ®bigramowa & y-gramowa

Rysunek 39. Wartosci miar jako$ci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) dla wariantu eksploracji
z wykorzystaniem integracji metod eksploracji danych tekstowych (wariant C z rysunku 2)
Zrodlo: opracowanie wlasne

Wariant D z rysunku 2 dotyczy metody integracji wynikéw oddzielnych eksploracji
danych numerycznych (wariant B z rysunku 2) oraz eksploracji danych tekstowych (wariant C
z rysunku 2). Integracja wynikow eksploracji w tym wariancie polega na wyborze
korzystniejszego (z wyzsza miarg ACC 1 nizszg miarg ERR) wariantu eksploracji z posréd

wariantow B 1 C dla poszczegolnych pozioméw zwrotu (od 1 do 11). Nastepnie miary jakosSci
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decyzji zostaty usrednione dla wszystkich 11 poziomoéw zwrotu, tak jak to przebiegato
w poprzednich wariantach A, B oraz C. Wyniki w postaci miar jako$ci decyzji przedstawiono

na rysunkach 40.

1,00
0,80
0,60
0,40
0,20

0,00
ACC ERR

®unigramowa M bigramowa = y-gramowa

Rysunek 40. Wartosci miar jako$ci (ACC oraz ERR) dla trzech reprezentacji danych
tekstowych (unigramowej, bigramowej oraz y-gramowej) dla metody integracji wynikow
eksploracji danych uzyskanych w wariancie B i C (wariant D z rysunku 2)

Zrédlo: opracowanie wlasne

Reasumujac w wyniku obliczen parametréw jakosci kwalifikacji w rozpatrywanym

przyktadzie uzyskano wyniki zgodne z rysunkami 41 i 42.

ACC

1,00 0,84 0,840,84

0,80

0,60

0,40

0,20

0,00
Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D

Eunigramowa ®bigramowa ®y-gramowa M dane numeryczne

Rysunek 41. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ACC osiagniete dla 111 przyktadu procesu
PD
Zrédlo: opracowanie wlasne
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ERR

0,60

0,50

0,40

0,30

020 1013 P

0,10 04

0,16 0,16 0,16

0,00

Wariant A

Wariant B

®unigramowa ™ bigramowa

Wariant C

u y-gramowa

Wariant D

H dane numeryczne

Rysunek 42. Srednie wartosci miar jakosci decyzji ERR osiagniete dla 11l przyktadu procesu

PD

Zrodto: opracowanie wlasne
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6. Dyskusja wynikow badan i weryfikacja hipotezy

W pierwszym etapie badan dla wszystkich trzech przyktadowych proceséow PD,
opisanych w rozdziatach 5.2, 5.3 i 5.4, zgodnie z etapami 1 i 2 procedury integracji metod
eksploracji danych tekstowych i numerycznych z rysunku 11, zostata opracowana reprezentacja
danych tekstowych. Do przygotowania y-gramowej reprezentacji danych tekstowych
wykorzystano wzorce informacyjne zdefiniowane przez eksperta dziedzinowego. Przy uzyciu
wzorcow informacyjnych w etapie 2 procedury z rysunku 11 z dokumentow tekstowych zostaty
wyekstrahowane rzeczowe informacje, ktore nastepnie poddano weryfikacji za pomocg analizy
fleksyjnej polegajacej na sprawdzeniu poprawnosci form fleksyjnych wyrazow zawartych w
poszczegolnych rzeczowych informacjach. W efekcie analizy fleksyjne dokonano istotnej
redukcji elementow reprezentacji, ktore generowaty
tzw. szum informacyjny. Wyeliminowane elementy reprezentacji ze wzgledu na niepoprawne
powiazania form fleksyjnych wyrazow stanowily blednie wyekstrahowane rzeczowe
informacje. Roznice wynikajace z liczby elementow reprezentacji przed i po eliminacji

niepoprawnych elementow reprezentacji przedstawiono w tabeli 66.

Tabela 66. Weryfikacja za pomocg analizy fleksyjnej elementéw reprezentacji y-gramowej —
wyekstrahowanych za pomocg wzorcow rzeczowych informacji.

Przykladowe ., Ilo$¢ rzeczowych informacji po
Hos¢ wyekstrahowanych e ..
procesy PD . .. weryfikacji (eliminacja informacji na
rzeczowych informacji . . .
podstawie analizy fleksyjnej)

I 168 91
1 32 24
Il 214 185

Zrodlo: opracowanie wlasne

W etapie 3 procedury z rysunku 11 dokonano transformacji danych ze zbioru Z'r do
zbioru Z"t za pomocg wiasciwej eksploracji danych tekstowych w modelu przestrzeni
wektorowe;j.

W etapie 4 procedury integracji (Rysunek 15 — Etapy 4) dane ze zbioréw Zyoraz Z"t
poddano dyskretyzacji oraz doborowi warto$ci nominalnych, a nast¢pnie w etapie 5 procedury
z rysunku 11 uwzglgdniono je w systemie informacyjnym SI.

W etapie 6 z rysunku 11 okreslono istotno§¢ danych uwzglednionych w systemie
informacyjnym SI. W szczegdlnosci zbadano istotnos¢ atrybutu wynik eksploracji danych
tekstowych, co umozliwito oceng¢ wptywu integracji metod eksploracji danych tekstowych
i numerycznych na definicj¢ wiedzy wykorzystywanej w procesie PD. W tym celu za pomoca
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wspolczynnika istotnosci wynikajacego z metody Teorii Zbiorow Przyblizonych okreslono
istotno$¢ atrybutow warunkowych w poszczegélnych przyktadowych procesach PD

(przyktady: I, 1l oraz I1), ktora zostata przedstawiona w tabeli 67.

Tabela 67. Istotnos¢ atrybutow warunkowych z badan testowych.

Przykladowy proces PD Nazwa atrybutu Istotnos¢ atrybutu
Obszar do koszenia 0,61
I Odlegtos¢ od siebie firmy 0,24
Wynik eksploracji danych tekstowych 0,31
Cena sprzedazy 0,6
I Wielkos¢ sprzedazy 0,8
Wynik eksploracji danych tekstowych 1
Stanowisko pracy 0,18
Il Liczba mieszkancow 0,06
Wynik eksploracji danych tekstowych 0,89

Zrodlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wyznaczonych istotno$ci poszczegdlnych atrybutow warunkowych stwierdzono,
ze kazdy z atrybutow miat duzy wptyw na definicje wiedzy w postaci regut decyzyjnych. Z
obliczen istotnosci atrybutow wynika, ze w przyktadach I1i Il procesu PD, wynik eksploracji
danych tekstowych miat najwickszy wpltyw z posrod wszystkich atrybutéw warunkowych na
definicje wiedzy wykorzystywang w procesie PD. Z badan wynika rowniez, ze jako$¢
przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych wynosita, dla kolejnych przyktadowych
procesow PD (przykfady: I, II oraz III): 59%, 45% i 82%, co oznacza, ze taki procent
przypadkow (obiektow), wzietych pod uwage przy definiowaniu wiedzy, generuje reguly
pewne. Z kolei doktadno$¢ przyblizenia rodziny konceptow decyzyjnych wyniosta dla
kolejnych procesow PD (przyktady: 1, 1l oraz III): 42%, 29%, 69%, co $wiadczy o stopniu
zrozumienia decyzji wynikajacych z ze zbioru analizowanych przypadkow (obiektéw), na
podstawie ktorych wygenerowane zostaty reguty decyzyjne.

Nastepnie W etapie 7 procedury integracji z rysunku 11, na podstawie wartosci
atrybutow warunkowych, dokonano ekstrakcji regut decyzyjnych.

W ostatnim etapie 8 procedury z rysunku 11 dokonano klasyfikacji obiektow
z wykorzystaniem danych testowych.

Wyniki badan testowych dotyczace przyktadowych proceséw PD (przyktady: I, II oraz
I11) w postaci poszczeg6lnych Srednich wartosci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) osiagnigtych
dla czterech wariantow eksploracji, zgodnych z rysunkiem 2, tj.:

1. zintegrowanej eksploracji danych tekstowych i numerycznych (Wariant A),
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2. eksploracji wytgcznie danych numerycznych (Wariant B),
3. eksploracja wytacznie danych tekstowych (Wariant C),

4. metody integracji wynikow eksploracji danych uzyskanych w wariancie B i C

(Wariant D),

z uwzglednieniem trzech réznych reprezentacji danych tekstowych (reprezentacji
unigramowej, bigramowej i y-gramowej) zostaly poréwnane i zaprezentowane na rysunkach
23, 24, 32, 33, 41 oraz 42.

Z poréwnan wynika, ze w przypadku kazdej reprezentacji (unigramowej, bigramowej
i y-gramowej) osiagnigte warto$ci miar jakosci decyzji (ACC, ERR) s3 najkorzystniejsze
w przypadku autorskiej procedury eksploracji z wykorzystaniem integracji metod eksploracji
danych tekstowych i numerycznych zaprezentowanej w rozdziale 4 (Wariant A z rysunku 2).
Procentowg réznice pomigdzy wartosciami miar jakoSci decyzji ACC oraz ERR osiggnigtymi
dla tego wariantu (wariant A z rysunku 2); a warto$ciami tych miar jakosci decyzji uzyskanymi
dla pozostatych wariantOw eksploracji (warianty B, C oraz
D z rysunku 2), przedstawiono w tabelach 68, 69 oraz 70. W poréwnaniu wykorzystano

wspotczynniki Aacc 0raz Aerr wyrazone procentowo, zgodne ze wzorami (148) oraz (149).
AACC = ACCWN - ACCWM = 1 - AERR (148)

lub

gdzie:

ACCyy , ACCyy — wspOtczynnik catkowitej doktadnosci dla wybranego wariantu WN
oraz WM z rysunku 2 (wariant A, B, C, D),

ERRyy , ACCyy — wspotczynnik catkowitego poziomu biedu dla wybranego wariantu
WM oraz WN z rysunku 2 (wariant A, B, C, D).

Na podstawie zestawien z tabel od 68 do 70 mozna jednoznacznie stwierdzié¢, ze wariant
A z rysunku 2 tj. eksploracji danych z uzyciem procedury z rozdziatu 4 integracji metod
eksploracji danych tekstowych i numerycznych we wszystkich przyktadowych procesach PD
(przyktady I, 11 oraz 111) jest najkorzystniejszy, a warto$ci miar jakosci decyzji (ACC i ERR) w

przypadku tego wariantu eksploracji sg znaczaco wyzsze dla miary ACC oraz nizsze dla miary

141



ERR w stosunku do warto$ci miar jako$ci uzyskany w pozostatych wariantach eksploracji

(warianty B, C oraz D z rysunku 2). Z Kkolei przy zastosowaniu wariantu A
z rysunku 2, najwyzsza nos$nos¢ informacyjna danych wyrazona miarami jakosci decyzji ACC
oraz ERR zostata osiggnicta przy wykorzystaniu y-gramowej reprezentacji danych tekstowych.
Porownanie z uwzglednieniem wspotczynnika A pomigdzy wartoSciami miar jako$ci decyzji
dla reprezentacji y-gramowej w stosunku do pozostatych reprezentacji danych tekstowych w
wariancie zintegrowanej eksploracji danych tekstowych i numerycznych (wariant A z rysunku
2) i

C z rysunku 2), zaprezentowano w tabelach 71, 72 oraz 73.

wariancie eksploracji wytacznie danych tekstowych (wariant

Tabela 68. Porownanie wartoSci miar jakosci decyzji osiggnigtych w 1 przyktadzie procesu PD
w wariancie A (metoda zgodna z procedurg z rozdziatu 4) eksploracji z warto$ciami miar
jakosci decyzji uzyskanymi w wariantach B (eksploracja jedynie danych numerycznych),

C (eksploracja tylko danych tekstowych), D (integracja wynikow metody w wariancie B i C)

Reprezentacja
(dotyczy
L Aacc Aerr Aacc Aacc
waniantow, - (WN=A, | (WM=B, | (WN=A, (V(,',\E,IREC (WN=A, (V\‘,',\EAR_RD
w ktorych WM=B) | WN=A) WM=C) AN WM=D) AN
WN=A) [%] WN=A) [%]
[%] [%] [%] [%]
wykorzystywane
sg dane tekstowe)
unigramowa 15 15 19 19 15 15
n-gramowa 14 14 16 16 14 14
Y-gramowa 20 20 16 16 16 16

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 69. Porownanie wartosci miar jako$ci decyzji osiggni¢tych w 2 przyktadzie procesu
PD w wariancie A (procedura z rozdziatu 4) eksploracji z warto$ciami miar jakosci decyzji
uzyskanymi w wariantach B, C, D

Reprezentacja
(dotyczy
wariantow, (V\Z/'QC—CA (Val\E/IRBB (Vf/thc—CA Aerr (V\Z/'QC—CA Aerr
, N Ay N (WM=C, N (WM=D,
w ktérych WM=B) | WN=A) | WM=C) a WM=D) a
e | [%] e | WNEADEL g T | WA DA
wykorzystywane
sa dane tekstowe)
unigramowa 3 3 23 23 3 3
n-gramowa 12 12 36 36 12 12
Y-gramowa 16 16 25 25 16 16
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Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 70. Porownanie wartosci miar jako$ci decyzji osiagni¢tych w 3 przyktadzie procesu
PD w wariancie A (metoda zgodna z procedura z rozdziatu 4) eksploracji z warto$ciami miar
jakosci decyzji uzyskanymi w wariantach B, C, D

Reprezentacja
(dotyczy
wariantow, (V\Z;lQIC:C A | VdI\E/IR:B (VT/'IQIC:CA AerRr (V\Z/',QC:CA AerRR
w ktérych WM=B) | WN=A) | WM=C) vv(mg%/o ] WM=D) V\,(\,\ll\/:'\g%/o]
wykorzystywane %] ] %] el
sg dane tekstowe)
unigramowa 42 42
n-gramowa 35 35
Y-gramowa 12 12 34 34 12 12

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 71. Porownanie wartos$ci miar jakosci decyzji osiagnietych w 1 przypadku procesu PD
z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowa w stosunku do warto$ci miar jakosci decyzji
uzyskanymi dla reprezentacji unigramowej i n-gramowej w wariantach A (procedura
z rozdziatu 4) i C (eksploracji tylko danych tekstowych)

Reprezentacja danych (V\Z/'lélcch, (WMzi\E,R\;{VN:A) (V\Z/'QC-CC (V\thl\E/lR:c,
tekstowych WI[\&):]A) [%] WM=C) [%] WN=C) [%]
y-gramowa dla WN
i unigramowa dla WM 5 5 8 8
y-gramowa dla WN
i n-gramowa dla WM 6 6 6 6

Zrodto: opracowanie wlasne

Z poroéwnan umieszczonych w tabelach od 71 do 73 wynika znaczaca przewaga jakosci
wynikoéw uzyskanych dla reprezentacji y-gramowej w stosunku do pozostalych reprezentacji
danych wykorzystanych w wariancie eksploracji danych tekstowych
I numerycznych (wariant A z rysunku 2 zgodny z procedurg z rozdziatu 4) oraz wariancie
eksploracji wytacznie danych tekstowych (wariant C z rysunku 2).

Ostatecznie dokonano pordwnania najnizszych wartosci miar jakosci decyzji
(osiggnigtych w przyktadowych procesach PD: I, 1l oraz 111) w wariancie eksploracji danych

tekstowych i numerycznych (wariant A z rysunku 2 zgodny z procedurg z rozdzialu 4)
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w stosunku do najwyzszych warto$ci miar jakos$ci osiagnigtych w pozostatych wariantach
(warianty B, C oraz D z rysunku 2). Procentowe poréwnanie miar jakosci decyzji
zaprezentowano w tabeli 74.

Tabela 72. Porownanie wartosci miar jakoSci decyzji osiggnietych w 2 przypadku procesu PD
z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowa W stosunku do wartosci miar jako$ci decyzji
uzyskanymi dla reprezentacji unigramowej i n-gramowej w wariantach A (metoda zgodna
z procedurg z rozdziatu 4) 1 C eksploracji danych (tylko eksploracja danych tekstowych)

Reprezentacja danych Arce (WN=A AERr Aace Aerr
ACC£ =A (WM=A, (WN=C, (WM=C,
tekstowych WM=A) [%] WN=A) [%] | WM=C)[%] | WN=C)[%]
y-gramowa dla WN
I unigramowa dla WM 13 13 11 11
y-gramowa dla WN
i n-gramowa dla WM 4 4 15 15

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 73. Porownanie wartos$ci miar jakosci decyzji osiagnietych w 3 przypadku procesu PD
z wykorzystaniem reprezentacji y-gramowa w stosunku do wartosci miar jakosci decyzji
uzyskanymi dla reprezentacji unigramowej i n-gramowej w wariantach A (metoda zgodna
z procedurg z rozdziatu 4) i C (tylko eksploracja danych tekstowych)

. _ AEerr Ancc Aerr
Reprezentacja danych Z\’/C?\C/:I EVAV;\‘[;/':]‘ (WM=A, (WN=C, (WM=C,
tekstowych WN=A) [%] | WM=C)[%] | WN=C) [%]
ACC/ERR ACC/ERR
y-gramowa dla WN
i unigramowa dla WM 7 7 15 15
y-gramowa dla WN
i n-gramowa dla WM 9 9 10 10

Zrodto: opracowanie wlasne

Na podstawie danych umieszczonych w tabeli 74 mozna stwierdzi¢, ze nawet
w przypadku najmniej korzystnej reprezentacji dla wariantu eksploracji danych tekstowych
i numerycznych (wariant A z rysunku 2) we wszystkich przyktadach proceséw PD
(przyktadowe procesy PD: I, Il oraz 1ll) wykorzystanych w badaniach testowych, jako$¢
wyniku jest wyzsza w stosunku do jako$ci najkorzystniejszego wyniku wyrazonego miarami
jakosci decyzji ACC oraz ERR dla pozostatych wariantéw eksploracji (warianty B, C i D
zZ rysunku 2).
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Tabela 74. Porownanie warto$ci miar jako$ci decyzji osiagni¢tych w wariancie A (procedura
integracyjna z rozdzialu 4 oparta na eksploracji danych tekstowych i numerycznych)
z warto$ciami miar jako$ci decyzji uzyskanymi w wariancie eksploracji B (eksploracja tylko
danych tekstowych), C (eksploracja tylko danych numerycznych) i D (integracja wynikoéw
uzyskanych w wariancie B i C)

Aacc AERR Aacc AERR Aacc AERR
Przypadek | ynza | (WM=B, | (WN=A, | (WM=C, | (WN=A,| (WM=D,
procesu PD | WM=B) WN=A) WM=C) | WN=A) | WM=D) | WN=A)
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
| 14 14 10 10 10 10
I 3 3 12 12 3 3
Il 3 3 25 25 3 3

Zrodlo: opracowanie wlasne

Majac na uwadze powyzsze wyniki badan testowych mozna uznaé, ze hipoteza postawiona

w pracy dla rozwazanych przypadkow uzycia (przyktadowe procesy PD: I, Il oraz Il1) zostata

zweryfikowana, poniewaz:

miary jako$ci decyzji (ACC, ERR) eksploracji danych dla przyktadowych procesow
podejmowania decyzji PD (przykladowe procesy decyzyjne I, Il oraz |lll
zaprezentowanych odpowiednio w rozdzialach 5.2, 5.3 oraz 5.4) w wariancie
eksploracji z wykorzystaniem integracja metod eksploracji danych tekstowych
i numerycznych (wariant A z rysunku 2 zgodny z procedurg zawartg w rozdziale 4)
sg wyzsze w przypadku miary ACC oraz nizsze w przypadku miary ERR od takich miar
w pozostalych wariantach B (eksploracja oparta tylko na danych numerycznych w
procesie PD) , C (eksploracja oparta tylko na danych tekstowych) oraz wariancie
D integrujacym wyniki wariantu B, C, co potwierdzaja zestawienia zawarte w tabelach
od 68 do 70,

no$no$¢ informacyjna mierzona miarg ACC oraz ERR eksploracji danych
w przypadku reprezentacji y-gramowej, opracowanej za pomoc3g WZzOrcow
informacyjnych oraz analizy fleksyjnej jezyka polskiego jest wyzsza
w porownaniu do nosnosci informacyjnej danych osiagnietej dla reprezentacji
unigramowej i bigramowej, co potwierdzaja zestawienia danych w tabelach od 71 do
73,
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»= nawet w przypadku najmniej korzystnego wyniku (wyrazonego miarami ACC i ERR)
dla wariantu eksploracji danych tekstowych i numerycznych autorska metoda
integracyjng zgodna z procedurg z rozdziatu 4 (wariant A z rysunku 2) we wszystkich
przypadkach procesow PD z rozdziatu 5, jako$¢ wyniku jest wyzsza w stosunku do
jakosci najkorzystniejszych wynikow eksploracji danych pozostalych wariantow

(warianty C, B i D z rysunku 2), co potwierdza zestawienie zawarte w tabeli 74.
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7. Podsumowanie

W niniejszej pracy ujeto obszerny opis aktualnego stanu badan wraz z przegladem
poszczegolnych metod i technik dotyczacych eksploracji bazujacej na klasyfikacji danych
tekstowych oraz numerycznych wykorzystywanych w procesach podejmowania decyzji.
W opracowaniu skoncentrowano si¢ na klasyfikacji ze wzglgdu na jej znaczaca role w zbiorze
metod eksploracji danych wspierajacych procesy podejmowania decyzji PD. W analizie
szczegblng uwage poswigcono procesowi opracowania reprezentacji eksplorowanych danych,
w ktorym rowniez stosowane sg metody tzw. wstepnej eksploracji danych. Za pomocg wstepnej
eksploracji, w ktorej wykorzystywane jest zarowno wiedza eksperta dziedzinowego jak i
metody uczenia maszynowego mozliwe jest opracowanie reprezentacji danych tekstowych
dostosowanej (w sensie wykorzystania jako elementow reprezentacji jedynie informacji, ktore
majg istotny wplyw na podejmowang decyzje w procesie PD)
do rozpatrywanego problemu decyzyjnego. Przy wyborze reprezentacji danych szczegolnie
istotny jest kontekst decyzyjny. Z tego wzgledu we wstepie pracy podkre§lono zalezno$¢
eksploracji danych od tego zagadnienia. Scharakteryzowano najczesciej wykorzystywane

reprezentacje danych tekstowych:

* unigramows,

" nN-gramowa,

= y-gramows.

Podkreslono podzial metod eksploracji danych tekstowych na dwie gtowne grupy,

z ktorych jedna bazuje na uczeniu maszynowym, a druga na wiedzy eksperta. Nast¢pnie
szczegbtowo opisano eksploracje danych numerycznych bazujaca na Teorii Zbiorow
Przyblizonych. W pracy skoncentrowano si¢ na metodach opracowania reprezentacji danych
numerycznych w systemie informacyjnym, ze szczegdlnym uwzglednieniem technik
eliminujacych szum informacyjnych.

W ramach niniejszej pracy opracowano autorskg procedure integracji metod Klasyfikacji
danych tekstowych i numerycznych (rozdziat 4 pracy), ktora zwigksza nosnos¢ informacyjna
danych w procesie podejmowania decyzji. Metoda ta zostata oparta na wiedzy eksperta,
analizie fleksyjnej danych tekstowych dostgpnych w procesie decyzyjnym PD oraz eksploracji
danych numerycznych.

W pracy przeprowadzono badania testowe, ktore potwierdzity, ze wariant procedury
z rozdziatu 4 (wariant A z rysunku 2) jest korzystniejszy (w sensie zwigkszenia nosnoSci

informacyjnej danych) w stosunku do wynikéw uzyskanych z niezaleznego dziatania metod
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eksploracji danych numerycznych (wariant B z rysunku 2), metod eksplorowania tylko danych
tekstowych (wariant C z rysunku 2) oraz metody integracji wynikow eksploracji danych
uzyskanych w wariancie B i C (wariant D z rysunku 2). Ponadto nosnos¢ informacyjna danych
mierzona za pomocg miar jako$ci  decyzji (ACC, ERR) jest wyzsza
w przypadku zastosowania y-gramowej reprezentacji danych tekstowych, ktéra jest
opracowana z wykorzystaniem zaroOwno wiedzy eksperta (zdefiniowany przez eksperta
wzorcow informacyjnych) jak i metod uczenia maszynowego (ekstrakcja rzeczowych
informacji oraz ich weryfikacja przy uzyciu analizy fleksyjnej) w stosunku do pozostatych
badanych reprezentacji (unigramowej, n-gramowej - bigramowej). Wykazano rowniez,
ze dzigki uzyciu analizy fleksyjnej tekstu mozliwe jest wyodrebnienie poprawnych rzeczowych
informacji, ktore majg istotny wptyw na podejmowane decyzji w procesie PD.

Badania testowy przeprowadzone w ramach niniejszej pracy potwierdzity zatem
przedstawiong w rozdziale 1.2 hipoteze. Integracja metod analizy fleksyjnej tekstu oraz metod
eksploracji danych numerycznych zwigksza no$no$¢ informacyjng danych w procesie
podejmowania decyzji.

W zwigzku z sformutowanymi we wstepie pracy (rozdziat 1.2) pytaniami zwigzanymi
ze zidentyfikowanymi brakami metod eksploracji danych w procesie podejmowania decyzji
PD, na podstawie niniejszego opracowania, a w szczegodlnosci przeprowadzonych badan

testowych, mozna stwierdzi¢, ze:

1. Opracowane w pracy metody eksploracji danych jednoczes$nie uwzglednia zarowno
dane numeryczne jak i tekstowe.

2. Dzigki opracowanej w pracy metodzie mozna o0siggnaé wyzszag nosnosé
informacyjng danych w procesie eksploracyjnym.

3. Integracja metod eksploracji danych tekstowych 1 numerycznych wptywa
na poprawe jakosci wyniku procesu PD, poprzez wzrost no$nosci informacyjnej
dostepnych danych.

4. Nosnos¢ informacyjng danych w eksploracji wspomagajacej proces PD mozna
zwigkszy¢ poprzez opracowanie odpowiedniej wzgledem rozpatrywanego
problemu decyzyjnego reprezentacji danych.

5. Nosnos¢ informacyjna danych determinuje wybdr najkorzystniejszego modelu
reprezentacji danych dla rozpatrywanego problemu decyzyjnego.

6. W opracowaniu reprezentacji y-gramowej mozna uwzgledni¢ specyfike polskiego

jezyka fleksyjnego.
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W ramach niniejszej pracy wniesiony zostal nast¢pujacy wktad autorski:

= opracowano wieloaspektows i systemows procedurg integracji uwzgledniajaca metode
eksploracji danych tekstowych i numerycznych w kontekscie procesu PD, w ktoérym

dostepne sg dwa typy danych,

=  opracowano metod¢ budowy reprezentacji danych tekstowych w modelu przestrzeni
wektorowej VSM z wykorzystaniem zintegrowanych metod bazujacych na wiedzy
eksperta (definiowanie wzorcow informacyjnych) oraz uczeniu maszynowym

(ekstrakcja 1 weryfikacja rzeczowych informacji na podstawie wzorcow),

= opracowano metode analizy fleksyjnej danych tekstowych wyrazonych w jezyku
fleksyjnym polskim wykorzystywang do weryfikacji poprawnosci wyekstrahowanych

za pomocg wzorcow rzeczowych informacji (elementéw reprezentacji y-gramowej).

Wydaje si¢, ze w kontekscie rozwigzywanego w pracy problemu badawczego interesujace
jest podjecie prac nad opracowaniem systemu wspomagajacego proces decyzyjny PD,
opartego na opracowanej w pracy (rozdzial 4) metodzie (procedurze) eksploracyjnej,
uwzgledniajacej y-gramowa reprezentacje danych tekstowych oraz na automatycznym
wyszukiwaniu informacji tekstowych a takze numerycznych zwigzanych z procesem PD i
dostepnych w tresciach stron internetowych tworzonych w ramach tzw. semantycznego

Internetu z uzyciem jezyka OWL.
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Spis symboli

Lp. Symbol Opis
1 Z Zbior danych w procesie PD
2 Zn Zbior danych numerycznych
3 Zt Zbioér danych tekstowych
4 Zp Zbior danych innych niz dane numeryczne i tekstowe
5 Ze Zbior danych tekstowych 1 numerycznych w procesie PD
6 R Reprezentacja dokumentu tekstowego
7 r Element reprezentacji dokumentu tekstowego
8 j Indeks elementu reprezentacji
9 mr Maksymalna liczba elementoéw reprezentacji dokumentu tekstowego
10 Ninf Nos$nos¢ informacyjna danych
11 M Zbidr wybranych miar jakos$ci decyzji w procesie PD
12 W Wynik procesu decyzyjnego w postaci wybranych miar jakos$ci
M klasyfikacji
13 Nieznany i niezidentyfikowany zbior informacji majacy wptyw na
¢ nosnos¢ informacyjng danych Ninf
14 g Nieznana funkcja, ktorej warto$¢ okresla no$nos¢ informacyjng Ninf
15 t Dokument tekstowy
16 W Wyraz wystepujacy w dokumencie tekstowym
17 mw Maksymalna liczba wyrazéw wydobytych z dokumentu tekstowego
18 iw indeks wyrazu, wydobytego z dokumentu tekstowego
19 Vv Stownik wyrazow
20 mz maksymalna liczba znakow wydobyta z dokumentu tekstowego
21 z Znak rozdzielajacy zdania np. kropka, wykrzyknik itd.
22 YA Zbior wszystkich znakow, ktore moga konczy¢ zdanie
23 iz Indeks wyrazu z, wydobytego z dokumentu tekstowego
24 sk Miara skojarzenia wyrazu definiujacego z definiowanym
25 CW Czestos¢ wzgledna wyrazu definiujgcego
26 Ip Czestos$¢ bezwzgledna wyrazu definiowanego
27 iv Indeks wyrazu w stowniku V
28 mv Maksymalna liczba wyrazéw w stowniku
29 WpW. Skrét oznaczajacy ,,w przeciwnym wypadku”.
30 Iw Dhugo$¢ sekwencji wyrazow
31 is Indeks sekwencji wyrazow
32 tf Czesto$¢ termu (ang. Term Frequency)
33 idf Odwrotna czgsto$¢ dokumentu (ang. Inverse Document Frequency)
34 tfidf Czestos$¢ termu - odwrotna czestos¢ dokumentu
35 Mrt Macierz terméw 1 dokumentoéw tekstowych
36 Mr Macierz termow
37 ) Macierz warto$ci osobliwych
38 Mt Macierz dokumentéw tekstowych
39 0 Liczba warto$ci osobliwych
40 T Transpozycja macierzy
41 tw Wzorcowy dokument tekstowy
42 cos() Miara kosinusowa
44 rw Element reprezentacji wzorcowego dokumentu tekstowego
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45 mw Liczba dokumentéw wzorcowych

46 itw Indeks dokumentu wzorcowego

47 Kl Klasa dokumentow tekstowych

48 P Prawdopodobienstwo wystapienia

49 WR Wektor odwzorowujacy kategorie Kl

50 1] Przestanka w regule decyzyjnej

51 Y konkluzja w regule decyzyjnej

52 h Liczba przedzialow

53 U Uniwersum — zbidr obiektéw

54 u Obiekt

55 a Atrybut

56 mu Liczba obiektow z uniwersum

57 A Zbior atrybutow

58 Vv Warto$¢ atrybutu

59 V Zbidr wartosci atrybutow

60 f Funkcja informacyjna

61 Sl System informacyjny

62 INDg;(B) Relacja rownowaznosci okreslona na zbiorze B

63 B podzbidr zbioru wszystkich atrybutow A

64 Aw Zbidr atrybutow warunkowych

65 | U/INDg (B) | Zbiér klas abstrakcji

67 Is; 510 Klasa abstrakcji

68 D Tablica decyzyjna

69 BX Dolne przyblizenie

70 BX Gorne przyblizenie

71 POS5(X) Obszar pozytywny

72 NEGg(X) Obszar negatywny

73 BNy (X) Obszar brzegowy

74 yg(X) Wspotczynnik jakosci przyblizenia konceptéw decyzyjnych
75 Br(X) Wspotczynnik dokladnosci przyblizenia konceptow decyzyjnych
76 | card(POSg(X)) | Liczba przypadkow (obiektow) w pozytywnym obszarze zbioru X
77 card(V) Liczba przypadkéw w uniwersum

78 card(BX) Liczba przypadkoéw nalezacych do dolnego przyblizenia
79 card(BX) | Liczba przypadkow nalezacych do gornego przyblizenia
80 Ad Zbior atrybutéw decyzyjnych

81 Aw Zbior atrybutoéw warunkowych

82 Bw Podzbior atrybutéw warunkowych

83 ) Zbior pusty

84 ad Atrybut decyzyjny

85 aw Atrybut warunkowy

86 iu, ju Indeksy obiektow z uniwersum

87 d Klasa decyzyjna, warto$§¢ atrybutu decyzyjnego ad

88 Worp(x,d) | Wspolczynnik wiarygodnosci obiektu

89 Kwy 4 Wspodtezynnik pomocniczy

90 Woyaa Wspotczynnik pomocniczy

91 oc(a) Wspotczynnik istotnosci atrybutu a

92 RED() Redukt aproksymacyjny
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93 CORE() Rdzen aproksymacyjny

94 awmin Minimalna ilo$¢ atrybutéw w jadrze

95 iaw Indeks atrybutow warunkowych

96 Mo Macierz rozr6znialnosci

97 a* Zmienna w funkcji rozroznialno$ci

98 ma Maksymalny indeks atrybutu

99 card(/¢ /) | Liczba regut w pszestankach

100 | supgeqi(¢,¥) | Wsparcie reguty o indeksie Regi

101 cer(¢,y) Pewnos¢ reguty

102 ﬁ;l rd(l o Ay Liczba regut o takich samych przestankach i konkluzjach
103 Regi Indeks reguty

104 sk Miara skojarzeniowa

105 cwW Czestos¢ wzgledna

106 Iw Czestos¢ bezwzgledna

107 TP Wspoélczynnik prawdziwy pozytywny

108 FP Wspoélczynnik falszywy pozytywny

109 FN Wspotczynnik falszywy negatywny

110 TN Wspoélczynnik prawdziwy negatywny

111 SE Wspdtczynnik czutosci/precyzja

112 PPV Pozytywny wspotczynnik predykcji/precyzja
113 SP Wspdlczynnik specyficznosci

114 NPV Negatywny wspotczynnik predykcji

115 ACC Wspolczynnik catkowitej doktadnosci

116 ERR Wspdlczynnik catkowitego poziomu bledu
117 F Wspo6lczynnik F

118 X2 Statystyka testowa w tescie McNeamara
119 Ho, H1 Hipotezy statystyczne

120 A Wspotczynnik rdznicy wyniku wyrazony procentowo
121 Mcl Wspotczynnik testu Mcnemara

122 Mc2 Wspotczynnik testu Mcnemara

123 Mc3 Wspotczynnik testu Mcnemara

124 Mc4 Wspotczynnik testu Mcnemara
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