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Sazetak—U oblasti Data Mining-a mnogi obucavaju¢i metodi
mogu da rade samo sa diskretnim vrednostima atributima.
Kontunialne vrednosti atributa mogu da se diskretizuju pomocu
razli¢itih metoda za diskretizaciju. Zamenom mnogih vrednosti
atributa malim brojem intervala, originalni podaci se redukuju i
pojednostavljuju. Rad predstavlja uticaj redukcije tataka reza
na rezultat klasifikacije u oblasti teorije grubih skupova.

Kljuéne rije¢i - diskretizacija; tacke reza; klasifikacija; teorija
grubih skupova

l. UvoD

U oblasti Data Mining-a mnogi obucavajuéi metodi
(machine learning) mogu da rade samo sa diskretnim
vrednostima atributa. Zbog toga pre machine learning procesa,
neophodno je transformisati kontinualne vrednosti atributa u
diskretne, konstituisane od skupa intervala. Ovaj process
poznat kao diskretizacija podataka je esencijalni zadatak u
preprocesiranju podataka, ne samo zbog toga S$to neki
obucavaju¢i metodi ne rade sa kontinualnim vrednostima
atributa, ve¢ i zbog toga §to su podaci transformisani u skup
intervala kognitivno relevantni za ljudska tumacenja. Rezultat
diskretizacije podataka je skup tacaka kojima se podaci
svrstavaju u intervale. U zavisnosti od konkretnog algoritma
diskretizacije, koji je konceptualno vezan za odredenu teoriju
ili metod razvijaju se metodi optimizacije algoritama,
heuristike, a takode i aproksimativne vrednosti rezultata
diskretizacije.

Empirijski rezultati pokazuju da kvalitet klasifikacijskih
metoda zavisi od algoritma diskretizacije koji se Kkoristi [1].
Posto je diskretizacija proces trazenja particija domena atributa
i ujednacavanja vrednosti u okviru svih intervala, problem
diskretizacije se moze definisati kao problem trazenja
relevantnih skupova tacaka reza (cut) nad domenima atributa

2.

Postoji nekoliko podela na osnovu kojih je moguce
klasifikovati algoritme za diskretizaciju. Prema [3],.[4] neke od
osnovnih podela su sledece:

o |okalna — globalna diskretizacija (local — global)

e dinamicka — stati¢ka diskretizacija (dynamic — static)
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e nadzirana — nenadzirana diskretizacija (supervised —
unsupervised)

e univarijantha —  multivarijantna
(univariate — multivariate)

diskretizacija

e deleca — objedinjujuca diskretizacija (splitting —
merging, Top-Down and Bottom-up)

o direktha — inkrementalna diskretizacija (direct —
incremental)

e po meri ocene diskretizacije (informacija, statistika,
grubi skupovi, wrapper, binning)

Ako se u diskretizaciju ukljuci ili ne ukljuci ekspert, onda
bi to bila jo§ jedna podela. Stru¢njak najbolje moze da
prilagodi tacke reza tako da odgovaraju vaznosti odredenog
atributa. Medutim to u nekim situacijama moze da bude
kontraproduktivno. Bitno je da se razume ceo proces
diskretizacije kao prvi korak Klasifikacije, ali i kompletan
algoritam klasifikacije i dobijeni rezultati.

Na osnovu podela mogu se izvesti relacije izmedu
pojedinih diskretizacija, kao na primer da su sve dinamicke
diskretizacije lokalne, ili da je nadgledana diskretizacija u
odnosu na odredeni algoritam lokalna.

U okviru teorije grubih skupova algoritam za diskretizaciju
maksimalne razberivosti je dinamicki i nadziran [2].

U ovom radu ¢e se pokazati diskretizacija podataka u teoriji
grubih skupova, tako da ¢e razmatrati redukcija dobijenih
tacaka reza. Time bi se smanjio broj intervala a to bi uticalo i
na rezultat diskretizacije. Za diskretizaciju Kkoristice se
algoritam maksimalne nerazberivosti (MD-heuristic algorithm)
koji je u stvari greedy algoritam za odredivanje minimalnog
skupa pokrivanja (minimal set covering) objekata iz razli¢itih
klasa atributa odluke. Ovaj algoritam je implementiran u
sistemu Rosetta koji ¢e se koristiti za dobijanje pocetnih tacaka
reza [5]. Redukcija dobijenih tadaka reza ¢e se raditi na osnovu
analize histograma podataka pojednih atributa, a za analizu
histograma ¢e se koristiti softver EasyFit [6]. Time bi se
pokazalo kako se redukcijom tacaka reza na oshovu
histograma, moze poboljsati ukupan rezultat Klasifikacije. Za
klasifikaciju diskretizovanih podataka koristice se rezultati
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DzZonsonovog algoritma za izraCunavanje minimalnih prostih
implikanti Bulove funkcije. Ovaj algoritam je takode
implementiran u sistemu Rosetta [5].

Il.  DISKRETIZACIJA U TEORIJI GRUBIH SKUPOVA

Teoriju grubih skupova je razvio Pawlak 1982 za analizu
podataka. Osnovna namena grubih skupova je aproksimacija
nepoznatih znanja preko poznatog znanja [7]. Za teoriju grubih
skupova je bitno postojanje univerzuma koji sadrzi objekte
definisane pomocu vrednosti svojih atributa. Bazirana na
principu nerazberivosti objekata i konceptu aproksimacije, ova
teorija omogucéuje prepoznavanje zavisnosti izmedu atributa
odluke i uslovnih atributa [8]. U ovom radu analiziraée se
naknadna redukcija taaka reza i njen uticaj na klsifikaciju u
okviru teorije grubih skupova.

A. Osnove teorije grubih skupova

Podaci koji se analiziraju su tabelarno organizovani. U
teoriji grubih skupova definisana je informaciona tabela [9].
Informacionu tabelu €ini uredena cetvorka: s=(uU,Q,v, f) .

gde je U konacan skup objekata — univerzum; Q ={q,,q,...., q,}
je konacan skup atributa; v — UgoVy gde je v, domen atributa
g (vrednosti atributa); f =U xQ —V je totalna funkcija takva
da je f(x,q) eV, 28 svako qeQ,xeU i zove se informaciona

funkcija (information function). Svaki objekat x cU je opisan
vektorom:

Des, () =[f (x,&), f (x.0,),-..,  (x,0,)] M

koji defini$e vrednosti atributa objekta x. Neka je sa P oznacen
neprazan podskup skupa atributa Q. Definisana je relacija |,

nad U:
Ip={(x,y)eUxU: f(x,q)=f(y,q),VqeP} 2)

Relacija (2) se zove relacija nerazberivosti, ili relacija
nerazlikovanja (indiscernibility relation). Ako (x,y) e, , kaze
se da su objekti x i y P-nerazberivi (P-indiscernible). Relacija
nerazberivosti je relacija ekvivalencije. Ovakva relacija
generiSe klase ekvivalencije. Familija klasa ekvivalencije koju
generiSe |, oznacena je sa ull, - Klase ekvivalencije
generisane relacijom |, nazivaju se P-elementarni skupovi (P-
elementary sets), a klasa ekvivalencije koja sadZi objekat
xeU oznaCena je sa |,(x) - Ako je p=Q, P-elementarni

skupovi se nazivaju atomi (atoms).

Neka je S informaciona tabela, X neprazan podskup od U,
AT-PcQ:

P(X)={xeU:1,(x)c X} 3)

P(X)=J1,(x) “)
xeX

Sa p(x) je oznaCena P-donja aproksimacija (P-lower
approximation), a sa p(x) P-gornja aproksimacija (P-upper
approximation) skupa X. Elementi p(x) su oni objekti x e X
koji pripadaju klasi ekvivalencije generisanoj sa 1, koja je
sadrzana u X. Elementi p(x) su oni objekti xeX koji
pripadaju klasi ekvivalencije generisanoj sa |, koja sadrzi

najmanje jedan objekat x koji pripada X.

P-granica (P-boundary) X u S definise se kao:
Bn, (X) = P(X) - P(X) (5)

Graficka interpretacija P-granice je prikazana na Sl. 1.

Granules of
knowledge
The set of
objects
The lower
approximation | |
/ The upper
approximation
Theset — |

Slikal.  Osnovna ideja teorije grubih skupova, slika preuzeta iz [10]

Ako je skup atributa Q informacione tabele podeljen na
uslovne (condition) atribute C = & i atribute odluke (decision
attributes) D=, tako da je cuD=Q i CND=g, takva
informaciona tabela nazvana je tabela odluke (decision table).
Atributi odluke D, generiSu particiju skupa U preko relacije
nerazberivosti |, . D-elementarni skupovi se nazivaju klase
odluke (decision classes). Tabela odluke predstavljena je
uredenom cetvorkom S =(U,(CuUD),V, ).

Generalizovana funkciju odluke 0A (xi ) objekta xj za skup
ACC , definisana je kao skup klasa odluke po svim objektima
u okviru klase ekvivalencije xj [11].

0,(%) ={f(x,d)|x G[Xi]A} (6)

Za tabelu odluke se kaZze da je konzistentna (consistent)
ako je kardinalnost od 0, (x; ) jednaka 1 za sve objekte u
univerzumu. Inace ako kardinalnost generalizovane funkcije
odluke nije jednaka 1, tabela je nekonzistenta (inconsistent).

B. Osnovne definicije diskretizacije u teoriji grubih skupova

Diskretizacija kontinualnih podataka u okviru teorije
grubih skupova je bazirana na definisanju skupa tacaka reza
(set od cuts) nad svim atributima sa kontinualnim
vrednostima. Neka je v, skup vrednosti atributa cC. Neka

je 1, leva granica a r, desna granica skupa v, tako da je
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I, <r,.- SKup v, =[I_,r,) =R, gde je R skup realnih brojeva.
Neka je p, realan broj takav da je | < p, <r . Broj p, pravi

particiju objekata univerzuma U na dva disjunktna skupa U i
Ur gde je

U, ={x; eU | f(x;,c)< p;} (7

U,:{xjeU|f(xj,c)> p.} ®

Oba skupa U, i U, su neprazna. Realan broj p, definiSe se

kao tacka reza (cut) atributa c. Neka je P, skup tacaka reza
atributa ¢ definisan saP. = {py, p2, ..., Pk }, tako da je I. < p;
SP2<..<pk <flc.

Prema [11] diskretizovana verzija konzistentnog sistema S
je nov sistem odluke P-diskretizacija od S i on je definisan kao

petorka §*=U,(CuD)V,P ¥ p>, gde je P skup tacaka reza
(cuts) nad C , $to se moZe zapisati kao

P=JP.

o )

a funkcija ° je definisana na sledeé¢i nacin:

(E)v If f(Xj,C)< pl ) (10)
fP(x;,¢)=1i, if £(x;,¢)elp;,piy)l<i<k-1
K, if  f(x;,c)=p,

C. Algoritam maksimalne razberivosti

Algoritam  maksimalne  razberisvosti  (MD-heuristic
algorithm) koristi Boolean reasoning pristup [2] koji garantuje
razberivost izmedu objekata.

Ovaj algoritam je implementiran u sistemu Rosetta i na SI.2
je prikazan njegov korisni¢ki inferfejs:

v “
Boolean reasoning algorithm @

Mode oK.
* Cancel

[+ Dizcretize and save cuts to file

| Browse. ..

Iv Execlude non-numerical attibutes from discretization

| Advanced parameters... |

Slika2.  Korisni¢ki interfejs MD algoritma

I1l. REDUKCIJA TACAKA REZA

Glavna ideja vezana za redukciju tacaka reza dobijenih
MD algoritmom je vezana za analizu odnosa taGaka reza i
histograma vrednosti atributa.

A. Primer1

Za bazu Blood Transfusion Service Center Data Set [12],
koja ima cetiri uslovna atributa i jedan atribut odluke, na
osnovu MD algoritma dobijene su sledece tacke reza (SI.3). Sa
nulom je oznagen prvi atribut, sa jednicom drugi a sa brojem
tri Cetvrti atribut. Treéi atribut nije diskretizovan, odnosno
MD-algoritam ga je izbacio posto ne utice na razberivost.

7 bloodoo. Je EWEESE ) bioodsoo. | i e
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Slika3.  Tacke reza - rezultat MD algoritma

Rezultat klasifikacije na ovako diskretizovanim podacima
je los. Na Sl.4 je prikazana matrica konfuzije. Ukupna ocena
je 35,92%.

5. No name EI@
Predicted
0 1 Undefined
0 122 5 164 0.417808
Actual 1 17 12 52 0.148148
Undefined 0 0 0 Undefined
0.877688 | 0.668667 0.0 0.359249
Class Undefined
Area 3.402820e+038
ROC (Std. error | 3.402820e+038
Thr. (0,1} | 3.402820e+038
Thr. acc. 3.402820e+038
Slika 4.  Rezultat klasifikacije pri diskretizaciji MD algritmom

Ako se pogleda histogram na primer Cetvrtog atributa, i
njegove tacke reza, moze se primetiti da one prate lokalne
maksimume ili normalnu raspodelu oko lokalnog maksimuma
(SI.5)
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Probability Density Function

Slika5.  Tacke reza na histogramu

Ako se uradi redukcija tacaka reza tako da se uoce
grupacije lokalnih maksimuma koje na jednom delu ukupnog
intervala vrednosti atributa predstavljaju normalnu raspodelu
na histogramu, onda graficki to moze da izgleda kao na SI. 6.

Probability Density Function

fx)

8 1 2 32 40 48 56 64 72 80 88 %
x
—sample — Neg Binomial

Slika 6.  Tacke reza Cetvrtog atributa dobijene redukcijom na osnovu
grupacija lokalnih maksimuma i raspodele na histogramu

Ako se istim postupkom redukuju tacke reza i kod ostalih
atributa, onda se za tako redukovane tacke reza koje su ru¢no
unete u sistem Rosetta (SI. 7), dobija rezultat Klasifikacije
prikazan na SlI. 8.
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Slika 7. Redukovan skup tadaka reza na osnovu grupacija lokalnih
maksimuma
7| No name =N =R
Predicted
o 1 Undefined
] 217 32 43 0.743151
Actual 1 35 24 22 0.296296
Undefined 0 0 Undefined
0.851111 0.428571 0.0 0.6456113
Class Undefined
Area Undefined
ROC | Sid. error Undefined
Thr. {0, 1} Undefined
Thr. acc. Undefined

Slika 8.  Rezultat klasifikacije za redukovan skup tacaka reza na osnovu

grupacija lokalnih maksimuma

Na osnovu rezultata matrice konfuzije moze se videti da se
na ovaj nacin diskretizovana tabela moze bolje klasifikovati na
osnovu ukupnog rezultata. Problem koji je evidentan je da se
pored znacajnog povecanja broja objekata koji se pravilno
klasifikuju, povecao i broj objekata koji se nepravilno
klasifikuju. Pored posmatranja matrica konfuzije, ako se
posmatraju i pravila na osnovu kojih je izvrSena klasifikacija,
moze se uociti sledece:

e dobijeno je 266 pravila (na osnovu podataka
diskretizovanin  MD  algoritmom —  algoritmom
maksimalne razberivosti) od kojih njih 11 ima veznik
OR u THEN delu pravila (SI. 9).

e dobijeno je 118 pravila (na osnovu redukcije tacaka reza)
od kojih njih 30 ima veznik OR u THEN delu pravila
(Sl. 10).

26 2([2, 3)) AND 50([7, &)) AND B8([28, 29)} == 1(1)
a7 2(2, 3)) AND 50((&, §)) AND B8([35, 36)) == 1(1)

78 2(]4, 5)) AND 50([5, 6)) AND B&([16, 17)) == 1(1)

29 2([2, 3)) AND 50([3, 4)) AND 98([4, 10}} == 1(1)

30 2([3, 4)) AND 50([15, 25)) AND 8&([72, 77}) == 1(0)

31 2(]2, 3)) AND 50(]4, 5)) AND 8&([12, 16}} == 1(0) OR 1(1)
3z 2(T7, 2)) AND 50([2, 10)) AND S8([49, 52)) == 1(0}

33 2{[2, 3)) AND 50{[4, 5)) AND 88([16, 17)) == 1(0) OR 1(1)
34 2([2, 3)) AND 50(2, 3)) AND 98([4, 10}) == 1(0) OR 1(1)
35 2([2, 3)) AND 50(, 7)) AND 88([28, 29)) == 1(1)

Slika9.  Deo pravila dobijenih nad podacima koji su diskretizovani MD

algoritmom

26 2([%, 5)) AND 12500(2250) AND 98(]36, 44)) == 1(1}
27 2([5, *)) AND 12500(1750) AND 98([20, 36)} == 1(0) OR 1(1)
28 2([*, 5)) AND 12500(1250) AND 98(120, 36)) == 1(0) OR 1(1)
29 2([5, *)) AND 12500(4250) AND 98(/63, *)} == 1(0) OR 1(1}
30 2([%, 5)) AND 12500(750) AND 98([10, 20} == 1(0) OR 1(1)
31 2([%, 5)) AND 12500(2500) AND 98(63, %)} == 1(0)

3z 2{[*, 5)) AND 12500(2000) AND 98(136, 44)) == 1(1}

33 2([* 5)) AND 12500(3000) AND 38(163, *)} == 1(0) OR 1(1}
34 2([5, *)) AND 12500(5000) AND 98(/63, *)} == 1(0)

35 2([% 5)) AND 12500(2750) AND 98(53, 63)) == 1(0)

Slika 10. Deo pravila dobijenih nad podacima koji su diskretizovani
redukovanim skupom tacaka reza sa Sl. 7

Povecanjem broja pravila koja imaju OR smanjuje se
razberivost, odnosno isti podaci se klasifikuju na dva razli¢ita
nacina. Zbog toga matrica konfuzije moze da ima dobar
rezultat a da se u stvari ne zna ta¢na odluka za konkretan
objekat.

B. Primer 2

Da bi se pokazala znaCajnost grupisanja lokalnih
maksimuma sa Sl. 6, u odnosu na neku drugu redukciju
tacaka, u ovom primeru ¢e se ponovo poci od iste baze i od
tataka reza dobijenih Bulovim algoritmom maksimalne
razberivosti (SI. 3 i SI. 5). U odnosu na redukovan skup tacaka
reza sa Sl. 7, izmeni¢e se samo tacke reza Cetvrtog atributa.
Namerno ¢e se zaobi¢i grupisanje oko lokalnih maksimuma
kod cCetvrtog atributa, odnosno uzeée se tacke koje se nalaze
unutar grupacija lokalnih maksimuma. Takav izbor tacaka
reza Cetvrtog atributa je prikazan na histogramu na Sl. 11.
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Slika 11. Izmenjen skup tacaka reza kod ¢etvrtog atributa tako da nije
postovano grupisanje oko lokalnih maksimuma

Za tako izabrane tacke reza cetvrtog atributa, koje su ru¢no
unete u sistem Rosetta (SI. 12), dobija se rezultat klasifikacije
prikazan na Sl. 13.
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Slika 12. Izmenjen skup tacaka reza - za &etvrti atribut tacke reza sa Sl. 11

5| No name EI@
Predicted
0 1 Undefined
1] 249 17 26 0.85274
Actual 1 44 19 13 0.234568
Undefined 0 0 0 Undefined
0.849329 0.527773 0.0 0.713499
Class Undefined
Area 3.402820e+038
ROC | Std. error 3.402820e+032
Thr. (0, 1) 3.402820e+038
Thr. acc. 3.402820e+038

Slika 13. Rezultat klasifikacije za redukovan skup tacaka reza na osnovu
negrupisanja lokalnih maksimuma

C. Komparacija

Ono $to deluje kao napredak u Primeru 2 je u stvari
problem jer je Kklasifikacija dobijena znacajno vecim
povecanjem broja pravila koja u THEN delu imaju OR. Na
bazi diskretizacije iz Primera 2, dobijeno je ukupno 117
pravila od kojih njih 38 ima operator OR u THEN delu.

U odnosu na redukciju tacaka reza iz Primera 1, prva dva
atributa imaju iste tacke reza, treci atribut nije diskretizovan,
dok je za Cetvrti atribut uzet isti broj tacaka reza ali je u
Primeru 1 postovan princip grupisanja lokalnih maksimuma, a
u Primeru 2 nije. U Primeru 1 dobijeno je 118 pravila, a u
Primeru 2, 117 pravila. Ono $to je znacajna razlika je §to je u
Primeru 1, operator OR u THEN delu pravila imalo 30 pravila,
dok je u Primeru 2, ¢ak 38 pravila imalo operator OR u THEN
delu pravila. Za izmenu tacaka reza kod samo jednog atributa i

za isti broja taaka reza kao i ujednacene veli¢ine intervala
dobijenih tackama reza, 8 pravila vise, ¢ini znacajnu razliku.

Time se u Primeru 2 u vecoj meri nego u Primeru 1 (sa
tackama reza dobijenim redukcijom) narusava razberivost.

D. Metod redukcije tacaka reza

Radom u sistemu Rosetta primeceno je da se u zavisnosti
od vrste podataka dobijaju odredeni rezultati. Istrazivanjem
histograma podataka, kao i raspodela nad histogramima,
potvrdeno je da redukcija tacaka reza dobijenih MD
algoritmom zavisi od sledeceg:

e U Kkojoj meri podaci predstavljeni histogramom
odgovaraju ili ne odgovaraju normalnoj raspodeli ili
normalnim raspodelama na pojedinim delovima
histograma — na osnovu toga redukcija tataka reza
moze da se uradi kao u Primeru 1;

e koliki je broj tacaka reza — kod malog broja tacaka
reza, redukcijom se uglavnom dobijaju lo$iji rezultati
a §to je broj tacaka reza veci, rezultati redukcije su
bolji;

e Kkoliki je rezultat Kklasifikacije — kod dobrog rezultata
klasifikacije izbacivanjem tacke reza koja se na
histogramu ve¢ nalazi u podintervalu okoline
lokalnog maksimuma, u velikom broju slucajeva
dobija se isti rezultat.

Ovo su samo osnovni parametri koji mogu da pomognu u
situacijama kada je rezultat klasifikacije los. U slu¢aju kada je
rezultat klasifikacije dobar, redukcijom tacaka reza moze da se
narusi razberivost a time dobije losiji rezultat klasifikacije.

IV. ZAKLJUCAK

U radu je pokazano na koji nain histogram vrednosti
atributa moze da uti¢e na izbor tacaka reza za redukciju. Na
osnovu odgovarajucéih primera pokazan je problem generisanja
velikog broja tac¢aka reza nad podacima koji imaju veéi broj
lokalnih maksimuma na histogramu. Redukcijom onih tacka
koje se nalaze u okolini lokalnih maksimuma, pored smanjenja
broja tacaka reza, dobija se bolji rezultat Klasifikacije uz
manje smanjenje razberivosti.

Ovakav metod moze da pomogne ekspertu da bolje razume
uticaj diskretizacije na klasifikaciju podataka, kao i da izbegne
losu redukciju tacaka reza.
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ABSTRACT

In the Data Mining field, many learning methods can
handle only discrete attributes. Continuous features in the data
can be discretized using different discretization methods.
Replacing numerous values of a continuous attribute by a small
number of intervals thereby reduces and simplifies the original
data. Paper presents the impact of reducing the cuts on the
result of classification in the rough set theory.
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