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1 Wyksztatcenie

2009 Politechnika Wroctawska, Wydziat Informatyki i Zarzadzania. Uzyskanie stop-
nia doktora nauk technicznych

e obrona rozprawy doktorskiej: 6 stycznia 2009 r.

e nadanie stopnia doktora nauk technicznych przez Rade Wydziatu Informatyki
i Zarzadzania Politechniki Wroctawskiej: 29 wrzesnia 2009 r.

2001 Politechnika Rzeszowska im. Ignacego t.ukasiewicza, Wydziat Elektrotechniki
i Informatyki. Uzyskanie tytutu zawodowego magistra inzyniera

e obrona pracy magisterskiej: 18 czerwca 2001 r.

e kierunek studiéw: Informatyka, specjalno$¢: Systemy i sieci komputerowe.

2 Przebieg zatrudnienia

Miejsce zatrudnienia

Okres

Od VII 2010
2009-2010
2020
2009-2010
2001-2009
2006

Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania w Rzeszowie, Kolegium In-
formatyki Stosowanej (dawniej Wydziat Informatyki Stosowanej), Ka-
tedra Sztucznej Inteligencji (dawniej Katedra Systeméw Ekspertowych
i Sztucznej Inteligencji), stanowisko: adiunkt, pracownik naukowo-
dydaktyczny

Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania w Rzeszowie, Wydziat Infor-
matyki Stosowanej, Katedra Systemdw Rozproszonych, stanowisko:
adiunkt, pracownik naukowo-dydaktyczny

Wyzsza Szkota Europejska im. ks. Jozefa Tischnera w Krakowie, pro-
wadzenie zaje¢ laboratoryjnych i wyktadéw (umowa o dzieto)

Wyzsza Szkota Administracji i Zarzadzania w Zamosciu, prowadzenie
zaje¢ laboratoryjnych i wyktadéw (umowa o dzieto)

Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania w Rzeszowie, Wydziat In-
formatyki Stosowanej, Katedra Elektroniki i Telekomunikacji (daw-
niej Zaktad Sieci Komputerowych i Telekomunikacyjnych), stanowi-
sko: asystent

Policealne Studium Zawodowe w Jarostawiu, prowadzenie zaje¢ labo-
ratoryjnych i wyktadéw (umowa o dzieto)



2001-2006 Policealne Studium Zawodowe Stowarzyszenia Promocji Przedsiebior-
czosci w Rzeszowie, prowadzenie zaje¢ laboratoryjnych i wyktadéw
(umowa o dzieto)

2001 Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania w Rzeszowie, Wydziat Ad-
ministracyjno - Informatyczny, stanowisko: stazysta

3 Omoéwienie osiagnie¢, o ktérych mowa w art. 219 ust.
1 pkt. 2 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkol-
nictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2021 r. poz. 478
z pézn. zm.)

3.1 Tytut i zakres osiagniecia |

Podstawe wniosku o przeprowadzenie postepowania habilitacyjnego stanowi osig-
gniecie | pt. Rozwdj metod eksploracji danych niekompletnych.

Na przedmiotowe osiagniecie | sktada sie 20 prac, z czego cztery pozycje z listy
Journal Citation Reports (JCR), jedenascie w materiatach konferencyjnych mie-
dzynarodowych konferencji i pie¢ to rozdziaty w ksiazkach. Sumaryczny wskaznik
IF wymienionych, zgodnie z rokiem publikacji, prac wynosi 10.16, a liczba punktéw
MNiSW/MEIN wynosi 770. W ramach osiagniecia I:

1. Uogdlniono definicje maksymalnych blokéw spéjnych;

2. Zbadano wtasciwosci maksymalnych blokéw obliczonych z danych z brakuja-
cymi wartosciami atrybutéw interpretowanymi jako wartosci utracone (lost
values);

3. Zdefiniowano trzy rodzaje przyblizen probabilistycznych: singleton, podzbiér
oraz koncept, oparte na maksymalnych blokach spéjnych. Zbadano wtasci-
wosci zdefiniowanych przyblizen oraz zweryfikowano skuteczno$¢ klasyfikacji
i ztozonos¢ zbioréw regut indukowanych z przyblizen;

4. Wykazano, ze niektére opublikowane metody moga generowac bloki spdjne,
ktére nie s3 maksymalne, szczegdlnie w przypadku danych dla ktérych relacja
charakterystyczna jest nieprzechodnia;

5. Oszacowano liczbe maksymalnych blokéw spéjnych oraz ztozono$¢ czasowa
obliczania maksymalnych blokéw spdéjnych;

6. Opracowano nowa metode obliczania maksymalnych blokéw spéjnych umoz-
liwiajaca ich praktyczne zastosowanie;

7. Opracowano dwa nowe typy przyblizen probabilistycznych: globalne przybli-
zenie probabilistyczne oraz nasycone przyblizenie probabilistyczne;



8. Zweryfikowano zastosowanie globalnych i nasyconych przyblizen probabili-

stycznych w kontekécie skutecznosci klasyfikacji oraz ztozonosci zbioréw re-
gut indukowanych z przyblizen.
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3.3 Omowienie osiggniecia |
3.3.1 Woprowadzenie

Gtéwnym obszarem badan wnioskodawcy, wchodzacym w sktad przedmiotowego
osiagniecia |, jest rozwdj metod eksploracji danych niekompletnych, w szczegdl-
nosci rozwéj podejscia opartego na maksymalnych blokach spdéjnych oraz przy-
blizeniach probabilistycznych. Rzeczywiste dane s3 bardzo czesto niekompletne,
wystepuja w nich — z réznych powoddéw — brakujace wartosci atrybutéw. Bra-
kujaca, nieznana warto$¢ nie oznacza wartosci niemozliwej do analizy, dla takiej
przewidziane jest specjalne oznaczenie w zbiorze. Moze by¢ natomiast rozwazana
Jjako warto$¢ z dziedziny atrybutu [1]. Jednak z uwagi na fakt, ze gtéwnymi przy-
czynami niekompletnosci sa wartosci utracone albo wartosci uznane za nieistotne,
badania wnioskodawcy koncentruja sie w gtéwnej mierze wokét tych dwdéch przy-
czyn. Warto$¢ utracona — lost value — jest interpretowana jako wartos¢, do ktorej
nie mamy dostepu np. z powodu jej usuniecia albo niewprowadzenia do zbioru.
Z kolei warto$¢ nieistotna — "do not care” condition — interpretowana jest jako
dowolna wartos¢ z dziedziny atrybutu.

Pierwsze, oparte na zbiorach przyblizonych, podejscie do analizy brakujacych war-
tosci atrybutéw interpretowanych jako lost values, zostato opisane w [2]. Nastep-
nie w [3] przedstawiono modyfikacje pierwotnego zamystu w postaci podejscia
opartego na wartosciowanej relacji tolerancji oraz na zbiorach rozmytych. W [4]
zaproponowano metode indukcji regut dla brakujacych wartosci atrybutéw inter-
pretowanych jako "do not care” conditions, w ktérej kazda brakujaca wartos¢ atry-
butu zastepowano wszystkimi mozliwymi wartosciami z dziedziny analizowanego
atrybutu. W [5] rozwinieto podejécie analizy danych z brakujacymi wartosciami
interpretowanymi jako “do not care” conditions i uzupetniono o wtasciwosci teore-
tyczne.

Na potrzeby omowienia osiggniecia ponizej przedstawiono wprowadzenie precyzu-
jace nomenklature zwigzana z niekompletnymi zbiorami danych, zbiorami charak-
terystycznymi oraz maksymalnymi blokami spéjnymi.

Niekompletne zbiory danych

Idee teorii zbioréw przyblizonych sa badane i rozwijane na podstawie danych zgro-
madzonych w postaci tablicy decyzji [6, 7]. Przyktad niekompletnego zbioru da-
nych, w formie tablicy decyzji, zostat przedstawiony w Tabeli 3. Wiersze tablicy
decyzji opisuja przypadki, zwane takze obiektami. Zbiér wszystkich przypadkéw
nazywany jest uniwersum i jest oznaczany jako U. W Tabeli 3 U = {1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, 8}. Niezalezne zmienne nazywane sa atrybutami i sa oznaczane jako A.
W Tabeli 3 Przebieg, Sttuczka oraz Wyposazenie sa atrybutami. Zbior wszystkich
wartosci atrybutu a jest nazywany domena a i oznaczany jest jako V,. W Tabe-
li 3 Vprsebieqg = {$redni, dtugi}. Zmienna zalezna — Zakup — jest decyzja. Zbiér
wszystkich przypadkéw z taka sama wartoscia zmiennej decyzyjnej jest nazywany
konceptem. W Tabeli 3 sa dwa koncepty: zbior {1, 2, 3, 4} wszystkich przypad-
kéw, dla ktérych Zakup ma wartos¢ tak i zbiér {5, 6, 7, 8%}, gdzie wartos¢ decyzji
Zakup jest nie.



Tabela 3: Niekompletny zbiér danych

Atrybuty Decyzja

Przypadek Przebieg Sttuczka Wyposazenie Zakup

1 Sredni tak podstawowe tak
2 ? nie * tak
3 dtugi nie ? tak
4 Sredni * podstawowe tak
5 dtugi tak ? nie
6 * * luksusowe nie
7 ? * podstawowe nie
8 $redni * luksusowe nie

Wiekszos¢ zastosowan opartych na teorii zbioréw przyblizonych, takich jak kla-
syfikacja, uczenie maszynowe, wspomaganie decyzji, czy odkrywanie wiedzy,
bazuje na reprezentacji atrybut-wartos¢, jako podstawowe] granule informacji
[8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]. Warto$¢ v atrybutu a dla
przypadku x jest oznaczana jako a(x) = v. Blok par atrybut-wartos¢, oznacza-
ny jako [(a,v)], jest zbiorem wszystkich przypadkéw z U, dla ktérych atrybut a
przyjmuje warto$¢ v, {z € Ula(z) = v}.

Jak wspomniano wczeéniej, rozwazane sg dwie interpretacje brakujacych wartosci:
lost values oznaczone w Tabeli 3 jako ? i "do not care” conditions oznaczone jako
*. Zbior wszystkich przypadkéw z U, dla ktérych atrybut a jest lost value {x €
Ula(x) = 7} jest oznaczany jako [(a,?)], natomiast zbidr wszystkich przypadkéw
z U dla ktérych atrybut a jest "do not care” condition {x € Ula(x) = *} jest
oznaczany jako [(a, *)].

Dla niekompletnych zbiorow danych definicja bloku par atrybut-wartos¢ zostata
zmodyfikowana [21] jak nastepuje:

— jesli dla atrybutu a i przypadku z, a(z) = ?, wéwczas przypadek z nie powi-
nien by¢ uwzgledniany w blokach [(a,v)] dla wszystkich znanych wartosci v
atrybutu a,

— jesli dla atrybutu a i przypadku z, a(xz) = %, wowczas przypadek z powi-
nien by¢ uwzgledniany w blokach [(a,v)] dla wszystkich znanych wartosci v
atrybutu a.

Dla danych z Tabeli 3 wszystkie pary atrybut-wartos¢ sa nastepujace:
[(Przebieg, $redni)] = {1,4, 6,8},

[(Przebieg, dtugi)] = {3,5,6},

[(Sttuczka,tak)] = {1,4,5,6,7,8},



[(Sttuczka,nie)] = {2,3,4,6,7,8},
[(Wyposazenie, podstawowe)] = {1,2,4,T},
[(Wyposazenie, luksusowe)] = {2, 6, 8}.

Zbiory charakterystyczne

Zbiory charakterystyczne dla niekompletnych zbioréw danych z dowolng interpre-
tacja brakujacych wartosci atrybutéw zostaty wprowadzone w [21] jako zbiory
przypadkéw podobnych z € U w kontekscie analizowanego zestawu atrybutéw
B C A:

— jesli wartos¢ a(x) jest znana, wéwczas K (x,a) jest blokiem [(a, a(z))] atry-
butu @ i jego wartosci a(x),

— jesli a(z) = 7 lub a(x) = *, wéwczas K(xz,a) = U.

Ponadto dla niekompletnych zbioréw danych zostata zdefiniowana na U B-relacja
charakterystyczna R(B) dla (z,y) € U [17]:

(z,y) € R(B) wtedy i tylko wtedy, gdy y € Kp(x),

Dla danych z Tabeli 3, dla B = A mozna wskaza¢ nastepujace zbiory charaktery-
styczne:

Ka(l) ={1,4}
Ka(2) =1{2,3,4,6,7,8}
KA(3) = {37 6}'

KA(4) = {174}'

K4(5) = {5,6},
K4(6) = {2,6,8}
Ka(7) =1{1,2,4,7},
KA(8) = {67 8}

i relacje charakterystyczna R(A) = {(1, 1), (1, 4), (2, 2), (2, 3), (2, 4), (2, 6),
(2,7),(2,8), (3,3). (3,6), (4 1), (4 4). (5 5), (5, 6), (6. 2), (6, 6), (6, 8),
(7.1), (7.2, (7.4), (7. 7). (8 6), (8, 8)}.

W [I.20] zbadano siedem modyfikacji relacji charakterystycznej zdefiniowanej dla
niekompletnych danych. Sposrod tych siedmiu modyfikacji dwie ograniczaja sie do
zbioréw danych zawierajacych wytacznie brakujace wartosci interpretowane jako
"do not care” conditions. Tylko jedna jest globalnie definiowalna, jedna lokalnie, a
pozostatych pie¢ nie jest nawet lokalnie definiowalnych. Tych pie¢ typéw zmody-
fikowanych relacji charakterystycznych nie nalezy uzywac do indukcji regut decy-
zyjnych.

Maksymalne bloki spéjne

Koncepcja maksymalnych blokéw spdéjnych, zostata zaadaptowana z matematyki
dyskretnej do niekompletnych zbioréw danych z brakujacymi wartosciami atry-
butéw interpretowanymi tylko jako "do not care” conditions [22]. Opisuje ona



maksymalna kolekcje obiektéw, w ktérej wszystkie obiekty sa nierozréznialne w
kontekscie rozwazanego zestawu atrybutow.

Niech X bedzie podzbiorem U, B C A. Zbiér X jest B-spgjny, jesli (z,y) €
SIM(B) dla dowolnego z,y € X, gdzie SIM(B) jest relacja podobiefistwa
{(z,y) e UxUNy € B, fi(x) = fo(y) lub fo(x) = = lub fi(y) = =} [23, 24].
Jesli nie istnieje podzbiér Y C U, takize Y C X 1Y jest B-spgjny to zbiér X jest
maksymalnym blokiem B-spojnym.

Dla B C A zbiér wszystkich maksymalnych blokéw spéjnych jest oznaczany jako
€ (B), natomiast zbidr wszystkich maksymalnych blokéw spéjnych ze wzgledu na
obiekty x € U jest oznaczany jako €' (B)(x).

Tabela 4: Niekompletny zbiér danych z brakujacymi wartosciami atrybutéw inter-
pretowanymi jako "do not care” conditions

Atrybuty Decyzja

Przypadek Przebieg Sttuczka Wyposazenie Zakup

1 Sredni tak podstawowe tak
2 * nie * tak
3 dtugi nie * tak
4 Sredni * podstawowe tak
5 dtugi tak * nie
6 * * luksusowe nie
7 * * podstawowe nie
8 $redni * luksusowe nie

Dla zbioru danych z Tabeli 4 i B = A, zbidr € (A) wszystkich maksymalnych
blokéw spéjnych A to {{1,4,7},{2,3,6},{2,3,7},{2,4,7},{2,6, 8},
{5,6},{5,7}}. Natomiast zbiér maksymalnych blokéw spéjnych ze wzgledu na
obiekty zdeterminowane przez A, to:

¢(A)(1) ={{1,4,7}},

={{2,3,6},{2,3,7},{2,4,7},{2,6,8}},

={{2,3,6},{2,3,7}},

={{1,4,7},{2,4,7}},

= {{576}7{577}}'

= {{27376}7 {27678}7 {5,6}},

= {{2)477}7{577}}v

= {{2,6,8}}.
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3.3.2 Oméwienie celéw naukowych ww. prac oraz osiggnietych wynikéw

Celem naukowym osiagniecia | jest rozwéj metod eksploracji danych niekomplet-
nych, w szczegdlnosci rozwdj koncepcji maksymalnych blokéw spéjnych umozliwia-
jacej ich praktyczne zastosowanie, rozwdj przyblizen probabilistycznych oraz ocena
réznych wariantéw eksploracji danych niekompletnych.

Koncepcja maksymalnych blokéw spéjnych zostata wprowadzona dla niekomplet-
nych zbioréw danych wytacznie z brakujgcymi wartoSciami atrybutéw interpreto-
wanymi jako "do not care” conditions, z zastosowaniem tylko dolnych i gérnych
przyblizen [22]. Stad, w pierwszej kolejnosci, rozszerzono definicje maksymalnych
blokéw spdéjnych, umozliwiajac stosowanie blokéw dla dowolnej interpretacji braku-
jacych wartosci atrybutédw oraz z przyblizeniami probabilistycznymi stanowigcymi
rozwiniecie klasycznych przyblizen znanych z teorii zbioréw przyblizonych. Zba-
dano wtasciwosci maksymalnych blokéw spdjnych obliczanych z danych z braku-
jacymi wartosciami atrybutéw interpretowanymi jako lost values oraz przyblizen
probabilistycznych opartych na blokach. Wtasciwosci blokéw dla danych z "do not
care” conditons byty juz przedmiotem badan w [22]. W celu wskazania najlepszego
podejécia do eksploracji danych z uzyciem maksymalnych blokéw spéjnych oraz
przyblizen probabilistycznych przeprowadzono szereg eksperymentéw na rzeczywi-
stych zbiorach danych, w ktérych oceniano jakos¢ oraz ztozonos$¢ indukowanych
zbioréw regut. Podjeto réwniez badania, ktérych celem byto ustalenie co jest lep-
szym wyborem w eksploracji danych: zbiory charakterystyczne czy maksymalne
bloki spdjne.

Oceniajac podejscia oparte na zbiorach charakterystycznych oraz maksymalnych
blokach spéjnych zauwazono, ze zbiory charakterystyczne mozna oblicza¢ w czasie
wielomianowym, natomiast obliczanie maksymalnych blokéw spéjnych, w szczegdl-
nosci w przypadku niekompletnych danych z brakujacymi warto$ciami "do not care”
conditons, jest procesem wymagajacym wiekszych zasobdw obliczeniowych. Stad,
kolejnym celem byto oszacowanie maksymalnej liczby blokéw w niekompletnym
zbiorze danych oraz ustalenie ztozono$ci czasowej ich obliczania. Zdefiniowano
zbior k-galaktyka, ktéry ilustruje najgorszy przypadek (ang. worst-case), czyli zbiér,
z ktérego mozna wygenerowaé najwieksza mozliwa liczbe maksymalnych blokéw
spojnych i wykazano, ze obliczanie maksymalnych blokéw spéjnych jest zwigzane
z wyktadnicza ztozonoscia czasowa.

Jednoczesnie, biorgc pod uwage ztozonos¢ obliczeniowa, dla praktycznego wyko-
rzystania takich blokéw nalezato zaproponowa¢ poprawe wydajnosci ich obliczania.
W pierwszej kolejnosci zweryfikowano istniejace, opublikowane metody obliczania
maksymalnych blokéw spéjnych. Wykazano, ze niektére z nich moga generowac
bloki, ktére nie s3 maksymalne oraz, ze ztozono$¢ czasowa niektérych znanych
algorytmoéw obliczania maksymalnych blokéw spéjnych byta niedoszacowana. Na-
stepnie opracowano catkowicie nowe podejscie do obliczania maksymalnych blokéw
spéjnych, przeznaczone dla srodowisk wieloprocesorowych.

Niezaleznie, dla niekompletnych zbioréw danych, poszukiwano przyblizen najbar-
dziej zblizonych do aproksymowanego konceptu. Probabilistyczne przyblizenie kon-
ceptu jest powiazane z prawdopodobiefistwem «, wartoscia pomiedzy 0 a 1. Jesli
«a =1, przyblizenie probabilistyczne staje sie dolnym przyblizeniem, natomiast jesli
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« jest matg liczba dodatnig, przyblizenie probabilistyczne sprowadza sie do gér-
nego przyblizenia. Przyblizenie dolne powinno by¢ jak najwieksze, a przyblizenie
gérne mozliwie najmniejsze. Opracowano zatem dwa nowe typy przyblized pro-
babilistycznych: globalne przyblizenia probabilistyczne oraz nasycone przyblizenia
probabilistyczne bliskie konceptowi, ktéry ma by¢ aproksymowany. Przyblizenia
zdefiniowano z uzyciem zbioréw charakterystycznych oraz maksymalnych blokéw
spojnych. W celu wskazania najlepszego podejécia do eksploracji niekompletnych
danych z zastosowaniem globalnych i nasyconych przyblizen probabilistycznych
przeprowadzono szereg eksperymentéw na rzeczywistych zbiorach danych, w kté-
rych oceniano jakos¢ oraz ztozonos¢ zbioréw regut indukowanych z nowych przy-
blizen.

1. Uogdlnienie definicji maksymalnych blokéw spéjnych

Maksymalne bloki spéjne zostaty zdefiniowane wytacznie dla danych z brakujacymi
wartosciami atrybutéw interpretowanymi jako "do not care” conditions [12]. W
[I.15] definicja maksymalnych blokéw spéjnych zostata uogdlniona dla dowolnej
interpretacji brakujacych wartosci.

Niech X bedzie podzbiorem U, B C A. Zbiér X jest B-spdjny, jesli (z,y) € R(B)
dla dowolnego =,y € X. Jesli nie istnieje B-spdjny podzbiér Y C U, taki ze X
jest podzbiorem wtasciwym zbioru Y to zbiér X jest wogdlnionym maksymalnym
blokiem B-spojnym.

Ponadto w [I.15], dla niekompletnych zbioréw danych zostata zdefiniowana relacja
S(B), nazywana implikowana przez rodzing € (B) maksymalnych blokéw spdjnych.
Relacja tworzona jest ze wszystkich mozliwych par (z,y) € U takich, ze x i y sa
elementami tego samego B-maksymalnego bloku spéjnego.

W ten sposéb dla danych z Tabeli 3, dla B = A, zbiér €(A) wszystkich uogdl-
nionych maksymalnych blokéw spéjnych to {{1,4},{2,6},{2,7},{3},{5},{6,8}}
oraz relacja implikowana przez rodzine € (A) maksymalnych blokéw spéjnych to
S(4) = {(1, 1), (1, 4), (2, 2), (2,6), (2, 7). (3, 3), (4 1), (4, 4), (5, 5), (6, 2),
(6, 6), (6,8), (7,2), (7. 7)., (8 6), (8, 8)}.

Dalsze badania przeprowadzano z uzyciem uogdlnionych maksymalnych blokéw
spojnych.

2. Wtasciwosci maksymalnych blokéw spéjnych obliczonych z danych z brakujacymi
wartosciami atrybutéw interpretowanymi jako wartosci utracone (lost values)

Whasciwosci maksymalnych blokéw spéjnych dla danych ze wszystkimi brakujacymi
warto$ciami atrybutéw interpretowanymi jako "do not care” conditions, zostaty
przedstawione w [22] oraz [I.20]. W pracy [I.15] dla zbioréw danych ze wszystkimi
brakujacymi wartosciami interpretowanymi jako lost values wykazano, ze:

e zdefiniowana relacja S(B) implikowana przez maksymalne bloki spdjne jest
relacja réwnowaznosci;

e rodzina wszystkich maksymalnych blokéw spdjnych €' (B) jest podziatem
zbioru U;
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e zbidr X jest maksymalnym blokiem B-spéjnym jesli Kp(X) =X, x € X
i BCA.
3. Przyblizenia probabilistyczne bazujace na maksymalnych blokach spéjnych. Wta-

Sciwosci zdefiniowanych przyblizen. Skutecznosé klasyfikacji regut i ztozono$¢ zbio-
réw regut indukowanych z przyblizei

Maksymalne bloki spéjne zostaty wprowadzone dla niekompletnych zbioréw da-
nych ze wszystkimi brakujacymi interpretowanymi jako "do not care” conditions
z uzyciem tylko dolnego i gérnego przyblizenia [12]. W [I.15] zdefiniowano trzy
rodzaje przyblizen probabilistycznych bazujac na maksymalnych blokach spéjnych:

e przyblizenie probabilistyczne B-singleton zbioru X

appro 5 PN (X) = {2 | Y € €(B)(x),x € U, Pr(X[Y) > a}

gdzie 0 < a < 1, Pr(X|Y) = ‘X‘Qlyl jest prawdopodobienstwem warunko-
wym X dla danego V;

e przyblizenie probabilistyczne B-podzbiér zbioru X

appri\ng,Podzbiér(X) =U{Y | Y € 4(B), Pr(X|Y) >a};

e przyblizenie probabilistyczne B-koncept zbioru X

appr|p TN (X) = VY | Y € €(B)(x),x € X, Pr(X[Y) >a}.

Wykazano, ze trzy rodzaje przyblizef probabilistycznych oparte na maksymalnych
blokach spéjnych s3 sobie réwne. Mozna je zredukowa¢ do jednego typu przybli-
zenia probabilistycznego:

appr’§P(X) = U{Y | Y € €(B), Pr(X|Y) > a}.
Dla Tabeli 3 wszystkie prawdopodobienstwa warunkowe Pr([(Zakup, tak)]|Y") oraz
Pr([(Zakup, nie)]|Y), gdzie Y € € (A) przedstawiono w Tabeli 5.

Tabela 5: Prawdopodobiefstwo warunkowe Pr([(Zakup,tak)]|Y") oraz
Pr([(Zakup, nie)]|Y)

Y {1.4} {26y {273 {3+ {5+ {6.8}
Pr({1,2,3,4}|Y) 1 05 05 1 0 0
Pr({5,6,7,8}|Y) 0 05 05 0 1 1
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Wszystkie odrebne przyblizenia probabilistyczne, oparte na maksymalnych blokach
spojnych, to:
apprais ({1,2,3,4}) = {1,2,4,3,6,7},

)
apprMCB({1,2,3,4}) = {1,3,4},
appr’§E({5,6,7,8}) = {2,5,6,7,8},
apprMCB({5,6,7,8}) = {5,6,8}.

Bazujac na dwoéch rodzajach granul — zbiorach charakterystycznych oraz uogélnio-
nych maksymalnych blokach spéjnych — przeprowadzono eksperymenty, w ktorych
poréwnano jakos¢ regut indukowanych z przyblizen. W analizie, jako kryterium ja-
kosci, przyjeto poziom btedu obliczony jako rezultat zastosowania dziesieciokrotnej
walidacji krzyzowej [I.15, 1.19]. Eksperymenty przeprowadzono z uzyciem dziewie-
ciu zbioréw danych, pozyskanych z Repozytorium Uczenia Maszynowego Uniwer-
sytetu Kalifornijskiego w Irvine, stosujac dwie interpretacje brakujacych wartosci
atrybutéw: lost values oraz "do not care” conditions oraz trzy rodzaje przyblizen
probabilistycznych: dolne, srodkowe (o = 0.5) oraz gdrne.

Dla kazdego zbioru danych zostat stworzony szablon. Szablon taki powstat po-
przez zastgpienie losowo jak najwiekszej liczby okreslonych wartosci atrybutéw,
wartosciami interpretowanymi jako lost values. Maksymalny odsetek brakujacych
wartosci atrybutéw zostat ograniczony wymogiem, zgodnie z ktérym zaden wiersz
zbioru danych nie moze zawiera¢ wytacznie lost values. Te same szablony zostaty
uzyte do skonstruowania zbioréw danych z brakujacymi warto$ciami interpretowa-
nymi jako "do not care” conditions, poprzez zastapienie ? przez *.

W celu poréwnania wspomnianych metod uzytych do indukcji regut opartych
na: dolnych, srodkowych i gérnych przyblizeniach, zbiorach charakterystycznych i
uogdlnionych maksymalnych blokach spéjnych, zastosowano test sumy rang Fried-
mana w potfaczeniu z testem wielokrotnych poréwnan post hoc, z 5% poziomem
istotnosci, dla kazdej interpretacji brakujacych wartosci osobno.

Wykazano, ze dla wiekszosci analizowanych zbioréw danych jakos¢ regut opar-
tych na zbiorach charakterystycznych badZz uogélnionych maksymalnych blokach
spéjnych nie rézni sie istotnie, natomiast w przypadku gdy réznica jest istotna za-
stosowanie Srodkowego przyblizenia opartego na maksymalnych blokach spdjnych
jest najlepszym podejsciem.

Zachowujac parametry eksperymentu oceniono ztozonosci zbioréw regut, w kon-
tekscie liczby warunkéw [1.18] oraz liczby regut [I.17] w zbiorze regut, indukowa-
nych z uzyciem zbioréw charakterystycznych i uogélnionych maksymalnych blokéw
spéjnych oraz trzech rodzajow przyblizen probabilistycznych: dolnym, Srodkowym
(o = 0.5) oraz gérnym. Wykazano, ze dla zbioréw danych z brakujacymi warto-
sciami atrybutéw interpretowanymi jako lost values, nie ma znaczacej réznicy w
ztozono$ci modeli uczenia dla zastosowanych szesciu podejs¢ do eksploracji danych
niekompletnych. Natomiast dla zbiorow danych z brakujacymi warto$ciami atry-
butéw interpretowanymi jako "do not care” conditions, zbiory regut indukowane z
gornych przyblizen, w oparciu o zbiory charakterystyczne lub uogdlnione maksy-
malne bloki spdjne, sa prostsze pod wzgledem catkowitej liczby warunkéw. Biorac
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pod uwage liczbe regut, wyboér miedzy zbiorami charakterystycznymi a uogdlnio-
nymi maksymalnymi blokami spéjnymi oraz miedzy rodzajami przyblizer probabili-
stycznych jest wazny, poniewaz istniejg statystycznie istotne réznice w ztozonosci
indukowanych zbioréw regut.

W [1.16, 1.13] poréwnano cztery podejécia do eksploracji niekompletnych zbioréw
danych, taczac zbiory charakterystyczne i uogélnione maksymalne bloki spdjne z
dwiema interpretacjami brakujacych wartosci atrybutéw, lost values i "do not care
conditions”. Eksperymenty przeprowadzono tym razem z uzyciem o$miu zbioréw z
Repozytorium Uczenia Maszynowego, stosujac probabilistyczne przyblizenie kon-
ceptu. Dla kazdego zbioru danych tworzono szablon, poprzez zastapienie losowo
35% znanych wartosci atrybutéw, wartosciami interpretowanymi jako lost values.
Te same szablony uzyto do skonstruowania zbioréw danych z brakujacymi war-
toSciami atrybutéw interpretowanymi jako "do not care” conditions, zamieniajac
lost values na "do not care” conditions. Analizowano liczbe regut i catkowita liczbe
warunkéw w zbiorach regut. Wykazano, ze wybér miedzy zbiorami charaktery-
stycznymi a uogdlnionymi maksymalnymi blokami spéjnymi nie jest tak istotny,
jak wybdér pomiedzy interpretacjami brakujacych wartosci atrybutéw. Najprostsze
zestawy regut byty indukowane z niekompletnych zestawdw danych z brakujacy-
mi wartos$ciami interpretowanymi jako ,do not care” conditions, co potwierdzity
réwniez wspomniane wczesniej badania.

Analize ztozonosci zbioru regut rozszerzono w [l.6], stosujac trzy interpretacje
brakujacych wartosci atrybutéw: lost values, "do not care” conditions oraz atrybut-
koncept. Wykazano, ze najmniejsze zbiory regut, w kontekscie liczebnosci regut w
zbiorze, s3 indukowane na podstawie niekompletnych zbioréw danych z wartosciami
atrybut-koncept, podczas gdy najbardziej liczne i zawierajace najwiecej warunkéw
sa zbiory regut indukowane dla zbioréw danych z lost values.

4. Analiza istniejacych metod obliczania maksymalnych blokéw spéjnych

Opublikowano kilka podej$¢ do obliczania maksymalnych blokéw spéjnych: me-
tode brute force [25], metode rekurencyjna [25] oraz metode hierarchiczna [26]
dla niekompletnych zbioréw danych z brakujacymi wartosciami atrybutéw inter-
pretowanymi wytacznie jako "do not care” conditions. Dla niekompletnych zbioréw
danych zawierajacych brakujace wartosci typu lost values uproszczona metoda re-
kurencyjna, oparta na wtasnosci przechodniosci relacji charakterystycznej R(B) dla
takich zbioréw, zostata wprowadzona w [27]. Z kolei w [28] zostata zastosowa-
na metoda obliczania maksymalnych blokéw spéjnych, dla dowolnych interpretacji
brakujacych wartosci atrybutéw, oparta na relacji charakterystycznej.

W [1.3] wykazano, ze niektére z powyzszych metod moga generowaé bloki spdj-
ne, ktére nie s3 maksymalne, szczegdlnie w przypadku zbioréw dla ktérych relacja
charakterystyczna jest nieprzechodnia. Wynika to z faktu, ze zastosowane w al-
gorytmach brute force, rekurencyjnym oraz hierarchicznym metody scalania s3
niewystarczajace. W tym przypadku poszukiwanie maksymalnych blokéw spéjnych
wymaga zweryfikowania czy kazdy nowo dodany blok nie jest podzbiorem ktérego$
z istniejacych oraz czy zaden z istniejacych blokéw nie jest podzbiorem stworzo-
nego bloku. Taka metoda scalania lokalnych blokéw spéjnych jest NP-trudna.
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W [I.3] zaproponowano nowe podejécie do obliczania maksymalnych blokéw spéj-
nych dla niekompletnych danych, z dwiema interpretacjami brakujacych wartosci
atrybutéw: lost values i "do not care” conditions. Wykazano, ze otrzymane blo-
ki spojne sa maksymalne oraz podejscie jest szybsze niz powszechnie stosowana
metoda generowania maksymalnych blokéw spéjnych bazujgca na relacji charak-
terystycznej. Jednocze$nie zoptymalizowano procedure scalania blokéw, poprzez
wprowadzenie dodatkowego poréwnywania ich dtugosci oraz przerywanie procesu
poréwnania juz przy pierwszym niezgodnym elemencie. Sprawdzono takze inne po-
tencjalne ulepszenia, takie jak sortowanie zbioru maksymalnych blokéw spéjnych
wedtug dtugosci, jak sugerowano w [29] lub sortowanie zawartosci zbioréw, a na-
stepnie uzywanie wyszukiwania binarnego zamiast wyszukiwania liniowego w celu
eliminacji podzbioréw. Niestety zadna z wymienionych metod nie okazata sie sku-
teczna w praktyce i zamiast przyspieszy¢, znacznie spowolnita obliczenia, gtéwnie
ze wzgledu na czas po$wiecony na sortowanie, pomimo zastosowania algorytmu
QuickSort.

Wyniki eksperymentéw, w szczegdlnosci dla zbioréw danych z brakujacymi warto-
sciami interpretowanymi jako "do not care” conditions, sugerowaty, ze obliczanie
maksymalnych blokéw spdjnych moze by¢ zwiazane z wyktadnicza ztozonoscia
czasowa. Aby jednak to potwierdzi¢, nalezato w pierwszej kolejnosci oszacowaé
catkowita mozliwa liczbe maksymalnych blokéw spéjnych.

5. Oszacowanie liczby maksymalnych blokéw spéjnych oraz ztozonosci czasowej
obliczania maksymalnych blokéw spéjnych

Problem ztozonosci czasowej obliczania maksymalnych blokéw spéjnych nie byt
przedmiotem badan poprzedzajacych publikacje [I.1]. Pojawity sie sugestie, ze ob-
liczanie maksymalnych blokéw spéjnych moze by¢ zwigzane z wielomianowa zto-
zonoscia czasowa [25].

W [I.1] oszacowano catkowita mozliwg liczbe maksymalnych blokéw spéjnych i
udowodniono, ze liczba blokéw moze rosnaé wyktadniczo zaleznie od liczby atry-
butéw dla niekompletnych danych z brakujacymi warto$ciami atrybutéw traktowa-
nymi jako "do not care” conditions. W tym celu definiowano specjalny zbiér, ktory
nazwano k-galaktyka.

Niech |A| =k, V, = {1,2,...,k} dla kazdego a € A. Zbiér jest k-galaktyka jesli
a;(i) =jgdy k-(j—1) <i < k-j; w przeciwnym razie, a;(i) = * dla kazde-
goi€ {1,2,..,k*} i j € {1,..,k}. '~ oznacza standardowa operacje mnozenia
arytmetycznego.

K-galaktyka ilustruje najgorszy przypadek tzw.worst-case, dla ktérego liczba mak-
symalnych blokéw spéjnych zalezy wyktadniczo od k i wynosi kF.

Przyktad k-galaktyki (k = 3) przedstawiono w Tabeli 6. Dla k-galaktyki (k=3) z
Tabeli 6, zbiér wszystkich maksymalnych blokéw spéjnych € (A) to {{1, 4, 7},
{1, 4, 8}, {1, 4, 9}, {1, 5, 7}, {1, 5, 8}, {1, 5, 9}, {1, 6, 7}, {1, 6, 8}, {1, 6,
9} {2, 4,7} {2, 4,8}, {2, 4,9} {2, 5, 7} {2, 5,8}, {2, 5,9}, {2, 6, 7}, {2,
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6, 8}, {2, 6, 9}, {3, 4, 7}, {3, 4, 8}, {3. 4, 9}, {3, 5 7} {3.5, 8}, {3, 5, 9},
{3, 6,7} {3, 6,8}, {3,6, 9}}.

Tabela 6: Przyktad k-galaktyki dla k=3

Przypadek Atrybut 1  Atrybut 2 Atrybut 3  Decyzja

1 1 * * 1
2 2 * * 1
3 3 * * 1
4 * 1 * 2
5 * 2 * 2
6 * 3 * 2
7 * * 1 3
8 * * 2 3
9 * * 3 3

Szacujac liczbe maksymalnych blokéw spéjnych wykazano, ze w najgorszym przy-
padku ztozono$¢ czasowa generowania takich blokéw wynosi O(n™), gdzie n to
liczba obiektéw w zbiorze danych. JednoczesSnie wynik ten wskazuje, ze ztozo-
no$¢ czasowa niektérych znanych algorytmdéw obliczania maksymalnych blokéw
spojnych byta niedoszacowana [25, 26].

Wskazanie najgorszego przypadku obliczania maksymalnych blokéw spéjnych po-
zwolito okresli¢ ich wptyw na wydajnos¢ systemu i wyznaczy¢ gérna granice zaso-
béw wymaganych w praktycznych zastosowaniach.

6. Metoda réwnolegtego obliczania maksymalnych blokéw spéjnych

Biorac pod uwage ztozonos¢ czasowa obliczania maksymalnych blokéw spéjnych
zaproponowano metode ich wspdtbieznego tworzenia.

W [1.3] wykazano, ze koncepcja sekwencyjnej aktualizacji zbioru maksymalnych
blokéw spéjnych w oparciu o Witasciwos¢ 5 z [22] jest bardziej efektywna niz
powszechnie stosowana metoda konstruowania blokéw oparta na relacji charakte-
rystycznej. Jednak scalanie blokéw, ktérego integralna czescia jest eliminacja pod-
zbioréw wystepujacych w dwoéch taczonych zestawach maksymalnych blokéw spéj-
nych — dotychczasowym, uzyskanym na danym etapie analizy i nowo zbudowanym
dla kolejnego atrybutu — ma znaczacy wptyw na ogélna wydajnosé. Uwzgledniajac
fakt, ze inkluzja jest relacjg przechodnia, w procedurze scalania mozna zastosowac
eliminacje podzbiorow w dowolnej kolejnosci; w szczegdlnosSci potaczone zestawy
blokéw spéjnych moga by¢ przetwarzane parami w tym samym czasie. Bazujac na
wspomnianych wtasnosciach, opracowano zupetnie nowe podejécie do obliczania
maksymalnych blokéw spdjnych, przeznaczone dla Srodowisk wieloprocesorowych
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[I.1]. W podejsciu tym, obliczenia maksymalnych blokéw spéjnych dla lokalnie roz-
wazanego zestawu atrybutéw oraz procedura scalania blokéw, rozdzielane s3 na
odrebne zadania, wykonywane réwnolegle przez pule dostepnych procesoréw. Z
uwagi na fakt, ze wynikowe bloki spéjne musza by¢ globalnie maksymalne, ko-
nieczne jest wielokrotne synchronizowanie wszystkich réwnolegle wykonywanych
zadan, tworzenie nowego zestawu zadan | ponawianie procedury scalania, az do
uzyskania jednego, wynikowego zbioru blokéw.

Zadna z dostepnych w literaturze metod obliczania maksymalnych blokéw spéjnych
[22, 25, 26], nie umozliwiata ich wspbtbieznego tworzenia. Efektywnos$¢ propono-
wanego rozwiazania przyczynita sie do jego zastosowania w module eksploracji
niepetnych danych systemu detekcji upadkéw. System FRSystem [30], tworzony
we wspotpracy z Domem Opieki nad Osobami Starszymi w Rzeszowie, przezna-
czony bedzie do monitoringu oséb starszych. W systemach opartych na czujnikach
moga wystapi¢ réznego rodzaju zaktécenia, spowodowane np. awarig zasilania lub
wyczerpaniem sie akumulatoréw. W pracy [31] zaproponowano dwie nowe me-
tody imputacji niekompletnych danych w oparciu o teorie zbioréw rozmytych o
wartosciach przedziatowych i teorie zbioréw przyblizonych, w szczegélnosci mak-
symalnych blokéw spdjnych, oraz ich zastosowanie w systemie detekcji postawy.
Opracowane hybrydowe podejscie do eksploracji niekompletnych danych zapewnia
stabilng wydajnos¢ pomimo wzrostu liczby brakujacych danych.

7. Globalne oraz nasycone przyblizenia probabilistyczne

Opracowano dwa nowe typy przyblizen probabilistycznych, globalne przyblizenie
probabilistyczne (ang. global) [I.14] oraz nasycone przyblizenie probabilistyczne
(ang. saturated) [I.12]. Przyblizenia zostaty zdefiniowane dla dwéch granul, zbio-
réw charakterystycznych oraz uogélnionych maksymalnych blokéw spdéjnych. Z
uwagi na wykfadnicza ztozono$¢ czasowa obliczania przyblizen, w praktycznych
zastosowaniach postugiwano sie heurystycznymi wersjami przyblizen.
Heurystyczna wersja globalnych przyblizen probabilistycznych bazuje na algorytmie
indukcji regut MLEM2 [4] i jest zwigzana z parametrem prawdopodobienstwa a,
0 < a < 1. W zaleznosci od parametru « przyblizenie probabilistyczne reprezentuje
cate spektrum przyblizen, moze sie okaza¢ potencjalnie bardziej przydatne w eks-
ploracji danych niz standardowe przyblizenia. Eksperymenty wykazaty, ze zmiana
parametru o ma wptyw na poziom btedu, mierzony z zastosowaniem dziesiecio-
krotnej walidacji krzyzowe;.

MLEM?2 globalne przyblizenia probabilistyczne konceptu sg tworzone z granul,
ktére s najbardziej pasujace do konceptu oraz maja prawdopodobienstwo wa-
runkowe wieksze badZz réwne od zadanego parametru «. Najbardziej pasujace
do konceptu X granule to zbiory charakterystyczne lub uogdélnione maksymal-
ne bloki spdjne, ktérych | X N K(z)| lub [ X NY|, Y € €(A) jest najwieksze.

Pr(X|K(z)) = % jest prawdopodobienstwem warunkowym X dla dane-
go zbioru charakterystycznego K(x), a Pr(X|Y) = ‘X‘Qlyl jest prawdopodobien-

stwem warunkowym X dla danego uogdélnionego maksymalnego bloku spéjnego.
Z kolei heurystyczna wersja nasyconego przyblizenia probabilistycznego opiera sie
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na selekcji granul, przy jednoczesnym nadaniu wyzszego priorytetu granulom o
wiekszym prawdopodobienstwie warunkowym. Dodatkowo, jesli przyblizenie obej-
muje wszystkie przypadki konceptu, dodawanie granul jest przerywane. Koncept
zostat nasycony.

Dla konceptu tak, X = {1,2,3,4} z Tabeli 3 wszystkie odrebne globalne i nasyco-
ne przyblizenia probabilistyczne bazujace na uogdlnionych maksymalnych blokach
spojnych sa nastepujace:

appr{™ 9N ({1,2,3,4}) = {1,3,4},
apprinebotobal (1 9 3 4}) = {1,2,3,4,6, 7},
appr{™ereted((1, 2,3, 43) = {1, 3,4},
apprimebsaturated (£1 193 43) = {1,2,3, 4, 6}.

Nalezy zauwazy¢, ze apprg?b’gl"b“l({l, 2,3,4}) pokrywa przypadki 6 i 7 pomimo,
iz przypadki 6 i 7 nie naleza do konceptu {1, 2, 3, 4}. Przypadek 7 nie znajduje
sie wérdéd nasyconych przyblizen probabilistycznych tego konceptu.

Opracowane przyblizenia probabilistyczne byty przedmiotem licznych analiz, w kon-
tekscie jakosci oraz ztozonosci zbioréw regut indukowanych z ich uzyciem oraz
istotnych réznic w proponowanych kombinacjach podej$¢ do eksploracji niekom-
pletnych zbioréw danych.

8. Zastosowanie globalnych oraz nasyconych przyblizen probabilistycznych w eks-
ploracji danych niekompletnych

Eksperymenty przeprowadzono na osSmiu zbiorach danych, pozyskanych z Repozy-
torium Uczenia Maszynowego Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine. Dla kazdego
zbioru danych stworzono szablon. W szablonie 35% istniejagcych wartosci atry-
butéw losowo zamieniono na lost values. Te same szablony uzyto nastepnie do
skonstruowania zbioréw danych z brakujacymi warto$ciami interpretowanymi jako
"do not care” conditions lub atrybut-wartos¢, zastepujac znaki ? znakami * lub —.
Reguty decyzji indukowano z zastosowaniem algorytmu MLEM?2 [32]. W analizie
jako kryterium jakosci przyjeto poziom btedu obliczony jako rezultat zastosowania
dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej. Ztozonos¢ regut oceniano biorac pod uwage
liczbe regut oraz catkowity liczbe warunkéw w zbiorze regut. PodejScia poréwna-
no, przy uzyciu nieparametrycznego testu Friedmana, a nastepnie testu post-hoc
(wielokrotne poréwnania bez zatozen o rozktadzie danych oparte na sumach rang
Friedmana), przy poziomie istotnosci wynoszacym 5%.

Przeprowadzono serie eksperymentéw w ktérych analizowano rézne podejscia do
eksploracji niekompletnych zbioréw danych, f3czac:

e dwie interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values i "do not ca-
re” conditions) z dwoma rodzajami przyblizen probabilistycznych (globalnym
i konceptowym) opartymi na zbiorach charakterystycznych, w kontekscie
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oceny jakoéci klasyfikacji regut indukowanych dla proponowanej kombinacji
[1.10, 1.14];

e dwie interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values i "do not ca-
re” conditions) z dwoma rodzajami przyblizen probabilistycznych (globalnym i
nasyconym) bazujacymi na zbiorach charakterystycznych, w kontekscie oce-
ny jakosci klasyfikacji [I.12] oraz ztozonosci zbioru regut [I.11];

e dwie interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values i "do not care”
conditions) z dwoma rodzajami przyblizen probabilistycznych (globalnym i
nasyconym) bazujacymi na uogdlnionych maksymalnych blokach spgjnych,
w kontekscie oceny jakosci klasyfikagji [1.8] oraz ztozonosci zbioru regut [1.7];

e dwie interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values i "do not ca-
re” conditions) z dwoma rodzajami przyblizen probabilistycznych (globalnym
i nasyconym) oraz z dwoma rodzajami granul (zbiory charakterystyczne i
uogdlnione maksymalne bloki spéjne), w kontekscie oceny jakosci klasyfika-
cji [1.5];

e trzy interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values, "do not care”
conditions i atrybut-koncept) z dwoma rodzajami przyblizeri probabilistycz-
nych (globalnym i nasyconym) oraz z dwoma rodzajami granul (zbiory cha-
rakterystyczne i uogélnione maksymalne bloki spdjne) w kontekscie oceny
jakosci klasyfikacji [I.2].

Gtéwnym celem badan byto ustalenie, ktére z proponowanych podejs¢ do eksplo-
racji danych jest najlepsze. Najwazniejsze wnioski z przeprowadzonych badan to:

e istnieja istotne réznice miedzy analizowanymi podejsciami, jednak réznica
pomiedzy zastosowanymi przyblizeniami probabilistycznymi nie jest znacza-
ca. Statystycznie znaczaca jest roznica pomiedzy uzytymi interpretacjami
brakujacych wartosci atrybutéw;

e jakos¢ klasyfikacji regut indukowanych z globalnych przyblizen probabilistycz-
nych jest wyzsza niz regut indukowanych z konceptowych przyblizen proba-
bilistycznych, ale wytacznie dla danych z brakujgcymi warto$ciami atrybutéw
interpretowanymi jako "do not care” conditions;

e reguty indukowane ze zbioréw danych z brakujacymi wartosciami interpre-
towanymi jako atrybut-wartos$¢ sa najprostsze. Liczba regut oraz catkowita
liczba warunkéw w zbiorze regut jest mniejsza niz w zbiorach regut induko-
wanych z danych z pozostatymi interpretacjami brakujacych wartosci atry-
butow;

e najbardziej ztozone, pod wzgledem liczby regut oraz liczby warunkéw w zbio-
rze regut sa reguty indukowane ze zbioréw danych z brakujacymi wartosciami
atrybutow interpretowanymi jako lost values;
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e dla danych z brakujacymi wartosciami interpretowanymi jako lost values,
poziom btedu zwigzany z przyblizeniami globalnymi jest taki sam, jak po-
ziom btedu zwigzany z przyblizeniami nasyconymi. Wynika to z faktu, ze
dla wiekszosci analizowanych zbioréw danych maksymalne bloki spéjne sa
singletonami (zestawami zawierajacymi tylko jeden element).

Uzupetnieniem powyzszych badan jest artykut P.Clark, J.W.Grzymata-Busse,
Z.S.Hippe, T.Mroczek, Mining Incomplete Data Using Global and Saturated Pro-
babilistic Approximations Based on Characteristic Sets and Maximal Consistent
Blocks zgtoszony w sierpniu br. do czasopisma Information Sciences. Na dzien
dzisiejszy artykut posiada trzy pozytywne recenzje.

Omoéwione powyzej wyniki dotyczag eksperymentéw przeprowadzonych na zbiorach
danych z 35% brakujacych wartosci atrybutéw. Niezaleznie, podjeto réwniez ana-
lize danych z wieloma brakujacymi wartosciami atrybutéw, w kontekscie oceny
Jjakosci zastosowanych podej$¢ do eksploracji danych [I.9] oraz ztozonosci zbioru
regut [I.4]. W toku analizy uzyto czterech réznych sposobéw generowania regut
decyzji, taczac dwie interpretacje brakujacych wartosci atrybutéw (lost values, "do
not care” conditions) z dwoma rodzajami przyblizen probabilistycznych (globalnym
i nasyconym) opartymi na zbiorach charakterystycznych. Analogicznie jak wcze-
Sniej, jako kryterium jakosci przyjeto poziom btedu obliczony jako rezultat zastoso-
wania dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej. Ztozono$¢ regut oceniano biorac pod
uwage liczbe regut oraz catkowita liczbe warunkéw w zbiorze regut. Wyniki eks-
perymentéw dla czterech metod indukgcji regut poréwnano za pomoca testu sumy
rang Friedmana oraz testu wielokrotnych poréwnan post hoc (poziom istotnosci
5%). Wykazano, ze istnieja istotne réznice pomiedzy proponowanymi podejscia-
mi. Zastosowanie interpretacji brakujacych wartosci atrybutéw jako ,do not care”
conditions zapewnia prostsze zestawy regut niz uzycie interpretacji lost values.
Réznica pomiedzy uzyciem obu typdw przyblized probabilistycznych, globalnego i
nasyconego, nie jest statystycznie znaczaca. Nie mozna jednak wskazac najlepsze-
go podejscia do eksploracji danych. W przypadku niekompletnego zbioru danych
z wieloma brakujacymi wartosciami atrybutéw najlepsze podejscie do eksploracji
danych nalezy wybra¢ przeprowadzajac eksperymenty z uwzglednieniem wszystkich
czterech mozliwosci.

3.4 Tytut i zakres osiggniecia Il

Podstawe wniosku o przeprowadzenie postepowania habilitacyjnego stanowi osia-
gniecie Il pt. Rozwéj metod dyskretyzacji danych numerycznych.

Na przedmiotowe osiggniecie || sktada sie 5 prac, z czego trzy pozycje z listy Journal
Citation Reports (JCR), jedna w materiatach konferencyjnych miedzynarodowej
konferencji i jedna to rozdziat w ksiazce. Sumaryczny wskaznik IF wymienionych,
zgodnie z rokiem publikagji, prac wynosi 6.73, a liczba punktéw MNiSW/MEIN
wynosi 195. W ramach osiagniecia Il

1. Wykazano, ze redukcja atrybutéw w potaczeniu z dyskretyzacjg atrybutow
numerycznych negatywnie wptywa na jakos¢ klasyfikacji;
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. Zaproponowano selekcje atrybutéw bazujaca na redukcji atrybutéw nume-
rycznych podczas dyskretyzacji;

. Oceniono wptyw taczenia przedziatéw dyskretyzacji na jakos¢ klasyfikacji;

Oceniono wptywu technik dyskretyzacji bazujacych na entropii na jako$¢
klasyfikacji oraz ztozonos¢ modelu uczenia.

3.5 Lista prac wchodzacych w zakres osiggniecia Il

[I1.1]

[11.2]

[11.3]

[11.4]

[11.5]

J.W.Grzymata-Busse, Z.S.Hippe, T.Mroczek (2019) Reduced Data Sets
and Entropy-Based Discretization. Entropy 21(11):1051. IF(2019): 2.494.
doi: 10.3390/e21111051

J.W.Grzymata-Busse, T.Mroczek (2018) Attribute Selection Based on
Reduction of Numerical Attributes During Discretization. In: Stanczyk,
U., Zielosko, B., Jain, L. (eds) Advances in Feature Selection for Data
and Pattern Recognition. Intelligent Systems Reference Library 138:13—
24. Springer, Cham. doi: 978-3-319-67588-6 2

J.W.Grzymata-Busse, T.Mroczek (2018) Merging of Numerical Intervals
in Entropy-Based Discretization. Entropy 20(11):880. IF(2018): 2.419.
doi: 10.3390/€20110880

J.W.Grzymata-Busse, T.Mroczek (2016) A Comparison of Four Appro-
aches to Discretization Based on Entropy. Entropy 18(3):69. IF(2016):
1.821. doi: 10.3390/e18030069

J.W.Grzymata-Busse, T.Mroczek (2015) A Comparison of Two Appro-
aches to Discretization: Multiple Scanning and C4.5. In: Kryszkiewicz, M.,
Bandyopadhyay, S., Rybinski, H., Pal, S. (eds) Pattern Recognition and
Machine Intelligence. PReMI 2015. Lecture Notes in Computer Science
9124:301-310. Springer, Cham. doi: 10.1007/978-3-319-19941-2 5

3.6 Omowienie osiggniecia Il

3.6.1 Wprowadzenie

Eksploracja numerycznych zbioréw danych wymaga, w niektérych przypadkach,
dodatkowego etapu zwanego dyskretyzacjg. Dyskretyzacja to proces przeksztat-
cania wartosci liczbowych na przedziaty. Ciagty zakres wartosSci atrybutow jest
dzielony na kilka punktéw odciecia (ang. cut-points), ktére determinuja granice
przedziatéw. Niniejsze badania koncentruja sie wokét rozwoju metod dyskretyza-
cji opartych na entropii. Dyskretyzacja oparta na entropii warunkowej konceptu
danego atrybutu (cechy) uwazana jest za jedna z najskuteczniejszych technik dys-
kretyzagji [33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41].
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Nowa technika dyskretyzacji, zwana skanowaniem wielokrotnym (ang. Multiple
Scanning), wprowadzona w [37], okazata sie bardzo skuteczna w potaczeniu z
indukcja regut i systemem klasyfikacji LERS [42]. W metodzie skanowania wielo-
krotnego:

e caty zbidr atrybutéw jest skanowany, dla kazdego atrybutu wyznaczany jest
najlepszy punkt odciecia w oparciu o minimalna entropie warunkowa. Ory-
ginalny zbiér danych jest dzielony na podtabele wyznaczone przez najlepsze
punkty odciecia,

e jezeli ustalona liczba skandéw nie zostata osiagnieta, czesciowo zdyskretyzo-
wane atrybuty skanowane sa ponownie i wybierane sa najlepsze odpowiada-
jace im punkty odciecia. Obliczany jest najlepszy punkt odciecia dla kazdej
podtabeli. Wybierany jest najlepszy punkt odciecia sposréd wszystkich pod-
tabel,

e jezeli ustalona liczba skanéw zostata osiggnieta, a zbiér danych wymaga
dalszej dyskretyzacji, dla pozostatych podtabel stosuje sie technike atrybutu
dominujacego (ang. Dominant Attribute) [35, 36],

e proces jest zatrzymywany, gdy kryterium spéjnosci [33], bazujace na teorii
zbioréw przyblizonych [6, 7], osiagnie wartos¢ 1. Oznacza to, ze zdyskrety-
zowany zbidr jest spdjny.

Ostatnim etapem dyskretyzacji jest taczenie przedziatow w celu redukgji ich ilo-
sci przy jednoczesnym zachowaniu spéjnosci zbioru. W badaniach stosowano ta-
czenie wiasciwe (ang. proper merging) polegajace na taczeniu dowolnych dwdéch
sasiednich przedziatéw zdyskretyzowanego atrybutu jesli nowy przedziat, bedacy
wynikiem pofaczenia, nie zmniejsza poziomu spéjnosci zbioru.

3.6.2 Oméwienie celéw naukowych ww. prac oraz osiggnietych wynikéw

Celem naukowym osiggniecia Il jest rozwdj metod dyskretyzacji danych nume-
rycznych opartych na entropii, w szczegdlnosci ocena wptywu réznych technik
dyskretyzacji, redukcji przedziatéw oraz atrybutéw na jakos¢ procesu uczenia oraz
ztozono$¢ modeli uczenia.

Proces dyskretyzacji moze znaczaco wptynac na efektywnosc i jako$¢ procesu ucze-
nia. Zastapienie wielu wartosci atrybutu numerycznego niewielka liczba przedzia-
téw, wynikajacych z dyskretyzacji, moze poprawi¢ wydajnos¢ oraz doktadnos¢ kla-
syfikacji, zwtaszcza w przypadku nie w petni poprawnych danych uczacych. Wazny
jest wybor odpowiedniej techniki dyskretyzacji. Z tego powodu podjeto badania,
ktorych celem jest ocena réznych podejs¢ do procesu dyskretyzacji i wskazanie
najlepszych wariantow.

Niektdre podejscia omawiane w ramach osiagniecia Il, jak potaczenie redukgcji zbio-
ru atrybutéw i dyskretyzacji atrybutéw numerycznych, byty juz przedmiotem badan
[43, 44, 45, 46, 47]. W [46] przeprowadzono eksperymenty na dziesieciu bazach z
atrybutami numerycznymi, w ktérych jako klasyfikatoréw uzyto SVM [48] i C4.5

23



[49]. Jednak przedstawione wyniki testu Friedmana nie sa jednoznaczne, wiec ko-
rzysci wynikajace z redukcji nie sa jasne. W [47] algorytmy genetyczne i sztuczne
sieci neuronowe uzyto do: dyskretyzacji, redukcji cech i przewidywania indeksu
cen akcji. Trudno oceni¢, w jaki sposéb redukcja cech przyczynita sie do wyni-
kow koncowych. Prace [50, 44, 45] omawiaja redukty potaczone z dyskretyzacja.
Brakowato jednak jednoznacznych wynikéw potwierdzajacych wptyw redukcji w
pofaczeniu z dyskretyzacja na jako$¢ klasyfikacji. Z tego powodu podjeto badania
w tym kierunku. Jednocze$nie zaproponowano metode selekcji zdyskretyzowanych
atrybutéw, ktéra nie byta przedmiotem wczesniejszych badan, oceniajac takze jej
wptyw na proces klasyfikacji.

1. Wptyw redukgcji atrybutéw w potaczeniu z dyskretyzacjg na jakos¢ klasyfikacji

Idea reduktu pozwala wybra¢ minimalne podzbiory atrybutédw zachowujacych cha-
rakterystyke catego zbioru atrybutéw. Nalezy zauwazy¢, ze kazdy algorytm znajdo-
wania wszystkich reduktéw ma wyktadnicza ztozonos¢ czasowa. W zastosowaniach
praktycznych konieczne jest podejscie heurystyczne. W ocenie wptywu redukcji w
potfaczeniu z dyskretyzacja na jako$¢ klasyfikacji przeprowadzono eksperymenty z
uzyciem prawych i lewych reduktéw, ktére tworzono bazujac na teorii zbioréw
przyblizonych [II.1]. Uzyto trzynastu zbioréw danych z atrybutami numerycznymi.
Zbiory te, poza zbiorem bankructwa, zostaty zapozyczone z repozytorium uczenia
maszynowego przechowywanego na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine. Zbiér
danych bankructwa jest znanym zbiorem danych, uzywanym przez Altmana do
przewidywania upadtosci przedsiebiorstw [51]. W procesie dyskretyzacji zastoso-
wano globalne wersje metod: réwna szeroko$¢ przedziatdéw i rowna czestos¢ prze-
dziatéw, opartych na entropii [33]. Dla kazdego zbioru danych rozwazono trzy jego
wersje:

e oryginalny (niezredukowany) zdyskretyzowany zbiér danych,

e zbidr danych oparty na lewym redukcie uprzednio zdyskretyzowanego zbioru
danych,

e zbiér danych oparty na prawym redukcie uprzednio zdyskretyzowanego zbioru
danych.

Uzyskane zbiory wprowadzono do systemu generujacego drzewa decyzyjne C4.5
[49]. Poziom btedu obliczono przy uzyciu wewnetrznego mechanizmu dziesiecio-
krotnej walidacji krzyzowej systemu C4.5. W eksperymentach, dla reduktow le-
wych i prawych, wykluczono wewnetrzny mechanizm dyskretyzacji C4.5, poniewaz
w tym przypadku zbiory danych zostaty zdyskretyzowane metodami globalnymi.
Whyniki analizowano za pomoca testu sumy rang Friedmana oraz testu wielokrot-
nych poréwnan, z poziomem istotnosci wynoszacym 5%. Wykazano, ze redukcja
zdyskretyzowanych zbioréw zwieksza poziom btedu. Dodatkowo poréwnano zto-
zonos¢ wygenerowanych drzew decyzyjnych. Drzewa decyzyjne wygenerowane ze
zredukowanych zbioréw nie okazaty sie prostsze niz drzewa decyzyjne wygenero-
wane z niezredukowanych zbioréw danych.
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2. Selekcja atrybutéw bazujaca na redukcji atrybutéw numerycznych podczas dys-
kretyzacji

Podczas dyskretyzacji zbioréw danych z atrybutami numerycznymi niektére atry-
buty moga zosta¢ zredukowane, gdy cata dziedzina atrybutu jest odwzorowywana
w jednym przedziale. Nowy zbiér danych jest wéwczas tworzony poprzez usunie-
cie atrybutéw z pierwotnego zbioru danych. Takie zbiory danych nazwane zostaty
zbiorami zredukowanymi. Gtéwnym celem badan byto poréwnanie jakosci klasy-
fikacji zbioréw danych z atrybutami typu numerycznego, oryginalnych i zreduko-
wanych, przy uzyciu systemu generowania drzew decyzji C4.5 [I1.2]. W momencie
publikacji wynikéw, w dostepnej literaturze, nie wzmiankowano o przeprowadzeniu
podobnych badan.

Badania zostaty przeprowadzone na pietnastu zbiorach danych z atrybutami nu-
merycznymi, zapozyczonymi z repozytorium uczenia maszynowego przechowywa-
nego na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine. Zastosowano metode dyskretyzacji
atrybutu dominujacego [35, 36]. Poziom btedu klasyfikacji obliczono stosujac me-
tode dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej. Wykazano, ze poziom btedu jest istotnie
wiekszy (5% poziom istotnosci, test dwustronny) dla zredukowanych zbioréw da-
nych. Jednak drzewa decyzyjne generowane na podstawie zredukowanych zbioréw
danych s3 znacznie prostsze niz drzewa decyzyjne generowane na podstawie ory-
ginalnych zbioréw danych. Ztozonos¢ drzew decyzyjnych mierzono parametrami:
gtebokos¢ i rozmiar.

3. Wptyw taczenia przedziatéw dyskretyzacji na jakos$¢ klasyfikacji

Wstepne wyniki dotyczace wptywu taczenia przedziatéw na jako$¢ klasyfikacji, w
ktorych wnioskodawca brat udziat, wykazaty, ze nie ma uniwersalnej metody —
réznica w jakosci klasyfikacji szeSciu analizowanych metod dyskretyzacji, oceniana
dla dziewieciu zestawdw danych, nie byta znaczaca statystycznie [52].
W [I1.4, 11.5] wykazano, ze technika dyskretyzacji skanowania wielokrotnego jest
istotnie lepsza niz pozostate znane techniki: atrybutu dominujacego oraz zglo-
balizowane wersje techniki réwnej szerokosci przedziatéw oraz réwnej czestosci
przedziatéw. Z tego powodu w ocenie wptywu faczenia przedziatéw na jakos¢ kla-
syfikacji do dyskretyzacji zastosowano metode skanowania wielokrotnego [I1.3].
Zastosowano trzy podejscia do faczenia przedziatow w ostatnim etapie dyskrety-
zacji:

e brak faczenia,

e wiasciwe faczenie w oparciu o minimalng wartos¢ entropii warunkowej, oraz

e witasciwe tgczenie w oparciu o maksymalna warto$¢ entropii warunkowe;j.

Zdyskretyzowane zbiory danych zostaty uzyte do indukcji drzew decyzji metoda
C4.5 [49]. Eksperymenty przeprowadzono z uzyciem siedemnastu zbioréw danych
z atrybutami numerycznymi, zapozyczonymi z repozytorium uczenia maszynowego
przechowywanego na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine oraz z [51]. Poziomy
btedéw obliczono za pomoca dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej i poréwnano za
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pomoca testu sumy rang Friedmana w potaczeniu z testem wielokrotnych poréw-
nan, przy poziomie istotnosci wynoszacym 5%.

Wykazano, ze réznice pomiedzy wszystkimi trzema podejsciami do taczenia prze-
dziatéw s3 nieistotne statystycznie. Nie mozna zatem wskaza¢ najlepszego podej-
$cia do ostatniego etapu dyskretyzacji — faczenia przedziatéw. Stad kolejnym celem
byto sprawdzenie réznicy miedzy wszystkimi trzema podejsciami dla konkretne-
go zbioru danych. Przeprowadzono szeroko zakrojone eksperymenty, powtarzajac
30 dziesieciokrotnych walidacji krzyzowych dla kazdego zbioru danych rejestrujac
srednie i standardowe odchylenia, aby nastepnie zastosowa¢ standardowy test réz-
nic miedzy wartosciami srednimi wielu serii pomiarowych. Wykazano, ze istnieja
statystycznie wysoce istotne réznice (z poziomem istotnosci 1%) pomiedzy tymi
trzema podejsciami do faczenia, w zaleznosci od zbioru danych. Nalezy zatem,
podczas dyskretyzacji zbioréw danych z atrybutami numerycznymi za pomoca me-
tody skanowania wielokrotnego, zweryfikowa¢ rézne podejécia taczenia przedziatow
i zastosowac najlepszy wybor.

4. Ocena wptywu technik dyskretyzacji bazujacych na entropii na jakos¢ klasyfikacji
oraz ztozonos$¢ modelu uczenia

W ocenie jakosci technik dyskretyzacji przeprowadzono poréwnanie:

e dwoch metod dyskretyzacji: techniki dyskretyzacji skanowania wielokrotne-
go potaczonej z systemem klasyfikacji C4.5 oraz techniki dyskretyzacji we-
wnetrznej wystepujacej w systemie C4.5 [l1.5],

e czterech metod dyskretyzacji: techniki dyskretyzacji wewnetrznej wystepuja-
cej w systemie C4.5 i trzech technik globalnych: techniki dyskretyzacji ska-
nowania wielokrotnego, techniki réwnej szerokosci przedziatéw oraz réwnej
czestosci przedziatéw [l1.4]

przy uzyciu dwéch kryteriw: poziomu btedu ocenianego metoda dziesieciokrot-
nej walidacji krzyzowej oraz rozmiaru drzewa decyzyjnego wygenerowanego przez
system C4.5.

Eksperymenty przeprowadzono z uzyciem siedemnastu zbioréw danych w [l1.4]
oraz dwunastu zbioréw danych w [I.5] z atrybutami numerycznymi. Zbiory te,
poza zbiorem bankructwa [51], zostaty pobrane z repozytorium uczenia maszy-
nowego przechowywanego na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine. Do analizy
wynikéow eksperymentoéw uzyto testu sumy rang Friedmana w potaczeniu z testem
poréwnan wielokrotnych, z poziomem istotnosci 5% w [I1.4] oraz testu kolejnosci
par Wilcoxona, z poziomem istotnosci 5% w [I1.5].

Wykazano, ze technika dyskretyzacji skanowania wielokrotnego jest istotnie lepsza
niz inne metody dyskretyzacji uzyte w analizie: dyskretyzacja wewnetrzna zasto-
sowana w systemie C4.5, dyskretyzacja atrybutem dominujgcym, zglobalizowane
metody: réwna szerokos¢ przedziatu i réwna czestosS¢ w przedziatach, pod wzgle-
dem poziomu btedéw obliczonego przez dziesieciokrotng walidacje krzyzowa (test
dwustronny, poziom istotnosci 5%). Dodatkowo technika dyskretyzacji skanowania
wielokrotnego jest istotnie lepsza niz wprowadzony przez Fayyada i Irani wariant
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dyskretyzacji oparty na entropii warunkowej, zwany atrybutem dominujacym. Jed-
noczesnie drzewa decyzyjne generowane na podstawie danych zdyskretyzowanych
metoda skanowania wielokrotnego sa prostsze, biorac pod uwage ich gtebokos¢ i
rozmiar, w poréwnaniu z drzewami decyzyjnymi generowanymi bezposrednio przez
C4.5 dla tych samych zbioréw danych. Réznice pomiedzy wydajnoscia C4.5, zglo-
balizowanymi wersjami metod dyskretyzacji o jednakowej szerokosci przedziatéw i
réwnej czestosci przedziatéw oraz skanowaniem wielokrotnym s nieistotne staty-
stycznie.

4 Istotna aktywnos$¢ naukowa realizowana w wiecej niz
jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kul-
tury, w szczegdlnosSci zagranicznej

Znaczaca czes¢ prac zwigzanych z rozwojem metod eksploracji danych niekom-
pletnych oraz rozwojem metod dyskretyzacji danych numerycznych realizowana
byta we wspdtpracy z Katedra Elektrotechniki i Informatyki Uniwersytetu w Kan-
sas, USA. Wynikiem wspolnych prac sa publikacje wchodzace w zakres osiagniecia
| oraz osiagniecia Il, bedacych przedmiotem niniejszego wniosku.

Efektem aktywnosci naukowej wnioskodawcy, realizowanej we wspotpracy z inng
uczelnia — Uniwersytetem Rzeszowskim oraz Domem Opieki nad Osobami Star-
szymi w Rzeszowie, jest takze hybrydowy system o nazwie FRSystem [30]. System
stosuje metody rozmyte i przyblizone w analizie detekcji upadkéw. Rozwinieciem
systemu sg nowe metody imputacji niekompletnych danych, zapewniajace stabilne
dziatanie w przypadku wystapienia zaktécen spowodowanych np. awarig zasilania
lub wyczerpaniem sie akumulatoréw w urzadzeniach monitorujacych [31].

Innym udokumentowanym rezultatem wspétpracy miedzynarodowej z osrodkami
naukowymi we Frangji (Fastlite, Amplitude, Centre National de Recherche Scienti-
fique) oraz Niemczech (JenLab GMBH, Friedrich-Alexander-Universitdt Erlangen-
Niirnberg) jest grant naukowy Versatile infrared light source for advanced illumi-
nation, ktéry uzyskat finansowanie w ramach programu Horyzont Europa. Celem
projektu jest opracowanie nowych, optacalnych i uniwersalnych zrédet Swiatta. Na-
tomiast rolg wnioskodawcy jest opracowanie skutecznej metodyki automatycznego
rozpoznawania obrazéw zmian melanocytowych wykonanych z uzyciem nowego
Zrodta Swiatta.

Ponadto, w zakresie zwiekszania wptywu badan i rozwoju DeepTech na do-
brobyt ludzi i planety, wnioskodawca uczestniczy w projekcie DeepTech in Hi-
gher Education Institutions and Ecosystems through Entrepreneurial Education+
(SFF.DeepT+) finansowanym z $rodkéw EIT HEI Initiative, bedacej organem UE
i integralna czeScia programu ramowego Horyzont Europa. Projekt realizowany
jest w ramach wspétpracy miedzynarodowej. Konsorcjum tworza przedstawiciele
licznych i uznanych w Swiecie osrodkéw: Universidade de Aveiro, Portugalia (li-
der), VIA University College (Dania), Martin Luther University Halle-Wittenberg
(Niemcy), The Queen’s University of Belfast (WIk. Brytania), Edinburgh Napier
University (WIk. Brytania), Dundalk Institute of Technology (Irlandia), Strascheg
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Center for Entrepreneurship (Niemcy), lkonomicheski Universitet — Varna (But-
garia), Fundacié Tecnocampus Mataré-Maresme (Hiszpania), Josip Juraj Stros-
smayer University of Osijek (Chorwacja). Whnioskodawca jest cztonkiem zespotu
realizujacego projekt, specjalista w zakresie sztucznej inteligencji.

Niezaleznie, w ramach badan o charakterze interdyscyplinarnym, wnioskodawca
nawigzat wspoétprace naukowa z Katedra Przedsiebiorczosci i Innowacji Spotecz-
nych Uniwersytetu Pedagogicznego w Krakowie oraz Katedra Finanséw, Banko-
wosci i Rachunkowosci Politechniki Rzeszowskiej. Rezultaty wspétpracy zostaty
omaowione ponizej.

Wspétpraca interdyscyplinarna

Od 2014 r. wnioskodawca wspotpracuje z zespotem ekonomistéw nad zastosowa-
niem metod uczenia maszynowego w eksploracji danych w kontekscie réznych pro-
bleméw ekonomicznych m.in wskazania zestawu najwazniejszych czynnikéw wpty-
wajacych na przedsiebiorczos¢ w prywatnej stuzbie zdrowia w Polsce, zdefiniowa-
nia optymalnego rozmiaru sektora finanséw publicznych z punktu widzenia go-
spodarek panstw UE, czy zdiagnozowania poziomu kompetencji przedsiebiorczych
studentéw. Niekonwencjonalne podejscie do analizy kompetencji zostato dostrze-
zone przez naukowcdéw z University of Ljubljana i zaowocowato zaproszeniem do
miedzynarodowej wspdtpracy. Efektem wspdlnie prowadzonych badan jest artykut
zgtoszony do czasopisma Education Sciences.

Opublikowanymi rezultatami wspétpracy interdyscyplinarnej sa:

e T.Mroczek, A.Kaszuba-Perz, M.Czyzewska (2022) Assessment of Young
People’s Attitudes Towards Sustainable Entrepreneurship with Machine Le-
arning Techniques Use. Horizons of Politics 13(42):187-202. doi: 10.35765/
hp.2214

e T.Mroczek, A.Kaszuba-Perz, M.Czyzewska (2021) Pro-social Attitudes of
the Young Generation Planning their own Business in the Time of COVID-19
Pandemic — A Decision Tree Approach; Innovation management and infor-
mation technology impact on global economy in the era of pandemic. In:
Soliman, K.S. (ed) Proceedings of the 37th International Business Informa-
tion Management Association Conference pp. 11164

o M.Czyzewska, T.Mroczek (2020) Data Mining in Entrepreneurial Com-
petencies Diagnosis. Education Sciences 10(8):196. doi: 10.3390/educ-
sci10080196

e T.Skica, T.Mroczek, M. Lesniowska-Gontarz (2019) The impact of selected
factors on new business formation in the private healthcare sector. Interna-
tional Entrepreneurship and Management Journal 15(1):307-320

e T.Skica, T.Mroczek, J.Rodzinka (2019) Impact of regional diversification in
the size of the public finance sector on the EU countries economies. Prace
Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu 63(2)2:65-80
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T.Skica, J.Rodzinka, T.Mroczek (2018) Application of probabilistic inferen-
ce in defining impact of general government sector’s size on economy and
determining size of sector by economy. Finansowy Kwartalnik Internetowy
e-Finanse 14(1):1-11

T.Skica, J.Rodzinka, T.Mroczek (2016) Selection of relevant variables iden-
tifying the relationship between the general government sector size and the
economy. Modern Management Review 23(3):131-167

T.Skica, J.Rodzinka, T.Mroczek (2015) Data mining approach to determine
the relationships between the economy and the general government sector
size. e-Finanse 11(3):1-21

M.Czyzewska, T.Mroczek (2014) Bayesian Approach to the Process of Iden-
tification of the Determinants of Innovativeness. e-Finanse 10(2):44-56

5 Osiagniecia dydaktyczne, organizacyjne oraz popula-

5.1

ryzujace nauke

Dziatalnos¢ dydaktyczna

Ksztatcenie kadry

Promotor 111 prac inzynierskich oraz 23 prac magisterskich. W 2019 r. pod kie-
runkiem wnioskodawcy powstata praca magisterska Marka Jedryki nt. Predykcja
notowan akcji spotek indeksu WIG20 na podstawie informacji prasowych, ktéra
zostata wyrdézniona w siodmej edycji konkursu na najlepsze prace licencjackie, ma-
gisterskie i doktorskie o nagrode Prezesa Zarzadu Gietdy Papieréw Wartosciowych
w Warszawie.

Prace magisterskie:

1.

Michat Gudyka — Analiza aplikacji odzyskiwania danych w systemach Win-
dows i Linux

. lwona Lalak — Optymalizacja zarzadzania projektami w firmie na przyktadzie

rozwoju aplikacji Top Projekty

. Marcin Stelmach — Poréwnanie i analiza dostepnych na rynku narzedzi do

automatyzacji kompilacji, testowania i wdrazania oprogramowania

. Dominika Marchlewska — Optymalizacja funkcjonowania przedsiebiorstwa

poprzez wdrozenie systemu zintegrowanego klasy ERP

. Konrad Krezel — Optymalizacja procesu aktualizacji danych osobowych

. Krzysztof Borowy — Wptyw dyskretyzacji atrybutéw ciggtych na jakos¢ kla-

syfikacji
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10.

11.
12.
13.

14.
15.

16.

17.
18.
19.
20.

21.

22.

23.

. Barttomiej Kida — Analiza poréwnawcza systeméw bazodanowych MySQL i

PostgreSQL w praktycznym zastosowaniu

. Marek Jedryka — Predykcja notowan akcji spétek indeksu WIG20 na podsta-

wie informacji prasowych

. Mateusz Patka — Optymalizacja bezpieczenstwa infrastruktury informatycz-

nej firmy

Michat Nabozny — Optymalizacja procesu wersjonowania aplikacji na przy-
ktadzie firmy Sagitum

Jakub Kusnierz — Centralne systemy uwierzytelniania - przyktady rozszerzen
Kinga Pachla — Systemy rekomendacyjne

Piotr Stachaczynski — Dobér optymalnego algorytmu uczenia ze wzmocnie-
niem do nauki poruszania sie postaci wyposazonej w fizyke

Mateusz Mazurek — Wptyw selekcji cech na skutecznos¢ klasyfikacji

Aleksander Ligeza — Badanie wptywu zastosowania mikroserwiséw na wy-
dajnos¢ i odpornos¢ aplikacji internetowe]

Damian Olchawa — Optymalizacja zasad bezpieczenstwa I T w firmie o profilu
handlowym

Daniel Belcik — Palo Alto Network. Bezpieczenstwo w sieci
Damian Lubera — Wptyw redukcji atrybutéw na jako$¢ klasyfikacji
Dominik Rogosz — Badanie struktur ekranowych sklepéw internetowych

Marcin Podolak — Ewaluacja rozwigzan do tworzenia kopii zapasowych i od-
zyskiwania danych dedykowanych dla firmy o profilu produkcyjnym

Pawet Sroczyk — Inteligentna analiza danych cechujaca sie brakujacymi war-
tosciami decyzji

Radostaw Kaminski — Analiza wptywu redukcji wymiarowosci na jakos¢ kla-
syfikacji

Eryk Trojanowski — Badanie skutecznosci narzedzi do tworzenia aplikacji
internetowych

Prace inzynierskie:

1.
2.
3.

Rafat Solarski — Serwis internetowy Sfera Dzwiekdw
Wojciech Marek — Zdecentralizowany Blockchain dla wtasnej kryptowaluty

t ukasz Kuznecki — Aplikacja e-commerce artykutéw ozdobnych
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10.

11.

12.

13.
14.
15.

16.
17.
18.

19.

20.

21.

22.

23.
24.

Nazarii Kurash — Projekt i implementacja aplikacji Lego Store

. Jakub Hajkowicz — System zarzadzania nieobecno$ciami i urlopami pracow-

nikéw

. Kamil Pieko$ — Projekt i implementacja aplikacji Unitravel do zamawiania

transportu

. Michat Kycia — Aplikacja internetowa - VegaFruit

Aleksander Witko — Yogani - aplikacja pomagajaca w nauce jogi

. Maciej Weber — Aplikacja do organizacji grupowych wydatkéw

Maciej Pelc — Projekt i implementacja aplikacji Unreal Home do sterowania
urzadzeniami codziennego uzytku

Krzysztof Socha — Aplikacja webowa umozliwiajaca integracje 0séb o wspél-
nych zainteresowaniach

Weronika Goérska — Eyetrackingowa aplikacja rejestracji i analizy atencji do
zastosowan w systemach HMI

Hubert Kobos — Dedykowany system sprzedazy kruszyw
Dominik Bednarz — Aplikacja internetowa - Study.me

Dawid Mielniczek — Aplikacja internetowa przeznaczona do integracji spo-
tecznosci aktywnej fizycznie

Mateusz Hajder — System elektronicznej weryfikacji dyploméw - eDyplom
Tomasz Ozdég — Narzedzie webowe KZK Kreator zestawdw komputerowych

Konrad Marciszewski — Projekt lokalnej sieci komputerowej dla Sredniej wiel-
kosci firmy.

Dorota Stys — Aplikacja do szacowania wartosci nieruchomoéci z zastoso-
waniem metod sztucznej inteligencji

Aleksandra Krusiec — Aplikacja mobilna W bunkry! Edycja: Helskie fortyfi-
kacje

Jakub Bednarski — Inteligentny system kontroli dostepu dla budynkéw wie-
lorodzinnych

Krzysztof Babiuch — Zintegrowane Srodowisko do zarzadzania przeptywem
realizowanych dokumentacji projektéw

Ewa Basara — Serwis internetowy przedsiebiorstwa stolarskiego BASMEB

Krzysztof Bigos — Aplikacja wspomagajaca proces zamawiania karnetu na
codzienne positki
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25

26.

27.

28.

29.
30.

31.

32.

33.

34.

35.
36.
37.
38.

39.

40.

41.

42.

43,
44,

. Marek Kluk — Projekt elektronicznej ksiazeczki zdrowia

Daniel Mtynarski — Projekt i implementacja systemu internetowego rozwija-
jacego umiejetnos¢ szybkiego czytania

Kateryna Antoniuk — Stworzenie uniwersalnego internet serwisu do sprzedazy
towaréw z mozliwosciag dynamicznego rozszerzania tresci

Przemystaw Szmyd — Identyfikacja zagrozen oraz wdrozenie zabezpieczen
danych w sieciach komputerowych

Daniel Wos$ — Zabezpieczenia i stabilnos¢ w sieciach lokalnych

Kamil Kotulak — Responsywny serwis salonu kosmetyczno-podologicznego
Odpicowane w Jadle

Piotr Ptonka — Projekt i implementacja gry komputerowej typu RPG Jura
Forest Lost Tales

Adrian Rosnowski — Projekt i implementacja serwisu internetowego firmy
handlowo-ustugowej DAKK Krzysztof Dulifski

Kamil Sagan — Projekt i implementacja szablonu nowoczesnego serwisu in-
ternetowego

Wojciech Siuzdak — Projekt i implementacja aplikacji webowej password ma-
nager

Mateusz Zajac — Projekt i Implementacja Aplikacji Pitkarskiej
Nazar Prokudin — Aplikacja mobilna Ping serwis do wynajecia mieszkan
Andrii Yakovyna — Aplikacja webowa Fitness

Michat Latos — Serwis internetowy pozwalajacy na uruchomienie bloga in-
ternetowego

Szymon Wiktor — Serwis internetowy do zarzadzania stuzbami dla Swiadkéw
Jehowy

Konrad Przytuta — Aplikacja internetowa do umawiania i odbywania wizyt
lekarskich za posrednictwem wideoczatu

Piotr Skwara — Gra wyscigowa w $rodowisku Unity 3d z wykorzystaniem
technologii VR

Adam Arciszewski — Aplikacja internetowa do zarzadzania baza produktow
spozywczych oraz przepiséw kucharskich

Beata Dudek — Aplikacja webowa stuzaca do analizy sktadu kosmetykdw.

Hubert Kogut — Aplikacja webowa BackOffice stuzaca do zarzadzania towa-
rami wraz z aplikacjg webowa sklepu internetowego

32



45.
46.
47.

48.

49.
50.

51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.

58.
59.
60.
61.

62.
63.
64.
65.

60.
67.
68.

Barttomiej Rzeszut — Gra ekonomiczna z elementami gry typu clicker
Filip Mika — Audyt bezpieczenstwa sieci w Srednim przedsiebiorstwie

Patryk Skoczylas — Projekt i implementacja aplikacji internetowej stuzacej
do rezerwacji transportu

Bartosz Ochedowski — YourScale aplikacja stuzaca do tworzenia dynamicz-
nego bilansu kalorycznego

Adrian Chrobak — System zarzadzania zasobami ludzkimi

Damian Oliwa — Aplikacja internetowa jako system doradzajacy wybér kom-
ponentéw do komputera PC

Tomasz Kalicki — Projekt i implementacja zrecznoSciowej gry komputerowe;j
Monika Drapata — Aplikacja mobilna "By¢ w formie”

Karol Pitra — Inteligentny magazyn

Mykhailo Luzhetskyi — Strona internetowa dla branzy nieruchomosci
Michat Ciezczak — System zarzadzania licencjami oprogramowania klientéw
Katarzyna Matejkowska — Aplikacja mobilna Mam sie w co ubra¢

Dominik Madro — Aplikacja internetowa pomagajaca w zarzadzaniu domo-
wymi finansami

Joanna Kuta — Aplikacja mobilna Fit Storage na system Android
Piotr Gajdek — System do fakturowania
Jakub Nowak — Automatyzacja procesu obstugi klienta

Karol Szeliga — Zarzadzanie inteligentnym domem za pomoca technologii
mobilnych

Kinga Wywrot — System internetowy do nauki jezykéw programowania
Mitosz Winnicki — Aplikacja wspomagajaca zarzadzanie projektami
Maksymilian Matuta — Inteligentne Lustro

Agnieszka Zaguta — Aplikacja internetowa do zarzadzania transportem przed-
siebiorstwa dla produkcyjnego

Rafat Wywrot — Inteligentny serwis dla warsztatu samochodowego
Grzegorz Wéjcik — System obstugi klienta firmy Arkonsoft

Dariusz Piechota — System zarzadzania salonem fryzjerskim
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69.

70.
T1.
72.

73.
74.
75.
70.
7.
78.
79.

80.
81.
82.

83.
84.
8b.

80.
87.
88.

89.
90.
91.

92.

Kamil Szczerba — Projekt sieci lokalnej dla firmy $redniej wielkosci z uwzgled-
nieniem podstawowych zabezpieczen.

Stawomir Lech — Intranet - System monitorujacy czas pracy pracownikéw
Marcin Makara — Wizualizacja o$wietlenia Wiezy Katedralnej w Przemyslu

Marcin Urban — Aplikacja do zarzadzania lokalna baza filméw na komputery
osobiste z systemem Windows

Przemystaw Czachor — Aplikacja internetowa do zarzadzania projektami
Michat Borowiec — HelpDesk - system do zarzadzania problemami
Sebastian Biatek — System CRM do zarzadzania mata firma

Wactaw Golas — Serwis ogtoszeniowy dla budownictwa

Michat Jachyra — System zarzadzania czasem pracy

Damian Szelest — System monitoringu wizyjnego w firmie Meritum

Mateusz Wrébel — Projekt i implementacja systemu do zarzadzania firma
transportowa na przyktadzie firmy Trans Way Sp. z 0.0.

Karol Buraczewski — Platforma e-learning dla e-sportowcéw
Artur Pelczar — System zarzadzania hodowla matek pszczelich

Artur Merecik — Realizacja rozszerzonej rzeczywistosci na platformie mobil-
nej

Michat Krzyzak — Modut zarzadzania sklepem internetowym
Mateusz Klich — Sklep internetowy oparty o platforme WooCommerce

Piotr Golec — Projekt i implementacja systemu wspomagania napraw serwi-
sowych urzadzen mobilnych

Mikotaj Kozak — Strona internetowa szkoty oparta na CMS
Jakub Szybisty — Zdalna aplikacja do ewaluacji kompetencji pracownika

Sylwester Nowosiad — Uruchomienie serwera pracujacego pod kontrolg sys-
temu operacyjnego Linux Ubuntu wraz z konfiguracja ustug serwerowych

Mykola Avram — Portal ogtoszeniowy
Iryna Pietraszek — Blog internetowy

Rafat Pietraszek — Optymalizacja i pozycjonowanie strony internetowej z
antykami w wyszukiwarce Google

Iryna Kovalchuk — Modelowanie domu jednorodzinnego w 3D max
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93.
94.

95.

96.
97.

98.

99.
100.

101.

102.
103.
104.
105.
106.

107.
108.

1009.
110.
111.

Krzysztof Stec — System wspomagajacy prace mechanika samochodowego

Yuliia Stechyshyn — Wizualizacja i animacja uktadu pokarmowego cztowieka
w Adobe After Effects

Adam Tarka — Graficzny serwis spotecznosciowy przeznaczony do publikacji
wpiséw w oparciu o system CMS Wordpress

Alan Uzar — Serwis internetowy z ogtoszeniami motoryzacyjnymi

Vasylyna Gulyn — Techniki animacji komputerowej w ¢wiczeniach poprawia-
Jjacych wzrok

Vladyslava Kashychenko — Tréjwymiarowy model Zamku Lubomirskich w
Rzeszowie

Dmytro Chykalo — Internetowy sklep motoryzacyjny

Marek taska — Uruchomienie ukrytej ustugi w sieci TOR oraz wezta posred-
niczacego

Piotr Kocot — Wizualizacja i animacja samochodu Bentley 4.5 w systemie
3DS-MAX

Nataliia Strukalo — Migracja adreséw wersji IPv4 na adresy wersji Ipv6
Karol Kostrubiec — Fotorealistyczna wizualizacja sprzetu muzycznego
Liudmyla Burtnyk — Serwis internetowy firmy Pa-Dent

Tetiana Povar — Drzewa decyzji w analizie danych

Mateusz Chudzik — Zastosowanie technologii Adobe Flash w projektowaniu
stron WWW

Szymon Pociask — Odzyskiwanie danych z nosnikéw pamieci masowych

Karol Krepa — Analiza skutecznosci metod pozycjonowania oraz promocji
stron

Pawet Skocz — Monitoring sieciowych systeméw i ustug informatycznych
Piotr Koziot — Wirtualizacja systeméw operacyjnych

Piotr Ruta — Projekt i implementacja bazodanowego systemu wspomagaja-
cego dziatalnos$¢ Przychodni Weterynaryjnej wykonanej w technologii Java i
MySQL
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Prowadzone przedmioty

Wyktady:

Wstep do informatyki (I stopien | rok KIS WSIiZ)

Bazy danych (I stopien Il rok KIS WSIiZ; Il stopien | rok CSP WSIiZ)
Sztuczna inteligencja (I stopier Il rok KIS WSIiZ)

Technologie internetowe (I11 stopien | rok CSP WSIiZ)

Eksploracja danych (I stopien Il rok ESW im. ks. Tisznera)

Laboratoria i projekty:

Eksploracja danych (I stopien Il rok KIS WSIiZ)

Komunikacja cztowiek komputer (I stopien Il rok KIS WSIiZ)
Administrowanie systemami baz danych (I stopien Il rok KIS WSIiZ)
Eksploracja danych medycznych (I stopien Il rok KIS WSIiZ)

Wyktad monograficzny (Uczenie maszynowe) (Il stopien Il rok KIS WSIiZ)
Projektowanie interfejséw multimedialnych (II stopief Il rok KIS WSIiZ)
Systemy wspomagania decyzji (Il stopien | rok KIS WSIiZ)

Zastosowanie informatyki w eksploracji danych medycznych (Il stopien Il rok
KIS WSIiZ)

Zastosowanie informatyki w projektowaniu interaktywnych systemoéw kom-
puterowych (Il stopien Il rok KIS WSIiZ)

Dodatkowa dziatalnos¢ dydaktyczna

Opracowanie kursu e-learning do przedmiotu Sztuczna inteligencja
Opracowanie kursu e-learning do przedmiotu Bazy danych
Wielokrotny udziat w dniach otwartych WSIiZ i dniach otwartych Kolegium

Wspdtautorstwo skryptu Wybrane metody eksploracji danych 2. Analiza da-
nych sprzecznych

Wyktady otwarte dla uczniow Akademickiego Liceum Ogdlnoksztatcacego w
Rzeszowie
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5.2

5.3

Dziatalnos¢ organizacyjna
Opiekun Kierunku Informatyka od 2015 r.
z-ca Kierownika Katedry Sztucznej Inteligencji WSIiZ od 2019 r.

Petnomocnik Prorektora ds. Nauki na Wydziale Informatyki Stosowanej w
latach 2015 — 2018

z-ca Kierownika Katedry Systeméw Rozproszonych WSIiZ w 2010 r.
cztonek Wydziatowego Zespotu do Spraw Jakosci Ksztatcenia, od 2013 r.
koordynator projektu PITAGORAS - program pomocy osobom z uszkodze-
niem stuchu w latach 2003-2005

Dziatalno$¢ popularyzujaca nauke

Organizacja trzech miedzynarodowych konferencji naukowych Human Sys-
tem Interactions

Artykuty popularno-naukowe na blogu naukowym Uczelni

Uczestnictwo w cyklu Ciekawa lekcja oraz Przybij piatke nauce

Nagrody i wyréznienia

wyréznienie zespotowe w konkursie Contest for the Most Influential Article
on Rough Sets co-authored by Polish Researchers in 2020-2021 w 2022 r.

nagroda indywidualna Il Prezydenta WSIiZ w Rzeszowie za wybitne osia-
gniecia publikacyjne w 2019 r.

Best Paper Awards on the Fourth International Conference on Big Data,
Small Data, Linked Data and Open Data w 2018 r.

nagroda zespotowa Rektora i Kanclerza WSIiZ w Rzeszowie za sukces w
organizacji miedzynarodowej konferencji Human System Interactions w 2010
r.

nagroda indywidualna Rektora i Kanclerza WSIiZ w Rzeszowie za wysoki
poziom doktoratu i wyniki w pracy naukowo-badawczej w 20009 r.

nagroda zespotowa Rektora i Kanclerza WSIiZ w Rzeszowie za dorobek na-
ukowy w 2003 r.

37



Literatura

[1]

[]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

W. Lipski, On semantic issues connected with incomplete information data-
base, ACM Transactions on Databases Systems 4 (1979) 262-296.

J. W. Grzymala-Busse, On the unknown attribute values in learning from
example, in: Proceedings of the ISMIS-91, 6th International Symposium on
Methodologies for Intelligent System, 1991, p. 368-377.

J. Stefanowski, A. Tsoukias, On the extension of rough sets under incomplete
information, in: Proceedings of the 7th International Workshop on New Di-
rections in Rough Sets, Data Mining, and Granular-Soft Computing, RSFD-
GrC'1999, 1999, pp. 73-81.

J. W. Grzymala-Busse, A. Wang, Modified algorithms lem1 and lem?2 for rule
induction from data with missing attribute values, in: Proceedings of the Fifth
International Workshop on Rough Sets and Soft Computing RSSC'97) at the
Third Joint Conference on Information Sciences (JCIS'97), 1997, p. 69-72.

M. Kryszkiewicz, ough set approach to incomplete information systems, in:
Proceedings of the Second Annual Joint Conference on Information Sciences,
1995, p. 194-197.

Z. Pawlak, Rough sets, International Journal of Computer and Information
Sciences 11 (1982) 341-356.

Z. Pawlak, Rough Sets. Theoretical Aspects of Reasoning about Data, Kluwer
Academic Publishers, Dordrecht, Boston, London, 1991.

Z. Pawlak, J. W. Grzymala-Busse, R. Slowinski, W. Ziarko, Rough sets,
Communications of the ACM 38 (1995) 89-95.

Z. Pawlak, S. A., Rough sets: some extensions, Information Sciences 177
(2007) 28-40.

J. Stefanowski, A. Tsoukias, Incomplete information tables and rough classi-
fication, Computational Intelligence 17 (3) (2001) 545-566.

J. W. Grzymala-Busse, Data with missing attribute values: Generalization
of indiscernibility relation and rule induction, Transactions on Rough Sets 1
(2004) 78-95.

Y. Leung, W. Wu, W. Zhang, Knowledge acquisition in incomplete infor-
mation systems: A rough set approach, European Journal of Operational
Research 168 (2006) 164—180.

J. W. Grzymala-Busse, W. Rzasa, Local and global approximations for incom-
plete data, in: Proceedings of the Fifth International Conference on Rough
Sets and Current Trends in Computing, 2006, pp. 244—-253.

38



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

H. A. Nabwey, A probabilistic rough set approach to rule discovery, Interna-
tional Journal of Advanced Science and Technology 30 (2011) 25-34.

P. G. Clark, J. W. Grzymala-Busse, Experiments on probabilistic approxima-
tions, in: Proceedings of the 2011 IEEE International Conference on Granular
Computing, 2011, pp. 144-149.

J. W. Grzymala-Busse, Characteristic relations for incomplete data: A gene-
ralization of the indiscernibility relation, in: Proceedings of the Fourth Inter-
national Conference on Rough Sets and Current Trends in Computing, 2004,
pp. 244-253.

J. Grzymala-Busse, Data Mining: Foundations and Practice. Studies in Com-
putational Intelligence, Springer, Berlin, Heidelberg, 2008, Ch. Three Appro-
aches to Missing Attribute Values: A Rough Set Perspective.

Y. Y. Yao, Probabilistic rough set approximations, International Journal of
Approximate Reasoning 49 (2008) 255-271.

Y. S. Qi, H. Sun, X. B. Yang, Y. Song, Q. Sun, Approach to approximate
distribution reduct in incomplete ordered decision system, Journal of Infor-
mation and Computing Science 3 (2008) 189-198.

M. Chen, X. Xia, An extended rough set model based on a new characteristic
relation, in: Proceedings of the IEEE Conference on Granular Computing,
2011, pp. 100-105.

J. W. Grzymala-Busse, Rough set strategies to data with missing attribute
values, in: Notes of the Workshop on Foundations and New Directions of
Data Mining, in conjunction with the Third International Conference on Data
Mining, 2003, pp. 56—63.

Y. Leung, D. Li, Maximal consistent block technique for rule acquisition in
incomplete information systems, Information Sciences 153 (2003) 85—106.

M. Kryszkiewicz, Rough set approach to incomplete information systems,
Information Sciences 112 (1998) 39—49.

M. Kryszkiewicz, Rules in incomplete information systems, Information Scien-
ces 113 (3-4) (1999) 271-292.

X. Liu, M. Shao, Approaches to computing consistent blocks, in: Proceedings
of the International Conference on Machine Learning and Cybernetics, Sprin-
ger, 2014, pp. 264-274.

J. Y. Liang, B. L. Wang, Y. H. Qian, D. Y. Li, An algorithm of constructing
maximal consistent blocks in incomplete information systems, International
Journal of Computer Science and Knowledge Engineering 2 (1) (2008) 11—
18.

39



27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

38]

[39]

R. Zheng, Algorithms for computing maximal consistent blocks, Master's
thesis, University of Kansas (2019).

P. G. Clark, C. Gao, J. W. Grzymala-Busse, T. Mroczek, R. Niemiec, Charac-
teristic sets and generalized maximal consistent blocks in mining incomplete
data, in: Rough Sets. IJCRS 2017. Lecture Notes in Computer Science, Vol.
10313, 2017, pp. 477-486.

D. Yellin, Algorithms for subset testing and finding maximal sets, Computa-
tional Intelligence (1992) 386—392.

B. Pekala, T. Mroczek, D. Gil, M. Kepski, Application of fuzzy and rough
logic to posture recognition in fall detection system, Sensors 22 (4) (2022).
URL https://www.mdpi.com/1424-8220/22/4/1602

T. Mroczek, B. Pekala, D. Gil, Fuzzy and rough approach to the problem of
missing data in fall detection system, Fuzzy Sets and Systems, (pozytywne
recenzje).

J. W. Grzymala-Busse, P. G. Clark, M. Kuehnhausen, Generalized probabili-
stic approximations of incomplete data, International Journal of Approximate
Reasoning 132 (2014) 180-196.

M. R. Chmielewski, J. W. Grzymala-Busse, Global discretization of continu-
ous attributes as preprocessing for machine learning, International Journal of
Approximate Reasoning 15 (4) (1996) 319-331.

T. Elomaa, J. Rousu, General and efficient multisplitting of numerical attri-
butes, Machine Learning 36 (1999) 201-244.

U. M. Fayyad, K. B. Irani, On the handling of continuous-valued attributes
in decision tree generation, Machine Learning 8 (1992) 87-102.

U. M. Fayyad, K. B. Irani, Multi-interval discretization of continuous-valued
attributes for classification learning, in: Proceedings of the Thirteenth Inter-
national Conference on Artificial Intelligence, 1993, pp. 1022-1027.

J. W. Grzymala-Busse, A multiple scanning strategy for entropy based di-
scretization, in: Proceedings of the 18th International Symposium on Metho-
dologies for Intelligent Systems, 2009, pp. 25-34.

R. Kohavi, M. Sahami, Error-based and entropy-based discretization of con-
tinuous features, in: Proceedings of the Second International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, 1996, pp. 114-119.

H. S. Nguyen, S. H. Nguyen, Discretization methods in data mining, in:
L. Polkowski, A. Skowron (Eds.), Rough Sets in Knowledge Discovery 1:
Methodology and Applications, Physica-Verlag, Heidelberg, 1998, pp. 451—
482.

40



[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

J. Stefanowski, Handling continuous attributes in discovery of strong decision
rules, in: Proceedings of the First Conference on Rough Sets and Current
Trends in Computing, 1998, pp. 394—401.

J. Stefanowski, Algorithms of Decision Rule Induction in Data Mining, Poznan
University of Technology Press, Poznan, Poland, 2001.

J. W. Grzymala-Busse, A new version of the rule induction system LERS,
Fundamenta Informaticae 31 (1997) 27-309.

D. Tian, X.-J. Zeng, J. Keane, Core-generating approximated minimum en-
tropy discretization for rough set feature selection in pattern classification,
International Journal of Approximate Reasoning 52 (2011) 863—-880.

H. S. Nguyen, Discretization problem for rough sets methods, in: Proceedings
of the 1-st International Conference RSCTC 1998 on Rough Sets and Current
Trends in Computing, Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg, 1998, pp. 545—
552.

R. W. Swiniarski, Rough set methods in feature reduction and classifica-
tion, International Journal of Applied Mathematics and Computer Science
11 (2001) 656-582.

Q. Hu, D. Yu, Z. Xie, Information-preserving hybrid data reduction based on
fuzzy-rough techniques, Pattern Recognition Letters 27 (2006) 414—423.

K.-j. Kim, I. Han, Genetic algorithms approach to feature discretization in ar-
tificial neural networks for the prediction of stock price index, Expert Systems
with Applications 19 (2000) 125-132.

C. Cortes, V. Vapnik, Support-vector networks, Machine Learning 20 (1995)
273-297.

J. R. Quinlan, C4.5: Programs for Machine Learning, Morgan Kaufmann
Publishers, San Mateo, CA, 1993.

R. Jensen, Q. Shen, Fuzzy-rough sets for descriptive dimensionality reduction,
in: Proceedings of the International Conference on Fuzzy Systems FUZZ-
IEEE 2002, 2002, pp. 29-34.

E. I. Altman, Financial ratios, discriminant analysis and the prediction of
corporate bankruptcy, Journal of Finance 23 (4) (1968) 589—-6009.

P. Blajdo, J. W. Grzymala-Busse, Z. S. Hippe, M. Knap, T. Mroczek, L. Pia-
tek, A comparison of six approaches to discretization—a rough set perspec-
tive, in: Proceedings of the Rough Sets and Knowledge Technology Confe-
rence, 2008, pp. 31-38.

41



		2023-09-27T11:42:30+0200
	TERESA MROCZEK
	Opatrzono pieczęcią ministra właściwego do spraw informatyzacji w imieniu: TERESA MROCZEK, PESEL: 77091403643, PZ ID: 77091403643




