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Streszczenie: Teoria zbioréow przyblizonych jest jedng z najczesciej uzywanych metod do analizy danych w formie tabeli. Teoria
zbioréw przyblizonych znalazla zastosowanie w analizie, przetwarzaniu i redukcji zbioréw danych. Jest wykorzystywana w programach
medycznych, farmakologicznych, inzynierskich, bankowych, w zagadnieniach sterowania, rozpoznawania obiektow oraz w wielu innych
dziedzinach. Niniejszy artykul przedstawia zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do analizy danych dotyczqcych pacjentow, ktérych
celem byfa ocena, czy pacjent ma grype, czy nie ma.

Stowa kluczowe: Zbiory przyblizone, zbior danych, RSES, grypa, tablica decyzyjna

APPLICATION OF ROUGH SET THEORY TO PATIENT ANALYSIS

Abstarct: Rough set theory is one of the most widely used methods for analyzing data in table form. Rough set theory has found
applications in the analysis, processing and reduction of data sets. It is used in medical, pharmacological, engineering, banking programs,
control issues, object recognition and many other fields. This article presents an application of rough sets theory to the analysis of patient
data, the purpose of which was to access whether a patient has influenza or not.

Keywords: Rough Sets, dataset, RSES, influenza, decision-making board

1. WSTEP Zastosowany zbior danych ma na celu okreslenie czy
pacjent ma grype na podstawie kilku atrybutow. Wynikiem

Teoria zbiorow przyblizonych jest matematyczng metoda analizy danych za pomocg teorii zbiorow przyblizonych jest

radzenia sobie z pojeciami rozmytymi. Stworzona zostala

przez Polaka, prof. Zdzistawa Pawlaka. W praktyce teoria ta 2biér regut decyzyjnych.

oferuje nowe podejscie do analizy danych. W teorii zbioréw

przyblizonych zbidr jest definiowany przez jego elementy i 2. METODY

nie jest wymagana zadna dodatkowa wiedza o elementach

uniwersum tworzacych zbior. Z drugiej strony, teoria Teoria zbioréw przyblizonych zajmuje si¢ klasyfikacja
zbiorow przyblizonych zaktada, ze mamy pewne dane o danych zgromadzonych w tabelach. Dane te moga
elementach uniwersum, ktdre wykorzystujemy do tworzenia pochodzi¢ z pomiaréw, testow lub od ekspertow. Gtowny
zbioréw. FElementy, ktére maja te samg informacje sa cel analizy danych wejsciowych to okreslenie aproksymacji
podobne i tworza tak zwane zbiory elementarne. Sa one idei (przyblizenia), w celu umozliwienia doktadnej analizy
podstawg rozumowania w teorii zbioréw przyblizonych. pytan, okreSlenia relacji i powigzan miedzy nimi oraz

uzyskanie narzedzia do klasyfikacji nowych przypadkdw.
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W przeciwienstwie do innych metod wnioskowania, teoria
zbiorow przyblizonych pozwala na tzw. nieprecyzyjne dane,
sprzeczne dane oraz niekompletne dane.

2.1.  System informacyjny

System informacyjny jest to zorganizowany zestaw
danych, w postaci tabeli, w ktérej wiersze reprezentujg
indywidualne obiekty, np. pomierzone w eksperymencie,
obserwowane, historyczne itd.,, a atrybuty obiektow
zapisane sg w osobnych kolumnach tej tabeli.

U — zbior obiektow (od stowa ,,uniwersum”), np. U = {X3,
X2, X3, X4}, gdzie X; to obiekt i-ty,

A — zbiér odwzorowan, pomiaréow, oznaczanych jako a, z
obiektu na warto$¢ jego cechy, tj. a: U ->V, dla kazdego a
eA. Obiektowi x, z U w wyniku pomiaru a,, przypisywana
jest warto§¢ mierzonej cechy V,, dla calej puli A metod
pomiaru ap.

System informacyjny oznaczamy jako Sl = (U, A).
Przyktadem takiego systemu moze by¢ medyczny system
informacyjny (tab. 1), w ktérym obiektami sa pacjenci z
urazem kregostupa.

| Age | LEMS
z || 16-30 | 50
xo || 16-30 0
xy || 31-45 | 1-25
xry || 31-45 | 1-25
xy || 46-60 [ 26-49
rg || 16-30 | 206-49
7 46-60 26-49

Tabela 1. Przyktad systemu informacyjnego

2.2.  System decyzyjny

W wyniku obserwacji, dedukcji, badan lub do$wiadczenia
eksperta, mozna okresli¢c wynikowa decyzje, dla kazdego z
obiektdw, w skutek czego powstaje system decyzyjny
okreslony wzorem SD = (U, A, {d}), gdzied to zbiér
mozliwych decyzji, adekwatnych dla obiektéw danego
uniwersum U. System decyzyjny dla powyzszego przyktadu
przyjmuje postaé (tab. 2). Poréwnujac tabele 1 z tabelg 2, w
systemie decyzyjnym dodano trzecia kolumng, ktora
zawiera informacje o zdolno$ci pacjenta do chodzenia.

Zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do analizy pacjentow

| Age | LEMS | Walk
x| 16-30 50 Yes
xp || 16-30 | 0 No
xy || 31-45 1-25 No
x4 || 3145 | 1-25 | Yes
x5 || 46-60 | 26-49 | No
zg || 16-30 | 26-49 | Yes
x7 || 46-60 | 26-49 | No

Tabela 2. Przyktad systemu decyzyjnego

2.3.  Reguly decyzyjne

Nawiazujac do tabel 1 oraz 2 mozna z systemu decyzyjnego
odczyta¢ zbior siedmiu regul logicznych. Przyklad dla
pacjenta x7:

JEZELI Age="46-60" I LEMS="26-49” TO Walk="N0”

Reguty takie wykorzystane moga by¢ do klasyfikacji
przypadkéw nowych, dla ktorych nie jest znana warto$¢
decyzji i celem jest jej prognoza. Algorytm wnioskujacy
musi wowczas przeanalizowa¢ poprzednikiregut i znalez¢
regute o wartosciach atrybutow odpowiadajacych nowemu
przypadkowi i odczyta¢ nastepnik reguly i zwrdci¢ go jako
wynik.

2.4. Tozsamo$¢ obiektow

W tabeli 3 zaznaczeni zostali pacjenci X3 oraz Xs. Para ta
jest nierozréznialna (tozsama).

Age | LEMS | Walk

z1 || 16-30 50 Yes

zs || 16-30 0 No

z3 || 31-45 1-25 No

zq || 31-45 1-25 Yes

s || 46-60 [ 26-49 No

zg || 16-30 | 26-49 Yes

z7 || 46-60 | 26-49 No

Tabela 3. Przyktad systemu decyzyjnego wraz z
tozsamoscia

Dodanie nowego atrybutu, np. plci, wagi lub historii
choroby pacjenta, moze spowodowacé, ze obiekty te stana
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si¢ rozroznialne — tozsamo$¢ okreSla si¢ wzgledem
wybranego podzbioru atrybutéw B < A.

2.5.  Aproksymacja zbioru

Relacja rownowaznosci prowadzi do podziatu uniwersum
na tzw. zbiory elementarne. Kazda kombinacja zbioréw
elementarnych to zbi6r definiowalny. Rodzina zbioréw
oznaczana jest jako Def(B). Podzialy uniwersum na zbiory
elementarne za pomocg relacji réwnowaznosci stuza do
tworzenia podzbioréw uniwersum, ktore wykorzystuje si¢ w
zadaniachklasyfikacji i wnioskowania. Zwykle
poszukiwane sg podzbiory definiowalne charakteryzujace
si¢ takgsamg wartoscig atrybutu decyzyjnego.

LEMS | Walk

1 || 16-30 al) Yes

T | =300 ] No

zq || 31-45 | 1-25 | No |
1y || 31-45 | 1-25
75 || 46-60 | 26-49 | No
xg || 16-30 | 26-49 Yes
z7 || 46-60 | 26-49 | No

Tabela 4. Obiekty tozsame o sprzecznych decyzjach w
systemie decyzyjnym

W tabeli 4 oznaczono obiekty, ktére sg tozsame, czyli sg w
tym samym zbiorze elementarnym, jednakze posiadaja
rozne atrybuty decyzyjne. Korzystajac ze zbiorow
elementarnych nie da si¢ w tym przypadku stworzy¢ zbioru
definiowalnego pacjentdéw o decyzji jednoznacznej Yes lub
decyzji No. Poszukiwany zbiér pacjentow  jest
niedefiniowalny. Nalezy postuzy¢ si¢ jego aproksymacja.

2.6. Redukty

Rozne podzbiory atrybutow Bic A i Bz A moga
prowadzi¢ do identycznych podziatdéw uniwersum, czyli
takich, ze INDgi1(X)=INDg2(X). Oznacza to, ze zbiory
elementarne uzyskane z tych podziatow sa identyczne, a w
konsekwencji takze i aproksymacja jest rOwnie precyzyjna.
Redukt B to taki podzbidr atrybutow, ktéory ma minimalng
ilos¢ atrybutow, a ponadto INDg(X)=INDa(X).
Wyznaczenie reduktu polega na pozostawieniu w
podzbiorze tylko tych atrybutéw, ktore zachowuja relacje
rownowaznos$ci, czyli nie zmieniaja aproksymacji zbioru i
na usunigciu pozostatych.

Zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do analizy pacjentow

Zwykle dla danego systemu decyzyjnego istnie¢ moze wiele
reduktow. Czasami ze wzgledow praktycznych nie korzysta
si¢ z reduktu najkrétszego (z najmniejsza liczbg atrybutow),
tylko z takiego, ktérego implementacja jest np. najprostsza,
a sposob pomiaru wartoéci atrybutu najmniej kosztowny,
najszybszy itd.

2.7.  Wykorzystanie regul decyzyjnych w klasyfikacji

Po wyznaczeniu reduktow mozliwe jest wygenerowanie z
danych dostepnych w systemie decyzyjnym regut
logicznych o postaci JEZELI ... I ... TO .... Przyktadowa
uproszczona funkcja logiczna dla zagadnienia rekrutacji do
pracy posiada dwa redukty: fa (d,e,f,r)=(dA €) v (ea ).

Dla kazdego z nich odczytujemy dane z systemu
decyzyjnego wystgpujace tam wartosci atrybutow oraz
odpowiadajace im decyzje, dzigki czemu tworzy si¢ zestaw
regut, np. JEZELI Diploma=MBA 1 Experience=Medium
TO Decision=Accept (tab. 5).

Diploma | Ezperience | French | Reference | Decision
T MBA Medium Yes Excellent | Accept
Ty MSc High Yes Neutral Accept
T MSc High Yes Excellent Accept
T7 MBA High No Good Accept
Ty MBA Low Yes Neutral Reject
T3 MCE Low Yes Good Reject
T5 MSe Medinm Yes Neutral Reject
Ty MCE Low No Excellent Reject

Tabela 5. Macierz rozroznialnosci dla decyzji

2.8. Dyskretyzacja parametrow

Obiekty w systemie decyzyjnym moga w ogoélnosci by¢
opisane atrybutami liczbowymi o dowolnej doktadnosci z
ciagtej dziedziny.

Na rysunku 1 mozna zauwazy¢, ze us i Us(podobnie jak us i
Uy) staly si¢ tozsame po dyskretyzacji, jednak maja t¢ sama
decyzje d. W wyniku dyskretyzacji utracono mozliwos¢
rozrdzniania obiektow miedzy soba, jednak bez obnizenia
miary jakos$ci aproksymacji zbiorow.

Ala ] d AP
uy | 0.8
ug |1
uy | 1.3
uy | 1.4
us | 1.4

ug | 1.6
ur | 1.3

~

bl [ d
1
0
0
1
0
1
1

]

1 Uy
0 Uz
0 us
1 Uy
0 U5
1 Ug
1 U7
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Rysunek 1. System decyzyjny przed i po dyskretyzacji
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2.9. Rough Set Exploration System

Rough Set Exploration System (RSES) jest narzedziem
komputerowym umozliwiajacym analiz¢ danych w postaci
tablicowej, z zastosowaniem teorii zbioréw przyblizonych,
ktory zostat stworzony przez zespdt badawczy z
Uniwersytetu ~ Warszawskiego. Udostepnia  wszystkie
najwazniejsze  operacje  dotyczace  teorii  zbiorow
przyblizonych i jej zastosowan. Praca z programem polega
na budowaniu grafu przetwarzania danych.
Do analizy zbioru danych postuzyt zbior ,,grypa”, ktory
zawiera  dane  dotyczgce  pacjentow.  Atrybutami
warunkowymi sa:

e bol_glowy — tak, nie
bol_miesni - tak, nie
bol_gardla - tak, nie
kaszel - tak, nie
temperatura — normalna, wysoka, bardzo wysoka
Atrybutem decyzyjnym jest:

e grypa - tak, nie.
Uniwersum ztozone jest z 22 obiektow, ktore zostaly

przedstawione w modelu regutowym odno$nie grypy (rys.
2).

reguty na tablicypacjenci_0.4i powstaje nowy obiekt z
wynikami, ktory oznaczony jest ikong podium. Widoczne
jest to na grafie (rys. 3).

pacjenci

ht é Rﬁ'i
" m
pacjenci_0.4 patjenci_0 4

Rysunek 3. Graf przetwarzania danych

Przyktadowe reguty sa widoczne na rysunku 4.

7] Rute set: pacfenci_0.6 o @ X
& o od E (1-26) l Match l S
27 bol_glowy | bolmiesni | bolgardia | Kaszel Katar tempe.. | grypa — - e e
01 tak’ tak' tak' tak' ‘ak |"bardzowy.| 'tak' 1 ! 6 | (bol_glowy~"nie’}&(bol_miesni="nie’)=>(grypa={"nie’(6]}) |
02 k' ak’ ‘tak’ ‘tak’ tak | ‘wysoka' | ‘tak’ 2 | 4 | (bol_miesni="nie’)&(temperatura="wysoka'}=>(grypa={"nie'(|
03 ‘nie’ ‘nie’ ‘nie’ ‘nie’ ‘nie’ ‘normalna’ ‘nie’ 3 3 (bol_glowy="tak'}=>(grypa={"tak'[3]})
04 "nie’ "nie’ 7 1 1 =
o | e e e | e | e oo 4 | 3| (temperatura="bardzo wysoka")=>(grypa=(ak’3]))
06 "nie’ ‘tak’ "nie’ "nie’ "nie’ "wysoka' ‘tak’ § | 3 | (temperatura~‘normaina’)=>(grypa={'nie'(3))
o7 ‘tak’ 'nie’ ‘nie" ‘nie" ‘nie" "bardzo wy... ‘tak’ 6 3 (w M'm‘)&(mza-m’)-ﬂnwannl})
08 k' p 1 1 - ey -~ .
T T T 7|3 (bol miesni=nie)a(kaszel=1aK)>(grypa=(nie3])
0:10 nie* nie* ‘tak' "nie" i’ ‘normalna’ "nie’ 8 | 2 | (bol_glowy="nie"}&(bol_miesni="tak")&(temperatura="wysoh
o _|__we _|__we |__we _|_mr_|_me | mmane | _ue 9 |2 (bol miesni="ak')(bol_gardia~"nie')a(temperatura~'wyso
(]:.13 ‘tak" ‘tak’ ‘nie’ ‘nie’ "nie" ‘normalna’ 'nie’ 10 i 2, 4 (W-M"WW"”‘"‘“"WW“W“'WW*
0:14 tak’ tak’ "nie’ "nie’ "ni’ "wysoka' tak’ 1 | 2 | (bol_miesni="tak')&(katar="nie')&(temperatura='wysoka’)=:
01.15 Iak Iak ‘me‘v ‘me‘v ‘.m_e‘. ”Pardlowy'm Iak 12 [ 2 . (bol M.-,.nmu,.uw,,,wm*-w,
s L e ok ok TR 13 |2 | (bol_miesni="nie'}&(katar="ak}=>{grypa={nie2]))
0:18 e’ k' e’ e’ me | wysoka | me | 14 | 2 | (bol gardla~'nie’)&(katar="tak’}=>(grypa={‘nie'[2]}) ,
o | We W |_wk | w e | wade | 15 |2 (bol_glowy="nie)8(bol_gardia~"1ak)->(arypa-(nie(2)))
o "nie" ‘nie’ ‘nie’ ‘tak’ ‘tak’ ‘wysoka' "nie" 16 ‘ 2 | (W_MW*'““(WMH‘N'MDW‘('*VD)
022 ' i i’ mie’ Tk wysoka' | mie 17 |2 (bol_gardla="tak')&(katar="nie)=>(grypa=nie'[2]})
18 2| (kaszel=‘ak)A(katar="nie)->(grypa=(nie2]))
19 2| (bol_gardia~'nie)&(kaszel~"tak’)->(grypa~('nie'2]}) |
_ 20 1 | (bol_miesni="tak’)&(bol_gardla="tak’)=>(grypa={"tak1]}) |
Rysunek 2. Model regutowy - grypa — 1| (bol_miesni-"ak)a(kaszel="1ak)=>{grypa=(tak 1]}
2 1 | (bol_miesni="tak’)&(katar="tak'}=>(grypa={"ak’[1]})
2 1| (bol_gardia="tak)&(katar="ak')->(grypa=(tak1]))
3. REZULTATY u 1| (bol_gardla~"ak)a(kaszel-1ak') temperatura-'wysoka')
25 1 | (kaszel="nie)8(katar="tak'}=>(grypa={'nie'(1]})
., . . . . . 26 1 | (bol_gardia="tak szel="nie’ nie1
Zbiér danych podzielono na dwie nowe tablice:pacjenci_0.6 < { L. 1‘.’“""‘(‘ D) 3

oraz pacjenci_0.4. Pierwsza tablica zostanie uzyta do nauki,
a druga do testowania. Tabele oznaczone sg literg T.
Kolejno liczymy reguty dla tablicy pacjenci_0.6, wskutek
czego powstaje nowy obiekt (ikona worka) — zbior regut o
nazwie takiej jak tabelka. Nastepnie testujemy wyliczone

Rysunek 4. Tres¢ przyktadowych regut

Match oznacza, ile obiektow ze zbioru treningowego
(pacjenci_0.6) pasuje do danej reguty.
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4. ANALIZA ZBIORU ZA POMOCA PROGRAMU
RSES

Pierwsza metodg jest train&test, ktora pozwala sprawdzi¢
dziatanie danego klasyfikatora. Wyniki klasyfikacji (rys. 5)
zostaly przedstawione w postaci tzw. macierzy pomytek.
Actual to wartosci wilasciwe i oczekiwane, ktore byty
dostepne w tabeli testowej, Predicted to odpowiedz
klasyfikatora. Doktadnos$¢ dla opcji ,,tak” wynosi 1, a dla
opcji ,,nie” 0,667.

7] Results of experiments by train&test method: pacjenci_0.4 o @ H

Predicted

Actual

2
True positive rate| 0.6

Total mmber of tested objects: 9
Total accuracy: 0.778
Total coverage: 1

Rysunek 5. Wyniki klasyfikacji train&test

Nastepnie utworzono zbior cig¢ (oznaczony ikong z
nozyczkami) 0 nazwie pacjenci_0.6. Kolejnym krokiem jest
dyskretyzacja tablicy pacjenci_0.6 oraz pacjenci_0.4,
wskutek  czego  powstaja  odpowiadajace  tablice
pacjenci_0.6D i pacjenci_0.4D. | tak jak poprzednio
wyliczamy reguty oraz je testujemy (rys. 6).

.

pacjenci_06

& AP =
; asd
pacjencl_0.6 pacjenci_06

pacjenci

pacjenci_0.60 pmﬂ_u 60

E
RS

Dach 0.4 pacjenci_0.4

pacjenci_0.4D pacjenci_0.4D

Rysunek 6. Wyglad grafu po dyskretyzacji.

Zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do analizy pacjentow

Tabela z danymi po dyskretyzacji zostalaprzedstawiona na
rysunku 7.

7] Table: pacjenci_0.60 o'g
137 | boigk | boim. | bog. | kesel | kor | tempe. | oome
01 | tak |tk | k| tak | ‘tk | ‘wysoka | ‘K
02 | ‘mie" | Cmie" | 'mie' | 'nie' | 'mie' | ‘wysoka' | ‘'nie’
03 "nie’ ‘tak’ "nie’ "nie’ nie' |"bardzowy.| ‘tak’
o4 | me | ek | mie' | mie | mie’ | ‘wysoka' | tak’
5 | ‘tak' | 'mie" | ‘mie' | ‘nie' | ‘'nie" |"bardzowy.. ‘'tak'
of | me |tk | me | me | me’ | normama’ | 'mie
07 | me | mie' | mie’ | me’ | tak' | ‘normalna’ | mie'
08 |tk |tk | ‘me’ | ‘e’ | ‘e’ "bardzowy.| 'tk
o8 | C'mie’ | ‘mie' | ‘tak’ | ‘tak' | ‘mie’ | ‘normalma’ | ‘nie’
00 | me |tk | mie' | 'mie’ | mie | ‘wysoka' | ‘mie'
o1 "nie’ "nie’ ‘tak’ "nie’ "nie’ ‘wysoka' "nie’
012 | me’ | e’ | mie' | tak | ‘mie’ | ‘wysoka' | mie’
013 | e | me’ | mie'’ | ‘tak | ‘tak | ‘wysoka' | ‘nie’

Rysunek 7. Tabela z danymi po dyskretyzacji

Natomiast wyniki regut decyzyjnych po skalowaniu
przedstawiono na rysunku 8. Sa one takie same jak podczas
klasyfikacji przedstawionej na rysunku 5.

7| Results of experiments by train&test method: pacjenci_0.40 @ M

Fredicted

Actual

True positive rate| 0.6 1

Total mmber of tested abjects: 9
Total accuracy: 0.778
Total coverage: 1

Rysunek 8. Reguty decyzyjne po skalowaniu

W przypadku wigkszych zbioréw danych (powyzej 1000
obiektow),stosowanie tradycyjnych klasyfikatoréw
regutowych jest utrudnione, gdyz ztozono$¢ obliczeniowa
algorytmow liczacych reguty wymaga czasochtonnych
obliczen. Zwigzku z powyzszym W systemie RSES
zaimplementowanometode dekompozycji danych, ktora
potrafi tworzy¢ klasyfikatory nawet dladanych liczacych
setki tysiecy obiektow. I cho¢ w tym przypadku nie jest
potrzebna ta metoda, postanowiono jg przetestowac.
Utworzono drzewo dekompozycji dla tablicy pacjenci o tej
samej nazwie z ikong drzewa (rys. 9), a nastgpnie
przetestowano drzewo dekompozycji na
tablicypacjenci_test.
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—fa

pacienci pacienc

;}.Féﬁ';

pacjenci_test pacjenci_test

Rysunek 9. Klasyfikator oparty na drzewie dekompozycji

Whyniki testu drzewa dekompozycji przedstawiono na
rysunku 10, gdzie widoczne sg wyniki klasyfikacji wraz z
drzewem  dekompozycji. Pomimo  stosowania  tej
klasyfikacji przy duzych bazach danych, widaé, ze
klasyfikator poradzit sobie lepiej niz we wczesniejszych
przypadkach, poniewaz doktadno$¢ jest rzedu 1 w obu
przypadkach. Zmniejszyto si¢ jednak pokrycie — wynosito 1
w obu przypadkach, a teraz 0,8.

% Decomposition tree: pacjenci @ M
Humber of nodes: 7 el
17| Results of experiments by train&test method: pacjenci_test g M

Predicted

Actual

True positive rate| 1 1

Total number of tested objects: 15
Total accuracy: 1
Total coverage: 0.8

Rysunek 10. Wyniki klasyfikacji wraz z drzewem
dekompozycji

Jako, ze dla zbiorow danych liczacych ponizej 1000
obiektow, najczg$ciej  stosowanametoda  testowania
klasyfikatoréw jest metodawalidacji krzyzowej (ang. cross-
validation), na koniec zostata uzyta (rys. 11). Metoda ta
polega na tym, ze wejsciowy zbior danych jest dzielony na
kilka réwnych i roztacznych czesci. Podczas pojedynczego
testu jedngz wyznaczonych czesci uzywamy do testowania
klasyfikatora, pozostate zasdo jego budowy. Wykonujemy
tyle testow na ile czgdci podzieliliSmy zbidérdanych.

Zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do analizy pacjentow

Koncowy wynik klasyfikacji jest $rednig arytmetyczna
wynikow zewszystkich wykonanych testow.

=3 E.,

pacjenc pacjenc

Rysunek 11. Walidacja krzyzowa

Wyniki klasyfikacji przedstawiono na rysunku 12.
Doktadnos$¢ opcji ,,tak” wynosi 0.7, natomiat opcji ,,nie”
0.75, a pokrycie odpowiednio 0.8 i 1. W nawigzaniu do
poprzednich metod, ta wypadta najgorze;.

£¥] Results of experiments by cross-validation method: pacjenci oy M

Predicted

Actual

Trug positiverate] 06 | 0.75

Total mmber of tested objects: 2
Total accuracy: 0.8
Total coverage: 1

Rysunek 12. Wyniki klasyfikacji walidacji krzyzowej

5. WNIOSKI

W niniejszym artykule przedstawiono wykorzystanie teorii
zbiorow przyblizonych w oparciu o zbiér danych ,,grypa”,
zawierajacy dane dotyczace pacjentow.

Przedstawiony zbi6r w przypadku metody zbioru testowego
oraz operacji dyskretyzacji i utworzenia zbioru reduktéw
okazal si¢ by¢ poprawnie sklasyfikowany. Najlepszy wynik
uzyskano podczas klasyfikacji wraz z drzewem
dekompozycji, a najgorszy podczasklasyfikacji walidacji
krzyzowej, cho¢ nadal nie wypadlo az tak Zle.
Podsumowujac wyniki sg one zadowalajace.

Program sam w sobie okazal si¢ poteznym narzgdziem,
dzieki ktoremu mozemy oceni¢ wiele innych zbiorow
danych.
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