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Streszczenie

Niadat
B J

praca pr. wia teoretycznie mozliwoSci zastosowania teorii zbio-
réw przyblizonych w medycynie. Pokazuje, Ze nieprawidlowa Kklasyfikacja 1
obiektu (np. blad przypadkowy) moze zaburzy¢ caly system. Proponuje modyfi-
kacje teorii zbioréw przyblizonych w celu uniknigcia blednej interpretacji wnio-
skow oraz podaje algorytm postepowania.

Abstract

The paper presents theoretical implementation of rough sets theory in medi-
cine. It demonstrates, that improper classification of 1 object ( for instance be-
cause of an accidental error ) may result in destroying of all system. It proposes
rough sets theory modification to avoid the results misinterpretation and pre-
sents the algorithm of procedure.

Wstep

Teorig zbioréw przyblizonych opracowal Z. Pawlak w 1982 roku
[3]. Wielki wktad pracy zostal wlozony w rozwdj i zastosowania tej
nowej teorii od tego czasu do chwili obecnej. Przeglad rozszerzen
standardowej teorii zbioréw przyblizonych przedstawia praca [11].

Pomimo bardzo dynamicznego rozwoju tej dziedziny wiedzy do
chwili obecnej nie ma spektakularnych przyktadéw jej zastosowan
w medycynie. Przegladajac literature medyczng sporadycznie moz-
na spotkac prace, w ktorych zastosowano teori¢ zbioréw przyblizo-
nych pisane przez informatykéw, matematykéw lub lekarzy
[2,6,8,9,10]. Nie udato si¢ znalez¢ ani jednej tego typu pracy w kli-
nicznej literaturze medyczne;j.

Podejmowanie decyzji jest jedna z gtéwnych procedur w proce-
sie diagnostyki i leczenia. Powyzsze stwierdzenie uzasadnia dalsze
wysilki w celu poszukiwania skutecznych technik wspomagania de-
cyzji w medycynie.

Mogtoby to by¢ zajecie niewdzigczne z dwoch powodéw,
z ktérych drugi jest bardziej istotny. Po pierwsze istnieje brak zro-
zumienia i poparcia tego typu dziatan w §rodowisku medycznym.
Po drugie nie ma pewnosci sukcesu. Czy w biologii i medycynie wy-
stepuja charakterystyczne ukiady wielu cech (,,szyfry”), ktore sa
odpowiedzialne za wystgpowanie okre§lonego wyniku (,,otwieraja
zamek szyfrowy”) ? Na to pytanie nie mozna odpowiedzie¢ na pod-
stawie istniejacego stanu wiedzy. Znalezienie rozwigzanie teore-

tycznego postawionego pytania jest malo prawdopodobne. Pozo-
staje praktyczne rozwiazanie tego problemu . Polega ono na napi-
saniu programu komputerowego w oparciu o teori¢ zbior6w przy-
blizonych, wprowadzeniu do programu realnych danych (systemu
informacyjnego) oraz analizie tych danych tj. generacji tzw. regut
decyzyjnych. Otrzymanie prostych, jednoznacznych (determini-
stycznych) regut decyzyjnych bedzie oznaczalo sukces, przeciwna
sytuacja porazke. Nalezy spodziewac sig, ze tylko w niekt6rych sy-
stemach informacyjnych otrzymamy proste reguly decyzyjne.
W praktyce oznacza to, ze nalezy poddaé analizie wiele systemow
informacyjnych w celu weryfikacji tezy o przydatnosci teorii zbio-
réw przyblizonych w medycynie.

Ciekawa, spéjna matematycznie, logiczna procedura teorii zbio-
réw przyblizonych, a takze dotychczasowe jej zastosowania pozwa-
laja przypuszczaé, ze poruszamy si¢ na drodze do sukcesu. Bylby
on ukoronowaniem wysiltku intelektualnego naukowcoéw zajmuja-
cych si¢ ta problematyka, w tym wielu Polakdw.

Teoria zbioréw przyblizonych

System informacyjny

Teoria zbioréw przyblizonych opracowana przez Z. Pawlaka
[3,4,5] jest narzedziem analizy danych systemu informacyjnego.

- Wiele probleméw medycznych (klinicznych, biochemicznych i in-

nych) moze by¢ przedstawionych w postaci systemu informacyjne-
go. Przez system informacyjny S rozumiemy:

S=<U,QV,p> M

gdzie U jest skoficzonym zbiorem obiektéw, Q skoficzonym zbio-
rem atrybutéw, V=YQVq s

*
Vqjest dziedzing atrybutu g, p : Ux Q — V jest funkcja calkowita,
gdzie p (x,q) € Vq.

System informacyjny moze by¢ utozsamiany z tabela, w ktdrej
kolumny odpowiadaja atrybutom, a wiersze obiektom systemu. Na
przecigciu kolumny q i wiersza x znajduje si¢ wartos¢ p (x, q).
Funkcja p reprezentuje uklad wartosci atrybutéw w tabeli. Wpro-
wadZmy nastepne pojecie.

Relacja nierozréznialnosci

Niech S = < U, Q, V, p > bedzie systemem informacyjnym
iniecchPc Q;xyeU

Obiekty x i y sa nierozréznialne w systemie S ze wzgledu na
podzbidr atrybutéw P (oznaczone symbolicznie xP y) wtedy i tylko
wtedy gdy dla kazdego qe P

p (xq9) =p (.9 (2)



Relacja nierozréznialnosci P jest relacja rownowaznoSci okre-
§long na zbiorze U. Klasy réwnowaznosci relacji p nazywamy
P-elementarnymi zbiorami w systemie S.

Przedstawmy powyzsze rozwazania na przykladzie (tabela 1).
Tab. 1. Przyklad systemu informacyjnego System informacyjny
stanowi 100 noworod-
kéw xy, ..., X{qq, ktOre
sa scharakteryzowane
przez atrybuty warun-
kowe p, q, r ( np. pteé,
czas trwania ciazy, wy-
niki badan itp.). Kazdy
wiersz zawiera warto-
Sci poszczegblnych
atrybutéw warunko-
wych i numer klasy -
atrybut  konkluzyjny
2 2 (decyzyjny) x. Ekspert
2 2 (lekarz) przypisujac

numer klasy poszcze-
2 2 gblnym pacjentom
dzieli ich w zalezno$ci
od potrzeb na np. ma-
jacych uszkodzenie o$rodkowego ukladu nerwowego (1) lub
zdrowych (2).

Celem calej procedury jest ustalenie zwiazkéw przyczynowo-
-skutkowych pomigdzy atrybutami warunkowymi a konkluzyjny-
mi. Nie zawsze zwiazki te sa jednoznaczne i wiasnie dlatego za-
proponowano teori¢ zbioréw przyblizonych, ktoéra precyzyjnie,
matematycznie okre§la te zwiazki. Niech P = {p, g, r}. P-ele-
mentarne zbiory z powyzszego przyktadu: X; = {x, X5, ....X50},
X, = {Xs1, X5, X1} - WprowadZmy dalsze pojecia.

Qlpr | q
U

X1
X2

X52

X99
X100 2

Przyblizenie zbiorow w systemie informacyjnym

* Niech P* oznacza rodzing wszystkich klas réwnowaznosci relacji
okreslonych na zbiorze U. Des_(X) oznacza opis klasy réwnowaz-
nofci (P-elementarnego zbioru) XP*

Desp(X) = {(q;v) : p (x,q)=v dla kazdego xe X i qe P} 3)

W celu scharakteryzowania dowolnego zbioru YcU za po-
moca zbioru {Des (X) Xe P*} Pawlak wprowadzil nastepujace

pojecia:
ry= UX (4)

— XeP'iXcY
P-dolne przyblizenie zbioru Y w systemie S

Y= UX ®)

XeP'iXNY#D

P-gérne przyblizenie zbioru Y w systemie S

Bnp(Y)= PY- PY ()

P ograniczenie zbioru Y w systemie S
Doktadno$¢ przyblizenia zbioru Y przez zbidr atrybutéw P w sys-
temie informacyjnym S zdefiniowano nastepujaco:

card(PY)

He(Y) = card (—P——Y—) @)

gdzie card oznacza liczebno$¢ zbioru
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up(Y) jest liczba z przedziatu <0 ; 1>. Jezeli zwigzki przyczynowo-
-skutkowe pomigdzy atrybutami warunkowymi a konkluzyjnymi sg
jednoznaczne wowczas up(Y) = 1, w innym przypadku pup(Y) < 1.

Klasyfikacja obiektow i jakos¢ klasyfikacji

Niech x = {Y, ...,
doU; Y;n Yj = & dla kazdego i, j < n, oraz ‘I:JIY; = U. Y, nazy-

wamy klasami k. W naszym przyktadzie k = {Y;, Y,}.
P-dolne i P-gbérne przyblizenie k w systemie S stanowia

odpowiednio zbiory: Pk = {PY,, PY PY )
1 - —1 ) ———2, aen —2
Pk = {PY,, PY,,.. PY, }

Y, } bedzie klasyfikacja obiektéw nalezacych

Wsp6lczynnik Xp (k) nazywamy jakoScia klasyfikacji k przez
zbidr atrybutéw P 1 mozna go obliczy¢ nastepujaco:

anrd(l_’l(_)

= 8
XP( ) ard(U) ( )

Tablice i algorytm decyzyjny (konkluzyjny)

Aby przedstawi¢ ide¢ tworzenia tablic decyzyjnych (kon-
kluzyjnych) podajmy definicje:
zbior atrybutéw PcQ zalezy od zbioru P’ w systemie S (zapisu-
jemy symbolicznie P’—P) jezeli P’ P
System informacyjny S=<U, Q, V, p> mozemy przedstawi¢ w
postaci:
S=<U,CuD,V,p> &)

Q=CuD i CND=y, gdzie C s3 atrybutami warunkowymi , D
atrybutami decyzyjnymi (konkluzyjnymi).

Tak przedstawiony system informacyjny moze by¢ traktowany
jako tablica decyzyjna (konkluzyjna). Jest ona deterministyczna
jezeli C—D, w przeciwnym razie jest niedeterministyczna.

Niech D*={Y;, Y,, ... Y} i C*={X,, X,, ... X| } wyrazenie
Des(X;)= Desp(Y;) jest nazywane regula decyzyjna w S.
Zbior regut {ri,j} dla kazdej klasy Y; definiuje si¢ nastgpujaco:
{1 }={Desc(X)= Desp(Y)) , XinYi#D, i=(1,2,..K), j=(1,2,...n)} (10)

Reguta {r; } jest deterministyczna jezeli X;nY;=X;, w przeci-
wnym razie Jest niedeterministyczna.

Dla podanej wyzej tabeli {r1 p={p=1,q=1,r=1=x=11ub
k=2} regufa medetermmlstyczna

Po eliminacji obiektow x5, i X5y {r1 J={p=1q=1,r1=1=
k=1} regufa deterministyczna

Zbior wszystkich regut {r; ;} nazywamy algorytmem decyzyjnym

(konkluzyjnym).
Szczegbly dotyczace algorytmu decyzyjnego przedstawiaja prace
[1,5,7].

Modyfikacja zastosowania teorii
zbioréw przyblizonych
Rozwazmy system informacyjny S gdzie Q = {p, q, 1, k}(tabela 1).
Xy = A{xqs Xp, weXsgts Xy = {Xgq, X595 X0
Y, = Xy, Xy, X495 X517}, Yo = {Xs50, X595 +eXqp}
EXl_:O boXizYiiXoz Y

PY =XiUX; boXinY12@iXan Y22
card(PY;) 0
card(PY;) 50+50

Analogicznie pp(Y,) =0

W tym przypadku otrzymujemy informacje (reguly kon-

kluzyjne): jezeli pacjent posiada atrybuty p=1,q=1,r=1tox = 1

(card - oznacza liczebno$¢ zbioru)
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lub 2, jezeli posiada atrybuty p=2, q=2, r=2 to k = 1 lub 2. Innymi
stowy nie uzyskalismy zadnej pozytecznej informacji.

Propozycja modyfikacji zastosowania zbioréw przyblizonych dla
celéw medycznych polega na wyrzuceniu z systemu informacyjnego
wszystkich kombinacji n% obiektéw (pacjentéw) i analize wszyst-
kich w ten spos6b utworzonych nowych systemow informacyjnych.
Przyjmuje¢ intuicyjnie, ze n powinno znajdowaé si¢ w przedziale
<0 ; 5>. Sposréd wielu otrzymanych systemdéw informacyjnych
wnioski wyciggamy z tego, dla ktoérego pp(Y) jest najwicksze,
pamigtajac o dokonanej modyfikacji.

Mozna sprawdzi¢, ze w naszym przykladzie systemu informa-
cyjnego S gdzie Q = {p, q, 1, x} (tabela 1), dla ktérego dotychczas
uzyskaliSmy calkowity brak pozytecznej informacji, usunigcie
kazdej kombinacji 2 % obiektéw (2 pacjentdéw) spowoduje
migdzy innymi powstanie systemu informacyjnego bez obiektow
X5 1X5; 1w rezultacie
Xq = {xp, Xp, s Xgohs Xy = {Xs, Xs3, o0y Xy}

Y, ={x, X, s X49}> Yo = {X55, X53,00 X0t
111= Xy, PY = Xy, yp(Yq) = 1i analogicznie pyp(Y,) =1

Uzyskujemy jednoznaczne reguly konkluzyjne: jezeli pacjent
posiada atrybuty p=1, q=1, r=1 to ¥ = 1 (noworodek ma
uszkodzenie OUN),

Tab.2. Przykiad systemu informacyjnego jezeli posiada atrybuty

p=2,q=2,r1=2tox = 2
Q p q r K (noworodek zdrowy).

U Jak pokazuje powyzszy
X1 1 1 1 1 przykiad nieprawidlowa
X 1 1 1 1 klasyfikacja 2 sposrod 100

2 pacjentéw {szumy infor-
X3 1 1 1 1 | macyjne takie jak np.
X4 1 1 1 1 blad wartosci atrybutéw

1 warunkowych, btad klasy-
Xs 1 1 1 fikacji obiektu (pacjenta),
X6 1 1 1 1 | wyjatek potwierdzajacy
1 regui¢}tburzy caly system.

ENENEE aycaly s

, Algorytm
eliminacji obiektéw
Tabela 2 przedstawia
przyktad innego systemu
X12 2 2 2 2 informacyjnego. Ozna-
czenia s3 takie jak po-
X13 2 2 2 2 przednio, inne sa warto-
2 2 2 2 | Sci atrybutéw niekt6rych

X100 2 2 2 2 obiektow.

X1 =Xy 5 Xp, e Xqg}, Xo = X4, X0, 005 Xyt

Y_1= {Xp Xgs oo X Xq1 3, Y = {Xg, Xg, Xg, X105 X105 X135 -0 Xyt
PY = X UX, poniewaz Y| N X; 2D i Y| N X, #J, X eP*
i X,eP*, PY;=0poniewaz X; ¢ Y; i X, Y,

Mp(Yy) = 0, PY,= X;UXy, PY,= 0, pp(Y,) = 0

Zastosujmy opisang powyzej procedure. Usuimy wszystkie
kombinacje 5% obiektéw (w naszym przypadku kombinacje 5
obiektéw). Otrzymamy mig¢dzy innymi system informacyjny bez
obiektow x-, Xg, Xg, Xy, X1 (Wyréznionych w tabeli 2). Wtedy:

Xy ={x, X, o Xgh, Xy ={Xpp, Xy3, v Xypods Yq' ={X, Xy, oo Xg)s
Yy ={xyp, X3, oo Xyoohs Mp(Y7) = 1, Mp(Y5) = 1

OtrzymaliSmy zdawaloby si¢ satysfakcjonujacy wynik. Nalezy
jednak zwrdci¢ uwage, ze pomimo z zalozenia dajacej si¢ zaakcep-
towaé 5% redukcji wszystkich obiektow zastosowaliSmy 40%
redukcje obiektow nalezacych do zbioru elementarnego X
(4 sposrod 10 obiektéw). W tym przypadku nie mozna wyciggac
rzetelnych wnioskéw dotyczacych obiektow zbioru X .

Z powyzszych rozwazan wynika, ze musi byé spetniony warunek
nieprzekroczenia proporcjonalnej redukcji w kazdym zbiorze ele-
mentarnym w stosunku do calo$ci. Mozemy to przedstawié
nastgpujaco:

m
U= ¥X, (11)
a=1
ky £n%U (12)
gdzie ky; oznacza liczbg wyeliminowanych obiektéw, ne <0,5>
m
ky= ¥ kx_ (13)
a=1

gdzie ky oznacza liczbe¢ wyeliminowanych obiektéw ze zbioru X,
ky,sn% X, 14)

Whioski

Teoria zbioréw przyblizonych nie znalazta dotychczas szerokiego
zastosowania w analizie danych medycznych. Wynika to m. in. z
blednego kota polegajacego na tym, ze brak spektakularnego efektu
zastosowania teorii zbioréw przyblizonych w medycynie ogranicza
jej masowe zastosowania, a brak masowego zastosowania dobitnie
zmniejsza prawdopodobiefistwo uzyskania spektakularnego efektu
tj. np. realnego rozwigzania okre§lonego problemu klinicznego.

Teoria zbioréw przyblizonych jest spéjna matematycznie i logicznie
i wydaje si¢ by¢ odpowiednim narz¢dziem do rozwiazania niektdrych
probleméw z dziedziny medycyny.

Odpowiednie zdefiniowanie zagadnienia medycznego dla oceny
ktoérego chcemy uzy¢ teorii zbior6w przyblizonych ma podstawowe
znaczenie.

Wydaje si¢, ze nalezy prowadzi¢ réwnoczesne prace nad
doskonaleniem teoretycznym opisanej teorii i praktycznym jej zas-
tosowaniem w medycynie.
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